
HAL Id: tel-03199353
https://theses.hal.science/tel-03199353v1

Submitted on 15 Apr 2021

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Méthodes d’identification de sources acoustiques
paramétriques par mesures d’antennerie

Valentin Baron

To cite this version:
Valentin Baron. Méthodes d’identification de sources acoustiques paramétriques par mesures
d’antennerie. Acoustique [physics.class-ph]. Université de Lyon, 2020. Français. �NNT : 2020LY-
SEI121�. �tel-03199353�

https://theses.hal.science/tel-03199353v1
https://hal.archives-ouvertes.fr


 

 

 

 

 

 

 

N°d’ordre NNT : 2020LYSEI121 

 

 

THESE de DOCTORAT DE L’UNIVERSITE DE LYON 
opérée au sein de 

INSA Lyon 
 

 

Ecole Doctorale N° 160  

Electronique, Electrotechnique et Automatique 

 
Spécialité/discipline de doctorat :  

Traitement du signal 

 

 
 

Soutenue publiquement le 14/12/2020, par : 

Valentin Baron 

 
 

Méthodes d’identification de sources 

acoustiques paramétriques par mesures 

d’antennerie 

 
 

Devant le jury composé de : 

 
 

Larzabal, Pascal Professeur des Universités   ENS Cachan        Président du jury 

Marcos, Sylvie   Directrice de Recherche   CentraleSupélec    Rapporteure 

Thomas, Jean-Hugh Professeur des Universités  ENSIM         Rapporteur 

Bavu, Eric  Maître de Conférences HDR CNAM         Examinateur 

Antoni, Jérôme   Professeur des Universités   INSA Lyon        Examinateur 

 

Nicolas, Barbara Directrice de Recherche   INSA Lyon        Directrice de thèse 

Bouley, Simon   Docteur     MicrodB        Encadrant industriel 

Mars, Jérôme   Professeur des Universités  Grenoble INP        Co-directeur de thèse 

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
© [V. Baron], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés



Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
© [V. Baron], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés



Département FEDORA – INSA Lyon - Ecoles Doctorales – Quinquennal 2016-2020 
 

SIGLE ECOLE DOCTORALE NOM ET COORDONNEES DU RESPONSABLE 

 
CHIMIE CHIMIE DE LYON 

http://www.edchimie-lyon.fr 
Sec. : Renée EL MELHEM 
Bât. Blaise PASCAL, 3e étage 
secretariat@edchimie-lyon.fr 
INSA : R. GOURDON 

M. Stéphane DANIELE 
Institut de recherches sur la catalyse et l’environnement de Lyon 
IRCELYON-UMR 5256 
Équipe CDFA 
2 Avenue Albert EINSTEIN 
69 626 Villeurbanne CEDEX 
directeur@edchimie-lyon.fr 
  

E.E.A. ÉLECTRONIQUE, 
ÉLECTROTECHNIQUE, 
AUTOMATIQUE 

http://edeea.ec-lyon.fr 
Sec. : M.C. HAVGOUDOUKIAN 
ecole-doctorale.eea@ec-lyon.fr 

M. Gérard SCORLETTI 
École Centrale de Lyon 
36 Avenue Guy DE COLLONGUE 
69 134 Écully 
Tél : 04.72.18.60.97 Fax 04.78.43.37.17 
gerard.scorletti@ec-lyon.fr 

 
E2M2 ÉVOLUTION, ÉCOSYSTÈME, 

MICROBIOLOGIE, MODÉLISATION 

http://e2m2.universite-lyon.fr 
Sec. : Sylvie ROBERJOT 
Bât. Atrium, UCB Lyon 1 
Tél : 04.72.44.83.62 
INSA : H. CHARLES 
secretariat.e2m2@univ-lyon1.fr 

M. Philippe NORMAND 
UMR 5557 Lab. d’Ecologie Microbienne 
Université Claude Bernard Lyon 1 
Bâtiment Mendel 
43, boulevard du 11 Novembre 1918 
69 622 Villeurbanne CEDEX 
philippe.normand@univ-lyon1.fr 

 
EDISS INTERDISCIPLINAIRE 

SCIENCES-SANTÉ 

http://www.ediss-lyon.fr 
Sec. : Sylvie ROBERJOT 
Bât. Atrium, UCB Lyon 1 
Tél : 04.72.44.83.62 
INSA : M. LAGARDE 
secretariat.ediss@univ-lyon1.fr 

Mme Sylvie RICARD-BLUM 
Institut de Chimie et Biochimie Moléculaires et Supramoléculaires 
(ICBMS) - UMR 5246 CNRS - Université Lyon 1 
Bâtiment Curien - 3ème étage Nord 
43 Boulevard du 11 novembre 1918 
69622 Villeurbanne Cedex 
Tel : +33(0)4 72 44 82 32 
sylvie.ricard-blum@univ-lyon1.fr 
 

 
INFOMATHS INFORMATIQUE ET 

MATHÉMATIQUES 

http://edinfomaths.universite-lyon.fr 
Sec. : Renée EL MELHEM 
Bât. Blaise PASCAL, 3e étage 
Tél : 04.72.43.80.46  
infomaths@univ-lyon1.fr 

M. Hamamache KHEDDOUCI 
Bât. Nautibus 
43, Boulevard du 11 novembre 1918 
69 622 Villeurbanne Cedex France 
Tel : 04.72.44.83.69 
hamamache.kheddouci@univ-lyon1.fr 

 
Matériaux 

MATÉRIAUX DE LYON 

http://ed34.universite-lyon.fr 
Sec. : Stéphanie CAUVIN 
Tél : 04.72.43.71.70  
Bât. Direction 
ed.materiaux@insa-lyon.fr 

M. Jean-Yves BUFFIÈRE 
INSA de Lyon 
MATEIS - Bât. Saint-Exupéry 
7 Avenue Jean CAPELLE 
69 621 Villeurbanne CEDEX 
Tél : 04.72.43.71.70 Fax : 04.72.43.85.28 
jean-yves.buffiere@insa-lyon.fr 

 
MEGA MÉCANIQUE, ÉNERGÉTIQUE, 

GÉNIE CIVIL, ACOUSTIQUE 

http://edmega.universite-lyon.fr 
Sec. : Stéphanie CAUVIN 
Tél : 04.72.43.71.70  
Bât. Direction 
mega@insa-lyon.fr 

M. Jocelyn BONJOUR 
INSA de Lyon 
Laboratoire CETHIL  
Bâtiment Sadi-Carnot  
9, rue de la Physique  
69 621 Villeurbanne CEDEX  
jocelyn.bonjour@insa-lyon.fr 

 
ScSo ScSo* 

http://ed483.univ-lyon2.fr 
Sec. : Véronique GUICHARD 
INSA : J.Y. TOUSSAINT 
Tél : 04.78.69.72.76 
veronique.cervantes@univ-lyon2.fr 

M. Christian MONTES 
Université Lyon 2 
86 Rue Pasteur 
69 365 Lyon CEDEX 07 
christian.montes@univ-lyon2.fr 

*ScSo : Histoire, Géographie, Aménagement, Urbanisme, Archéologie, Science politique, Sociologie, Anthropologie Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
© [V. Baron], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés



Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
© [V. Baron], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés



Remerciements

Après trois ans de travail, voilà la fin de l’aventure, et quelle aventure ! Une thèse, c’est pour beaucoup des

études, pour d’autres un diplôme qui ne sert à rien de plus que les autres. Pour moi, et c’est bien personnel,

la thèse est une formation professionnelle exigeante pour apprendre à faire de la recherche. Et quand on

parle de formation, il faut forcément des formateurs pour la mener à bien. Ce sont eux que je veux remercier

en premier.

Merci à Barbara pour ces trois ans durant lesquels tu as su me montrer la voie sans m’étouffer, voire même

parfois en me laissant me perdre un peu. Sur l’instant on se dit : ”mais pourquoi elle ne m’explique pas

plus?”, et avec le recul je me dis que tu as su comprendre ma façon de travailler et savoir me ré-aiguiller aux

moments où il fallait. Merci à Arthur de m’avoir fait confiance et m’avoir lancé en stage puis au démarrage

de la thèse, avec une motivation de tous les instants sur n’importe quel sujet. Cette dynamique un peu folle

m’a parfois manqué sur la fin, mais c’est peut-être pas plus mal comme ça parce que la rédaction c’est calme !

Merci à Simon de m’avoir apporté ce que j’ai moins : une rigueur scientifique de haut niveau, que ce soit sur

la manière d’aborder les problèmes mais aussi de les présenter. J’aurais certainement fait une bonne thèse

sans toi, mais il m’aurait manqué une facette de ce que doit être un bon chercheur. Et enfin merci à Jérôme,

qui parmi toutes ses activités a réussi à trouver un peu de temps pour me distiller de précieux conseils,

toujours francs et sans filtres mais qui font bien comprendre comment valoriser son travail (et surtout ”vendre

mieux ! !”).

La thèse c’est aussi un instant unique dans la vie de chercheur, celui où son travail effectué sur trois ans est

évalué dans les moindres détails par des experts du domaine. Je remercie donc Sylvie Marcos et Jean-Hugh

Thomas pour leur relecture très attentive de mon manuscrit et les améliorations qui en ressortent, mais aussi

Pascal Larzabal, Eric Bavu et Jérôme Antoni pour l’intérêt qu’ils ont montré à examiner mon travail et me

poser de nombreuses questions. L’évaluation est une constante du travail de recherche, rien que pour vérifier

que ce qu’on raconte est basé sur des références solides, et sans un jury de qualité qui pose des questions

compliquées et intéressées, il est difficile de savoir jusqu’à quel point on maîtrise son sujet.

L’aventure de thèse, c’est aussi des rencontres qui font avancer, que ce soit scientifiquement, professionnelle-

ment ou personnellement, et sur ce point il y en a des personnes à remercier !

Les plus proches d’abord, mes copains docteurs ! Merci Maxime pour ces interminables discussions où à la

fin on ne sait pas trop si on est plus avancé qu’au début... C’est important de prendre (perdre?) son temps

quand on cherche, sinon on ne peut pas vraiment créer. Merci Aneline d’être ce que tu es, c’est-à-dire un peu

comme moi, c’est vraiment un plaisir de se retrouver dans quelqu’un et de pouvoir en discuter, on se sent

moins seul ! Merci Emeline pour ta générosité et ta gentillesse, mais on ne devrait pas être trop étonnés, ce

qui touche au cœur ça te connaît. Thanks to the ”Bureau des bouffons” members : Pei, Bingqing and Vincent

(in English now you’re abroad), I hope we will be able to celebrate our PhD on these days. Merci aussi à

tous les autres au labo Matthieu, Tom, Pierre, l’équipe US (maintenant ULTIM!) etc... J’ai passé d’excellentes

années en votre compagnie même s’il faut bien avouer que les ultrasons ne sont pas mon domaine d’expertise

scientifique... A defaut on a fait du triathlon !

Une mention spéciale pour une rencontre imprévue mais qui m’a permis de me poser beaucoup de questions

sur moi-même : merci Pierrick pour ces heures de discussion sur la science et le rôle d’un chercheur là-dedans.

J’espère qu’on pourra continuer les projets ensemble, j’ai encore envie de parler ! Merci Suzanne d’avoir

permis cette rencontre et ces séances de répétitions pour le concours MT180s (Maxime, à bientôt pour la

finale !).

A tous les collègues de MicrodB et Vibratec, merci de m’avoir accueilli, de croire en moi et à ce que j’apporte,

et surtout de m’avoir permis de mener ma thèse sans aucune contrainte, ce qui n’est a priori pas le cas de

toutes les Cifre. Merci Christine pour toutes ces discussions absolument pas scientifiques mais absolument

nécessaires dans la vie, à Thibaut pour sa motivation scientifique débordante, à Lucille de me faire confiance,

à Allan pour son expertise technique (que je n’aurais jamais) et ses questionnements sur le monde (en

télétravail ça arrive moins les discussions sur les auteurs de l’Usine Nouvelle non? ;) ), à Martin, Bruno et

Olivier pour avoir enfilé une trifonction, aux autres sportifs du midi qui m’ont parfois accompagné dans la

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
© [V. Baron], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés



boue du bois de Serre, et à tous ceux qui ont participé à mes répétitions pour le concours MT180s, on y croit

encore ça va avoir lieu !

Je suis extrêmement chanceux d’avoir rencontré aussi beaucoup de monde au cours de mes différents projets :

merci Matthieu d’avoir fait voler des drones pour que je puisse les écouter, Rania et Florent pour la source

tête en haut ou tête en bas, Marie-Edith, Lucie et Bernard pour cette virée en bateau à Saint-Tropez, et à toutes

les personnes que j’ai croisées pour Abysound ou pour mon projet sur les drones. Participer à des projets,

c’est aussi comprendre que faire comprendre ce qu’on a dans le crâne à d’autres personnes, c’est pas toujours

évident !

Pour terminer dans le personnel il y a aussi les copains et la famille. Merci aux présents de l’AG 2020 du CRV

de m’avoir permis une dernière répétition en public ! Merci les Faidherbards, notamment de bien vouloir

relire des trucs comme un manuscrit de thèse ! Merci à mon Papa de s’être aussi prêté au jeu et de toujours

être curieux de tout, et au reste de la famille, qui s’agrandit, pour leurs félicitations qui me vont droit au cœur

(même Dory y a participé !).

Et peut-on parler de famille pour toi qui te reconnaîtra? Officiellement pas encore mais ça ne saurait tarder...

Merci de me supporter, de m’épauler, et surtout de m’aimer.

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
© [V. Baron], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés



Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
© [V. Baron], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés



Résumé

La caractérisation de sources acoustiques a pour but de décrire des émetteurs sonores à travers certains

paramètres comme leur localisation dans l’espace, le niveau sonore qu’ils produisent ou encore leur

identification grâce à leur signature acoustique. Dans cette thèse, l’objectif est d’obtenir certains de ces trois

paramètres dans deux cas d’application concrets, pour des sources situées en champ lointain et grâce à des

antennes acoustiques.

La première application concerne l’impact acoustique de la prospection minière sous-marine par grands

fonds dans le cadre du projet FUI Abysound. Au sein du projet, la thèse cherche à caractériser les machines

excavatrices placées sur les fonds marins en obtenant leur localisation et leur niveau sonore. Une première

phase de design a abouti à la construction d’une antenne conique de 3 m. En s’appuyant ensuite sur les

données issues de deux campagnes expérimentales menées en mer Méditerranée avec cette antenne, la

méthode haute-résolution MUSIC localise précisément les sources mises en œuvre, qu’elles soient mobiles et

à plus de 600 m de l’antenne, ou immergées par 700 m de fond. Leur niveau sonore est ensuite estimé par

formation de voies, et les niveaux attendus sont retrouvés pour des signaux monochromatiques ou à large

bande.

Dans la seconde application, une procédure complète pour la localisation et l’identification de drones est

proposée pour la protection de sites sensibles. Elle combine traitement d’antenne et apprentissage statistique

en s’articulant autour de trois étapes clés : la localisation, la focalisation et l’identification. La méthode

MUSIC localise à nouveau les sources acoustiques présentes autour de l’antenne industrielle utilisée, puis la

focalisation reconstruit le signal temporel de chacune, et un modèle SVM les identifie comme drone ou non.

Les validations expérimentales, en intérieur comme en extérieur, constituent une contribution importante

de ce travail de thèse. Les données acquises montrent entre autres que la procédure localise des drones à

3° près en extérieur, les détecte à 99 %, ou encore les identifie en présence d’une source perturbatrice plus

puissante.

Abstract

Acoustic sources characterization aims to describe sound emitters through some parameters like their

localization in space, the sound level they produce or their identification thanks to their acoustic signature. In

this thesis, the objective is to obtain some of these parameters in two industrial application cases, for sources

located in far-field and by the use of acoustic arrays.

The first application concerns deep-sea mining acoustic impact in the context of Abysound FUI project.

Within it, the thesis searches to characterize the excavation machine located on the seabed by assessing their

localization and their sound level. First, a design phase has led to the construction of a 3 m size acoustic

array. Then, using data from two experimental campaigns conducted in the Mediterranean Sea with this

array, the high-resolution method MUSIC accurately localizes the used acoustic sources, either mobile and

more than 600 m away from the array, or immersed by 700 m depth. Their sound level is then estimated by

beamforming, and the expected levels are verified for monochromatic or wideband signals.

In the second application, a complete procedure for the localization and the identification of drones is

proposed to protect sensitive areas. It combines array processing and machine learning through three key

steps : localization, focalization, and identification. MUSIC localizes again nearby acoustic sources around

the industrial array used, then focalization reconstructs each temporal signal, and a SVMmodel identifies

them as drone or not. Experimental validations, inside and outside, establish an important contribution

of this thesis work. Acquired data show for instance that the procedure localizes drones with 3° accuracy
outside, detects them at 99 %, or identifies them despite the presence of a more powerful source.
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- J’espère que vous allez trouver ce que vous cherchez.

- Oui moi aussi. Vous ne sauriez pas ce que c’était par hasard?

– Dory et un poisson, Le monde de Dory

Crédits : Agathe Girard.com
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Introduction

Que ce soit pour lutter contre une forme de pollution encore lar-

gement sous-étudiée, la pollution sonore, ou pour aller plus loin que

le cadre classique de l’imagerie acoustique en apportant de l’informa-

tion supplémentaire sur les sources sonores imagées, la description des

paysages sonores se veut de plus en plus précise. En fonction de l’environ-

nement acoustique étudié, cette description s’intéresse à des grandeurs

différentes : l’intensité du bruit ambiant dans des zones protégées, le

temps de réverbération en acoustique des salles, la détermination des

sources acoustiques nuisibles pour le conducteur en soufflerie automo-

bile, ou encore la directivité acoustique d’un moteur avec des mesures

sur banc d’essai.

Parmi toutes les informations qui peuvent être recherchées, cette

thèse s’intéresse spécifiquement à la caractérisation de sources acous-

tiques, selon des paramètres définis à chaque cas d’application. Une

source acoustique peut être définie comme un modèle mathématique

décrivant un objet émettant des signaux acoustiques. Toutes sortes de

paramètres peuvent alors lui être attribués : sa taille, sa localisation, son

niveau sonore, sa directivité ou encore son type selon des catégories

prédéfinies. Pour des objets aux géométries complexes, mobiles dans

l’espace, et relativement loin de l’endroit depuis lequel ils sont observés,

il est possible d’établir un modèle de source acoustique adapté et mathé-

matiquement pratique à manipuler : le monopôle acoustique. Une fois ce

choix de modélisation effectué, la directivité, supposée omnidirection-

nelle, et la taille de la source, supposée nulle car la source est réduite à

un point, ne sont plus des paramètres d’intérêt.

Une fois l’objet d’étude défini, il faut néanmoins des moyens de

mesures pour le caractériser. Dans ce travail, l’imagerie acoustique est

utilisée, dont le but est de produire une image des signaux acoustiques

émis par les sources présentes, grâce à un ensemble de capteurs acous-

tiques regroupés sous la forme d’une antenne.

Dans ce cadre, l’objectif de la thèse est alors de caractériser par

antennerie acoustique les paramètres d’intérêt de sources supposées

monopolaires dans deux champs d’application distincts : la prospection

minière dans les grands fonds marins, et la détection de drones dans

l’espace aérien.

Dans le premier cas, le but du projet Abysound, dans lequel ces

travaux s’insèrent, est d’étudier le bruit généré par les machines excava-

trices qui creusent le plancher océanique à la recherche de minerais. Afin

d’être capable de prédire leur impact sur la vie des mammifères marins

se trouvant aux alentours, les machines doivent être localisées et leur

niveau sonore quantifié, pour pouvoir alimenter ensuite des modèles

de propagation en acoustique sous-marine. Cette thèse répond alors au

double enjeu de la conception d’un tel système alliant mesures, locali-

sation et quantification, mais aussi de sa validation en eaux profondes

pour démontrer ses capacités.
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Introduction 3

Bien éloignée de ces considérations environnementales, la seconde

application cherche à protéger les infrastructures ou les personnes,

qu’elles soient civiles ou militaires, contre des attaques de drones mal-

veillants. Un enjeu est alors commun avec l’application précédente, celui

de localisation, qui est crucial pour envisager d’éventuelles mesures

de mitigation. Le second enjeu concerne l’identification de la menace

selon sa signature acoustique afin d’affirmer que la cible localisée est

dangereuse, et ainsi éviter la génération de fausses alarmes intempestives.

Dans la suite de cette thèse, des solutions méthodologiques pour

caractériser les sources acoustiques à décrire dans ces deux applications

sont proposées puis validées.

Le Chapitre 1 donne ainsi les définitions des grandeurs acoustiques

nécessaires à la bonne compréhension du manuscrit, avant de justifier

en détail le choix d’un modèle monopolaire pour décrire l’ensemble des

sources acoustiques au cours des applications.

Une synthèse de la littérature scientifique de deux domaines du

traitement du signal employés dans ce travail de thèse est menée dans

le Chapitre 2 : le traitement d’antenne et l’apprentissage statistique. Les

particularités des applications visées permettent alors de dégager de

cette synthèse des méthodes qui leur sont adaptées. La méthode haute-

résolution Multiple Signal Classification (MUSIC) est ainsi sélectionnée

pour la localisation dans toutes les configurations. La formation de voies

est utilisée lors de la conception de l’antenne dans le cadre de l’application

en grand fond, et répond aussi à son besoin de quantification. Enfin

l’identification des drones est quant à elle assurée par les modèles Support
VectorMachines (SVM) et SVM à une classe (SVM-1C) issus de la littérature

en apprentissage statistique.

A la suite de ces choix méthodologiques, les deux cas d’applications

sont analysés en profondeur et représentent le cœur de ce travail de thèse.

Grâce aux nombreuses données expérimentales acquises, la robustesse

des méthodes proposées est ainsi démontrée.

Le Chapitre 3 démarre avec la conception du système d’écoute

capable de répondre aux enjeux technologiques et sécuritaires liés à

cet environnement de mesure très particulier. Après construction d’un

prototype de l’antenne acoustique conçue, deux campagnes expérimen-

tales ont été effectuées en avril 2018 et mai 2019 en mer Méditerranée

pour valider ses performances. Diverses configurations ont ainsi pu être

testées : deux sources à faible profondeur (104 m), une source mobile

à faible immersion (80 m) avec l’antenne en grande profondeur (660

m), et enfin la source et l’antenne en grande profondeur (680 et 660 m).

A travers ces trois configurations, la capacité qu’a l’antenne conçue à

localiser précisément et quantifier fidèlement les sources présentes est

démontrée, tout en illustrant l’apport de la méthode haute-résolution

pour la localisation.

Le Chapitre 4 montre quant à lui l’intérêt de combiner différents

domaines du traitement du signal pour établir une localisation, mais

surtout une identification précise de drone. Après une contextualisation

à la fois industrielle et académique, une chaine de traitement en trois

étapes est proposée : localisation, focalisation, et identification. Puis les

données créées durant la totalité des trois ans de thèse sont analysées
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Introduction 4

afin d’établir les capacités et les limites de la procédure, qu’elles soient

industrielles ou académiques. Les performances en intérieur sont ainsi

établies, puis la précision en localisation et en identification, grâce à des

configurations expérimentales spécialement dédiées, est étudiée. Une

dernière partie détaille les performances atteintes en extérieur, pour

un drone seul ou pour un drone en présence d’une source fortement

perturbatrice.

Exemple de boite résultats

Dans ces boites sont consignées les ré-

sultats quantitatifs pour par exemple :

I les mettre en avant

I y revenir rapidement

Clés pour lire cette thèse : la volonté affichée de cette thèse, qui

est régie par une CIFRE (Convention Industrielle de Formation par la

Recherche), est d’essayer d’apporter au lecteur plusieurs niveaux de

lecture, tout en gardant un ensemble concis. L’argumentation qui y est

tenue est condensée, appuyée par des considérations pratiques pour

justifier certains choix. Afin d’aider le lecteur à appréhender certains

points à retenir, deux types de boites ont été mises en place : les boites

bleues informations importantes (comme ci-dessous) pour mettre en valeur

les informations importantes, et les boites résultats (comme ci-contre)

pour aider à la navigation au sein des nombreux résultats expérimentaux.

Exemple de boite informations importantes

Dans ces boites sont consignées les informations importantes comme

par exemple :

I une comparaison de méthodes

I des définitions de termes spécifiques

I un rappel sur des hypothèses importantes

Bonne lecture.
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Ondes et sources acoustiques 1
Ce chapitre présente les notions d’acoustique nécessaires à la bonne

compréhension dumanuscrit. Il détaille les hypothèses qui établissent les

modèles de source et de propagation acoustique qui doivent être mis en

place en fonction des applications expérimentales visées. Pour ce faire les

équations générales de l’acoustique nécessaires pour établir ces modèles

sont présentées, avant d’être simplifiées grâce à des arguments liés à la

nature des sources acoustiques à modéliser dans cette thèse.

Table des matières
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1.2 Modèles de propagation . . . . . . . . . . . . . 7
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Ondes et sources acoustiques 6

1: Un exemple très visuel d’une onde qui

avance sans que la matière ne le fasse

consiste à agiter une corde de bas en haut :

bien qu’une onde la traverse, la corde, elle,

n’avance pas.

2: Par opposition à notre exemple précé-

dent, où si l’on considère la corde comme

une succession de points, leurmouvement

est perpendiculaire à l’onde qui les tra-

verse : l’onde est transversale.

3: Les grandeurs sont données enunpoint

dumilieu, l’ensemble des valeurs prises en

tous les points du milieu étant les champs
de ces grandeurs.

4: Pour plus de détails sur ces hypothèses

et sur la suite de cette partie, voir [Mor+87],

Chapitre 6.2.

5: Le signal de pression dans le domaine

temporel est indiqué avec un tilde ?̃, alors

que dans le domaine fréquentiel il est in-

diqué sans ce tilde ?, car c’est celui-ci qui

est utilisé dans toute la suite de la thèse.

Deux livres ont principalement été utili-

sés pour rédiger ce chapitre [Mor+87] (en

anglais) et [Bru98] (en français).

1.1 Cadre acoustique de la thèse

Les équations de l’acoustique consistent à décrire les mouvements

de particules d’un fluide autour de leur position d’équilibre. Une onde

acoustique qui se propage dans une direction donnée fait ainsi osciller

les particules de fluide qu’elle rencontre de proche en proche, sans

déplacement final de la matière
1
. Lorsque le mouvement des particules se

fait dans la même direction que le mouvement de l’onde, comme c’est le

cas pour les ondes acoustiques, celles-ci sont dites longitudinales
2
. Tout

l’enjeu des équations de l’acoustique est alors de décrire les grandeurs

physiquesmises en jeu dans cesmouvements d’onde selon des conditions

imposées par le milieu fluide considéré : absence ou présence d’obstacle,

température variable ou milieu fluide en mouvement par exemple.

Les grandeurs physiques qui caractérisent un milieu fluide sont
3
: sa

densité �, sa pression ?, la vitesse de ses particules u, sa température)4<? ,

son entropie B. Dans de nombreux cas traités par le traitement du signal,

seule la pression est utilisée. C’est la seule grandeur physique mesurée

par les microphones ou les hydrophones, et donc à disposition pour la

suite des traitements lorsque ces capteurs sont utilisés. Cependant, une

variation locale de la pression implique la variation des autres grandeurs

physiques du milieu fluide. En exploitant les liens entre ces grandeurs,

et des hypothèses sur les propriétés du fluide et sur l’amplitude des

ondes considérées, l’équation des ondes peut être dérivée. Ses solutions

décrivent la variation de pression dans le milieu fluide en fonction

du temps et de l’espace, en accord avec les hypothèses simplificatrices

décidées, dont la liste est donnée dans l’encart ci-dessous
4
.

Hypothèses simplificatrices dans le cadre de la thèse

I Milieu uniforme : implique qu’en l’absence d’onde, la densité,

la pression et la température sont uniformes dans le milieu.

I Milieu au repos : implique que dans tout le milieu, et en

l’absence d’onde, les particules sont immobiles.

I Milieu non visqueux et de conductivité thermique nulle : hy-

pothèses qui permettent d’assimiler le mouvement acoustique

comme dû uniquement à une énergie mécanique.

I Cadre de l’acoustique linéaire : cela signifie que seules les

fluctuations de faibles amplitudes autour des positions d’équi-

libre des grandeurs physiques sont considérées. Techniquement,

cette hypothèse permet de ne considérer que les perturbations

du premier ordre dans les développements de Taylor des équa-

tions.

Sous ces hypothèses, les équations de conservation de la masse et

de la quantité de mouvement produisent deux relations entre la densité,

dont la valeur moyenne dans le milieu fluide est donnée par �0, la vitesse

des particules et la pression
5
:

�0

%u
%C

= −∇?̃ et

%?̃

%C
= −�0 div u. (1.1)

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
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Ondes et sources acoustiques 7

6: La particule va accélérer dans la direc-

tion où la pression est plus faible pour

aller y retrouver un état plus stable.

7: Si la vitesse d’une particule est plus

forte que celle de sa voisine, cette dernière

est plus compressée.

La première relation traduit qu’un gradient de pression provoque

une accélération du fluide
6
, tandis que la seconde montre qu’un gradient

de vitesse produit une compression du fluide
7
, ce qui montre bien

l’interconnexion entre ces différentes grandeurs physiques.

Une dernière relation entre la pression et la densité est tirée du

caractère adiabatique de la propagation acoustique, et fait apparaître la

célérité des ondes acoustiques 20 : ?̃ = 2
2

0
�. En combinant ces relations,

l’équation homogène des ondes sur la pression est obtenue :

Δ?̃ − 1

22

0

%2 ?̃

%C2
= 0. (1.2)

Les solutions de cette équation homogène ne décrivent que la propa-

gation des ondes qui intervient dans le milieu fluide, à condition que les

hypothèses mentionnées sur celui-ci soient respectées. Lorsqu’une source

acoustique est présente, un second membre qui décrit la contribution de

celle-ci doit être ajouté donnant lieu à une équation dite inhomogène.

Dans le cadre de la thèse, les signaux réels sont étudiés sur des durées

au cours desquelles ils peuvent être considérés comme stationnaires

et ergodiques. Sous cette hypothèse, la résolution de l’équation des

ondes peut être entreprise dans le domaine fréquentiel par passage

par transformée de Fourier, en considérant des solutions harmoniques :

?̃(C) = �̃ cos($C + !) = '4{�̃4 8!4 8$C} = '4{?4 8$C}, avec $ = 2� 5 la

pulsation de l’harmonique et ! sa phase. L’équation des ondes homogène

peut alors être simplifiée, avec cette forme particulière pour ?̃ pour une

pulsation donnée, en l’équation de Helmholtz :

Δ? + :2? = 0, (1.3)

avec : = $/20 le nombre d’onde et ? l’amplitude complexe des

ondes harmoniques. Sa solution décrit la propagation d’une onde à une

fréquence donnée dans le milieu. Pour gérer le cas des signaux à large

bande, la résolution est alors faite pour toutes les fréquences à étudier

de manière indépendante. La partie suivante détermine les solutions de

cette équation en fonction du repère de coordonnées choisi pour être

adapté à l’application visée, ce qui donne lieu à différents modèles de

propagation.

1.2 Modèles de propagation

Les modèles de propagation acoustique ont pour but de décrire le

champ de pression issu du déplacement des ondes dans l’ensemble du

milieu fluide. Ils se réfèrent donc à un système de coordonnées défini,

dans un environnement lui aussi défini. Une grande variété de modèles

est alors possible du cas le plus simple, un milieu infini sans aucun

obstacle, aux cas les plus complexes, une pièce réverbérante avec des

obstacles et un écoulement d’air par exemple. Dans les applications

expérimentales de cette thèse, seuls deux types de modèle sont étudiés :

le champ libre et la réflexion sur une interface unique. Alors que le

premier est adapté aux cas où il n’y a pas d’obstacle dans un milieu infini

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
© [V. Baron], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés



Ondes et sources acoustiques 8

8: Voir [Mor+87] chapitre 7.1 pour plus de

détails.

9: Les ondes qui se propagent depuis le
point x0.

10: Inversement celles qui se propagent

vers x0.

11: Il faut bien noter que cette atténuation

est purement géométrique, et n’est en au-

cun cas due à la viscosité du milieu.

12: Voir [Mor+87] chapitre 6.3 pour plus

de détails.

•
x0

×
x

×
x8

| |x − x0 | |

| |x8 − x0 | |

Figure 1.1 – Schéma illustrant une propa-

gation entre un point x de l’espace et un

autre point x0 en présence d’une réflexion

sur une interface. Le trajet réfléchi peut

alors être modélisé par une source image

x8 .

13: Par exemple une propagation dans

l’eau avec un fond solide et/ou de l’air

au-dessus de la surface.

mais aussi aux cas où les réflexions sur une interface sont faibles en

comparaison avec le trajet direct, le second permet de prendre en compte

les cas où ces réflexions ne sont plus négligeables.

Champ libre : pour ce cas, un système de coordonnées sphérique est

particulièrement adapté pour décrire la propagation tri-dimensionnelle

d’un signal émis depuis, ou se propageant vers, un point de l’espace

x0 donné. Dans le cadre harmonique étudié, la pression acoustique ne

dépend alors que de la distance entre ce point x0 et un point de l’espace

considéré x8 :

?(x) = �3
4−8: | |x−x0 | |

| |x − x0 | |
+ �2

4 8: | |x−x0 | |

| |x − x0 | |
, (1.4)

avec �3 qui représente l’amplitude des ondes dites divergentes
9

, et �2 celle des ondes convergentes
10
. Les ondes se déplacent alors sur

une sphère de surface 4�| |x − x0 | |2, avec une amplitude qui évolue en

1/||x − x0 | | pour respecter le principe de conservation de l’énergie : les

ondes sphériques voient leur amplitude s’atténuer avec la distance
11
.

Ondes planes : en s’écartant de x0, les fronts d’ondes peuvent être

assimilés localement à des plans, donnant lieu à une description de la

propagation acoustique par des ondes planes. Cette approximation est

valable localement à partir d’une distance grande devant la longueur

d’onde considérée,mais en étudiant la propagation vers une zone étendue

de l’espace, cette distance doit être agrandie comme discuté dans la

Partie 2.2, spécifiquement pour le cas des antennes acoustiques. Le

modèle en ondes planes est adapté aux problèmes qui requièrent une

description angulaire du champ de pression acoustique autour d’un

point de l’espace. La direction de propagation des ondes planes est

décrite par le vecteur de norme unitaire orthogonal aux fronts d’ondes

". La résolution de l’équation de Helmholtz se fait dans un repère

de coordonnées cartésiennes pour des vecteurs de positions x, et ses
solutions sont de la forme

12
:

?(x) = �34−8:x·" + �24 8:x·" . (1.5)

L’opérateur · représente le produit scalaire entre deux vecteurs de

l’espace. Contrairement à la propagation sphérique, les amplitudes des

ondes planes ne varient pas avec la distance entre x0 et x.

Réflexion sur une interface : pour prendre en compte la présence

d’une interface dans le cas d’une propagation dans un milieu fini
13

, une réflexion peut être prise en compte dans les modèles précédents. Le

principe est schématisé dans la Figure 1.1, et fait intervenir, dans le cas

d’une propagation sphérique, la distance entre le symétrique du point

du milieu considéré par rapport à l’interface, appelé point image x8 , et le
point x0 :

?(x) = �3
(
4−8: | |x−x0 | |

| |x − x0 | |
+ ' 4

−8: | |x8−x0 | |

| |x8 − x0 | |

)
+ �2

(
4 8: | |x−x0 | |

| |x − x0 | |
+ ' 4

8: | |x8−x0 | |

| |x8 − x0 | |

)
.

(1.6)

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
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14: Plus les milieux séparés par l’interface

voient leur densité différer, plus le module

du coefficient de réflexion augmente.

15: Une surface englobante qui est souvent

confondue avec la géométrie de l’émetteur.

16: Les détails mathématiques pour abou-

tir à l’équation sont donnés dans le cha-

pitre 7.1 de [Mor+87].

Le coefficient de réflexion ' prend des valeurs dont le module

varie entre 0 et 1 en fonction de l’intensité de la réflexion qui a lieu

sur l’interface
14

et plus sa valeur est proche de 1, plus la présence

d’interférences constructives et destructives est importante dans le champ

de pression solution.

En conclusion, le choix d’un modèle de propagation se base sur

la géométrie du problème à résoudre : sans obstacle ou en présence

de réflexions mineures le champ libre est à privilégier, alors qu’avec

une interface marquée entre deux milieux de densités différentes un

modèle qui prend en compte les réflexions est plus adapté. Pour des cas

d’applications concrets, des conditions supplémentaires simplifient les

solutions mathématiques déduites de l’équation de Helmholtz. Ainsi,

dans unmilieu infini et pour un signal acoustique créé en un point unique

de l’espace x0, aucune onde convergente n’est à prendre en compte vers ce

point, supprimant de fait les seconds termes des Equation 1.4, Equation

1.5 et Equation 1.6. Mais pour terminer la description d’un champ de

pression acoustique, le mécanisme de création du signal acoustique

mentionné doit être expliqué. Cette notion nécessite un point de départ,

apporté par le concept de source acoustique.

1.3 Sources acoustiques

Modèles théoriques de sources

Une source acoustique peut être définie comme un modèle mathé-

matique pour décrire les effets produits par un objet ou une combinaison

d’objets, un émetteur sonore, qui génère des ondes acoustiques dans le

milieu dans lequel il est plongé. Cette génération provient de la trans-

formation d’un phénomène oscillatoire depuis l’émetteur, comme les

vibrations lors de l’impact d’une pelle sur le sol ou les turbulences créées

en bordure d’une pâle en rotation, en ondes acoustiques dans le milieu

qui l’entoure selon le phénomène physique appelé rayonnement acous-

tique. C’est alors l’équation des ondes inhomogènes qui régit le problème

acoustique à résoudre, avec la présence d’un second membre non nul.

Les ondes acoustiques peuvent provenir d’émetteurs très variés, du

piston dans une cavité jusqu’au bruit de jet à la sortie d’unmoteur d’avion.

Une façon de décrire ces émetteurs consiste à considérer un ensemble de

sources élémentaires disposées sur leur peau
15
, elles-mêmes modélisées

par une combinaison de monopôles acoustiques. Un monopôle n’existe

pas de manière physique : il résulte d’un passage à la limite des équations

de rayonnement obtenues dans le cas d’une sphère pulsante. Une sphère

de rayon 0, dont la surface vibre avec une vélocité donnée selon la

direction radiale à sa surface, rayonne autour d’elle un champ acoustique.

L’équation de Helmholtz inhomogène associée à ce problème est alors

de la forme
16
:

Δ? + :2? = −�08$@, (1.7)

avec @ l’amplitude complexe d’un débit source défini par l’approche

de sphère pulsante, qui représente la valeur instantanée du flux d’air ex-

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
© [V. Baron], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés



Ondes et sources acoustiques 10

17: C’est dans cette approximation que

réside le fait qu’un monopôle acoustique

n’est qu’une représentation théorique : ce

n’est pas possible de produire de la puis-

sance acoustique à partir d’un point stricto

sensu.

18: En supposant une propagation sphé-

rique en champ libre : la pression ne dé-

pend alors que de la distance à la source

| |x − x0 | |.

19: Le terme quantification tel que défini

ne réfère pas dans cette thèse à l’affecta-

tion d’une valeur dans un alphabet fini. Il

décrit bien le niveau sonore d’une source

acoustique donnée.

20: ?A4 5 = 20 �Pa en air contre 1 �Pa en

eau.

�Source

•

| |x| |

| |x| | >> max3∈� | |x3 | |

Figure 1.2 – Illustration de l’hypothèse de

champ lointain en acoustique. Pour être

en champ lointain d’une source acous-

tique, il faut que la distance source / point

d’intérêt | |x| | soit grande devant la taille

caractéristique de la source �.

pulsé par la sphère, et qui permet d’aboutir à la représentation théorique

des monopôles acoustiques : à savoir un débit donné pour une sphère

de rayon 0 = 0
17
. Le passage à la limite de la solution de l’équation de

Helmholtz inhomogène pour 0 qui tend vers 0 permet de déterminer

l’amplitude complexe du champ de pression généré par un monopôle

seul placé en un point x0 de l’espace, en tout point du milieu par
18
:

?(x) = �8$@(x0)
4�

4−8: | |x−x0 | |

| |x − x0 | |
= �(x0)

4−8: | |x−x0 | |

| |x − x0 | |
. (1.8)

L’amplitude complexe d’un monopôle situé en x0 est ainsi donnée

par �(x0) = �8$@(x0)/4�, dont le module représente par construction

l’amplitude du signal de pression généré par la source à 1 m. Ce niveau

de pression à 1 m est couramment utilisé pour caractériser l’impact d’une

source acoustique sur son environnement : sa quantification
19
. Il est

exprimé en décibel, défini par dix fois la valeur logarithmique en base

10 du rapport entre la valeur efficace au carré de la pression acoustique

générée à 1 m par la source, et une pression de référence dépendante du

milieu fluide dans laquelle la source est placée
20
:

!? = 10 log
10

(
�2

4 5 5

?2

A4 5

)
. (1.9)

Pour aller plus loin que le monopôle acoustique, c’est-à-dire un

débit source d’entrée localisé dans l’espace en une position unique x0

qui génère des fronts d’ondes purement sphériques, des distributions de

sources continues dans l’espace peuvent être modélisées en intégrant des

distributions de monopôles dans une région donnée �. Ainsi le débit

généré en un point de l’espace x sera égal à l’intégrale, pour toutes les

positions x3 au sein de la région source�, des débits élémentaires relevés

en cette position @(x3) :

@(x) =
∫
�

@(x3)�(x − x3)dx3 . (1.10)

Les solutions de l’équation d’Helmholtz inhomogène sont alors

modifiées avec une amplitude de source �(x3) qui devient fonction de la

position dans la source distribuée :

?(x) =
∫
�

�(x3)
4−8: | |x−x3 | |

| |x − x3 | |
dx3 . (1.11)

Les distributions de monopôles apportent une flexibilité dans la

modélisation des sources acoustiques qui peut alors être plus précise.

Mais cette précision est acquise au prix d’un réglage complexe de la

distribution de monopôles dans la région d’intégration �, pour faire

correspondre le modèle au mieux à l’émetteur étudié. Sous certaines

hypothèses, le gain en précision de cette distribution optimisée devient

même négligeable et une forme plus générale de distribution de source

peut être dérivée pour aboutir à une modélisation aussi précise de cet

émetteur.

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
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Ondes et sources acoustiques 11

�Source

�

� >> max3∈� | |x3 | |

Figure 1.3 – Illustration de l’hypothèse de

compacité en acoustique. Une source est

dite compacte si elle génère des signaux

acoustique de longueur d’onde � grande

devant sa dimension caractéristique �.

En premier lieu, si le point de l’espace depuis lequel la source est

observée x est situé dans le champ lointain géométrique, représenté en
Figure 1.2 et qui est traduit par une distance à la source (| |x| |) grande
devant la taille caractéristique de la source (max3∈� | |x3 | |), la courbure
des fronts d’ondes en ce point sont perçus comme identiques, quelle que

soit la partie de la source qui les a générés. Mathématiquement, cette

hypothèse permet une simplification du dénominateur de l’équation 1.11,

qui peut être approximé par la distance | |x| | seule :

?(x) = 1

| |x| |

∫
�

�(x3)4−8: | |x−x3 | |
dx3 . (1.12)

En second lieu, et pour une source toujours placée en champ lointain,

cette dernière est dite compacte si les retards spécifiques entre chaque
monopôle de la distribution � et le point d’observation x peuvent être

assimilés à un retard global égal pour tous les points de la distribution.

La compacité d’une source est vérifiée si elle émet un signal de longueur

d’onde grande devant sa taille caractéristique comme représenté en

Figure 1.3. Mathématiquement, cette condition permet la simplification

de l’exposant de l’exponentielle complexe aboutissant à un champ de

pression en x donné par :

?(x) = 1

| |x| | 4
−8: | |x| |

∫
�

�(x3)dx3 . (1.13)

Cette solution est alors équivalente à une source monopolaire placée

en un point unique de l’espace mais dont l’amplitude totale de la source

distribuée est égale à :

�� =

∫
�

�(x3)dx3 . (1.14)

Cette modélisation équivalente d’une source selon les deux hypo-

thèses de champ lointain géométrique et de compacité est adaptée pour

les cas où l’intégrale sur la région source �, qui donne l’amplitude totale

équivalente, est différente de 0. La source modélisée rayonne alors de

manière omnidirectionnelle, comme représenté en Figure 1.4a avec une

source placée en (0, 0) et un champ de pression calculé sur une région de

10 m × 10 m, générant des fronts d’ondes purement sphériques, montrés

ici dans le plan (x, y). La Figure 1.4b montre l’impact de l’ajout d’un

second monopôle en phase avec le premier et séparé d’une distance

faible (�/10) devant la longueur d’onde émise : la propagation est légè-

rement modifiée, mais reste proche d’un comportement monopolaire.

Néanmoins, pour les distributions dont l’intégration des amplitudes sur

la région � est nulle, cette approche par amplitude équivalente n’est pas

satisfaisante, elle soutiendrait que la source ne rayonne aucune énergie

acoustique. Or de telles distributions sont envisageables, comme montré

dans la Figure 1.4c, où est donné le champ de pression rayonné par deux

monopôles en opposition de phase et séparés d’une distance égale à

�/10. En intégrant les amplitudes de ces sources sur une région � qui

les englobe, l’amplitude totale est bien nulle par compensation de l’une

par l’autre, mais un rayonnement acoustique est bien observé. Celui-ci

est favorisé dans la direction qui passe par les deux monopôles, et au

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
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Ondes et sources acoustiques 12

contraire nul dans la direction perpendiculaire : ce comportement est dit

dipolaire, définissant ainsi cette distribution de source comme un dipôle.

Une généralisation de ce processus est possible, donnant lieu aux sources

multipolaires, qui permettent de décrire à chaque ajout de composante

monopolaire un rayonnement de plus en plus complexe.

10 5 0 5 10
x (m)
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5

0
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10

y 
(m

)

a) Monopôle seul
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10

5

0

5

10

y 
(m

)

b) Monopôles en phase
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0

1

2

3

4

5

Am
plitude (dB)
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x (m)

10

5

0
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)

c) Dipôle

Sources

0

1

2

3

4

5

Am
plitude (dB) Figure 1.4 – Illustration du rayonnement

de sources monopolaires et dipolaire. a :

rayonnement d’un monopôle seul. b :

rayonnement d’un couple de monopôles

en phase. c : rayonnement d’un dipôle.

Lorsque deux sources élémentaires sont

présentes, elles sont séparées d’une dis-

tance égale à �/10.

L’objectif de la modélisation de source est alors de combiner ces

modèles théoriques de source, pour s’approcher au mieux du comporte-

ment du rayonnement de l’émetteur étudié. La partie suivante détaille ce

processus de modélisation dans le cadre des émetteurs rencontrés dans

cette thèse.

Modélisation de source dans la thèse

En combinant des distributions de monopôles, dipôles et sources

multipolaires, une source acoustique peut être modélisée de manière très

précise en décrivant des directivités non plus purement sphériques mais

de forme arbitraire. Cependant, modéliser la directivité effectivement

observée pour un émetteur donné requiert une étude poussée, qui

doit être effectuée à chaque changement dans la configuration étudiée :

changement de position ou d’orientation, masquage d’une partie de

l’émetteur, changement de régime pour une machine en rotation, ou

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
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21: La caractérisation de moteurs, que ce

soit d’avion ou de voiture, se fait ainsi sur

des bancs moteurs dont les paramètres de

réglages sont très précis.

22: Pour des machines excavatrices le mo-

teur, les bruits d’impacts sur le sol et le

bruits de rotation des différents éléments

se superposent. Pour les drones, le bruit

des turbulences créées en bordure des

pâles s’ajoute au bruit du moteur.

10 m

0,5 m
··
··
··· ·En phase Dipôle

En phaseDipôle

Figure 1.5 – Schéma de la distribution

des couples de monopôles pour créer une

source simulant le comportement d’un

émetteur comprenant plusieurs compo-

santes bruyantes. Chaque couple est dis-

posé dans un cadran de 0,25 m de côté, et

les positions des deux monopôles dans ce

cadran sont tirées aléatoirement. Le trois

tirages permettent de simuler des change-

ments de configuration pour l’émetteur.

autre. Lorsque l’objectif est de caractériser cette directivité pourmodéliser

une source de bruit complexe, cette étude est nécessaire et s’effectue

dans des conditions expérimentales contrôlées : l’émetteur étudié est

immobile, un grand nombre de capteurs est utilisé et un rapport signal à

bruit important est requis
21
.

Dans cette thèse l’objectif est de caractériser des émetteurs lentement

mobiles, situés en champ lointain géométrique, et dont le bruit rayonné

résulte de la superposition de plusieurs phénomènes physiques diffé-

rents
22
. Il est dès lors contre-productif d’optimiser le modèle de source

pour une de ces configurations, car celui-ci provoquera des erreurs de

modèles plus conséquentes qu’un modèle plus général lors des différents

changements qui auront lieu pour l’émetteur ou son environnement. Il

est préférable d’envisager un modèle moyenné, où l’émetteur est décrit de

façonmoins précise à un instant donné,mais pour lequel cette description

est plus robuste.

Pour illustrer les effets de moyennage qui ont lieu pour un émetteur

composé de multiples composantes bruyantes, une distribution plus

complexe est proposée et schématisée en Figure 1.5. Elle est composée de

quatre couples de monopôles, deux en phase dans les cadrans supérieur

gauche et inférieur droit, et deux en opposition de phase (des dipôles)

dans les cadrans supérieur droit et inférieur gauche. La position des

monopôles dans les cadrans est prise aléatoirement, selon trois tirages

consécutifs, pour générer différentes configurations afin de simuler les

changements sur l’émetteur ou son environnement évoqués précédem-

ment.

La Figure 1.6, qui représente le rayonnement de cette source simulée

pour chacun des trois tirages, montre un comportement beaucoup plus

régulier que pour les distributions théoriques de la partie précédente :

la réponse globale des quatre couples tend vers un rayonnement omni-

directionnel par le moyennage des effets locaux de chacun d’entre eux.

De plus, entre chaque tirage, le rayonnement obtenu varie, illustrant

le caractère imprédictible du rayonnement d’un émetteur comprenant

plusieurs composantes bruyantes.

En conclusion, les émetteurs rencontrés dans la thèse sont composés

de multiples parties rayonnantes dont les contributions particulières

se moyennent pour produire un rayonnement spécifique. De par son

caractère imprédictible lors du mouvement de l’émetteur, du masquage

de certaines de ses parties ou encore des fluctuations dans son régime

d’utilisation, leur modélisation est faite par des sources monopolaires.

Il s’ensuit une description simplifiée des émetteurs à un instant donné,

mais robuste aux changements qui adviennent au cours du temps dans

les conditions expérimentales visées.
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Figure 1.6 – Illustration du rayonnement

d’une source composée de quatre couples

de monopôles. a/b/c : trois tirages aléa-

toires différents pour les positions des mo-

nopôles.

1.4 Conclusion

Ce chapitre a permis d’établir le cadre acoustique de la thèse en

commençant par établir les hypothèses considérées pour aboutir à l’équa-

tion des ondes : le milieu fluide est supposé uniforme, non visqueux, de

conductivité thermique nulle et au repos, et les fluctuations d’amplitudes

considérées sont faibles pour rester dans le cadre de l’acoustique linéaire.

Sur les durées de traitement visées, les signaux acoustiques étudiés

peuvent être considérés comme stationnaires et ergodiques, ce qui rend

possible la résolution du problème dans le domaine fréquentiel, dont la

formulation est donnée par l’équation de Helmholtz.

Les solutions de cette équation produisent différents modèles de

propagation à sélectionner en fonction de la géométrie du problème à

résoudre. Les deux modèles de propagation qui répondent aux enjeux

expérimentaux de cette thèse sont alors détaillés : la propagation en

champ libre est adaptée au cas où les ondes acoustiques se propagent dans

un milieu considéré comme infini sans obstacle ou pour des interfaces

sur lesquelles la réflexion est faible, tandis que la prise en compte d’un

point image permet de prendre en compte les cas où les réflexions sur

une interface ne sont plus négligeables.

Enfin, le modèle de source utilisé pour décrire les émetteurs de bruit
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dans la thèse est déterminé. En partant des modèles théoriques de source

que sont les distributions de sources monopolaires ou multipolaires, il

est illustré qu’une distribution décrivant précisément le comportement

du rayonnement des émetteurs n’est pas envisageable pour des configu-

rations changeantes. Pour les émetteurs sonores visés dans cette thèse,

composés de multiples composantes bruyantes dont la contribution glo-

bale tend vers un comportement monopolaire, cette description poussée

serait même contre-productive. Chaque source acoustique est dès lors

modélisée par un monopôle acoustique unique dans ce manuscrit, assu-

rant une description robuste des émetteurs de signaux sonores au cours

des essais expérimentaux. Pour les caractériser, c’est-à-dire estimer leur

position, leur niveau sonore ou les classer dans une catégorie, les outils de

traitement de signal que sont le traitement d’antenne et l’apprentissage

statistique sont détaillés dans le chapitre suivant.
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Outils de traitement du signal
pour la caractérisation de sources

acoustiques 2
Ce chapitre détaille les outils de traitement du signal utilisés pour

caractériser les sources acoustiques rencontrées dans les applications

expérimentales. La caractérisation de source est d’abord définie selon les

besoins de ces applications, et s’oriente autour de trois axes qui ne sont pas

systématiquement recherchés dans chacune d’entre elle : la localisation de

la source, la quantification de son niveau de pression ou sa classification

dans une catégorie de signal acoustique. Cette caractérisation est mise

en œuvre à travers les outils que sont le traitement d’antenne pour

la localisation et la quantification, et l’apprentissage statistique pour

l’identification. Pour chacun d’entre eux, une synthèse des concepts

qu’ils englobent est donnée avant de sélectionner plusieurs méthodes

parmi la littérature pour répondre aux enjeux expérimentaux traités dans

les chapitres applicatifs suivants.

Table des matières

2.1 Localisation, quantification et identification de

sources acoustiques . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.2 Traitement d’antenne . . . . . . . . . . . . . . . 18

Formation de voies conventionnelle . . . . . . . 24

Méthode MUSIC . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

Champ lointain en antennerie . . . . . . . . . . 30

Conclusion pour le traitement d’antenne . . . . 30

2.3 Apprentissage statistique . . . . . . . . . . . . . 31

Classification binaire . . . . . . . . . . . . . . . 33

Classification à une classe . . . . . . . . . . . . . 37

2.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
© [V. Baron], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés



Outils de traitement du signal 17

1: Voir chapitre 6 de la thèse [Le 16] pour

les applications expérimentales.

2: En prenant un exemple pour une voi-

ture, il est possible de quantifier non pas

le bruit de la voiture dans son ensemble,

mais plutôt de séparer le bruit du moteur

de celui du roulement.

3: Pour exemple, les types drone, jetski

ou encore avion peuvent être envisagés.

4: i.e. la propension qu’a une source à

rayonner dans certaines directions plutôt

que d’autres.

2.1 Localisation, quantification et identification
de sources acoustiques

Comme vu dans le Chapitre 1, les émetteurs de signaux acoustiques

sontmodélisées dans cette thèse par desmonopôles. Le but de cette partie

est de montrer quelle caractérisation est faite de ces sources, en accord

avec les enjeux expérimentaux des applications qui suivent. Un première

information d’intérêt, commune aux deux applications, est l’estimation

de la position spatiale des sources, par l’étape dite de localisation. Pour
localiser une source acoustique, le traitement d’antenne, domaine qui

se base sur la combinaison de signaux enregistrés par un réseau de #

capteurs acoustiques, est particulièrement adapté. Quelques exemples uti-

lisant un capteur unique existent mais il est alors nécessaire de connaître

précisément le modèle de propagation et avoir connaissance des trajets

multiples qui vont apporter de la diversité dans l’information [Jes+00 ;

Tie+06]. Concernant l’application en prospection minière sous-marine,

le niveau sonore émis par les machines sur le plancher océanique, c’est-

à-dire la quantité de bruit qu’elles rayonnent dans leur environnement,

constitue la seconde grandeur d’intérêt. Son estimation, appelée quantifi-
cation, est possible grâce à diverses méthodes. De manière normée, c’est

l’intensimétrie [ISO93 ; ISO96] ou la mesure de la puissance acoustique à

partir de plusieurs capteurs indépendants à des distances préconisées,

que ce soit en air [ISO01 ; ISO15] ou plus récemment en eau [ISO16 ; ISO19 ;

ANS19], qui sont privilégiées. Mais les méthodes de traitement d’an-

tenne permettant une quantification précise des sources se développent

[Ant12 ; Le 16 ; Fle+11 ; Oer+07 ; Sĳ+04]
1
, ce qui entrainera peut-être une

évolution des normes en place. Leur intérêt est réel, car elles permettent

de quantifier une source parmi d’autres grâce à l’obtention conjointe de

la localisation et de la quantification
2
. Dans le cadre de la protection

de sites sensibles contre les drones, c’est l’identification de la source

qui est faite en parallèle de sa localisation. Elle permet d’aller jusqu’à la

classification de la source, selon des groupes, ou classes, qui décrivent
le type de source étudié

3
. De nombreuses applications existent déjà en

classification de signaux acoustiques comme par exemple l’identification

de phénomènes sismiques [Hib+17], la détection d’évènements sonores

anormaux [Mar+17], ou encore la reconnaissance de genres musicaux

[Esm+04].

La caractérisation d’une source par sa localisation, sa quantification
ou son identification est non-exhaustive, mais elle est suffisante pour

répondre aux enjeux des différentes applications expérimentales visées.

Dans d’autres cas, des grandeurs différentes peuvent avoir leur intérêt,

comme par exemple la directivité
4
, qui nécessite un modèle de source

plus avancé. Pour résumer, les sources acoustiques sont caractérisées

dans cette thèse par deux des trois grandeurs suivantes, selon les cas

d’applications :

Caractérisation possible des sources acoustiques

I Localisation de la position x dans l’espace tri-dimensionnel

I Quantification du niveau de pression sonore !? à 1 m de la

source

I Identification dans une classe �8
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5: Des microphones dans l’air, des hydro-

phones dans l’eau.

6: Chapitre 2 de la thèse [Ram19].

7: Voir Chapitre 1 et 25 pour [Mar98].

Et pour établir cette caractérisation, des méthodes issues de deux

domaines du traitement de signal sont utilisées :

I le traitement d’antenne pour assurer la localisation et la quantifi-
cation ;

I l’apprentissage statistique pour assurer l’identification.

2.2 Traitement d’antenne

Le traitement d’antenne est un vaste domaine dont l’ensemble des

applications dépasse le cadre acoustique de cette thèse. Il est utilisé pour

localiser des sources électromagnétiques [Neh+94], pour concevoir des

systèmes optiques capables de détecter des défauts [Kri+96], pour le

traitement des signaux radar [Hay+93] ou encore pour la radio astronomie

[Kra+05] ou le traitement de signaux sismiques [Gre+66 ; Car65]. Mais

même en restant limité au traitement d’antenne pour l’acoustique, les

applications restent très diverses comme par exemple :

I en acoutique sous-marine : l’application la plus connue étant le

sonar développée en grande partie à des fins militaires [Bur91 ;

Las77], mais d’autres enjeux existent comme la détection d’espèces

marines [War+17 ; Tho04] ou la quantification de bruit de navires

au passage [Oud15 ; Oud+18].

I en acoustique aérienne : avec la localisation d’avions en phase

d’atterrissage [Mer+16], la caractérisation de moteurs sur banc

d’essai [Le +20] ou la localisation de sources sur des émetteurs en

mouvement comme les trains [Le 12] ou les avions [Sĳ+01].

I dans l’imagerie médicale : les ultrasons sont aussi régis par les

équations de l’acoustique, généralement les sondes ultrasonores

sont des systèmes actifs [Whi07], mais des exemples d’imagerie

passive des ultrasons existent pour contrôler certains traitements

[Pol19].

I en traitement de la parole : que ce soit pour localiser des orateurs

[Bra+97], ou séparer des sources mélangées [Ehl+97] dans le cadre

du problème de cocktail party [Che53].

Pour résoudre les problèmes soulevés par ces applications, de nom-

breuses méthodes ont été développées, avec comme point commun pour

un grand nombre d’entre-elles de travailler avec un réseau de capteurs

acoustiques
5
. Ce choix implique, pour unemajorité des cas, un travail avec

la grandeur physique de la pression, mais d’autres choix sont possibles

comme exploiter la vitesse particulaire acoustique [Wol+33 ; Ram19 ;

Ram+18 ; Won+00 ; Win+09]
6
.

En se restreignant à l’utilisation des mesures de pression sur chaque

capteur, il s’agit alors de les combiner pour caractériser les sources acous-

tiques environnantes. Les besoins en localisation et en quantification dans

cette thèse permettent de limiter la littérature au domaine de l’imagerie

acoustique qui répond à ces enjeux. Ses méthodes sont bien formalisées

en acoustique aérienne, notamment grâce à des revues qui en couvrent un

large spectre [Mer+19], mais qui omettent une partie d’entre elles que sont

les méthodes haute résolution. Au contraire, l’acoustique sous-marine a

permis l’essor de celles-ci [Red79 ; Bie+85 ; Mar98],
7
mais celles issues
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8: La généralisation en trois dimensions

est possible, la reconstruction se faisant

alors sur le volume qui entoure l’antenne.

9: Chapitre 2 pour la thèse [Bla19].

10: Voir chapitre 3.3.

11: Qui décrit des positions tri-

dimensionnelles pour une propagation

sphérique, et des angles d’arrivée pour

une propagation en ondes planes.

du formalisme aérien commencent seulement à être envisagées [Sun+20 ;

Yan18]. Cette synthèse tente ainsi de rassembler ces méthodes, pour le

moment peu échangées d’un domaine à l’autre, mais dont l’utilisation

peut s’avérer pertinente à la fois en aérien et en sous-marin.

L’objectif de l’imagerie acoustique est de produire une image d’une

ou plusieurs sources de bruit présentes face à l’antenne
8
. Cette image

peut représenter la localisation de ces sources, leur quantification, voire

les deux. Une première possibilité pour obtenir la localisation des sources

dans cette image consiste à déterminer les retards entre les mesures des

différents capteurs dont les positions sont connues, avant de résoudre

un problème inverse qui combine ces informations pour aboutir à une

estimation de la position de la source [Car81 ; Cha+94 ; Ala+14 ; Bla+19b ;

Bla19]
9
. Néanmoins, cette solution ne donne pas accès à la quantification

de la source. Pour l’estimer, les signaux temporels peuvent être utilisés

directement, par exemple en les retardant et en les sommant comme dans

le cadre d’une formation de voies conventionnelle [Ben+08]
10
. Ce choix

assure un traitement pour l’ensemble des fréquences qu’ils contiennent,

mais les opérations d’interpolation nécessaires à la remise en phase de

signaux temporels sont généralement longues [Cou+19]. En exploitant la

stationnarité des signaux étudiés sur les durées de traitement visées, il est

possible de travailler dans le domaine fréquentiel grâce à la transformée

de Fourier qui simplifie l’équation des ondes en celle de Helmholtz

comme décrit dans le Chapitre 1. Les temps de calculs sont nettement

réduits et l’analyse fréquentielle facilitée par la sélection et le traitement

des signaux uniquement aux fréquences d’intérêt. Le passage en large

bande se fait alors en rassemblant les résultats obtenus pour toutes les

fréquences d’intérêt.

Dans ce cadre d’analyse, les signaux de pression sont concaténés

dans un vecteur p de taille (M × 1), représentant la transformée de

Fourier des signaux mesurés par chacun des M capteurs à une fréquence

donnée. L’imagerie acoustique cherche alors à décrire une distribution

de K sources, dont les amplitudes sont données par B: , : ∈ ~1,  �, qui
a produit ces mesures de pression p en se propageant dans le milieu

acoustique considéré selon les fonctions de transfert h: , : ∈ ~1,  �. En
ajoutant b le vecteur qui décrit le bruit demesure sur chacun des capteurs,

le modèle suivant est obtenu :

p =
 ∑
:=1

B:h: + b (2.1)

L’Equation 2.1 traduit le fait que les  sources se propagent vers

les " capteurs selon les fonctions de transfert h: . Lorsque la position

d’une source acoustique doit être estimée en pratique, cette équation est

modifiée pour faire apparaître une grille de scrutation, comme illustré

dans la Figure 2.1. Les sources sont alors recherchées sur cette grille de

taille #6
11
, en estimant les amplitudes de chaque point de cette grille, re-

groupées dans un vecteur q (#6 × 1). Les propagations entre ces positions
potentielles de sources et les capteurs sont décrites par les fonctions de

transfert G (M × #6). Les colonnes de cette matrice g, appelées vecteurs
de pointage, correspondent aux vecteurs de propagation h: dans les cas
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Grille de scrutation

q =
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@#6



•B1

•B2

•B3
Figure 2.1 – Schéma des éléments qui

composent un problème d’imagerie acous-

tique. Les K sources, représentées par les

point bleus , propagent leur signaux jus-

qu’aux capteurs de l’antenne. Ces signaux

sont passés dans le domaine fréquentiel

dont la transformée de Fourier prise en

une fréquence donne le vecteur p. Les am-

plitudes des #6 positions de la grille de

scrutation, regroupées dans le vecteur q,
sont ensuite recherchées pour établir si

une source est effectivement positionnée

au nœud testé.

12: La synthèse de l’imagerie acoustique

présentée ici fusionne les familles établies

dans chacune de ces contributions.

13: Qui n’a souvent de signification phy-

sique que si une source est effectivement

présente en la position testée.

14: x pouvant représenter ici des positions

angulaires ou spatiales.

où les positions des sources coïncident parfaitement avec un nœud de la

grille. Le modèle à inverser prend ainsi la forme suivante :

p = Gq + b (2.2)

Les méthodes développées pour résoudre ce problème peuvent

être regroupées dans deux familles [Lec+17 ; Sto+05 ; Mar98]
12

: les

méthodes basées sur le filtrage spatial, et les méthodes inverses. Alors

que la première famille teste les #6 positions une à une et de manière

indépendante, en leur associant une probabilité de présence de source
13
,

la seconde cherche à inverser l’équation Equation 2.1 dans sa globalité, et

combine les #6 sources potentielles mises à disposition dans le vecteur

q pour décrire le champ acoustique effectivement reçu sur l’antenne.

Les méthodes basées sur le filtrage spatial peuvent être divisées en

deux sous-catégories : les méthodes non-paramétriques et paramétriques.

Méthodes non-paramétriques basées sur le filtrage spatial : les
méthodes non-paramétriques voient le problème d’imagerie acoustique

comme un problème de conception d’un filtre spatial, avec un degré de

complexité qui peut varier en fonction de la sélectivité spatiale souhaitée

[Van+88]. Une grande proximité entre le traitement d’antenne et l’analyse

spectrale découle de cette vision, avec même une équivalence entre

les méthodes dans le cas de l’antenne linéaire uniforme, comme en

témoignent les ouvrages qui traitent les deux domaines simultanément

[Sto+05 ; Mar98]. Le point d’entrée de ces méthodes est la formation

de voies, dont le principe est de compenser les retards qu’une source

positionnée en x aurait provoquée sur les capteurs de l’antenne, avant de

sommer la sortie de chaque capteur. Si les retards ont été correctement

corrigés, la somme sera alors constructive et augmentera le rapport

signal à bruit d’une source effectivement placée à cette position. En

pratique, la formation de voies est alors le résultat de #6 filtres spatiaux,

qui couvrent toutes les #6 positions x d’intérêt
14
. La position de la

source est estimée en prenant le maximum parmi toutes celles testées,

i.e. la position pour laquelle la somme a été la plus constructive. En

étudiant toutes les positions de l’espace de manière indépendante, la
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15: Ce qui correspond techniquement à

minimiser la puissance en sortie d’un filtre

spatial alimenté par un bruit spatialement

blanc [Sto+05], chapitre 6.

16: En cherchant cette fois à minimiser la

puissance en sortie d’un filtre alimenté par

les données [Sto+05], chapitre 6.

17: Pour des synthèses bibliographiques

plus poussées des méthodes haute-

résolution uniquement, voir les thèses de

R. Badeau [Bad05] et G. Bouleux [Bou07]

18: pp. 65-70

19: E[bb) ] = �2

b�"

formation de voies suppose que le bruit ambiant impactant l’antenne est

réparti uniformément dans l’espace
15
, ce qui en représente sa principale

limitation.

Les algorithmes dits adaptatifs cherchent alors à prendre en compte

les données qui arrivent effectivement sur l’antenne en exploitant la ma-

trice de corrélation des mesures faites par les capteurs [Cap69 ; Sto+02 ;

Li+03 ; Vor+03]
16
. D’autres améliorations sont envisageables autour de

l’optimisation des poids du filtre spatial pour obtenir des réponses d’an-

tenne contraintes afin de réduire les artefacts provenant de positions

spatiales prédéfinies [Van+88], ou en favorisant les positions de l’espace

qui contiennent du signal en utilisant des filtres non-linéaires qui généra-

lisent les approches adaptatives [Pis72 ; Dou14a ; Dou14b].

Une dernière façon d’améliorer les performances brutes de la for-

mation de voies est d’utiliser la connaissance de la réponse d’antenne,

directement décrite par la disposition géométrique des capteurs. En

prenant en compte cette connaissance supplémentaire, il faut néanmoins

réaliser que ces méthodes sortent un peu du cadre de la sous-catégorie

des méthodes non-paramétriques étudiées ici. Le principe suivi est alors

celui de déconvolution, qui consiste à retirer la réponse d’antenne à la

carte initiale de formation de voies, pour les sources qui auront alors été

détectées. Deux manières d’envisager la déconvolution existent : soit en

retirant à chaque itération la réponse d’antenne du maximum actuel de

la carte disponible [Sĳ07], soit en résolvant un problème d’optimisation

qui cherche à réduire l’erreur entre la carte initiale, et une distribution

potentielle de source [Bro+06 ; Ehr+07].

Méthodes paramétriques basées sur le filtrage spatial : le pro-

blème intrinsèque des méthodes non-paramétriques est le fait que leurs

performances en résolution sont limitées, même à durée d’observation

infinie : elles n’arrivent pas à séparer deux sources spatialement proches

[Mar98]. En imposant aux signaux d’observations le fait de suivre un

modèle défini par un nombre donné de paramètres, d’autres approches

qui contournent ce problème ont pu être envisagées. C’est l’objectif des

méthodes dites haute-résolution
17
qui voient leurs origines remonter aux

problèmes d’estimation de sommes de signaux uniquement composées

d’exponentielles par Prony [Pro95], soit un modèle aux paramètres très

restrictifs. Une première amélioration par le modèle de Prony étendu

développé parHildebrand ne change pas lemodèlemais cherche à rendre

plus robuste l’estimation [Hil56]. En considérant le modèle de Wold qui

représente le signal comme étant la sortie d’un filtre causal excité par un

bruit blanc, ce sont les modèles auto-régressifs (AR) et auto-régressifs

avec moyenne mobile (ARMA, autoregressive moving average) qui sont
à utiliser en fonction du type de signal étudié [Mar98]

18
. Mais le réel

essor des méthodes haute-résolution a lieu grâce aux méthodes de dé-

composition en sous-espaces de la matrice de corrélation [Mer76]. Elles

s’appliquent pour un modèle paramétrique composé de K signaux de

matrice de corrélation non singulière, auxquels s’ajoute un bruit de me-

sure spatialement blanc
19
. Ces méthodes utilisent la diagonalisation pour

séparer les données d’entrée en deux sous-espaces appelés sous-espace

signal et sous-espace bruit. L’ensemble ou une partie de ces espaces est

utilisé pour déduire les positions de sources recherchées. Ainsi, il est

possible de travailler avec le sous-espace bruit en utilisant sa propriété

d’orthogonalité avec le signal, en prenant un vecteur de ce sous-espace
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20: Chapitres 4.3 et 4.2, respectivement.

estimé [Kum+83] ou en les combinant comme avec la méthode Multiple

Signal Classification (MUSIC) [Bie+83 ; Sch86]. Mais le sous-espace signal

peut aussi être utilisé, en exploitant une géométrie particulière d’antenne

composée de deux sous-partie translatées l’une par rapport à l’autre

[Roy+89]. Pour le cas d’une antenne linéaire uniforme, les équations qui

décrivent le problème prennent la forme de polynômes dont les zéros

correspondent aux positions des sources, donnant lieu aux versions root
des algorithmes précédents qui produisent des estimations plus précises

[Rao+89].

Undes inconvénients desméthodes haute-résolution résidedans leur

non prise en compte de la corrélation entre les sources potentiellement

présentes dans leur environnement acoustique. C’est pourquoi elles

ont été améliorées au fil du temps, les faisant ainsi ressembler, dans

leur philosophie, aux méthodes inverses : le but de ces extensions est

de prendre en compte le problème dans sa globalité. C’est l’objectif

de la méthode du maximum de vraisemblance par exemple, qui se

décline sous une forme déterministe dans laquelle les amplitudes des

signaux sont des paramètres déterministes à estimer, ou sous une forme

stochastique où elles sont des variables aléatoires dont il faut déterminer

les statistiques [Mar98]
20
. L’algorithme deMUSIC a aussi été étendu dans

une forme multidimensionnelle [Cad88], et exploite toujours le sous-

espace bruit alors que les méthodes de pondération des sous-espaces

[Vib+91] généralisent la façon de combiner les sous-espaces entre eux.

L’intérêt de ces extensions réside dans leur possibilité de prendre en

compte des sources corrélées, mais cela à un prix : la simplicité de mise

en œuvre des méthodes haute-résolution précédemment décrites est

perdue et les équations obtenues sont bien plus complexes à optimiser,

nécessitant des méthodes numériques.

Méthodes inverses : l’objectif de l’ajout des extensions auxméthodes

haute-résolution et de les faire fonctionner dans des cas de figures que

leurs hypothèses de base ne prennent pas en compte. Elles tendent en ce

sens à ressembler aux méthodes inverses qui elles, cherchent à inverser

directement l’équation Equation 2.2, ce qui leur permet de prendre en

compte ces cas complexes en recherchant simultanément les positions,

les niveaux de pression acoustiques, et les corrélations qu’il existe entre

les sources. Dans ce cadre, c’est la nature des sources et de leur pro-

pagation qui définit la méthode à utiliser [Lec+17], chaque méthode

permettant de répondre à une modélisation spécifique des sources. Pour

des sources décrites par des ondes planes en champ proche, les algo-

rithmes d’holographie acoustique [Wil+80 ; Hal09] ont été développés.

Pour les distributions monopolaires, des discussions sur la faisabilité

de l’inversion sous certaines conditions [Nel+00 ; Lec09] ont été suivies

par une vision plus globale du problème par des approches bayésiennes

[Ant12]. Une représentation des sources sous forme d’harmoniques sphé-

riques est aussi proposée [Wu98]. Enfin une dernière méthode résout

les équations de l’acoustique par la méthode des éléments de frontière

[Bai92], ce qui permet de s’affranchir de contraintes géométriques sur le

problème à résoudre.

Comme toujours une synthèse de méthodes est perméable, et celle

proposée dans cette thèse n’échappe pas à la règle. Les extensions de

la formation de voies à travers la déconvolution, et celles des méthodes

haute-résolution par la prise en compte de la corrélation entre les sources,
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peuvent aussi être vues comme d’autres méthodes inverses. Elles ne pro-

viennent pas directement du formalisme décrit dans la partie précédente

mais s’en sont approchées au fur et à mesure, pour leur permettre de

s’adapter à des cas pratiques que leurs hypothèses de départ n’appréhen-

daient pas.

Pour répondre aux enjeux des deux applications expérimentales

visées, les méthodes de traitement d’antenne doivent être sélectionnées

au sein de cette littérature selon leur adéquation aux attentes spécifiques

de ces projets :

Attentes vis-à-vis des méthodes de traitement d’antenne

I Elles sont souhaitées robustes pour fonctionner dans des cadres
expérimentaux variés, aérien et sous-marin, et potentiellement

en présence de bruit ambiant important.

I Une localisation précise doit être obtenue, en présence de

sources qui peuvent être proches spatialement ou angulaire-

ment, ou pour des sources dont les niveaux sonores peuvent

être fortement différents.

I La quantification du niveau de pression acoustique d’une

source doit être apportée.

I Le filtrage spatial d’un signal dans le domaine temporel doit
être possible, pour permettre la focalisation de l’écoute dans

une direction donnée sans distorsion de ce dernier.

I Un moyen de comparaison des performances d’une antenne
par rapport à une autre est nécessaire, pour déterminer quelle

antenne est à concevoir parmi un panel d’arrangements de

capteurs.

I Leur temps de calcul doit être court, afin d’autoriser des ex-

tensions temps-réel pour la suite des projets abordés dans les

applications expérimentales.

La première condition écarte les méthodes inverses, dont les para-

mètres qui permettent d’ajuster le modèle à la configuration pourraient

être adaptés à une application mais pas à une autre. Seul le modèle bayé-

sien permet plus de souplesse, mais au prix d’un temps de calcul plus

important qui entre en contradiction avec le dernier point cité ci-dessus.

Pour leur précision supérieure à celle des méthodes adaptatives, et leur

capacité à distinguer des sources proches ou de niveaux sonores diffé-

rents, les méthodes haute-résolution sont choisies pour effectuer l’étape

de localisation. L’étude de leurs performances montre que MUSIC est la

méthode haute-résolution sans contrainte géométrique sur l’antenne qui

localise les sources avec le moins de variance [Li+91 ; Thu+85 ; Sha+84 ;

Kri+92], mais elle peut parfois être surpassée en pouvoir de résolution

[Sha+85 ; Thu+86]. Seule la méthode ESPRIT (Estimation of Signal Para-

meters via Rotational Invariance Techniques en anglais) parvient à être

plus précise, mais en prenant en compte une antenne composée de deux

sous-parties translatées l’une par rapport à l’autre [Ott+91]. Etant donné

les géométries non régulières des antennes utilisées par la suite, cette

famille de méthode ne peut être sélectionnée et le choix de la méthode

pour localiser les sources se porte donc sur la méthode MUSIC.

Pour répondre au besoin de comparaison des performances d’an-
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tenne, la formation de voies dans sa forme normalisée est sélectionnée

afin d’obtenir les réponses d’antenne de chacun des arrangements de

capteurs testés. Des critères interprétables physiquement, détaillés dans

la sous-partie suivante, peuvent être calculés sur ces réponses d’antenne

avant d’être comparés pour établir quel arrangement est à concevoir

[Sar16].

Concernant le filtrage spatial sans distorsion, peu de méthodes vont

à ce jour plus loin que la formation de voies, et celles-ci demandent un

accroissement du temps de calcul non négligeable [Cou+19]. La formation

de voies est par conséquent à nouveau choisie, mais dans le domaine

temporel, pour effectuer la focalisation des signaux.

Enfin pour la quantification, une première approche est d’utiliser

aussi la formation de voies, dont une version peut quantifier une source

si elle est correctement séparée des autres sources présentes dans l’envi-

ronnement acoustique. Bien que sous-optimal, c’est ce choix qui est fait

dans cette thèse en ne quantifiant que sur une zone située autour de la

localisation faite au préalable par la méthode MUSIC.

Les deux sous-parties suivantes détaillent les deux méthodes sélec-

tionnées qui répondent aux besoins applicatifs : la formation de voies et

la méthode MUSIC.

Formation de voies conventionnelle
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Figure 2.2 – Schéma illustrant le principe de la formation de voies. Trois positions -1, -2 et -3 sont successivement testées en b, c et d, pour

la présence de source. Les signaux sont retardés en accord avec la position en cours de test, puis sommés pour obtenir des interférences

constructives dans le cas de la présence d’une source. Pour la position -3, où est effectivement placée la source comme montré en a, la

somme est bien constructive et le signal de cette source est retrouvé avec une plus grande amplitude.
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21: Pour la clarté des équations à venir, la

position x sera omise lorsque le vecteur de

pointage g sera utilisé.

Le principe de la formation de voies s’illustre particulièrement

bien dans le domaine temporel et en ondes planes, comme montré en

Figure 2.2 : il s’agit d’appliquer un retard aux signaux enregistrés par

les différents capteurs puis de sommer ces signaux retardés. Le retard

est déterminé par la position dans la grille qui est en cours de test (-1,

-2 et -3 successivement dans la Figure 2.2, donc #6 = 3). Pour une

source effectivement présente (ici en -3), la somme des signaux retardés

sera constructive, ce qui permet d’obtenir un signal de puissance plus

élevée que pour les autres positions (-1 et -2). Ces valeurs de puissance

pour chaque position de la grille de scrutation constituent la carte de

formation de voies recherchée.

Le signal temporel obtenu en Figure 2.2d est ainsi filtré spatialement,

et correspond à la somme des M signaux enregistrés sur les capteurs.

Ce processus est appelé focalisation dans ce manuscrit, et il permet

d’améliorer le rapport signal à bruit d’une source en comparaison avec

son écoute par un seul capteur.

Ce principe illustré ici dans le domaine temporel est valable dans

le domaine fréquentiel, où les signaux sont passés par transformée de

Fourier, dont une fréquence unique est gardée pour tous les capteurs

dans le vecteur p comme détaillé dans la partie précédente. Les retards

pour une position x de la grille de scrutation sont alors appliqués sur

les données en les multipliant par le vecteur de pointage g(x)21 . En
fonction de l’objectif envisagé, localisation ou quantification, différents

estimateurs sont dérivés et dépendent de la façon dont sont normalisés

les produits entre les données et ces vecteurs de pointage [Sar12].

Lorsque l’objectif est de localiser uniquement la position de la source,

la formation de voies peut être vue comme une mesure de colinéarité

entre le vecteur de pointage g et le vecteur des pressions mesurées p. Le
cosinus entre g et p établit cet indicateur de colinéarité :

cos(p, g) = p∗g
| |p| | | |g| | , (2.3)

avec ·∗ qui représente la transposée conjuguée.

Une estimation de p est nécessaire pour obtenir cet indicateur. Il

est alors commun à un grand nombre de méthodes d’estimer non pas

le vecteur de pression p (M × 1) directement, mais plutôt la matrice

interspectrale à une fréquence donnée Γ( 5 ) = E[pp∗]( 5 ) (M × M). En

théorie, la matrice interspectrale correspond à la transformée de Fourier

de lamatrice de corrélation des signauxd’entrée. Aune fréquence donnée,

elle contient donc sur sa diagonale les auto-spectres des capteurs, et hors

de sa diagonale les inter-spectres des capteurs entre eux. En pratique,

elle est estimée en moyennant, pour ! blocs d’observations successives

de signal, le produit conjugué des transformées de Fourier des signaux à

la fréquence souhaitée pour obtenir un péridogramme de Welch :

Γ̂( 5 ) = 1

!

!∑
;=1

p;( 5 )p∗; ( 5 ), avec p;( 5 ) = )�[p̃;(C)]( 5 ). (2.4)

Les signaux temporels reçus sur l’antenne pour le bloc ; sont donnés

par p̃; . La transformée de Fourier est donnée par )�[·]. Par souci de
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22: �3�
;>2
(x) = 10 log

10
(�;>2(x))

clarté, la variable 5 sera omise dans le reste du manuscrit. En prenant la

forme quadratique de l’équation Equation 2.3, un estimateur classique

de la formation de voies qui utilise Γ̂ est obtenu :

�;>2(x) =
g∗Γ̂g

| |g| |2 )A(Γ̂)
, (2.5)

avec )A(·) l’opérateur trace d’une matrice.

Cet estimateur localise la source sans biais, et les cartes d’imagerie

qu’il produit sont normalisées et représentées en décibel
22
.

Lorsque l’objectif est de quantifier le niveau de pression acoustique

des sources en présence, une autre dérivation de la formation de voies

est nécessaire. De plus, l’estimation de ce niveau n’est valable que

dans des conditions restreintes : pour une source seule ou pour des

sources éloignées spatialement et décorrélées. Dans le cas contraire, la

réponse d’antenne inhérente à la formation de voies perturbe les niveaux

obtenus, en additionnant au niveau réel à une position spatiale donnée la

contribution des lobes secondaires des autres sources en présence. Dans

les conditions mentionnées, la version quantitative de la formation de

voies a pour objectif d’estimer correctement l’amplitude d’une source

donnée grâce aux mesures. Il est alors naturel de chercher à minimiser

l’écart entre ces mesures, et la propagation d’une source d’amplitude A

à la position x pointée par le vecteur de pointage g :

&(g, �) = | |p − �g| |2. (2.6)

Minimiser cette erreur quadratique amène à estimer l’amplitude à

la position x par :

�(x) = p∗g
| |g| |2 , (2.7)

et de la même manière que pour l’indicateur �;>2 , l’estimation se fait

directement en utilisant la forme quadratique de l’équation Equation 2.7,

ce qui aboutit à une estimation de lamoyenne quadratique de l’amplitude

de la pression source par :

�@D0=C(x) = �̂2

4 5 5g
(x) = g∗Γ̂g

| |g| |4 , (2.8)

qui, passé en décibels par l’équation Equation 1.9, aboutit à l’estima-

tion du niveau de pression à 1 m !̂? de la position x de grille considérée

par le vecteur de pointage g. Cet estimateur quantifie le niveau de pres-

sion d’une source effectivement présente à la position de grille testée

sans biais, mais pour tous les autres points, cette estimation n’est pas

représentative d’un niveau sonore physique. Dans cette thèse il est donc

fait le choix d’utiliser cet estimateur de manière locale, à la position d’une

source effectivement localisée par une autre méthode au préalable.

Le critère �3�
;>2

, correspond à un passage en décibel avec une pression

de référence égale à 1 Pa, impliquant ainsi un niveau maximum de la

carte égal à 0 dB. Des exemples de cartes simulées pour une source située
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23: Qui correspond en pratique au plan

du sol.

24: Le maximum de la carte étant situé en

(0 m, -200 m).

en (0 m, 50 m), sur une grille de 200 m par 200 m, avec un pas de 0.5

m dans chaque direction, et de niveau de pression à 1 m égal à 150 dB

sont données dans la Figure 2.3. L’antenne utilisée correspond à celle

utilisée dans le projet Abysound, qui sera décrite dans le Chapitre 3.

Elle est placée 50 m au-dessus du plan reconstruit
23
. Pour la carte de

localisation calculée à partir du critère �3�
;>2

et donnée en Figure 2.3a, la

normalisation est bien observée avec un maximum de la carte à 0 dB.

Pour la carte de quantification qui estime le niveau de pression !̂? en

Figure 2.3b, scruter des positions trop éloignées du dessous de l’antenne

produit une surestimation qui empêche la localisation correcte de la

source
24
. En revanche, à la position de la source (0 m, 50 m), le niveau de

la carte est exactement égal à 150 dB. Pour comparer les antennes l’une

par rapport à l’autre, il est alors logique de travailler avec la carte �3�
;>2

qui

est indépendante du niveau de source émis en entrée. Deux critères sont

calculés pour pouvoir établir les performances des antennes :

I le niveau maximum des lobes secondaires (NMLS), qui sont les

lobes présents dans la carte de formation de voies obtenue, mais

qui ne correspondent pas à des sources physiques. Leur niveau

maximum traduit la capacité qu’a une antenne à détecter deux

sources de niveaux différents. Plus le NMLS sera bas, plus l’antenne

sera capable de détecter une source de niveau faible par rapport

à la source la plus forte, qui serait sinon masquée par les lobes

secondaires de la plus forte. Dans l’exemple donné en Figure 2.3a,

les lobes secondaires les plus hauts sont marqués par les croix × et

leur niveau est égal à #"!( = −7, 2 dB.

I la résolution, évaluée grâce à la largeur à -3 dBdu lobe principal, qui

traduit la capacité de l’antenne à séparer deux sources spatialement

proches. Plus la résolution de l’antenne est élevée, plus le lobe

principal d’une source est petit, et ainsi deux sources proches

pourront être distinguées l’une de l’autre. Dans l’exemple, la largeur

à -3 dB est illustrée par la double-flèche blanche et égale à !−33� =

25 m.

Ces deux critères sont concurrents lorsque des limites sont intro-

duites sur le nombre de capteurs à utiliser ou la taille maximum de

l’antenne : une antenne avec des lobes secondaires bas ne sera pas

forcément bien résolue. Pour pallier cette limitation, les méthodes haute-

résolution se basent sur un modèle paramétrique des signaux et de bruit.

La plus robuste d’entre elle, qui servira à la localisation des sources dans

les applications expérimentales, est développée dans la partie suivante.

Méthode MUSIC

LaméthodeMUSIC est basée sur le concept de sous-espaces [Mer76].

L’idée est de séparer les données en deux, une partie dans le sous-espace

signal et l’autre dans le sous-espace bruit, ces deux sous-espaces étant

orthogonaux. Une fois cette séparation réalisée, MUSIC exploite cette

orthogonalité en projetant le vecteur de pointage à tester sur l’espace

bruit, pour obtenir une valeur très faible en présence de signal. La

dernière étape est d’inverser cette projection afin d’obtenir des valeurs

théoriquement infinies pour les vecteurs qui pointent effectivement vers

une source physique, et des valeurs plus faibles ailleurs.

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
© [V. Baron], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés



Outils de traitement du signal 28

25: Voir p. 94.

En pratique, la séparation des sous-espaces se fait par une décom-

position en éléments propres de la matrice interspectrale Γ qui permet

d’obtenir une matrice diagonale D, qui contient les valeurs propres �: de
la décomposition, rangées par ordre décroissant, et une matrice unitaire

U :

Γ = UDU∗ =
 B∑
:=1

�:u:u∗: +
"∑

;= B+1

�;u;u∗; . (2.9)

Les  B premières valeurs propres correspondent à la puissance des

sources présentes, alors que les suivantes représentent la puissance du

bruit de mesure. Les  B premières colonnes u: de U qui correspondent

aux premières valeurs propres contiennent une combinaison des vec-

teurs de pointage normalisés vers les sources physiquement présentes.

L’enjeu de la décomposition est de séparer les vecteurs propres u: qui
correspondent aux sous-espaces signal et bruit, respectivement. Ce choix

se fait en étudiant la décroissance des valeurs propres issues de la dé-

composition, données par D. La frontière est déterminée par le point

d’inflexion observé entre une partie décroissante liée aux  B premières

valeurs propres représentant le signal, et un plateau qui correspond au

reste des valeurs propres représentant le bruit de mesure. Même si en

théorie ce point d’inflexion doit refléter le nombre de sources en présence

 , en pratique ce n’est pas toujours le cas, si bien qu’un seuillage est

nécessaire pour un bon fonctionnement de la méthode. Bien qu’il existe

de nombreux critères qui ont été développés afin d’estimer automatique-

ment le nombre de valeurs propres à associer aux sous-espaces [Aka98 ;

Bie+83 ; Sch78 ; Wax+85 ; Qui+06 ; Fer+06], ils ne sont pas utilisés dans

nos applications pour lesquelles ce nombre est déterminé manuellement.

En acoustique sous-marine, ce réglage manuel s’est avéré nécessaire pour

obtenir les cartes les plus lisibles possibles en le modifiant plusieurs

fois si besoin par essai / erreur. En aérien, c’est le nombre de sources

attendues dans chaque configuration qui définit le nombre de valeurs

propres à garder. Ce choix, bien que sous-optimal, a donné des résultats

satisfaisants et robustes, ce qui a évité de devoir passer plus de temps

sur ce point technique qui peut être chronophage. Enfin, il est à noter

qu’une sous-estimation du nombre de valeurs propres à inclure dans

le sous-espace signal est beaucoup plus problématique qu’une suresti-

mation [Mar98]
25
. En cas de doute, il faudra ajouter des valeurs propres

dans ce sous-espace.

Une fois les sous-espaces déterminés, l’indicateur de MUSIC est

alors donné, pour une position x pointée par le vecteur de pointage g,
par l’inverse de la projection sur le sous-espace bruit de ce vecteur de

pointage [Bie+83 ; Sch86]. En notant, Û� la matrice dont les colonnes

correspondent au" −  B vecteurs propres associés au sous-espace bruit

de la matrice interspectrale estimée à partie des données, il vient :

�"*(��(x) =
| |g| |2

g∗Û�Û∗
�

g
. (2.10)

Cet indicateur de MUSIC est généralement présenté pour des vec-

teurs de pointage de norme unitaire, rendant le numérateur égal à 1.

Ceci est le cas lorsqu’ils décrivent des directions d’arrivées angulaires.
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26: �3�
"*(��

(x) = 10 log
10
(�"*(�� (x))

Mais dans le cas d’une propagation sphérique, la norme des vecteurs

de pointage n’est plus égale à 1 et la présence de leur norme au carré

au numérateur est requise pour obtenir une carte de localisation qui ne

dépend pas de la distance.

Les valeurs calculées par cet indicateur ne reflètent pas le niveau

de pression des sources. Une source d’amplitude plus faible qu’une

autre peut même produire une valeur plus forte que celle-ci dans la

carte MUSIC obtenue. Cette valeur traduit juste l’orthogonalité entre les

données à disposition et le vecteur de pointage testé. Elle est généralement

donnée en decibel comme pour le critère �3�
;>2

26
.

Pour MUSIC, les critères d’évaluation décrits pour la formation de

voies ne sont théoriquement pas applicables : les lobes secondaires n’ont

pas de réel sens physique, au même titre que le niveau du maximum, et

la résolution est théoriquement infinie. Ceci s’observe dans la Figure 2.3c,

où l’indicateur �"*(�� est calculé sur le même cas simulé que pour les

deux cartes de formation de voies. La carte ne montre qu’une valeur très

forte obtenue exactement à la position de la source (0 m, 50 m), rendant le

calcul des critères définis précédemment non pertinent. Il n’en reste pas

moins que sur des données réelles, un lobe principal et des artéfacts sont

observables dans les cartes MUSIC, ce qui rend possible la détermination

d’une résolution et d’un niveau comparable au NMLS, donné par la

différence entre le maximum de la carte et le niveau maximum des

artéfacts de la carte.
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Figure 2.3 – Comparaison des méthodes

d’imagerie acoustique sur un cas de simu-

lation. La source simulée est placée en (0

m, 50 m, 0 m) et est représentée par le

cercle ◦. L’antenne utilisée (celle du projet

Abysound), est placée en (0 m, 0 m, 50 m),

et sa projection sur la grille de calcul est

représentée par le triangle inversé O. a :

carte de localisation par calcul de l’esti-

mateur �;>2 issu de la formation de voies,

qui donne lieu à une carte normalisée. b :

carte de quantification !̂? qui donne un

niveau non biaisé (150 dB) pour la source

en sa position (0 m, 50 m). c : carte de

localisation par calcul de la fonctionnelle

de MUSIC �"*(�� , l’amplitude obtenue

ne reflète pas la puissance de la source.
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Antenne

!
Source

�;8< 2�;8<

�;8</2

Figure 2.4 – Configuration utilisée pour

la simulation de la réception de signaux

temporels provenant d’une source mono-

polaire face à l’antenne. Trois distances

différentes sont étudiées : �;8</2, �;8< et

2 �;8<

27: Voir Chapitre 1.2

Les trois méthodes détaillées modélisent la propagation de manière

commune à travers les vecteurs de pointage g. Ceux-ci prennent une
forme différente en fonction du modèle de propagation qui est en jeu :

modèle en ondes sphériques ou en ondes planes. La partie suivante étend

alors la notion de champ lointain défini localement dans le Chapitre 1

pour une antenne complète, afin de déterminer le modèle de propagation

à sélectionner en fonction de la géométrie de chaque cas d’application.

Champ lointain en antennerie

Comme expliqué dans la partie Partie 1.3, pour une grande dis-

tance entre la source et un point d’observation par rapport à la taille

caractéristique de cette source, les fronts d’ondes qu’elle génère peuvent

être supposés localement comme plans. Cependant dans le cadre du

traitement d’antenne, l’aspect local est à approfondir : une antenne,même

placée extrêmement loin d’une source, pourra voir les fronts d’ondes

comme non plans, pourvu qu’elle soit assez grande. Il est alors nécessaire

de définir un critère, pouvant assurer que le front d’onde vu par tous les

capteurs de l’antenne soit plan. Dans la littérature, ce critère provient

d’études sur la stabilité des réponses des filtres spatiaux [Ken+98], mais

son origine remonte à une règle empirique [Mai05]
27

et n’a pas été définie

clairement par l’acoustique. Il est ainsi recommandé de considérer les

fronts d’ondes comme plan pour des distances larges devant :

�;8< = 2!2/�, (2.11)

avec ! la distance entre les capteurs les plus éloignés de l’antenne,

et � la longueur d’onde étudiée. Pour vérifier la pertinence de ce critère,

une simulation est menée selon la configuration décrite en Figure 2.4.

Le signal temporel d’une source harmonique d’amplitude unitaire et de

longueur d’onde fixée est propagé jusqu’à chacun des 30 capteurs d’une

antenne linéaire de taille !, en y appliquant un retard équivalent au

temps de parcours entre la source et le capteur considéré. Trois distances

sont étudiées : �;8</2, �;8< et 2 �;8< . La Figure 2.5 montre les signaux

retardés pour chacun des capteurs en ordonnée en fonction du temps.

Les amplitudes sont données par l’intensité de couleur, qui illustre les

oscillations de la source harmonique mais avec une amplitude inférieure

à 1 : la divergence géométrique est prise en compte donc l’amplitude

diminue lorsque la source s’éloigne. De la Figure 2.5a à la Figure 2.5c,

les fronts d’ondes s’aplanissent, validant la représentation en ondes

planes d’une source éloignée de l’antenne. A �;8< , la courbure des fronts

est encore visible, ce qui valide le critère spécifié. De plus à 2 �;8< , la

courbure commence à être négligeable, mais encore légèrement visible, ce

quimontre bien que ce sont des distances grandes devant�;8< qui doivent

être considérées pour valider la description d’une source monopolaire

par un modèle en ondes planes.

Conclusion pour le traitement d’antenne

Cette première partie a permis de sélectionner les méthodes de

traitement d’antenne adaptées aux applications expérimentales visées,

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
© [V. Baron], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés



Outils de traitement du signal 31

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75
Temps (ms)

5

10

15

20

25

30
# 

ca
pt

eu
r

a) D = Dlim/2

0.075

0.050

0.025

0.000

0.025

0.050

0.075

Am
plitude

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75
Temps (ms)

5

10

15

20

25

30

# 
ca

pt
eu

r

b) D = Dlim

0.04

0.02

0.00

0.02

0.04

Am
plitude

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75
Temps (ms)

5

10

15

20

25

30

# 
ca

pt
eu

r

c) D = 2Dlim

0.02

0.01

0.00

0.01

0.02

Am
plitude

Figure 2.5 – Comparaison des signaux

temporels reçus sur l’antenne (capteurs

en ordonnée) au cours du temps (en abs-

cisse). a : signaux reçus pour une source

monopolaire située à �;8</2. b : signaux

reçus pour une source située à une dis-

tance �;8< . c : signaux reçus pour une

source située à 2 �;8< . L’éloignement de

la source se traduit bien par l’obtention de

fronts d’ondes de plus en plus plans, et par

des amplitudes de signaux qui diminuent.

dont le but est de localiser et quantifier les sources acoustiques. La

localisation est réalisée par la méthode MUSIC tandis que la formation

de voies quantifie les sources trouvées.

En fonction de la distance entre l’antenne et la source, le modèle de

propagation est à adapter : lorsque la distance entre la source et l’antenne

est grande devant �;8< , un modèle en ondes planes est utilisé, sinon un

modèles prenant en compte des ondes sphériques est privilégié.

Lesméhodesde traitementd’antennenepermettent pasde s’attaquer

à l’identification de source acoustique. Pour pouvoir classer une source

dans une catégorie donnée, les méthodes d’apprentissage statistique sont

nécessaires. Une synthèse en est proposée dans la partie suivante pour

sélectionner celles à utiliser dans les chapitres suivants.

2.3 Apprentissage statistique Deux livres sont à la base de la rédac-

tion de cette partie, [Dud+01] avec une

introduction très pratique du problème

de classification, et [Has+09] avec une ap-

proche plus tournée vers les statistiques.

L’apprentissage statistique, ou apprentissage machine (machine lear-
ning), est un ensemble de techniques dont l’objectif est de prédire le

résultat d’un processus à partir de données d’entrée brutes sur lesquelles

sont calculées certaines caractéristiques (features). Les observations sont
alors définies comme la concaténation de ces caractéristiques pour un

élément de la base de données d’entrée. La prédiction du résultat peut

être quantitative ou catégorique, différenciant les méthodes de régression

et de classification. Tout l’enjeu pour obtenir une bonne prédiction est

alors de choisir les bonnes caractéristiques pour représenter le processus,

mais aussi de sélectionner un modèle qui les associera fidèlement au

résultat attendu en sortie. Lors de la première étape d’apprentissage,
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les paramètres des modèles choisis sont déterminés grâce à des obser-

vations labélisées, i.e. dont le résultat est connu à l’avance. Les couples

d’apprentissage (observation / label) servent ainsi à établir le modèle

qui retrouve le plus précisément les quantités ou classes attendues. Puis

lors de la phase de test, les nouvelles données d’entrée produisent des

prédictions quantitatives (pour une régression) ou catégoriques (en clas-

sification), estimées à partir du modèle appris au préalable. Selon le

degré de connaissance sur les couples d’apprentissage (observation /

label) disponibles, trois grands types de méthodes peuvent être définis :

I l’apprentissage supervisé : dans ce cas ils sont connus, et il est

donc possible de déterminer le modèle qui fonctionne le mieux

à l’avance. L’enjeu de ces méthodes sera alors d’éviter le sur-

apprentissage, c’est-à-dire un modèle extrêmement précis sur les

données d’apprentissage, mais généralisant très mal les nouveaux

résultats à prédire ;

I l’apprentissage non-supervisé : ici les résultats des observations
sont inconnus. Le but de ces méthodes est alors de trouver des

groupes parmi les données d’entrée, la ressemblance entre les

observations étant directement contrôlée par l’algorithme de re-

groupement sélectionné ;

I l’apprentissage par renforcement : où les couples ne sont pas

parfaitement connus, mais où le résultat obtenu par le modèle peut

être déterminé comme bon ou mauvais. En donnant au modèle le

retour de ce jugement, il peut être amélioré de façon itérative.

En acoustique, l’utilisation de l’apprentissage statistique se dé-

veloppe rapidement et s’attaque surtout aux cas supervisés et non-

supervisés [Bia+19 ; Bar+15 ; Pot+94 ; Ace+09 ; Fis+17 ; Mic+95]. Dans cette

thèse, l’objectif est d’identifier la classe d’un seul type de signal sonore,

les signaux acoustiques de drone, de manière supervisée, i.e. les labels

associés aux observations disponibles pour l’apprentissage sont connus.

Deux manières d’envisager l’identification sont alors possibles :

Classification pour une seule classe d’intérêt

I par la classification binaire, pour laquelle deux classes sont à

séparer : la classe cible, soit la classe drone dans l’application

visée, et une autre classe appelée autre bruit, qui représente

tout ce qui n’est pas la cible. Des données exhaustivement

représentatives des deux classes sont alors requises pour la

première phase d’apprentissage, afin de s’assurer que le modèle

sera capable de généraliser lors de la phase de test, en présence

de nouvelles données non présentes lors de la phase initiale.

I par la classification à une classe, pour laquelle seule une classe
est apprise, la classe cible drone : en donnant uniquement des

exemples de cette classe, la frontière qui les englobe au mieux

est déterminé en rejetant les quelques observations considérées

comme aberrantes. Tout l’enjeu de ce modèle est alors de com-

prendre comment sont organisées les données de la classe cible

sans être trop concentré autour de celles-ci, pour être à la fois

capable de rejeter des observations qui ne lui appartiennent

pas sans en manquer des légèrement différentes qui devraient y
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28: Tous les sons qui peuvent être enten-

dus sur terre, sauf ceux de drones.

29: Fc8( 5)(x8), H8) =
{

0 si H8 = 5)(x8)
1 sinon

par exemple pour de la classification

30: Fc()) = ∑#0??

8=1
Fc8( 5)(x8), H8)

être classées.

Alors que la classification binaire permet de construire un modèle

plus robuste si la variabilité des deux classes est bien prise en compte,

la classification à une classe possède l’avantage de se concentrer sur

les données de la classe drone, évitant ainsi des oublis dans la classe

autre bruit composée d’une infinité de signaux acoustiques
28
. Diverses

méthodes existent pour chacune des façons d’aborder le problème d’iden-

tification avec une seule classe d’intérêt, et elles sont détaillées dans les

parties suivantes.

Classification binaire

L’apprentissage supervisé requiert, dans le cadre de la classifica-

tion, la connaissance de couples (observation / classe), notées (x8 , H8),
8 ∈ ~0, #0??� avec#0?? le nombre de couples sélectionnés pour l’appren-

tissage parmi les #>1B disponibles. Le vecteur x8 , de taille #2 × 1 avec #2

le nombre de caractéristiques utilisées, représente une observation. Le

scalaire H8 représente lui la classe attendue pour cette observation, drone

ou autre bruit par exemple, mais à qui une valeur de 0 au nombre de

classes présentes est attribuée en pratique dans les algorithmes. Pour la

suite, le cas binaire uniquement sera considéré, c’est-à-dire que le nombre

de classes est égal à deux. L’objectif est alors de trouver un modèle 5 ,

basé sur un ensemble de paramètres donnés par le vecteur ), qui va
correctement prédire la classe H8 à partir de l’observation x8 . La notion de

prédiction correcte est rendue possible par l’introduction des fonctions

de coût Fc8
29

qui vont mesurer la différence entre la prédiction faite par

le modèle, et le résultat attendu. En sommant cette fonction de coût pour

l’ensemble des #0?? observations à disposition, on obtient une fonction

de coût globale Fc
30

sur la base de données d’apprentissage, qui dépend

des observations données, et des paramètres du modèle ) qui intègrent

notamment le nombre de couples d’apprentissage #0?? .

L’objectif des différentesméthodes disponibles est alors deminimiser

cette fonctionde coût par rapport auxparamètres dumodèle, en cherchant

à atteindre les performances optimales données par le classifieur de Bayes.

Ce dernier n’est pas utilisable dans des cas pratiques, étant donné qu’une

connaissance du modèle analytique entre les entrées et les sorties est

nécessaire pour sa construction. Sans connaissance sur la distribution

des données, des méthodes cherchent alors à les expliquer selon des

lois gaussiennes, afin d’en déduire ensuite les meilleures frontières à

tracer entre celles-ci, qu’elles soient linéaires ou quadratiques [Fis36].

La régression logistique, elle, cherche des séparations linéaires en se

basant sur les distributions de probabilités postérieures [Cox58]. Pour

s’abstraire du besoin de modéliser les distributions de données, des

algorithmes dits boîtes noires ont vu le jour, comme par exemple les

méthodes basés sur des arbres de décision, qu’ils soient utilisés seuls

[Qui86] ou en groupes [Bre01]. Un autre exemple concerne les méthodes

qui cherchent un hyperplan, c’est-à-dire une séparation linéaire en deux

parties de l’espace des caractéristiques de dimension #2 , pour laquelle

chacun des deux sous-espaces résultant contient les données d’une des

deux classes. Le perceptron [Ros57] en est un exemple, mais il aboutit à

différents hyperplans en fonction de l’initialisation. Pour contourner ce
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31: Plus de détails sont donnés dans le

Chapitre 4

32: Plus rigoureusement, la définition

donnée ici est celle d’un ensemble affine

(car il ne passe pas par le vecteur nul de

l’espace vectoriel). Pour simplifier la dis-

cussion, le terme hyperplan est utilisé sans

distinction pour les ensembles passant par

0 ou non.

33: 3B (x,H) = #)x+�
0

| |# | |

?1

?2

H
M

×
×

×

×
×

•
• •

•

•

Figure 2.6 – Illustration d’un problème

de classification à deux classes dans un

espace de dimension #2 = 2. Le cas est

ici séparable, c’est-à-dire qu’il est possible

de trouver un hyperplan (en deux dimen-

sions une droite) qui sépare parfaitement

les deux classes.

problème la méthode SVM (Support Vector Machine) cherche quant à elle

à trouver l’hyperplan optimal pour séparer ces deux classes, s’assurant

d’en trouver un unique [Cor+95].

Dans la communauté acoustique, le modèle SVM fait partie des

modèles les plus couramment utilisés [Bia+19], notamment parce qu’il ne

fait pas d’hypothèse sur les distributions des données d’entrée, et grâce

à l’interprétabilité physique que ses caractéristiques d’entrée offrent. De

plus, dans l’application expérimentale visée dans cette thèse, l’identifica-

tion de drones, sa robustesse face aux valeurs aberrantes est bénéfique.

Dans la chaine de traitement mise en place, l’identification se fait sur

des durées de traitement courtes (200 ms) au cours du temps
31
. Or

dans des conditions expérimentales variables, un certain nombre de ces

observations ne sera pas représentatif du bruit d’un drone, comme par

exemple lorsque celui-ci chute au sol, ou lorsqu’il passe trop près de

l’antenne provoquant un bruit de souffle sur les capteurs. Un tri manuel

de ces données n’étant pas envisageable au vu de leur nombre (150 obser-

vations chaque minute), la capacité qu’a le modèle SVM à produire un

hyperplan robuste malgré ces quelques valeurs d’apprentissage erronées,

comme illustré en Figure 2.6, conforte ce choix. Cette méthode est donc

détaillée mathématiquement pour comprendre les différents paramètres

qui agissent sur le modèle.

C’est en construisant un hyperplan à partir de valeurs particulières

parmi tous les couples #0?? mis à disposition pendant la phase d’ap-

prentissage que la méthode SVM n’est pas affectée par les observations

aberrantes. Un hyperplan H32
de paramètres ) est défini par l’équation

suivante :

5)(x) = �0 + #)x = 0, (2.12)

avec x un vecteur de données de dimension #2 , �0 l’ordonnée à

l’origine, et # le coefficient directeur de l’hyperplan. Le vecteur # est

alors perpendiculaire à l’hyperplan et la distance signée 3B d’un point de

l’espace à l’hyperplan peut être calculée
33
.

En classification binaire, la valeur de sortie H8 est choisie dans

l’ensemble {−1, 1} pour chaque vecteur d’entrée x8 selon sa classe d’ap-

partenance. En combinant cette valeur de sortie avec la distance signée, et

pour un hyperplan parfaitement séparateur comme schématisé en Figure

2.6, l’inégalité suivante est valable pour tout couple (x8 , H8) de l’ensemble

d’apprentissage :

1

| |# | | H8(#
)x8 + �0) > 0. (2.13)

La marge est alors définie comme la distance entre les couples les

plus proches de l’hyperplan et l’hyperplan. Elle est notéeMet est atteinte

pour quelques vecteurs de l’ensemble d’apprentissage. Ces vecteurs sont

appelés les vecteurs supports (indicés EB et situés sur les lignes pointillées

en Figure 2.6), et ce sont eux seuls qui décident de la forme de l’hyperplan.

Il est possible de normaliser # et �0 dans l’équation Equation 2.13 afin

de faire en sorte que HEB(#)xEB + �0) = 1 pour les vecteurs supports.

Cette normalisation implique alors que M = 1/||# | |, et le problème de
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maximisation de lamarge est ainsi équivalent au problème d’optimisation

quadratique sous-contraintes suivant :

min

#,�0

1

2

| |# | |2 ,

sous contraintes H8(#)x8 + �0) > 1, pour 8 ∈ ~1, #0??�.

(2.14)

Ce problème d’optimisation convexe se résout en introduisant les

multiplicateurs de Lagrange 8 :

!(#, �0 , ") =
1

2

| |# | |2 −
#0??∑
8=1

8[H8(#)x8 + �0) − 1]. (2.15)

La première étape de la résolution est de satisfaire aux conditions

de Kuhn-Tucker du premier ordre en égalisant les dérivées partielles à 0

pour obtenir :

# =
#0??∑
8=1

8H8x8 , (2.16)

#0??∑
8=1

8H8 = 0. (2.17)

En substituant ces expressions, l’expression duale !3 à maximiser

est obtenue :

!3(") =
#0??∑
8=1

8 −
1

2

#0??∑
8=1

#0??∑
:=1

8:H8H:x)8 x: ,

sous contraintes 8 > 0, pour 8 ∈ ~1, #0??�.

(2.18)

Sa maximisation représente un problème d’optimisation convexe

simple, et des méthodes numériques standards le résolvent. Les solutions

trouvées doivent satisfaire à une dernière condition de Kuhn-Tucker :

8[H8(#)x8 + �0) − 1] = 0,∀8 ∈ ~1, #0??�. (2.19)

Deux cas sont alors possibles :

I si 8 > 0, alors H8(#)x8 + �0) = 1, donc le vecteur x8 considéré est
un vecteur support xEB .

I si H8(#)x8+�0) > 1, le vecteur considéré aunedistance à l’hyperplan

supérieure à la marge et 8 = 0.

Cette condition démontre que la construction de l’hyperplan àmarge

maximale se base uniquement sur les vecteurs supports, et cet hyperplan

sépare alors l’espace en deux parties. La capacité de la méthode à rejeter

les valeurs aberrantes est ainsi vérifiée, avec comme exemple dans la

Figure 2.6, la croix bleue en haut à gauche qui représente mal les valeurs
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Figure 2.7 – Illustration d’un problème

de classification à deux classes dans un

espace de dimension #2 = 2. Le cas est ici

non-séparable, c’est-à-dire qu’il est impos-

sible de trouver un hyperplan (en deux

dimensions une droite) qui sépare parfai-

tement les deux classes. Certaines obser-

vations se retrouvent du mauvais côté de

leur marge, d’une quantité �∗
8
=M�8

34: Le modèle sera très bien adapté aux

données d’apprentissage, mais tellement

particulier qu’il ne généralisera pas.

de la classe croix bleue qui n’est pas du tout prise en compte dans le

choix de l’hyperplan et de la marge.

Mais la construction telle que décrite jusqu’à maintenant possède

deux principaux défauts : elle ne permet pas de considérer le cas non-

séparable, et elle ne peut pas séparer des données dont la frontière entre

elles serait non linéaire.

Pour le cas non-séparable représenté en Figure 2.7, la solution est

de relâcher les contraintes sur la marge en introduisant les variables de

détente �8 > 0. Ainsi, le problème d’optimisation de départ donné à

l’équation Equation 2.14 se transforme en :

min

#,�0

1

2

| |# | |2 + �
#0??∑
8=1

�8 ,

sous contraintes H8(#)x8 + �0) > 1 − �8 , pour 8 ∈ ~1, #0??�,

(2.20)

où � est un paramètre à optimiser, qui contrôle la perméabilité des

vecteurs de support par rapport à la marge maximale en construction. Le

passage au problème dual en substituant les conditions de Kuhn-Tucker

au premier ordre amène à la même équation que l’équation Equation 2.18,

avec pour seul changement 0 6 8 6 � : les multiplicateurs de Lagrange

sont bornés par le coefficient C. Ce problème d’optimisation quadratique

sous contraintes peut à nouveau être résolu par des techniques standards,

et l’hyperplan obtenu est à nouveau calculé à partir des vecteurs supports,

qui sont de deux types dans ce cas non-séparables :

I ceux qui sont exactement sur la marge (pour lesquels �8 = 0) et qui

voient leur multiplicateur de Lagrange associé strictement borné

0 < 8 < �.

I ceux qui sont à l’intérieur de celle-ci (�8 > 0) pour lesquels 8 = �.

Le coefficient C contrôle ainsi la confiance accordée aux données

d’entrée. Un coefficient C qui tend vers 0 va permettre de prendre

beaucoup de vecteurs de support du mauvais côté de la marge (car leur

impact dans la minimisation de l’Equation 2.20 sera très faible) et donc

va provoquer un risque de sur-apprentissage
34
. Au contraire si C tend

vers l’infini, aucun vecteur support ne sera autorisé du mauvais côté de

la marge (sinon la minimisation de l’Equation 2.20 est impossible), et le

problème d’optimisation tend vers le cas séparable.

Bien que ce relâchement permette d’assouplir les règles strictes de

départ, la contrainte de linéarité n’est toujours pas levée avec le coefficient

C : pour une frontière entre deux classes non linéaire comme illustré

en Figure 2.8a, aucun hyperplan linéaire ne sera capable de séparer

efficacement les données. Pour s’abstraire de ce problème, une dernière

amélioration a été apportée à la méthode grâce à l’introduction d’un

noyau.

Cette technique repose sur l’idée que des données non-séparables

dans un espace de dimension donnée #2 le seront dans un espace élargi

de dimension #+. Le but est alors de trouver des fonctions de base

h(x8) = (ℎ1(x8), ℎ2(x8), . . . , ℎ#+(x8)) pour passer de l’espace de départ à
ce nouvel espace élargi. Une représentation de cette séparation obtenue
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Figure 2.8 – Illustration d’un problème

de classification à deux classes dans un

espace de dimension #2 = 2. Le cas est ici

non-linéaire, c’est-à-dire qu’il est possible

de trouver un hyperplan qui sépare les

deux classes, mais celui-ci est non linéaire.

a : représentation des observations dans

l’espace des caractéristiques (espace de dé-

part). b : représentation des observations

dans l’espace élargi. Une frontière linéaire

est capable de séparer les observations des

deux classes dans l’espace élargi.

35: Avec < · | · >#2 le produit scalaire

dans l’espace des caractéristiques.

36: #(x: , x;) = exp(−� | |x: − x; | |2)

dans l’espace élargi est donnée en Figure 2.8b : un hyperplan H+ peut
désormais séparer linéairement les données des deux classes dans ce

nouvel espace.

Le problème est qu’en pratique, ces bases peuvent être très grandes,

voire potentiellement infinies, et le passage de l’espace de départ à celui-

ci s’avère donc très coûteux. Cependant, lors du passage du problème

primal au problème dual, les observations d’entrée x8 ne sont plus

utilisées que lors d’un produit scalaire x)
8

x: =< x8 | x: >#2 dans le calcul

du dual en Equation 2.18
35
.

En notant < · | · >#+ le produit scalaire dans l’espace élargi, le dual
dans cet espace est alors obtenu directement en remplaçant le produit

scalaire de départ par< h(x8) | h(x:) >#+ . La technique du noyau consiste

alors à ne calculer que la valeur du noyau #(x: , x;) =< h(x:) | h(x;) >#+
plutôt que de passer effectivement les données dans l’espace élargi

avant d’en calculer le produit scalaire : la charge de calcul s’en retrouve

fortement réduite. Un exemple de noyau largement utilisé est la fonction

à base radiale
36

dont le paramètre � doit être réglé. La résolution du

problème d’optimisation convexe qui s’ensuit suit lamême procédure que

décrite précédemment, le changement de produit scalaire ne changeant

pas la nature du problème à résoudre.

Suite à tous ces ajouts, la méthode SVM est armée pour répondre

à des problèmes de classification non-linéaires complexes. Néanmoins,

le choix de la fonction noyau reste largement fait empiriquement, sans

explication mathématique claire sur la validité de ce choix même si la

validation croisée permet de s’assurer de son bon fonctionnement sur

les données en cours de traitement. C’est en ce sens que la méthode est

vue encore comme une boîte noire, même si des travaux mathématiques

tentent désormais d’expliquer leur fonctionnement [Mal16 ; Ben+00 ;

Bir+17], ce qui fait écho au besoin de clarification qui se fait sentir dans le

domaine [Mil19]. Cependant, en restant dans le cas linéaire, une grande

interprétabilité des résultats de l’optimisation reste possible, et est d’un

intérêt certain lorsqu’il s’agit de sélectionner des caractéristiques au profit

d’autres afin d’améliorer les performances de classification.

La principale limite de la méthode dans l’objectif de n’identifier

qu’un seul type de signal acoustique réside dans la construction de la

base de données pour la classe concurrente, qui doit représenter toute sa

variabilité. Pour s’en passer, la classification à une classe n’apprend sa

frontière de décision qu’à partir d’exemples de la classe d’intérêt. Les

méthodes qui le permettent sont analysées dans la partie suivante.

Classification à une classe

Avant d’avoir été formalisé par des travaux de thèse [Tax01], le

problème de classification à une classe a été étudié sous différents noms

selon les cas d’applications abordés : la détection d’anomalie [Rit+97],

la détection d’innovation [Bis94], ou encore l’apprentissage de concept

(concept learning) [Jap99]. Toutes ces études ont en commun de travailler

avec un grand nombre d’observations d’une classe cible, et peu voire pas

d’observations qui correspondent au reste des évènements possibles.
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Figure 2.9 – Illustration d’un problème de

détection d’anomalie dans un espace de

dimension #2 = 2 pour � = 0.2 (soit une

observation sur cinq à considérer comme

anormale). a : cas linéaire, la distance

entre l’hyperplan et l’origine est maximi-

sée, sans réussir à isoler une observation.

b : cas non-linéaire, grâce à l’introduc-

tiond’unnoyau, une frontière non-linéaire

peut être obtenue dans l’espace des carac-

téristiques qui permet d’isoler la valeur

anormale. �∗
8
= ��8 .

37: Ce qui est équivalent à minimiser −�
ce qui est fait en pratique.

38: Si � = 0.1, 10 % des observations se-

ront classées en dehors de l’hyperplan.

En synthétisant les taxonomies proposées dans plusieurs revues

de la littérature [Kha+14 ; Tax01 ; Maz06 ; Bar11], trois grandes familles

de méthodes peuvent être proposées pour traiter un tel problème de

classification :

I celles qui cherchent à estimer la densités de probabilités de la

classe cible, afin de déterminer ensuite si de nouvelles observations

à classer en font partie ou non. C’est le cas par exemple des chaines

de Markov cachées [Cho+03 ; Yeu+03 ; Lan+03], des mixtures de

gaussiennes [Ye+01 ; Yam+04], de l’estimation de densité de Parzen

[Yeu+02] ou encore de l’algorithme des k plus proches voisins

[Cab+09 ; Cab+07 ; Di +07 ; Di +08] ;

I celles qui cherchent à construire un modèle simplifié des données

de la classe cible. Une fois ce modèle obtenu, ses paramètres pour

de nouvelles observations sont déterminés et comparés à ceux qui

décrivent fidèlement la classe cible pour établir son appartenance

à celle-ci ou non. Les algorithmes k-moyennes (k-means) [Hol+99 ;

Zan+04] et l’analyse en composantes principales [Shy+03] peuvent

être cités ici ;

I enfin les méthodes qui cherchent à séparer les données cibles du

reste grâce à la construction d’une frontière de décision. C’est le
placement par rapport à cette frontière qui décide ensuite de la

détection d’une nouvelle observation comme cible ou non. Une

première approche consiste à construire une hypersphère autour

des données cibles [Tax+01], quand une autre basée sur la méthode

SVM cherche à maximiser la distance entre l’origine de l’espace

des caractéristiques et ces mêmes données [Sch+01]. Les réseaux de

neurones [Ska03] et les méthodes basées sur des arbres de décision

[Den+05 ; Dés+12] font eux aussi partie cette famille.

Afin de combiner les développements et de comparer deux algo-

rithmes aux fonctionnements proches, la méthode basée sur l’algorithme

SVM [Sch+01] est sélectionnée dans cette thèse. Elle est communément

appelée SVM à une classe (SVM-1C), et sa formulation est très proche de

celle développée dans la partie précédente pour le cas non séparable de

l’Equation 2.20 :

min

#,�0

1

2

| |# | |2 + 1

�#0??

#0??∑
8=1

�8 − �

sous contraintes (#)x8 + �0) > � − �8 , pour 8 ∈ ~1, #0??�

(2.21)

La différence réside dans l’introduction de la distance de l’hyperplan

à l’origine �, qui est à maximiser.
37

Les sorties H8 ne sont plus considérées

dans la contrainte, ce qui traduit le fait que seules les observations

correspondant à la classe cible ont été conservées. La contrainte reflète le

fait que la distance d’un point à l’hyperplan doit être plus grande que

la distance de l’hyperplan à l’origine (moins la variable de détente pour

assouplir la contrainte). La proportiond’observations à considérer comme

anormales est alors contrôlée directement par le paramètre � ∈ [0, 1].38

Dans le cas linéaire, l’hyperplan recherché n’est pas très performant

et dépend fortement de la position de départ des observations dans
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l’espace des caractéristiques comme montré en Figure 2.9a. Cette mé-

thode montre tout son potentiel grâce aux noyaux. C’est en cherchant la

séparation entre les données et l’origine dans un espace élargi qu’il sera

alors possible d’obtenir dans l’espace de départ une frontière non-linéaire

comme illustré en Figure 2.9b. Pour des noyaux qui ne dépendent que

de la différence x8 − x: , des hypersphères sont retrouvées.

Dans cette thèse, une limite nette est tracée entre la classification

binaire et la classification à une classe : dans le premier cas toutes les

données sont labélisées alors que dans le second aucune. Mais dans

la littérature, cette limite n’est pas aussi marquée. Des méthodes de

classification à une classe permettant de prendre en compte une partie

de données labélisées existent, afin d’espérer construire une frontière de

décision moins encline au sur-apprentissage. Cette thèse n’étudie pas ces

modèles et se concentre plutôt sur la comparaison des deux cas extrêmes,

pour déterminer leurs avantages et inconvénients.

2.4 Conclusion

Ce chapitre a permis de détailler les outils de traitement du signal

qui seront utilisés dans les chapitres applicatifs suivants, mais aussi de

les placer au sein de la littérature afin de comprendre pourquoi ils étaient

pertinents.

En premier lieu, le traitement d’antenne permet de générer des

cartes de localisation de trois types différents : des cartes de formation

de voies normalisées, d’autres quantitatives et des cartes de localisation

à haute-résolution grâce à l’algorithme MUSIC. Les premières serviront

à concevoir une antenne dans le chapitre suivant car le fait qu’elles

soient normalisés offre la possibilité de comparer les performances

de différents arrangements de capteurs entre eux. Le deuxième type

servira à la quantification en un point donné de l’espace afin d’obtenir

la quantification de sources acoustiques sous-marines. Enfin les cartes

de MUSIC seront utilisées pour la localisation de toutes les sources

acoustiques des deux chapitres suivants. Ses capacités de résolution pour

deux sources spatialement proches ou de niveaux sonores fortement

différents seront précieuses pour permettre des localisations correctes

dans des environnements parfois très bruités.

En second lieu, les performances des deux modèles d’apprentissage

statistiques sélectionnés, le SVM et le SVM-1C, seront comparés dans le

cadre de l’identification de drone. Leur capacité de généralisation et leur

robustesse face à des sources perturbatrices seront établies pour conclure

sur les avantages et inconvénients de chacun.

Pour conclure, il est important de noter que dans les applications

expérimentales, c’est l’enchainement des outils présentés ici qui permet-

tra d’établir des résultats innovants. En acoustique sous-marine dans le

Chapitre 3, c’est une combinaison entre les différentes méthodes d’ima-

gerie acoustique qui permettra d’établir la quantification par grand fond,

jamais établie jusqu’alors, grâce à un système d’écoute spécifiquement

conçu pour cette application.
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Pour la localisation et l’identification de drone en Chapitre 4, la

combinaison du traitement d’antenne et de l’apprentissage statistique

permet une identification précise des classes en présence grâce à un

filtrage spatial préalable. Des configurations avec des sources acoustiques

perturbatrices sont même traitées, alors que l’utilisation de l’apprentis-

sage statistique seul sur ce cas est très limitée.
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Localisation et quantification de
source en prospection minière

sous-marine 3
Dans ce chapitre, une première caractérisation de sources acous-

tiques est effectuée dans un cadre spécifique lié à la prospection minière

sous-marine. Cette caractérisation a pour objectif la localisation et la

quantification du niveau sonore demachines excavatrices qui aplanissent

et collectent les minerais situés sur le plancher océanique. Grâce à ces

premières informations, l’objectif du projet de recherche Abysound dans

lequel s’insèrent les travaux de cette thèse est de déterminer l’impact

acoustique de ces machines sur leur environnement proche et lointain.

Un système d’écoute est conçu en accord avec les contraintes de sécurité

d’un site minier et les difficultés de déploiement. Puis les capacités en

localisation et en quantification d’un prototype construit sont validées

grâce à trois configurations expérimentales, issues de deux campagnes

différentes effectuées en 2018 et en 2019 en mer Méditerranée. Une

première configuration met en œuvre une source harmonique mobile

référencée par des mesures en bassin. Une autre dispose de deux sources

proches l’une de l’autre, une harmonique et une large bande, ce qui

permet demettre en évidence le bon fonctionnement du système d’écoute

et de justifier le choix des méthodes dans des cas d’utilisation réels. Enfin,

la dernière utilise une source large bande située à 680 m de fond et valide

le fonctionnement du prototype dans des conditions similaires au grand

fond.
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1: Le terme grand fond est communément

admis pour des profondeurs supérieures

à 1000 m.

2: Ce rapport n’est plus disponible en

ligne suite à la liquidation de la société

Nautilus Minerals.

3: Une description du projet et de ses par-

tenaires est donnée en Annexe A.

Plancher océanique

Surface

Bateau

Pompe

Machines

Système de
surveillance

Figure 3.1 – Illustration de l’organisation

d’un site minier sous-marin. Les machines

situées sur le plancher océanique récu-

pèrent les minerais, qui sont transférés au

bateau collecteur grâce à la pompe et au

système de conduite associé. Le système

de surveillance acoustique est représenté

parO, et doit être placé au plus proche des

machines à contrôler, tout en respectant

les contraintes de sécurité.

4: Voir photos ici.

3.1 Contexte

Après avoir connu plusieurs phases de développement plus ou

moins marquées [Gla00], l’extraction de minerai par grand fond
1
devient

depuis moins de cinq ans un moyen évoqué pour alimenter le marché

des terres rares en expansion constante [Pit18]. Cette expansion répond

à la hausse de production attendue des usines du monde entier, qui

nécessite pour être satisfaite toujours plus de matières premières que les

gisements terrestres ne parviennent plus à produire en quantité suffisante.

Ceci explique l’intérêt croissant des industriels pour des gisements

complexes et inexplorés à exploiter, situés sur les planchers océaniques,

mais qui contiennent une grande quantité de nodules polymétalliques,

riches de nombreux métaux nécessaires au développement des nouvelles

technologies comme le cuivre, le cobalt ou encore les terres rares. Cet

intérêt se traduit par le démarrage de différents projets à travers le globe

[Chi+20 ; Min ; New17], mais qui se heurtent à des résistances locales,

nationales et internationales pour des considérations environnementales

[Dee+19 ; The19] : ces activités sont situées dans des zones riches en

biodiversité marine [Kai+17 ; Amo+16], et elles détruisent en grande

partie ces habitats que ce soit par l’excavation elle-même, ou par les

nombreux dépôts qui en résultent [Hal+07]. Une autre pollution moins

étudiée par la littérature concerne l’impact acoustique de ces travaux.

Bien qu’il existe quelques étudesmenées par les entreprisesminières elles-

mêmes [Cof08]
2
, celles-ci restent superficielles et cantonnées à l’impact

des navires de surface qui collectent les minerais une fois récoltés grâce à

des machines placées sur le sol, et remontés par l’intermédiaire d’une

pompe placée dans l’eau, quelques dizaines de mètres au-dessus du

plancher océanique. Malgré le principe de précaution qui devrait alors

prévaloir, des projets sont lancés alorsmême que la littérature scientifique

qui évalue les risques de ces travaux n’en est qu’à ses débuts [Chi+20].

Ces travaux de thèse s’inscrivent dans le cadre du projet Abysound
3

dont l’objectif est d’établir une procédure pour mesurer le bruit di-

rectement causé par ces machines excavatrices situées sur le plancher

océanique, afin de produire des cartes de leur impact acoustique [Bas+19].

Les signaux acoustiques qu’elles génèrent sont d’abord mesurées par un

système d’écoute conçu spécifiquement pour les localiser et les quantifier

avant qu’un simulateur de propagation acoustique sous-marine [Cri+19]

ne produise les cartes d’impact. Une fois générées, l’importance de la

nuisance sur les espèces présentes aux alentours peut être étudiée pour

en déduire si les niveaux sonores émis doivent être contrôlés.

En prenant comme exemple le projet Solwara 1 de Nautilus Minerals

[Min] qui était le plus avancé dans le domaine, la Figure 3.1 illustre

un site minier sous-marin. Le bateau (appelé Production Support Vessel)
qui collecte les minerais est situé au-dessus de la zone exploitée. Sur le

plancher océanique, trois types de machines excavatrices
4
sont utilisées

pour le mettre à niveau et collecter les minerais convoités. Ces machines

sont reliées par des câbles à une pompe et une conduite, elle-même

connectée au bateau pour y remonter les minerais. Toute l’activité est

donc concentrée dans une colonne d’eau cylindrique qui part du plancher

océanique pour aller jusqu’à la surface, dans laquelle les différents

éléments sont mobiles.
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Figure 3.2 – Exemples de densités spec-

trales de puissance (DSP) de machines

de forage et de dragage sous-marin is-

sus de la littérature. Les machines excava-

trices d’opérations minières sous-marines,

non disponibles dans la littérature scien-

tifique, devraient présenter le même type

de spectre au vu des outils mécaniques

qu’elles mettent en jeu.

Comme annoncé précédemment, l’acoustique des machines excava-

trices à caractériser n’a pas encore été étudiée. Néanmoins, leur similitude

mécanique avec des machines de forage ou de dragage permet d’éta-

blir une Densité Spectrale de Puissance (DSP) attendue, sans conclure

précisément sur un niveau sonore final. Des mesures acoustiques sont

disponibles dans le cadre de l’étude d’impact d’installations éoliennes

en mer [Bro+14]. Le bruit de forage du plancher océanique peut y être

caractérisé seul grâce au fait que la coque du bateau utilisé dans ces

opérations est émergée grâce à des supports, l’empêchant de propager

dans l’eau le bruit directement lié au bateau. D’autres mesures issues

d’opérations de dragage dans le port de New-York ont donné lieu à

une importante étude d’impact acoustique pour considérer les effets

du bruit sur la faune qui y vit [Rei+14 ; Rei+12]. Les sources de bruit

sont labélisées grâce à des enregistrements vidéos synchronisés avec les

mesures acoustiques, et deux d’entre elles sont comparables au bruit

de machines excavatrices : le bruit causé par la tête de la machine de

dragage qui vient fracturer les roches, et le bruit des impacts au sol de la

tractopelle lors de ramassage des roches. Des études d’impact acoustique

ont aussi été menées autour de forages pétroliers en mer du Beaufort

(Alaska) [Gre87 ; Bla+04]. Dans la première étude, des enregistrements

sans bruit de bateau sont disponibles pour un caisson artificiel dédié au

forage. Pour toutes les autres mesures, le forage est fait directement par

des machines installées sur un bateau, ce qui empêche la caractérisation

du bruit des machines seules. La deuxième étude est réalisée aux abords

d’une plateforme pétrolière sans aucun bateau aux alentours.

Les densités spectrales des sources, récupérées à partir des contribu-

tions scientifiques citées, sont consignées en Figure 3.2. Elles montrent

toutes un niveau constant à partir de 100 Hz, puis une partie décroissante

qui ne démarre pas à la même fréquence pour toutes les sources, mais

de pente commune de -20 dB/décade. Le bruit affecte toute la bande

passante de l’audible jusqu’à 20 kHz, mais le spectre est principalement

modifié jusqu’à environ 2 kHz. L’étude du forage pour les éoliennes en

mer le montre en comparant des mesures avant et pendant le forage,

pour lesquelles des tonales à 5 kHz sont déjà présentes alors que le
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5: Donnant même lieu pour certaines

études [Rei+14 ; Gre87 ; Bla+04] à des co-

efficients de propagation trouvés par re-

gression.
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cavatrice. Il est composé d’une partie

constante à 150 dB entre 100 et 500 Hz,

suivie d’une décroissance de -20 dB/dé-

cade.

6: Voir chapitre 11.

forage n’a pas débuté [Bro+14]. Le niveau constant n’est pas égal pour

toutes les sources, et varie entre 130 et 150 dB/Hz, traduisant la diversité

des environnements acoustiques présents
5
. Il est même montré qu’au

sein du même environnement, les niveaux obtenus sont variables d’un

enregistrement à l’autre [Rei+14 ; Bla+04]. En compilant ces études, le

gabarit de source attendu pour une machine excavatrice est représenté en

Figure 3.3 par un spectre large bande, entre 100 Hz et 20 kHz, démarrant

avec un niveau constant de 150 dB/Hz jusqu’à 500 Hz, suivi par une

décroissance de pente -20 dB/décade. Des précisions sont à prévoir sur

ce gabarit en fonction de l’avancée de la littérature dans le domaine, mais

en pratique cette connaissance actuellement restreinte ne limite pas les

méthodes mises en place qui sont indépendantes des niveaux observés.

Ce travail de thèse s’intéresse à la première étape nécessaire à l’étude

d’impact de ces machines : leur localisation et la quantification de leur

niveau de pression acoustique à 1 m. Afin de les caractériser au mieux en

présence des autres sources de bruit que sont la pompe, la conduite de

remontée et le bateau, un système d’écoute placé au plus près de la zone

comme illustré en Figure 3.1, et respectant les contraintes de sécurité liées

à cet environnementminier est un bon candidat. En partant desméthodes

qui permettent de localiser et quantifier des sources acoustiques, la partie

suivante aborde la conception d’un tel système d’écoute en montrant

comment les contraintes en jeu réduisent les possibilités offertes, pour

aboutir à une structure mécanique optimisée pour atteindre les objectifs

fixés.

3.2 Conception du système d’écoute

Ayant pour objectif de localiser et quantifier des sources acoustiques,

l’efficacité du système d’écoute à concevoir est jugée sur sa capacité à

minimiser les erreurs de localisation et de quantification de ces sources.

Pour assurer cette minimisation, le système doit être conçu pour per-

mettre l’utilisation de méthodes qui répondent aux problématiques

scientifiques de localisation et quantification, mais il doit aussi avoir une

structure adaptée aux problématiques techniques que le contexte minier

sous-marin induit. Cette partie répond à ces exigences scientifiques et

techniques par le choix des méthodes d’imagerie acoustique à utiliser

puis celui de la structure mécanique du système à construire.

Sélection des méthodes : en localisation acoustique sous-marine, les

premières méthodes se développent durant la Seconde Guerre mondiale

grâce aux progrès technologiques concrétisés par les mesures hydro-

phoniques [Las77 ; Vac98]. En combinant plusieurs hydrophones, des

méthodes de traitement d’antenne ont étémises au point pour déterminer

la localisation d’une source acoustique que ce soit par la formation de

voies [Bur91]
6
, les méthodes adaptatives [Wid+67 ; Gri69 ; Cap69], ou

haute-résolution [Pis73 ; Sch86 ; Red79 ; Bie+85]. Une autre possibilité

consiste à estimer les retards entre les voies de mesures en exploitant

leurs intercorrélations, pour les utiliser ensuite séparément pour la locali-

sation [Car81 ; Kna+76 ; Kir+81 ; Fer89]. Enfin, en associant aux méthodes

de traitement d’antenne des connaissances sur le canal de propagation

comme son profil de célérité où les coefficients de réflexion de ses inter-

faces, la localisation est rendue plus précise grâce aux méthodes dites
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deMatched Field Processing (MFP), sous condition que cette information

supplémentaire décrive fidèlement le canal [Bag+88 ; Bag+93 ; Dos+13].

Toutes ces méthodes n’ont pas été systématiquement appliquées à des

données réelles du fait de leur développement théorique antérieur à

l’apparition de la puissance de calcul actuelle, mais des études compara-

tives sont tout de même disponibles pour les méthodes adaptatives et

haute-résolution [Ger+95 ; Sch+85 ; Luc+85 ; Gao+94]. Dans le domaine

du MFP les données réelles font partie intégrante du développement

étant donné que les méthodes cherchent à s’adapter aux conditions

réelles de propagation [Ham+89].

Historiquement, la quantification de sources acoustiques sous-

marines est basée sur la mesure d’un hydrophone dont la distance

à la source est connue, et dont le niveau est donné directement [Bro+14 ;

Gre87]. Elle peut ensuite être rehaussée en compensant la perte de niveau

en propagation par un modèle choisi selon la topographie de la zone, ou

déduit des mesures [Rei+14 ; Gre87 ; Bla+04]. La quantification du bruit

acoustique sous-marin n’est à ce jour pas systématique, même si l’intérêt

qui lui est porté est grandissant au vu des études scientifiques qui lui sont

consacrées [Ber+17a]. Des décisions politiques commencent d’ailleurs

à être prises pour le réduire comme par exemple la Directive-Cadre

Stratégie pour le Milieu Marin (DCSMM) [Par+08] dont une composante

cherche à minimiser l’impact du bruit dans les mers au niveau européen.

Le trafic maritime prend une part prépondérante de la globalité du

bruit océanique. Par conséquent, les normes les plus récentes et les plus

abouties liées à la quantification de sources acoustiques sous-marines

concernent le bruit de passage des navires [ISO16 ; ISO19 ; ANS19]. Mais

ces normes ne prennent en compte que lamoyenne de signaux enregistrés

par des hydrophones placés à des positions spécifiques [Gas+17], ce qui

suppose que l’élément étudié est seul ou prépondérant dans l’environne-

ment acoustique où sont placés les hydrophones. Le traitement d’antenne

permet quant à lui une plus grande précision dans la quantification des

bruits en séparant la contribution de différentes sources, comme par

exemple les contributions de différentes parties d’un navire [Oud+18].

Aux abords de zones d’exploitation minière sous-marines, l’utili-

sation de certaines méthodes n’est pas envisageable à cause de deux

conditions pratiques majeures :

I dans ces zones, plusieurs sources sont présentes de manière si-

multanée : les trois machines excavatrices et la pompe. Il est donc

nécessaire de concevoir un système qui sera capable de séparer les

contributions de chacune d’entre elles, que ce soit spatialement

en les séparant grâce à une résolution suffisante, ou en niveau par

le fait d’être capable de distinguer une source faible en présence

d’une autre source plus forte ;

I par grand fond, il est très difficile de garantir le placement correct

des hydrophones pour respecter les distances demandées par les

normes. De plus, les sources sontmobiles sur le plancher océanique,

ce qui nécessite un nouveau placement des hydrophones à chaque

mouvement des machines dans le cadre d’un contrôle continu de

la zone d’exploitation en respectant les distances préconisées par

les normes.
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Ces particularités orientent le choix pour la localisation vers les

méthodes à haute-résolution et en particulier la méthode MUSIC. Elle

permet de localiser les sources qu’elles soient proches spatialement, ou

de niveaux fortement distincts [Sch+85]. Elle est aussi plus précise que

les méthodes adaptatives et s’abstrait des problèmes de rapport signal

à bruit faible pouvant avoir lieu dans ce contexte industriel bruyant

[Gao+94]. Sans connaissance précise sur le milieu de propagation et

avec des distances entre les capteurs et les sources réduites, l’apport des

méthodes MFP n’est pas significatif, et peut même nuire à la localisation

en cas de mauvaise estimation des paramètres du milieu.

Ces deux conditions imposent ensuite l’utilisation du traitement

d’antenne lors de la phase de quantification pour permettre de retrouver

le niveau sonore de chaque source en présence séparément. Dans ce

contexte expérimental inédit, le niveau de pression à 1 m est ainsi

déterminé par calcul d’une formation de voie quantitative, faite pour

la position du maximum de localisation estimé par la méthode haute-

résolution MUSIC. Cette procédure est adaptée lorsque la source à

quantifier est seule ou située loin d’autres sources acoustiques, ce qui est

le cas lors des quantifications effectuées dans cette thèse. Il est néanmoins

important de noter que pour traiter des cas sortant de ce cadre, les

algorithmes de déconvolution qui prennent en compte la réponse de

l’antenne, ou les méthodes inverses qui permettent la description de

toutes les sources en présence de manière simultanée, devront être mis

en place.

Choix de la procédure de conception : les méthodes sélectionnées

impliquent un système d’écoute sous la forme d’une antenne d’hydro-

phones, dont la structure mécanique doit être conçue. Dans la littérature

scientifique, la conception d’antenne est vue comme un processus d’op-

timisation qui cherche un compromis entre résolution spatiale faible

et niveaux des lobes secondaires faibles. Ce problème d’optimisation

multi-critères est résolu par des algorithmes heuristiques comme les

algorithmes génétiques [Le 12 ; Hau94], ou le recuit simulé [Bai+10 ;

Hol+01]. Les algorithmes de recherche Tabou simplifient ces méthodes

en orientant l’optimisation vers les arrangements d’hydrophones les

plus prometteurs [Mer+08], mais ils sont restreints à des géométries

d’antennes linéaires. Or une antenne placée proche d’un site minier doit

respecter plusieurs contraintes de sécurité. Compte tenu de la taille des

câbles nécessaires à la bonne collecte des minerais [Spa+16 ; Yu+10], une

distance de sécurité de 50 m doit être respectée entre l’antenne et la

zone de travail. Elle doit aussi avoir une bonne tenue mécanique pour

résister à des transports en bateau et des déploiements de plusieurs

centaines de mètres de profondeur. Enfin, elle doit assurer des perfor-

mances équivalentes autour de son axe vertical, car assurer un cap défini

à l’avance lors du déploiement d’un système en mer entraine un coup

de déploiement prohibitif en grand fond. Pour résumer, la structure de

l’antenne à concevoir doit respecter les contraintes suivantes :

Contraintes sur la structure de l’antenne à concevoir

I Forme tri-dimensionnelle : pour rendre possible la discrimi-

nation spatiale de sources acoustiques provenant de toutes les

directions de l’espace, et ainsi déterminer les contributions des
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différents éléments de la zone de travail.

I Géométrie axisymétrique autour de l’axe vertical : pour assurer
des performances identiques quelle que soit la position finale

de l’antenne une fois arrivée sur le plancher océanique.

I Résolution de 20 m : l’ordre de grandeur de la taille des

machines excavatrices étant de 20 m, le système conçu doit être

capable de séparer deux sources espacées de cette distance sur

toute la bande de fréquence de travail, soit la bande de fréquence

dans laquelle le son émis par ces machines est prépondérant

[100Hz ; 2 kHz]. La résolution étant liée directement à la taille de

l’antenne pour la formation de voies [Eli97], cela implique une

antenne de 10 m d’envergure pour atteindre 20 m de résolution

moyenne sur la bande de fréquence [100 Hz ; 2 kHz], à 50 m de

distance.

I Des lobes secondaires inférieurs à -8 dB : il est admis dans la

communauté de l’imagerie acoustique que des niveaux de lobes

secondaires inférieurs à -8 dB permettent une bonne interpréta-

tionphysiquedes cartes obtenues.Ceniveau étant proportionnel

au nombre d’hydrophones à disposition [Hol+01], un nombre

de 48 hydrophones a été déterminé comme nécessaire afin de

les atteindre en moyenne sur la gamme de fréquence d’intérêt

[100 Hz ; 2 kHz].

Dans la littérature scientifique, il n’existe pas de système acous-

tique qui réponde à l’ensemble de ces contraintes à la fois. Un exemple

d’antenne pour localiser des objets immergés à partir du bruit ambiant

possède de nombreuses voies de mesures pour assurer des lobes secon-

daires bas mais il n’a pas été utilisé en grands fonds et il nécessite un

placement précis à cause de sa géométrie plane [Pal+16]. Le système

ALMA (Acoustic Laboratory for Marine Applications) de la Direction Gé-

nérale de l’Armement (DGA) est plus modulable mais toujours limité à

des utilisations en petit fond, et sans avoir à ce jour testé une géométrie

tridimensionnelle d’antenne [Rea+18 ; Fat+19]. Un système complet d’ob-

servation dédié à la détection de neutrinos a été effectivement déposé en

grand fond [Ric09], mais il ne possède que quatre hydrophones ce qui

limite les performances atteignables en traitement d’antenne. Enfin un

autre système déployé en grand fond exploite un système linéaire actif

pour recenser la population benthopélagique à des profondeurs allant

jusqu’à 5800 m [Ric+85 ; Smi+89], mais la géométrie linéaire empêche

la localisation en cap d’une machine et travailler en actif ne permet pas

d’en déterminer le niveau de bruit émis.

Il est donc nécessaire de créer une nouvelle antenne pour répondre

aux contraintes particulières des sites miniers sous-marins. Le projet ne

cherchant qu’à proposer un prototype d’un tel système, sa dimension

sera réduite pour allier réduction de coût, et utilisation d’un bateau de

recherche spécifique pour le déploiement de l’antenne lors de campagnes

expérimentales. Grâce au consortium lié au projet Abysound, le navire

océanographique L’Europe de l’IFREMER a été utilisé, mais il est limité

en taille à un volume d’un cube de 3 m de côté pour le matériel sur la

plage arrière.

Pour établir la forme de l’antenne et la position de ses hydrophones,

une procédure d’optimisation doit être sélectionnée. Restreinte à des
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géométries linéaires, la recherche Tabou est alors écartée. Puis l’ensemble

des contraintes évoquées précédemment limitent les possibilités d’ar-

rangements hydrophoniques, rendant les méthodes heuristiques trop

coûteuses en temps de réglage, de mise en place et de calcul par rapport

à un test exhaustif de tous les cas mécaniquement réalisables. Ce test

exhaustif est alors privilégié pour concevoir l’antenne.

La méthode de conception proposée [Bar+20] compare alors la

résolution et le niveau des lobes secondaires obtenus sur des cartes

de formation de voies calculées avec le critère �;>2 . Celles-ci sont obte-

nues pour des arrangements hydrophoniques techniquement réalisables,

afin d’identifier ceux qui permettent d’atteindre le compromis entre

résolution de 20 m et niveaux des lobes secondaires de -8 dB sur la

gamme fréquentielle d’étude. Pour respecter dans un premier temps les

contraintes techniques seules, puis établir la structure finale du prototype

à construire, deux étapes sont suivies :

I une première étape pour déterminer la géométrie de l’antenne
dans les conditions les plus proches possibles de l’application

industrielle finale : antenne de 10 m avec 48 hydrophones pour

localiser et quantifier sur la bande de fréquence [100 Hz ; 2 kHz].

I une seconde étape de mise à l’échelle de la forme obtenue puis

d’optimisation du placement des hydrophones sur celle-ci, pour

respecter les critères de coûts et d’encombrement physique inhé-

rents au projet de recherche Abysound : antenne de 3 m avec 21

hydrophones. Pour s’approcher des résultats à l’échelle industrielle

en résolution, la bande de fréquence est alors multipliée par 3,5

pour compenser la perte de taille et passe donc à [350 Hz, 7 kHz].

Sélection de la géométrie de l’antenne : pour la première étape,

cinq antennes sont générées sur lesquelles les hydrophones sont placés de

manière homogène et sans optimisation particulière, selon les géométries

suivantes, car mécaniquement réalisables, et illustrées en Figure 3.4 :
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Figure 3.4 – Schéma des antennes corres-

pondant aux différentes géométries à com-

parer dans la première phase de concep-

tion du système d’écoute. a : antenne cy-

lindrique avec 2 cercles d’hydrophones

(C2). b : antenne cylindrique avec 4 cercles

d’hydrophones (C4). c : antenne sphérique

(Sp). d : antenne conique avec pointe vers

le haut (CH). e : antenne conique avec

pointe vers le bas (CB).

a

Plancher océanique

Nord
Est

z
50 m

•Source

75 m

Antenne

b
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•Source
(0 <, 75 <, 0 <)
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Figure 3.5 – Schémade la configuration de

simulation. La source simulée représentée

par le •est positionnée sur le sol, à 75 m

au nord de l’antenne. a : vue isométrique,

l’antenne est représentée par le triangle

inversé O. b : vue de dessus, l’antenne est

représentée par les cercles en pointillés.

7: En-dessous de ces fréquences, le lobe

principal obtenu est trop étendu pour pou-

voir calculer les valeurs.

I des cylindres constitués de deux et quatre cercles d’hydrophones ;

I des cônes avec la pointe vers le haut ou la pointe vers le bas ;

I une sphère.

Pour chaque antenne, une simulation est menée selon la configura-

tion décrite en Figure 3.5, soit une antenne située à 50 m au-dessus du

sol et une source placée sur le sol à 75 m au nord de l’antenne. Une carte

de formation de voies est calculée, en utilisant le critère �;>2 donné en

Equation 2.5, pour chaque fréquence entre 100 Hz et 2 kHz par pas de

20 Hz. Le niveau maximum des lobes secondaires (NMLS) et la largeur

du lobe principal à -3 dB (!−33�), décrits en Partie 2.2, sont déterminés

pour chacune des cartes, puis moyennés sur les bandes de fréquence

[160 Hz ; 2kHz] et [180 Hz ; 2 kHz], respectivement
7
. Finalement, la !−33�

moyenne de chaque antenne est représentée en fonction duNMLSmoyen

[Sar16] pour aboutir à une comparaison synthétique des performances

de chaque antenne, comme montré en Figure 3.6.

Les seuils de niveau pour les lobes secondaires et de résolution sont

donnés par les traits pointillés rouges. Une antenne qui les respecte tous

les deux se situe dans le cadran inférieur gauche de la figure, ayant en

moyenne sur la bande de fréquence considérée des lobes secondaires

inférieurs à -8 dB et une largeur de lobe principal inférieure à 20 m. Bien

qu’aucune des géométries testées n’atteint ces contraintes en moyenne

sur toute la bande de fréquence, les géométries cylindrique à deux cercles

(C2) et conique avec pointe vers le haut (CH) en sont loin et elles sont

donc écartées pour la suite. Entre les trois restantes, le choix doit se porter

sur celle qui apporte une réponse d’antenne stable en fonction de la
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Figure 3.6 – !−33� moyenne en fontion

du NMLS moyen pour les différentes géo-

métries. Chaquemarqueur représente une

géométrie : cylindrique à deux cercles (C2),

cylindrique à quatre cercles (C4), conique

pointe vers le haut (CH), conique pointe

vers le bas (CB) et sphérique (Sp). Les

seuils de -8 dB pour le NMLS et de 20

m pour la résolution sont donnés par les

traits pointillés rouges - -.

Tableau 3.1 – Moyennes et écarts-types

du NMLS pour les trois antennes les plus

proches des seuils, et pour les trois sous-

bandes de fréquence : Basse [180 Hz ; 600

Hz], Moyenne [600 Hz ; 1250 Hz], et Haute

[1250 Hz; 2 kHz].

Basse (dB) Moyenne (dB)

Sp -10.13 ± 1.70 -7.35 ± 1.22

C4 -7.91 ± 0.02 -7.61 ± 0.34

CB -10.31 ± 0.26 -8.19 ± 0.80

Haute (dB)

Sp -6.48 ± 0.74

C4 -7.40 ± 0.38

CB -7.25 ± 0.88

fréquence, de sorte à éviter de mauvaises performances à des fréquences

particulières qui ne se verraient pas dans la moyenne du NMLS.

La bande de fréquence est donc découpée en trois sous-bandes :

basse fréquence de 180 Hz à 600 Hz, moyenne fréquence de 600 Hz à 1250

Hz, et haute fréquence de 1250 Hz à 2 kHz. La moyenne et l’écart-type

du NMLS sont donnés pour ces trois bandes, et pour les trois géométries

d’antenne, dans le Tableau 3.1.

Avec des moyennes supérieures à -8 dB pour chaque bande de

fréquence, la géométrie cylindrique à quatre cercles (C4) est écartée. Entre

les deux géométries restantes, les moyennes sont légèrement meilleures

par bande de fréquence pour l’antenne conique pointe vers le bas (CB)

par rapport à la sphérique (Sp), et ses écarts-types sont 1,4 et 0,4 dB plus

faibles pour les bandes de fréquence basse et moyenne. Par conséquent,

la géométrie retenue est conique avec la pointe vers le bas, représentée

en Figure 3.4d.

Positionnement des hydrophones sur le cône : une fois la géomé-

trie déterminée, le positionnement des hydrophones sur le prototype

d’antenne à construire peut être optimisé. Pour être déployé par L’Europe,
la hauteur de ce prototype est limitée à 2,7 m, et son diamètre maximum

à 2,9 m. Le nombre d’hydrophone est fixé à 21 pour des raisons de coûts.

Afin de concevoir une armature mécaniquement robuste sans modifier

le champ acoustique à son voisinage, il n’est pas concevable de placer

les hydrophones de manière aléatoire sur toute la surface conique de

l’antenne, ce qui multiplierait les éléments de structure nécessaires à

leur placement. Selon le même processus que pour la définition de la

géométrie de l’antenne, 385 arrangements hydrophoniques sont alors

créés, en respectant cette contrainte de faisabilité mécanique grâce aux

critères suivants :

I l’antenne est formée d’un hydrophone à la pointe, et de 1, 2, 3, 4 ou

5 cercle(s) d’hydrophones ;
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8: Elle correspond à nouveau à la bande

de fréquence maximale sur laquelle les

valeurs peuvent être calculées, mais pour

la bande de fréquencemise à l’échelle pour

le prototype donc multipliée par 3,5.

Rotation

Translation

Figure 3.8 – Schéma de l’arrangement

conique qui produit le NMLS moyen mi-

nimal parmi toutes les arrangements co-

niques. Des rotations et des translations
de son cercle central sont effectuées afin

de vérifier si des configurations proches

ne produisent pas de meilleures perfor-

mances.

I chaque cercle est composé au minimum de trois hydrophones ;

I la distribution angulaire des hydrophones d’un cercle est uniforme ;

I la distribution des cercles est uniforme selon la hauteur de l’antenne.

Pour chaque arrangement, le processus décrit précédemment est

reproduit, mais en calculant les moyennes du NMLS et de la !−33� sur la

bande de fréquence [800 Hz; 7 kHz]
8
. La !−33� moyenne en fonction du

NMLS moyen est représentée en Figure 3.7, où chaque triangle inversé H
donne les performances d’un des 385 arrangements testés.
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Figure 3.7 – !−33� moyenne en fonction

du NMLS moyen pour les antennes co-

niques. Les 385 arrangements coniques de

départ sont représentés par les marqueurs

H. L’arrangement avec le plus faibleNMLS

moyen est donnée par le triangle inversé

noirH. Les points • correspondent aux
arrangements obtenus par rotation des

cercles de cet arrangement de départ, et

les croix + correspondent à ceux obtenus

par translation du cercle central de celui-

ci. Le seuil de 20 m pour la résolution est

donné par le trait pointillé rouge - - (le

seuil pour le NMLS est trop faible pour

être représenté).

Le NMLS minimum est de -6 dB pour l’ensemble des 385 arrange-

ments. Cette valeur est liée au nombre d’hydrophones réduit à disposition

pour le prototype qui entraine une augmentation du niveau des lobes

secondaires. La résolution augmente légèrement, avec une !−33� qui

passe de 21 m pour l’antenne de 10 m à 27 m pour une antenne de

3 m. La mise à l’échelle de la bande de fréquence pour compenser la

diminution de la taille du prototype permet de conserver les mêmes

ordres de grandeur en résolution.

Pour réduire au maximum l’impact de l’augmentation des lobes

secondaires dans la lisibilité des cartes d’imagerie acoustique, l’arrange-

ment qui produit la moyenne de NMLS la plus basse est sélectionné pour

la suite de l’optimisation. Celui-ci est composé d’un premier cercle de 11

hydrophones à 1,35 m de hauteur et 1,45 m de diamètre, et un deuxième

de 9 hydrophones à 2,7 m de hauteur et de 2,9 m de diamètre. Il est

illustré dans le schéma de la Figure 3.8.

Vérification des performances : afin de vérifier que des arrange-

ments voisins de la structure sélectionnée ne présentent pas des NMLS

moyens plus faibles, les cercles de l’antenne sont tournés autour de l’axe

vertical pour aboutir à de nouveaux arrangements dits rotations et le cercle
intermédiaire est déplacé de bas en haut par pas de 2 cm pour aboutir

aux arrangements dits translations. Les performances des arrangements

résultants de ces procédures sont représentées dans la Figure 3.7. Les

rotations représentées par les points noirs ne voient que leurNMLSmoyen

augmenter à !−33� constante par rapport à l’arrangement de départ. Au

contraire, pour les translations, le NMLS et la !−33� varient tous les deux,

mais sans parvenir à un NMLS moyen et une !−33� moyenne inférieurs à

ceux de l’arrangement de départ. C’est donc celui-ci qui est conservé, et
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pour s’assurer de la stabilité de ses performances pour des configurations

différentes de celle qui a établi sa géométrie en Figure 3.5, de nouvelles

cartes de formation de voies sont calculées en simulation pour une source

toujours placée sur le sol mais positionnée de 25 à 65 m au Nord de

l’antenne, par pas successifs de 5 m.
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Figure 3.9 – Validation des performances de l’antenne en simulation pour des sources situées à 25 m, 45 m et 65 m au Nord de l’antenne. a :

NMLS en fonction de la fréquence. b : !−33� en fonction de la fréquence.

Par souci de clarté, la Figure 3.9a et la Figure 3.9b donnent le NMLS

et la !−33� en fonction de la fréquence, pour les sources à 25 m, 45 m et 65

m au nord de l’antenne uniquement, dont les résultats sont comparables

à ceux des autres décalages. Pour la gamme de fréquence [350 Hz; 2

kHz], l’arrangement sélectionné permet d’atteindre le seuil de -8 dB

mais au-delà le NMLS oscille entre -4 et -6 dB, pour les trois décalages

différents. En résolution, plus la source est écartée de l’antenne, plus

celle-ci est dégradée, avec à 2 kHz une !−33� qui passe de 15 m à 45

m pour un décalage qui passe de 25 m à 65 m, respectivement. Ceci

s’explique par la relation qui lie la résolution à la taille de l’antenne et à

la distance à la source déjà vue précédemment [Eli97].

Caractéristiques techniques de l’an-
tenne

I Construite par OSEAN SAS

I 17 hydrophones HTI-96-MIN

I 4 hydrophones Neptune D/60

I Echantillonnage à 25 kHz

I Cercle 1 : 1,45 m / 11 hydro.

I Cercle 2 : 2.9 m / 9 hydro.

I Hauteur : 2,7 m

L’ensemble de ces résultats montre que l’antenne peut être utilisée

pour des distances source / antenne variant entre 50 et 80 m, voire

même au-delà, validant ainsi l’arrangement d’hydrophones trouvé. Une

photographie de la version finale construite dans le cadre du projet

Abysound et validée mécaniquement par la société OSEAN SAS lors

des déploiements [Jau+19] est montrée en Figure 3.10 sur le pont arrière

du navire L’Europe. Les 21 voies de mesures enregistrent les signaux

acoustiques avec une fréquence d’échantillonnage de 25 kHz.

La suite de ce chapitre est consacrée à la validation du système

d’écoute et des méthodes associées, en localisation et en quantification, à

travers trois configurations expérimentales.
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Figure 3.10 – Photographie de l’antenne
finale construite sur le pont arrière du

navire L’Europe. Elle est composée de 17

hydrophones HTI-96-MIN et de 4 hydro-

phones Neptune D/60. (Crédits : OSEAN

SAS)

3.3 Essais expérimentaux en mer

L’objectif des essais est de valider le comportement du prototype

de 2,7 m de hauteur avec une source référencée, de montrer expéri-

mentalement les apports de la méthode haute-résolution MUSIC, et de

démontrer les capacités du système à localiser et quantifier des sources

acoustiques en grand fond. Dans le cadre des essais réalisés, le terme

petit fond désigne des profondeurs d’une centaine de mètres alors que

le grand fond est atteint pour la configuration où le plancher océanique

était situé à 700 m de profondeur. Les 1000 m de profondeur ne sont pas

atteints au cours de ces essais, mais aucun facteur n’est limitant à ce jour

avec le matériel utilisé pour aller jusqu’à 2000 m.

Sans machine excavatrice disponible, les sources acoustiques mises

enœuvre dans ces essais sont des transducteurs ITC 1001, ou des transduc-

teurs équivalents. Ils émettent en fonction des configurations testées des

signaux monochromatiques ou le signal acoustique type d’une machine

excavatrice. Pour obtenir une réponse omnidirectionnelle, le constructeur

préconise une utilisation dans la bande de fréquence [10 Hz; 25 kHz],

ce qui englobe les fréquences étudiées. Cependant, plus la limite de la

bande de fréquence est basse, plus le besoin en puissance d’entrée est

important pour générer les signaux. Or la puissance disponible durant

les différents essais effectués, notamment lorsque la source a été mouillée

à 680 m de profondeur, a contraint la bande de fréquence à être au moins

supérieure à 1 kHz. Les spectres de bruit à large bande sont ainsi générés

sur une bande de fréquence égale à [1 kHz ; 7 kHz] au lieu des [350 Hz ; 7

kHz] initialement prévus.

Les différentes configurations, mises en place lors d’essais en Mer

Méditerranée qui ont eu lieu en avril 2018 et en mai 2019, sont décrites

dans les sous-parties suivantes. Elles ont été rendues possibles par

l’implication de tous les partenaires du projet Abysound, dont la liste est

donnée en Annexe A. En avril 2018, les essais ont eu lieu durant deux

jours au large de la baie de Cavalaire. L’antenne a étémouillée et remontée

chaque jour, et six configurations différentes ont été mises en place. En

mai 2019, cinq jours d’essais ont été effectués, avec quatre jours en mer
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Figure 3.11 – Schéma de la configuration 1

avec l’antenne et les sources en petit fond.

Les sources sont situées 34mau-dessus du

plancher océanique et dérivent au cours

du temps tout en restant au nord-est de

l’antenne. a : vue isométrique. b : vue de

dessus.
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Figure 3.12 – Schéma de la configuration 2

avec l’antenne en grand fond et une source

référencée qui est mobile en petit fond. a :

vue isométrique. b : vue de dessus.

au large de Saint-Tropez et un jour dans le bassin de l’IFREMER pour

faire des mesures de référence. L’antenne a été mouillée une première

fois par petit fond, puis une seconde fois par grand fond où elle est restée

en place deux jours consécutifs.

Pour les trois configurations, le plan de localisation est défini comme

le plan horizontal et parallèle au plancher océanique, à une hauteur

égale à celle de la source par rapport au sol. L’estimation nécessaire de la

position de ce plan est liée à l’expérimentation réalisée dans ce projet car

dans les cas industriels visés, ce plan est directement confondu avec le

plancher océanique sur lesquelles sont posées les machines excavatrices,

et dont la profondeur est connue. Ici, sa position est donc déterminée pour

chaque instant d’émission d’une source, même lorsque celle-ci bouge. Il

est ensuite discrétisé avec un pas de 0,5 m dans les deux directions, pour

créer la grille sur laquelle la méthode MUSIC est calculée, pour créer la

carte de localisation pour chacune des trois configurations suivantes.

Configuration 1 : deux sources en petit fond

La configuration 1 est représentée en Figure 3.11 et voit tous ses

éléments placés dans une zone dont le plancher océanique est profond de

104 m. L’antenne est située à 53 m au-dessus du fond, alors que les deux

sources sont à 34 m de hauteur et espacées de 40 à 100 m en fonction

des courants. Vu de dessus, les deux sources sont situées au nord-est

du centre de l’antenne, dont la projection sur le plancher océanique est

pris comme le centre du repère de coordonnées global. En fonction des

instants de traitement choisis, la position des sources varie de quelques

dizaines de mètres, à cause de la dérive des bateaux auxquelles elles sont

accrochées par câble. Le plan de localisation est situé 34 m au-dessus du

plancher océanique et contient les deux sources.

La source 1 émet des signaux monochromatiques de 10 s, avec des

fréquences variant de 3 à 7 kHz par pas de 1 kHz. La source 2 émet un

bruit à large bande qui décrit le bruit d’une pompe, soit une pente de -15

dB/décade démarrant à 1 kHz jusque 7 kHz, et dont le niveau d’environ

95 dB à 1 kHz a été réglé empiriquement durant les essais pour permettre

au signal d’émerger par rapport au bruit ambiant.

Configuration 2 : antenne en grand fond et source
référencée en petit fond

La configuration 2 correspond à une zone plus profonde, avec un

plancher océanique situé à 700 m de profondeur. La source est accrochée

au bateau utilisé pendant les essais pour être alimentée, ce qui la rend

mobile au cours du temps à cause de la dérive de ce dernier. Son

immersion varie au cours du temps entre 25 et 85 m, faisant varier la

hauteur du plan de localisation utilisé entre 675 et 615 m. L’antenne est

lestée par une ligne longue de 40 m, et est donc immergée à 660 m de

profondeur. La Figure 3.12 illustre la position des différents éléments,

avec un exemple de trajectoire suivi par la source mobile.

La source émet six signaux monochromatiques durant 10 s, de 2

à 7 kHz par pas de 1 kHz. Deux niveaux sont disponibles : un niveau
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Figure 3.13 – Schéma de la configuration

3 avec l’antenne en grand fond et la source

large bande en grand fond. a : vue isomé-

trique. b : vue de dessus.

nominal joué dix fois où la source émerge de 30 à 40 dB par rapport au

bruit ambiant en fonction des fréquences, et un niveau atténué de 17 dB

par rapport au niveau nominal joué cinq fois.

Configuration 3 : antenne et source à large bande en grand
fond

Cette dernière configuration schématisée en Figure 3.13 est une

représentation fidèle de ce qui est attendu pour un site minier. Elle

correspond à la même zone de 700 m de profondeur que dans la confi-

guration précédente. L’antenne et la source sont toutes deux lestées à

quelques mètres au-dessus du fond : 40 m pour l’antenne et 17 m pour la

source. Elles ne sont soumises qu’aux courants sous-marins, et sont ainsi

considérées comme immobiles durant les essais.

La source émet un bruit typique de machine excavatrice tel que

décrit dans la partie 3.1, avec un niveau variable de 75 dB à 120 dB par

pas de 5 dB pour la partie constante du spectre.

Références pour la localisation et la quantification

Pour valider les méthodes de localisation et de quantification propo-

sées, des vérités terrains pour ces deux aspects doivent être établies.

La configuration 1 avait pour but initial de ne tester que le déploie-

ment de l’antenne et des sources, sans chercher à obtenir des données

localisées précisément, et encore moins quantifiées. C’est pourquoi la

vérité terrain de la position de l’antenne est prise comme l’endroit où

elle a été déployée, et celle des sources est prise comme la position des

bateaux qui les tractent grâce à leur signal GPS. L’imprécision de ces

mesures GPS et les courants sous-marins qui peuvent faire dériver les

sources de l’aplomb des bateaux induisent alors une incertitude sur le

placement des sources. Après calcul, cette incertitude est représentée par

un cercle de rayon 11,5 m pour la source 1, et 23,5 m pour la source 2. La

source 1 est portée par un zodiac, plus petit que le bateau de l’IFREMER

l’Europe qui porte la source 2, ce qui explique la différence. Aucune de
ces sources n’est quantifiée par une mesure de référence.

Pour les deux autres configurations, la vérité terrain des positions

de tous les éléments est assurée par un système acoustique actif placé

sur le bateau. Il communique avec des balises situées sur les lignes de

mouillage de l’antenne et de la source, et les temps de parcours entre

émission et réception des différents signaux permettent de déterminer les

positions des éléments au cours du temps. Ce système étant acoustique,

son utilisation doit se faire de manière non régulière au cours du temps,

en dehors des périodes d’émission de signal par la source elle-même

pour éviter une pollution de ses signaux. Un couloir d’incertitude sur

la position de la source est alors obtenu en compilant les incertitudes

sur tous les éléments dues à l’imprécision de l’estimation des temps de

parcours acoustiques, et sa largeur dépend principalement de la distance

entre le bateau et les différents éléments qu’il localise, mais aussi de la

distance des éléments entre eux. Ce couloir définit la vérité terrain et la
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méthode de localisation a pour but d’estimer les positions de la source à

l’intérieur de ce dernier.

C’est grâce à ce suivi de la position de la source au cours du temps

par le système actif que la hauteur du plan de localisation peut être réglée

correctement, en déterminant l’immersion de la source pour chaque

instant à traiter. Pour rappel, cette connaissance n’est pas nécessaire

dans les cas industriels visés, cette hauteur étant nulle car les machines

excavatrices à étudier sont directement posées sur le sol.

Concernant les mesures de référence pour la quantification, seule la

sourcemonochromatique de la configuration 2 bénéficie d’unemesure de

référence par un hydrophone indépendant réalisée en bassin. A partir de

l’enregistrement temporel de cet hydrophone, l’amplitude crête-à-crête

est déterminée avant l’arrivée des réflexions dues aux parois du bassin.

Son niveau de pression à 1 m effectivement émis est ainsi connu à une

incertitude de mesure près. Cette incertitude s’avère relativement élevée

à cause du faible nombre d’arches temporelles qui peuvent être prises

pour les signaux monochromatiques à référencer dans le cas des basses

fréquences 2 et 3 kHz. L’estimation de ce niveau donnée par la formation

de voies à partir des mesures faites durant les essais en mer pourra lui

être comparée.

La source à large bande de la configuration 3 n’a quant à elle pas

pu être référencée par des mesures en bassin, ce qui n’autorise qu’une

validation relative de la quantification d’un niveau à l’autre.

La validation des méthodes passe alors par leur accord avec ces

vérités terrains et leur incertitude respective, en commençant par la

source référencée en localisation et en quantification.

3.4 Validation du système d’écoute

Pour valider le système, la configuration 2 est utilisée car sa source

a l’avantage d’être référencée à la fois en localisation et en quantification.

Néanmoins, cette configuration particulière où la source est accrochée

au bateau induit la sélection d’un modèle de propagation spécifique en

comparaison avec les autres configurations.

Modèle de propagation : pour spécifier le modèle de propagation à

utiliser entre la source et l’antenne, la distance �;8< issue de l’Equation

2.11 doit être prise en compte, ainsi que l’objectif final de l’application.

L’objectif des méthodes proposées est d’aboutir à une estimation du

niveau de pression à 1 m de la source en présence. Dans ce contexte,

c’est un modèle en ondes sphériques qui est le plus adapté car il permet

d’estimer directement le niveau de pression à 1 m pour un monopôle

situé en une position de la grille de scrutation.

De plus, pour les distances de sécurité envisagées, de l’ordre de

50 m, et pour la fréquence maximale atteinte dans ces essais, 7 kHz,

la distance �;8< est égale à 84 m. Par conséquent, même si celle-ci est

largement dépassée dans le cadre de la configuration 2, les distances

entre la source et l’antenne atteintes dans les deux autres configurations

sont plus petites, impliquant à nouveau la nécessité d’utiliser un modèle

en ondes sphériques.
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Pour un système d’écoute placé au plus près des sources acoustiques

à caractériser sans danger, la propagation des signaux entre la source

et l’antenne peut être considérée en champ libre sans créer d’erreur de

modèle importante : la vitesse du son est quasiment identique en tout

point du trajet, seul un faible nombre d’obstacles peut être présent, et

l’atténuation des ondes acoustiques dans le milieu est négligeable. La

seule source d’erreur importante concerne alors la réflexion sur l’interface

eau / sol, voire eau / air dans le cas de la configuration 2 où la source est

faiblement immergée.

Concernant la réflexion sur le sol, sa prise en compte n’est pas

envisagée dans cette thèse car les caractéristiques bathymétriques et

sédimentaires des zones d’essais sont inconnues. Sa prise en compte

induirait un modèle plus précis certes, mais mal réglé et pouvant donc

provoquer des erreurs de modèle plus importantes qu’en prenant un

modèle champ libre.

En revanche dans le cas de l’interface eau / air de la configuration 2,

le coefficient de réflexion est beaucoup plus important. Par conséquent,

un modèle avec source image est utilisé, avec un coefficient de réflexion

égal à 1, et une interface située à 700 m de hauteur, soit la hauteur de

la colonne d’eau. Il est important de noter que ces paramètres ne sont

pas précisément établis, et peuvent donc provoquer comme discuté plus

haut des erreurs de modèle avec une variance plus importante que pour

l’utilisation d’un modèle champ libre.

Une fois le modèle avec source image sélectionné dans cette confi-

guration, les cartes de MUSIC peuvent alors être calculées sur le plan

de localisation discrétisé dont la hauteur est donnée par le système de

localisation actif servant à établir la vérité terrain.

Choix du nombre de valeurs propres : à partir de la matrice

interspectrale, estimée dans ce cas à partir de 10 s de signal et avec

des blocs de 2048 échantillons (résolution fréquentielle de 12 Hz) et un

recouvrement de 50 %, le paramètre important de la méthode MUSIC est

le nombre de valeurs propres à garder dans l’espace signal comme vu en

Partie 2.2. Il est déterminé ici en sélectionnant manuellement le nombre

de valeurs propres présentes avant le point d’inflexion qui apparaît dans

la courbe de décroissance des valeurs propres, dont un exemple pour la

source qui émet au niveau nominal est donné en Figure 3.14.
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Figure 3.14 – Exemple de courbe de dé-

croissance des valeurs propres. Une cas-

sure est observée entre la deuxième et la

troisième valeur propre : le nombre de

valeurs propres sélectionnées pour le trai-

tement par MUSIC est alors égal à deux.

Dans l’exemple donné, deux valeurs propres sont prépondérantes

et sont donc sélectionnées pour représenter l’espace signal. Ces deux

valeurs propres correspondent à la source, qui émerge de 30 à 40 dB du
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9: Les groupes de 6 signaux de fréquences

différentes ne sont plus correctement ras-

semblés.

bruit ambiant, et à sa réflexion sur l’interface eau / air. Pour l’ensemble

des 60 localisations effectuées pour la source qui émet à un niveau

nominal, le nombre de valeurs propres à garder pour composer l’espace

signal est d’ailleurs toujours égal à deux, sauf pour une émission où

trois valeurs propres étaient prépondérantes. Pour le niveau atténué, le

nombre de valeurs propres à sélectionner varie de un à quatre, mais la

sélection de deux valeurs propres reste le choix le plus récurrent avec 20

occurrences sur 30.

−100 0 100 200

−500

−400

−300

−200

−100

0

100

Début

36 m

12h

12h30

Ouest / Est (m)

Su
d

/
N

or
d

(m
)

a) Nominal

−200 −100 0 100

−100

0

100

200

300

400

500

Début

36 m

13h40

13h55

Ouest / Est (m)

Su
d

/
N

or
d

(m
)

b) Atténué
Zone d’incertitude

Position estimée (nominal)
Position estimée (-17 dB)

Antenne

Figure 3.15 – Résultats de localisation de

la configuration 2. a : localisation de la

source au niveau nominal (10 × 6 signaux)

entre 12h et 12h30, donnée par les points

•. b : localisation de la source au niveau

atténué de 17 dB (5 × 6 signaux) entre

13h40 et 13h55, donnée par les croix ×. La
zone d’incertitude est représentée par le

couloir grisé •. La position de l’antenne

en (0 m, 0 m, 40 m) est illustrée par O. Les

flèches représentent le sens de la trajectoire

et ne sont données qu’à titre indicatif.

Résultats de localisation : la Figure 3.15a donne la localisation de

la source mobile pour l’ensemble des émissions de la source au niveau

nominal. Chaque groupe de points correspond à une séquence de 6

signaux sinusoïdaux de 2 à 7 kHz. La zone d’incertitude produite grâce

au système de localisation actif du bateau est représentée par la zone

grisée. 50 % des estimations de position de la source sont localisées à

l’intérieur de celle-ci. L’écart maximal entre les estimations et la zone

d’incertitude reste inférieur à 17 m.

La localisation pour les 5 groupes de 6 émissions du cas atténué de

17 dB est donnée en Figure 3.15b, et 80 % des estimations de position

de la source sont situées à l’intérieur de la zone d’incertitude. L’écart

maximum entre les estimations et la zone d’incertitude est de 10 m. Avec

60 % de détection des positions de la source à l’intérieur de la zone

d’incertitude au global, et des erreurs maximales bornées en-dessous de

la taille caractéristique d’une machine excavatrice, ces résultats montrent

que malgré le cadre expérimental complexe dû à la distance entre la

source et l’antenne qui varie entre 570 m et 800 m et à la présence

de l’interface eau / air, la méthode MUSIC associée à un modèle de

propagation avec prise en compte de la source image est robuste pour la

localisation de source. Des imprécisions sont observées, notamment par

des sauts de localisation visibles d’une fréquence à l’autre vers la fin de

la trajectoire de la Figure 3.15a de 200 m à 400 m au sud de l’antenne
9
,

mais les estimations erronées restent proches de la zone d’incertitude.

Procédure pour la quantification : à chaque instant de traitement,

une fois la localisation effectuée, la quantification du niveau de pression

à 1 m !? est calculée pour la position qui correspond aumaximum trouvé

dans la carte de MUSIC. Pour calculer ce niveau, il est nécessaire de
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prendre une propagation en champ libre pour éviter une estimation du

niveau !? qui dépend des franges d’interférences que le modèle avec

source image crée comme illustré en Figure 3.16 à 3 kHz, mais qui ne

représentent pas la physique du problème étudié.
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Figure 3.16 – Exemple d’une carte de MU-

SIC obtenue pour la configuration 2 avec

un modèle avec source image. La projec-

tion de l’antenne sur le plan de localisa-

tion est donnée par le triangle inversé O et

constitue le centre du repère de coordon-

née. La croix 6 représente le maximum de

la carte de MUSIC.

Résultats de quantification : les niveaux des sources estimés pour

chaque fréquence d’émission et pour les deux niveaux d’émission de

la source sont donnés en Figure 3.17. L’incertitude de mesure pour

l’hydrophone de référence est donnée par les rectangles grisés, dans

lesquels doivent être retrouvées les estimations des niveaux.

Pour les fréquences supérieures ou égales à 4 kHz, les niveaux

estimés sont trouvés à l’intérieur des bornes d’incertitude. Seules les

fréquences 2 et 3 kHz pour le niveau nominal surestiment le niveau de

référence. Toutes les estimations à chaque fréquence et chaque niveau

d’émission sont concentrées dans un intervalle de 3,5 dB, sauf pour

le cas atténué à 2 kHz. Cette concentration des résultats démontre

la robustesse de la méthode de quantification proposée au cours des

différentes répétitions de la séquence, où la source se déplace sur des

distances allant jusqu’à 500 m entre deux estimations différentes de son

niveau de pression.

Pour les fréquences 2 et 3 kHz, la surestimation observée s’explique

par le fait qu’à ces deux fréquences et à ce niveau élevé, la source sature.

Cette saturation a été remarquée lors des essais en bassin, postérieurs aux

essais en mer, et provoquent un écrêtage des signaux sur lesquels sont

calculés le niveau de référence. Il s’ensuit que l’amplitude crête-à-crête

de ces signaux est sous-estimée, ce qui explique les résultats observés.

Ces résultats valident la quantification par formation de voies quan-

titative sur le maximum de la carte de MUSIC, même pour une source

qui se déplace jusqu’à 800 m de l’antenne. Il faut néanmoins chercher à

améliorer l’incertitude de la mesure de référence pour éviter d’obtenir

des rectangles qui s’étendent jusqu’à 12 dB, empêchant une évaluation

précise de la quantification. Sans cette amélioration, il n’est pas possible

d’aller plus loin dans l’analyse de la méthode de quantification, et no-

tamment de regarder l’impact du choix du modèle de propagation.
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Figure 3.17 – Résultats de quantification
de la configuration 2 en fonction des fré-

quences et du niveau d’émission de la

source. Les niveaux pour la source émet-

tant au niveau nominal (10 × 6 signaux)

sont donnés par les points •, ceux pour

la source émettant au niveau atténué de

17 dB (5 × 6 signaux) sont donnés par

les croix ×. Les rectangles grisés corres-

pondent à l’incertitude de la mesure de

référence.

Conclusion : le système d’écoute composé d’une antenne associée

à des méthodes d’imagerie acoustique est ainsi capable de localiser et

quantifier une source mobile émettant des signaux sinusoïdaux, à des

distances de 570 m à 800 m de l’antenne. La méthode MUSIC combinée

à un modèle de propagation avec prise en compte de la réflexion sur

l’interface eau / air de la source se montre robuste aux erreurs de modèle,

avec des erreurs de localisation inférieures à 17 m, soit moins que la taille

d’une machine excavatrice. Les niveaux estimés par formation de voies

quantitative sont conformes à ceux de référence, et ils sont répétables

d’une émission de source à l’autre, même lorsque celle-ci s’écarte de

l’antenne.

Résultats : source référencée

I 60 % de bonne localisation

I Erreurs maximum :

Localisation : 17 m

Quantification : 0,7 dB

I Estimations des niveaux répé-

table : 3,5 dBd’écartmaximum

entre deux estimations

Pour aller plus loin dans l’analyse de ces résultats, la partie suivante

démontre l’importance de l’algorithme MUSIC, et donc du passage à

une localisation haute-résolution, pour s’assurer de trouver toutes les

sources en présence dans le contexte minier sous-marin.

3.5 Apport de la localisation à haute résolution

L’importance du passage à des algorithmes de localisation à haute-

résolution dans le cadre minier se justifie par deux raisons :

I les sources peuvent être proches les unes des autres et ne pas être

distinguables par la formation de voies ;

I les sources peuvent avoir des niveaux sonores très différents, ce

qui entraine des effets de masquage avec la formation de voies.

L’objectif des méthodes haute-résolution étant d’apporter une ré-

solution théoriquement infinie, les sources spatialement proches seront

alors distinguées. De plus, le fait que le critère ne prenne en compte que

la présence ou l’absence de signal sans tenir compte du niveau relatif

de chacune des sources permet de s’abstraire du problème lié au niveau

des lobes secondaires de la formation de voies. Pour démontrer ces

deux apports, la configuration 1 qui contient deux sources à la même

profondeur, soit 34 m au-dessus du plancher océanique et dont le schéma

est donné en Figure 3.11, est utilisée [Pha+19a ; Pha+19b].

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
© [V. Baron], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés



Localisation et quantification de source en prospection minière sous-marine 61

Cas de deux sources proches : la Figure 3.18 compare les résultats

de localisation par les méthodes de formation de voies et MUSIC pour

les deux sources situées à 43 m l’une de l’autre, avec la source 2 émettant

légèrement plus fort que la source 1. Les positions des bateaux qui

tractent les sources sont données par les points de couleur, avec les

cercles d’incertitude associés au positionnement de celles-ci par rapport

aux bateaux. En Figure 3.18a, le résultat de formation de voies montre

un lobe principal unique situé entre les deux sources, sans parvenir à

les distinguer au contraire de la Figure 3.18b dans laquelle deux sources

sont identifiées par la méthode MUSIC. Trois maxima sont représentés

par des croix dans chaque carte, étant donné qu’une réflexion due à la

source 2 est trouvée comme deuxième maximum dans la carte MUSIC.

Les maxima trouvés par la méthode MUSIC permettent de séparer deux

sources spatialement proches qui ne l’étaient pas par la formation de

voies, en les retrouvant à l’intérieur des cercles d’incertitude liés à chaque

bateau.
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Figure 3.18 – Comparaison des cartes de formation de voies et de MUSIC pour le cas où les deux sources sont spatialement proches. a : carte

de formation de voies. b : carte de MUSIC. Les bateaux sont situés à 43 m d’écart l’un de l’autre, le point bleu • et son cercle d’incertitude

associé représente le bateau qui porte la source 1, alors que le point orange • représente celui qui porte la source 2. L’antenne est représentée

par le triangle inversé O et les trois premiers maxima de chaque carte sont donnés par les croix 6.

Pour étudier l’apport de la haute-résolution concernant deux sources

de niveaux différents, deux instants temporellement proches sont sélec-

tionnés dans les données de la configuration 1 : un premier où les sources

émettent des signaux de niveau équivalent, et un second où la source 1

émet 6 dB plus fort.

Cas de deux sources de niveau équivalent : la Figure 3.19 les cartes

de formation de voies (en a) et de MUSIC (en b) pour les sources avec

un niveau équivalent. Quelle que soit la méthode d’imagerie utilisée, les

deux sources sont distinguées, la source 2 étant correctement localisée

alors que la source 1 est localisée 4 m en dehors du cercle d’incertitude

associée à son bateau. Sur ce cas, la méthode haute-résolution n’apporte

pas d’amélioration par rapport à la formation de voies.

Cas de deux sources de 6 dB d’écart en niveau : quatre minutes

plus tôt, les bateaux étaient 13 m (celui de la source 1) et 22 m (celui de

la source 2) plus au sud-ouest et la source 1 émettait 6 dB plus fort. Les

Figure 3.20a et b donnent les cartes de formation de voies et de MUSIC

pour ce cas. Pour la formation de voies, seule la source 1 qui émet plus
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Figure 3.19 – Comparaison des cartes de formation de voies et de MUSIC pour le cas où les deux sources ont un niveau équivalent. a : carte

de formation de voies. b : carte de MUSIC. Les bateaux sont situés à 84 m d’écart l’un de l’autre, le point bleu • et son cercle d’incertitude

associé représente le bateau qui porte la source 1, alors que le point orange • représente celui qui porte la source 2. L’antenne est représentée

par le triangle inversé O et les deux premiers maxima de chaque carte sont donnés par les croix 6.

fort est correctement localisée, et le secondmaximum trouvé dans la carte

correspond à sa réflexion sur le sol. Aucun maximum local n’est présent

à l’intérieur du cercle d’incertitude associé à la source 2. Dans la carte de

MUSIC au contraire, les deux sources sont correctement localisées. Les

réflexions des deux sources sont d’ailleurs aussi visibles dans la carte. Cet

exemple illustre le fait que la méthode haute-résolution MUSIC est utile

pour retrouver des sources cachées par les lobes secondaires obtenus en

formation de voies, qui sont hauts dans ce cas à cause du faible nombre

d’hydophones de l’antenne.

Les capacités en localisation et en quantification du système ont

été démontrées, en détaillant en quoi la méthode MUSIC apporte en

localisation dans ce contexte minier sous-marin où les sources peuvent

être proches ou de niveau différent. La dernière étape de validation du

système d’écoute consiste à le tester dans des conditions proches de celles

d’un site minier sous-marin réel : avec l’antenne et la source au fond, et

un bruit émis sur une large bande similaire au spectre d’une machine

excavatrice. C’est l’objet de la dernière partie.
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Figure 3.20 – Comparaison des cartes de formation de voies et de MUSIC pour le cas où la source 1 émet 6 dB plus fort que lors du cas traité

précédemment. a : carte de formation de voies. b : carte de MUSIC. Les bateaux sont situés à 95 m d’écart l’un de l’autre, le point bleu • et

son cercle d’incertitude associé représente le bateau qui porte la source 1, alors que le point orange • représente celui qui porte la source 2.

L’antenne est représentée par le triangle inversé O et les deux premiers maxima de chaque carte sont donnés par les croix 6.

3.6 Validation en situation réelle par grand fond

Pour étudier la validité du système proposé dans cette étude dans

le cadre de la prospection minière sous-marine, la configuration 3 est

utilisée. Cependant, quelques différences avec un site minier réel sont à

noter :

I la profondeur de 700 m atteinte dans la configuration 3, qui est

moindre par rapport aux profondeurs des mines sous-marines en

cours de prospection, plutôt estimées à 1500 m;

I la source utilisée qui est un transducteur au lieu d’une machine

réelle ;

I la taille du prototype de l’antenne et la bande de fréquence adaptée

à celui-ci ;

I le fait que la source ne soit pas posée directement sur le sol pour des

raisons techniques, contrairement aux machines excavatrices. Ceci

implique un traitement sur un plan de localisation parallèle au plan

océanique et à 17 m au-dessus de ce dernier, hauteur déterminée

grâce au système de localisation actif du bateau.

Ces différences n’empêchent pas la validation de la conception et

du bon fonctionnement d’un prototype. Dans l’application industrielle,

la mise à l’échelle résoudra le problème de taille de l’antenne et de la

bande de fréquence à étudier, l’antenne telle que conçue peut déjà être

déployée jusqu’à 2000 m de profondeur et les machines excavatrices

seront effectivement présentes sur un site réel et sur le sol, réglant ainsi

le problème de l’estimation de la hauteur du plan de localisation, alors

égale à zéro. Cette position sur le sol aide par ailleurs au traitement en

évitant les réflexions sur ce dernier, avec des sources qui peuvent être

considérées comme bafflées.

Choix du nombre de valeurs propres : pour tous les niveaux

d’émission de 75 à 120 dB, une carte de MUSIC est calculée à partir d’une

matrice interspectale estimée sur 30 s de signal, avec des blocs de 2048
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10: Théoriquement, la méthode MUSIC a

une résolution infinie. Le lobe principal

obtenu en pratique provient de la durée

finie d’observation et des erreurs de mo-

dèle présentes.

11: Celui-ci étant situé très haut par rap-

port au plan de localisation, sa projection

dans ce plan sera toujours située autour

de l’origine.

12: Certains sont émis plusieurs fois.

échantillons et un recouvrement de 50 %. Cette carte est obtenue dans le

plan de localisation, parallèle au plancher océanique et à 17 m au-dessus

de ce dernier. De la même manière que pour la source harmonique, la

sélection du nombre de valeurs propres se fait manuellement par rapport

à leur courbe de décroissance, et donne lieu à une sélection de une à dix

valeurs propres pour tous les cas grand fond testés. Dans la plupart des

cas, plus le niveau d’émission de la source est faible, plus le nombre de

valeurs propres à incorporer dans l’espace signal est grand, ce qui traduit

la difficulté de la méthode à distinguer les deux sous-espaces lorsque le

rapport signal à bruit diminue.

Cartes de localisation : la Figure 3.21a donne un exemple de carte

de MUSIC obtenue sur une zone de 100 m par 100 m autour de l’antenne,

pour la configuration 3 avec la source qui émet à 120 dB traitée à une

fréquence de 2,8 kHz.Une seule valeur propre est nécessaire dans l’espace

signal pour ce cas où le niveau d’émission est maximal. La localisation

de la source donnée en exemple est estimée par le maximum de la carte

en (-34 m, 32 m) à l’intérieur du cercle d’incertitude de diamètre 14 m,

centré en (-35 m, 35 m). Bien que la source émette un signal puissant,

aucune réflexion sur le sol n’est remarquée. Les sédiments présents sur la

zone absorbent beaucoup plus d’énergie acoustique que l’interface eau /

air. L’aspect haute-résolution de l’algorithme est particulièrement visible,

avec un lobe principal concentré sur une zone spatiale de moins de 5 m,

ce qui permet de localiser précisément la source recherchée, avec une

”résolution” pratique
10
quatre fois supérieure à celle requise de 20 m.

Il est à noter que pour les faibles niveaux d’émission de la source, la

projection du bateau sur le plan de localisation a été retrouvée dans la

carte de MUSIC, ayant un niveau pour le critère �3�
"*(��

parfois supérieur

à celui de la source, comme montré en Figure 3.21b pour une source

émettant à 80 dB. Dans cette carte, zoomée sur une zone de 50m par 50m

autour de l’antenne pour mettre en avant la source parasite, le maximum

d’une valeur de 19,3 dB est retrouvé en (-3 m, -2,5 m), et il correspond à

l’image du bateau dans le plan de localisation
11
. La source n’est quant à

elle retrouvée que pour le deuxième maximum de la carte, de niveau égal

à 14,8 dB. Dans ces cas particuliers, les deux premiers maxima de la carte

ont été déterminés, puis seul le maximum lié à la source a été quantifié.

Résultats de localisation : en calculant la distance de la source à

l’antenne pour chaque niveau d’émission, les localisations de la source

sont présentées de manière synthétique en Figure 3.22, en vérifiant

visuellement que toutes sont estimées dans le quart nord-ouest du plan

de localisation. La projection du cercle d’incertitude est représentée par

rectangles grisés. Pour tous les niveaux d’émission
12
, la distance de la

source à l’antenne est estimée à l’intérieur des bornes d’incertitude qui

s’étalent sur 14 m, validant ainsi la localisation de la source dans cette

configuration, avec une précision atteinte inférieure à la taille de 20 m

d’une machine excavatrice.

Résultats de quantification : pour la quantification, aucune mesure

de référence n’est disponible. Cependant, il est possible de reconstruire

les DSP à 1 m du signal source, en calculant comme en partie 3.4 une

formation de voies quantitative pour le maximum estimé de la carte

de MUSIC. La seule différence entre DSP et niveau de pression à 1 m

tel que défini par !? réside dans la division de la valeur efficace de
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Figure 3.21 – Exemple de deux cartes de MUSIC en grand fond. La projection de l’antenne sur le plan de localisation est donnée par le

triangle inversé O et constitue le centre du repère. Les cercles d’incertitude ont un diamètre de 14 m et les maxima des cartes ne sont pas

représentés pour éviter de masquer la carte. a : carte obtenue pour un niveau d’émission égal à 120 dB. Le cercle est centré en (-35 m, 35 m)

et le maximum de la carte est localisé en (-34 m, 32 m). b : carte obtenue pour un niveau d’émission égal à 80 dB. Le cercle est centré en (-37

m, 34 m) et les deux premiers maxima de la carte sont situés en (-3 m, -2,5 m) et (-33 m, 31 m), avec le premier d’entre eux à un niveau de

19,3 dB qui correspond à la projection de la position du bateau dans le plan de localisation étudié, et le second à un niveau de 14,8 dB qui

correspond effectivement à la source.
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Figure 3.22 – Résultats de localisation de

la configuration : distance source / an-

tenne en fonction du niveau d’émission

de la source. Les rectangles grisés corres-

pondent à la projection du cercle d’incerti-

tude. Les croix × donnent les distances de

la source à l’antenne pour chaque niveau

d’émision.

l’amplitude au carré par la résolution fréquentielle pour la DSP. Une

estimation du niveau est alors faite pour le maximum courant pour des

fréquences allant de 500Hz à 10 kHz par pas de 50 Hz. La Figure 3.23

montre les DSP à 1 m reconstruites de la source pour tous les niveaux

d’émission. La forme des spectres reconstruits montre bien une partie

constante suivie d’une décroissance, mais celle-ci est plus forte que les -20

dB/décade attendus, et elle démarre à 3 kHz au lieu des 1750 Hz prévus.

Pour deux fréquences particulières, 3,4 kHz et 4,15 kHz, la puissance de

la source est beaucoup plus faible que pour les autres fréquences. En

l’absence de mesure de référence, aucune conclusion ne peut être tirée

sur ces observations particulières, étant donné qu’elles peuvent être dues

directement à la source et non à la topographie du site des essais.

Néanmoins, grâce à la répétabilité des DSP reconstruites pour les

différents niveaux d’émission, une validation par comparaison relative

est possible. Chaque courbe de quantification est bien décalée de 5 dB par
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Figure 3.23 – DSP reconstruites après for-

mation de voies quantitative pour les dif-

férents niveau d’émission. Les niveaux

d’émission redondants ne sont représen-

tés qu’une seule fois par souci de clarté. La

forme du spectre est partiellement retrou-

vée jusqu’au niveau d’émission à 90 dB,

en-dessous duquel les DSP reconstruites

ressemblent à du bruit ambiant.

rapport à celle qui lui est supérieure. La quantification est assurée jusqu’à

un niveau d’émission de 90 dB, en-dessous duquel les DSP obtenues ne

sont plus représentatives du bruit de machine : la forme particulière du

spectre retrouvée jusqu’alors n’est plus distinguable.

Résultats : grand fond

I Profondeur atteinte : 680 m

I Précision localisation < 14 m

I Gain d’antenne : 5 à 10 dB

Utilité de l’antennerie pour la quantification : pour déterminer

l’intérêt de l’antennerie en quantification, il est possible de comparer les

DSP reconstruites après formation de voies aux DSP calculées sur un

hydrophone unique de l’antenne. Pour les niveaux d’émission de 105 dB

et 95 dB, dessinés en gras dans la Figure 3.23, ces DSP sont représentées

en Figure 3.24a et Figure 3.24b, respectivement. Alors que pour 105 dB

la partie constante du signal émis par la source émerge de 10 dB du

bruit ambiant à 2 kHz, pour une source à 95 dB les deux spectres sont

confondus. Etant donné que la quantification devient impossible pour

une source à 85 dB avec l’antenne, le gain apporté par l’antennerie se

situe entre 5 et 10 dB.
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Figure 3.24 – DSP d’un hydrophone unique de l’antenne. a : la source émet à 105 dB. b : la source émet à 95 dB. La DSP calculée lorsque la

source émet est représentée en couleur en fonction du niveau d’émission, alors que celle calculée juste avant que la source ne commence à

émettre, pour décrire le bruit ambiant environnant, est représentée en noir.

Pour une antenne de M hydrophones, le gain d’antenne est défini

par 10 log
10
(") = 13 dB pour 21 hydrophones. Même s’il est estimé 3 à 8

dB plus haut que ce qui est observé en pratique, il reste dans l’ordre de

grandeur de ce qui est effectivement gagné en pratique lorsque la source
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est quantifiée par antennerie.

En conclusion dans le cas grand fond, le prototype construit localise

correctement et produit une quantification relative cohérente d’une

source située à 17 m au-dessus du sol. La réflexion de la source sur les

sédiments du sol, non présente pour des machines situées directement

sur le plancher océanique, n’est pas problématique pour localiser la

source dans les cartes MUSIC calculées. La seule source de perturbation

provient du bateau qui servait au déploiement des différentes sources,

qui lors de niveaux d’émission trop bas devient visible et doit être retiré

de la carte. Ces résultats valident l’utilisation du prototype en grand

fond et permettent d’aborder le passage à l’échelle sereinement, celui-ci

devant permettre de résoudre les dernières contraintes techniques qu’un

prototype de 3 m ne peut surmonter.

3.7 Conclusion

Ce chapitre a permis la caractérisation d’un premier type de source

acoustique dans son environnement : les machines excavatrices pour la

prospection minière par grand fond. L’objectif de cette caractérisation

est de déterminer la localisation et le niveau sonore de ces machines

grâce à un système d’écoute à concevoir. Le système envisagé consiste

en une antenne d’hydrophones, dont la conception doit permettre le

respect des contraintes sécuritaires liées aux éléments présents dans un

site minier sous-marin, mais aussi assurer des performances optimales

malgré l’impossibilité de prévoir son cap une fois posée au fond de

l’eau. Une première étape de conception sélectionne ainsi la géométrie

de l’antenne, pour aboutir au choix d’une antenne conique avec pointe

vers le bas pour obtenir des niveaux de lobes secondaires faibles et

stables dans toute la bande de fréquence du bruit de machine. La seconde

étape optimise l’arrangement des hydrophones sur cette forme, pour

créer le prototype final à échelle réduite, qui consiste en une antenne de
2,7 m de haut et 2,9 m de diamètre maximum, avec 21 hydrophones
arrangés sur le cône en deux cercles et un hydrophone à la pointe. Ce

prototype est utilisé dans trois configurations réelles d’application en

mer Méditerranée.

En présence d’une source monochromatique référencée et mobile,

la configuration 2 valide la capacité du prototype à la localiser au cours
du temps avec une erreur de 17 m maximum, et la quantifier avec des
estimations répétables à 3,5 dB près malgré des distances entre cette

source et l’antenne qui varient de 570 à 800m, soit des distances largement

supérieures à celles visées sur des sites miniers en grand fond.

Pour les essais en petit fond de la configuration 1, la présence de deux

sources permet de démontrer l’apport de la méthode haute-résolution
MUSIC pour séparer deux sources spatialement proches ou être capable

de retrouver une source de niveau faible par rapport à une autre. Dans

le premier cas, la formation de voies est limitée en résolution spatiale et

estime une position de source située entre les deux sources lorsqu’elles

sont espacées d’environ 40 m, alors que MUSIC estime correctement

la localisation des deux sources. Dans le second cas, deux sources de

niveaux équivalents sont distinguées par la formation de voies, mais
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lorsque l’une d’entre elles émet 6 dB plus fort, la seconde passe sous le

niveau des lobes secondaires de celle-ci. Avec MUSIC, les deux sources

sont correctement localisées peu importe les niveaux d’émission.

Enfin la configuration 3 valide en grand fond (700 m) la localisation
et la quantification relative d’une source émettant un bruit large bande

typique d’une machine excavatrice, avec des distances source / antenne

estimées correctement dans des bornes d’incertitude de 14 m, et des

densités spectrales de puissances reconstruites qui s’échelonnent par pas

de 5 dB en accord avec les niveaux émis par la source. Grâce à l’antenne,

la source peut être quantifiée jusqu’à un niveau d’émission de 90 dB,

alors que pour une source à 95 dB ce n’est déjà plus possible à partir

d’un hydrophone unique. Le gain apporté en pratique est alors de 5 à 10

dB, légèrement inférieur au gain d’antenne calculé à 13 dB.

La perspective prioritaire à la suite de cette validation serait d’obtenir

des mesures de sources à large bande référencées afin de s’assurer du bon

fonctionnement du système sur l’ensemble de la bande de fréquence. Des

travaux sur les algorithmes de déconvolution pour fusionner les étapes

de localisation et de quantification en une seuleméthode ont été entrepris.

Ils permettent de débruiter la contribution du bateau par la prise en

compte de deux plans de localisation lors de la déconvolution, mais

n’améliorent pas de manière significative les prédictions de localisation

et de quantification. La suite concrète de ce projet n’est pas définie et

dépend fortement des évolutions normatives qui accompagneront les

projets de prospection minière sous-marine à travers le monde.

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
© [V. Baron], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés



Localisation et identification
couplées de drones par

acoustique 4
Ce chapitre décrit un second exemple de caractérisation de source

acoustique, cette fois-ci aérienne : les drones. L’objectif est à nouveau de

donner leur localisation, mais associé à leur identification pour abor-

der des applications de surveillance de sites stratégiques en limitant le

nombre de fausses alarmes générées. Le chapitre débute avec le contexte

lié à cette problématique, avant de décrire la chaine de traitement acous-

tique proposée dont l’innovation réside dans le couplage du traitement

d’antenne et de l’apprentissage statistique. Cet enchainement permet

de localiser et filtrer spatialement les signaux provenant des sources

pour améliorer leur rapport signal à bruit, puis de comparer deux ap-

proches pour l’identification : la classification binaire supervisée et la

classification à une classe non supervisée. La chaine est validée grâce

à des données expérimentales créées durant la thèse qui comportent

des sources seules dans un environnement intérieur. Les limites de la

localisation acoustique et la pertinence des caractéristiques retenues pour

l’apprentissage sont étudiées avant de démontrer l’intérêt du couplage

proposé. Celui-ci permet la localisation et l’identification de deux sources

présentes simultanément, jusqu’à une certaine limite déterminée par la

différence de niveau sonore entre les sources. Enfin, un cas extérieur plus

proche des applications finales visées est étudié grâce à des données

également produites durant la thèse, avec la présence d’un drone et d’une

source perturbatrice, simultanément ou non.
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1: Pour avoir un échantillondesproblèmes

causés par ces drones, suivre la page Lin-

kedIn de la société CERBAIR.

4.1 Contexte

Grâce à un faible coût et une facilité d’utilisation apportés par les

avancées technologiques, le marché du drone est passé de 2 à 22milliards

de dollards entre 2016 et 2020 et est estimé à 42milliards en 2025 [Gio+17 ;

Dro20]. Bien qu’en grande partie utilisés à des fins honnêtes, une partie

de ces drones peuvent servir à attaquer des sites sensibles comme les

centrales nucléaires [Sol+18 ; Age14] ou des personnes publiques comme

la chancelière allemande Angela Merkel [Der13], voire même paralyser

des zones entières comme l’aéroport de Gatwick perturbant dix mille

voyageurs [BBC18]. En fonction de l’objectif affiché des malfaiteurs, le

drone utilisé n’est pas le même. Le terme drone regroupe en effet une

quantité importante de systèmes, englobant aussi bien les machines qui

évoluent dans les airs, sur le sol, ou dans la mer. Dans cette thèse, ce

sont les drones volants qui sont étudiés. Mais même au sein de cette

catégorie, différentes familles existent, dont une taxonomie est proposée

en fonction de leur taille dans un récent appel à projet européen H2020

[Eur20] :

I les drones de classes I a et b (micro drones) : ce sont les drones de

moins de 2 kg ;

I les drones de classe I c (mini drones) : entre 2 et 20 kg ;

I les drones de classe I d (petits drones) : entre 20 et 150 kg ;

I les drones de classe II (drones tactiques) : entre 150 et 600 kg.

Un problème important qui se pose alors pour les acteurs respon-

sables de la protection militaire ou civile est de se prémunir d’attaques

pouvant provenir de menaces variant grandement en termes de tailles,

de formes, et de technologies utilisées. Ainsi, si les technologies militaires

classiques comme le radar sont efficaces contre les drones de classe II,

elles le sont beaucoup moins sur ceux de classe I, composée en grande

partie de drones quadrirotors qui constituent le type de drone étudié

dans cette thèse, et dont la surface équivalente radar est faible [Mic19 ; D

S+17].

Or ces drones sont impliqués dans un nombre croissant d’incidents

que ce soit dans le domaine civil [BBC20 ; Ham20 ; Hub+19 ; New20] ou

militaire [Joh20 ; Woo20]
1
. Pour limiter leur utilisation malveillante, des

systèmes industriels de détection sont développés, et leur nombre croit

au fur et à mesure des années passant de 10 en 2015 [Bir+15] à 537 en

2019 [Mic18 ; Mic19]. Ils sont basés sur différentes technologies qui ont

chacune leurs avantages et inconvénients :

Technologies utilisées pour la détection de drones

I La radio-fréquence : cette technologie cherche à intercepter les

ondes radio émises entre le pilote du drone et son drone. La

détection est possible jusqu’à des distances de 5 à 10 kilomètres

et n’est pas limitée par l’environnement ou les conditions d’opé-

ration. Par contre, des drones peuvent être désormais pilotés

grâce à des réseaux mobiles, ou d’autres voient leur trajec-

toire pré-programmée pour voler jusqu’à leur cible de manière

autonome. Ces nouvelles solutions de pilotage empêchent la

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
© [V. Baron], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés

https://www.linkedin.com/company/cerbair/
https://www.linkedin.com/company/cerbair/


Localisation et identification couplées de drones par acoustique 71

détection par ce type de moyens.

I Le radar : les systèmes radar s’inspirent directement de ce qui

est fait pour détecter des cibles ennemies dans le domaine

militaire : elles envoient un signal radar dans une direction

donnée, s’il se réfléchit sur une cible, le temps entre l’émission

et la réception du signal par le système permet de déterminer

la distance à la cible. Elles peuvent atteindre des distances

de détection de 5 à 10 kilomètres, et fonctionnent dans des

conditions météorologiques difficiles. Elles sont par contre peu

robustes au masquage par des obstacles physiques, et peuvent

émettre des fausses alarmes par exemple en présence d’oiseau.

De plus, pour le cas des drones, une couverture à 360° de

l’espace est nécessaire, ce qui n’est actuellement pas ou peu

proposé par ce type de systèmes. Enfin, ce matériel est coûteux

par rapport à l’ordre de prix des menaces auxquelles il a à faire

face [Poi+17].

I L’optronique : les systèmes optroniques cherchent à identifier

les drones grâce à un capteur optique associé à un système

de traitement d’images. Ils fonctionnent sur des distances plus

courtes allant jusqu’au kilomètre. En utilisant des algorithmes

de reconnaissances de formes, ils peuvent réduire la probabilité

de fausse alarme en s’assurant que la cible repérée est bien un

drone. Ils servent aussi de moyen légal pour prouver l’intrusion

sur un site d’un drone en particulier. Néanmoins, ils sont

rapidement limités dans des environnements complexes, où les

masquages sont possibles comme les environnements urbains,

ou encore lorsque les conditions météorologiques sont difficiles.

Un capteur infrarouge est souvent associé pour détecter aussi

la signature thermique du drone ciblé, et pouvoir fonctionner

de nuit par exemple.

I L’acoustique : cette technologie exploite le signal sonore émis

par les drones pour la détection, grâce à un ou plusieurs mi-

crophones. Elle permet une détection jusqu’à des distances de

l’ordre de 500m, voire d’un kilomètre dans des environnements

calmes. Elle est souvent utilisée pour identifier la signature

acoustique de la cible comme étant bien un drone grâce à une

comparaison avec une base de données de référence. Le niveau

sonore du bruit ambiant de la zone à surveiller constitue son

principal défaut, avec des distances de détection qui rétrécissent

lorsque ce niveau augmente.

Les industriels qui travaillent sur ces enjeux sont actuellement en

train de prendre conscience que les faiblesses de chaque technologie

ne seront compensées que par l’intégration de plusieurs d’entre elles

dans un système de détection global [Lyk+20 ; Koc16]. Dans cette thèse,

l’objectif est de concevoir une chaine de traitement exploitant la modalité

acoustique et d’en comprendre les avantages et les limitations.

Le choix de l’acoustique pour la localisation et l’identification des

quadrirotors est cohérent au vu du système de propulsion qu’ils utilisent.

Celui-ci est basé sur un système de plusieurs pâles en rotation, dont

le signal acoustique émis associe une composante harmonique et une

composante à large bande comme montré expérimentalement [Sin+13].

Les harmoniques proviennent du caractère périodique du mouvement
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2: Voir Chapitre 3 de la thèse.

de la pâle, qui est relié à son déplacement au sein du milieu fluide et

à la charge aérodynamique à porter. Le bruit à large bande est dû aux

différentes structures turbulentes qui apparaissent en bordures de pâle,

mais aussi le long du profil [Ser+19 ; Can+19]. De plus, l’interaction avec

la structure mécanique du drone accentue la composante harmonique

du bruit rayonné [Zaw+20], donnant lieu aux spectres caractéristiques

observés expérimentalement dans la littérature, et associés au signal

acoustique émis par un drone composé de plusieurs couples moteur /

pâle [Bla19]
2
.

Dans une étude sur les acteurs industriels du marché des solutions

anti-drones [Mic19], 34 systèmes sur 323 sont annoncés comme exploitant

l’acoustique. Au sein de ces 34 systèmes, seuls 5 d’entre eux exploitent

la possibilité de combiner plusieurs microphones pour utiliser du trai-

tement d’antenne, sans détailler précisément les algorithmes utilisés,

certainement pour protéger leurs avancées technologiques :

I le produit Discovair de la société SquareHead utilise les signaux

acoustiques issus des drones pour les localiser et les identifier. Il

est composé de 128 voies de mesures MEMS (Microelectromechanical
Systems) auxquelles est ajoutée une caméra centrale qui sert à l’étape

d’identification ;

I la sociétéAdvancedProtectionSystemdéveloppe leproduitCTRL+Sky.

Ce système exploite toutes les technologies possibles, et sa partie

acoustique est composée d’une antenne de 8 microphones qui est

utilisée pour trouver une direction d’arrivée grâce à un algorithme

de formation de voies. Ils annoncent une détection et une classi-

fication de drone à une distance de 200 m grâce à leur antenne

acoustique ;

I le produit DroneFence est développé par la société du même nom.

C’est à nouveau un systèmemulti-capteurs, et il utilise une antenne

acoustique linéaire de 8 microphones. Afin d’obtenir des positions

de drone dans l’espace, ils proposent d’utiliser la triangulation

grâce à deux systèmes synchronisés ;

I la société DeDrone a commercialisé un produit appelé DroneTra-

cker, qui était composé de quelques microphones agencés autour

d’une caméra centrale. Il est aujourd’hui difficile de retrouver les

caractéristiques de ce produit, dont la production semble avoir

été arrêtée pour être remplacé par un autre qui exploite les ondes

radio ;

I Panasonic a developpé une antenne acoustique de 32 microphones

avec une caméra centrale pour la détection de drones. Le manque

d’information récente sur ce produit amène à penser qu’il n’est

plus maintenu.

Dans le domaine académique, les contributions scientifiques sur
ce sujet sont à ce jour peu nombreuses mais l’intérêt qui y est porté est

grandissant ces dernières années. Elles n’abordent souvent qu’un des

aspects entre localisation et identification, et c’est pourquoi la synthèse

présentée ci-après sépare les deux objectifs, alors que dans la chaine de

traitement proposéedans cette thèse ils sont intrinsèquement liés : la sortie

de la localisation aide à l’identification et inversement l’identification

permet de ne garder que la localisation qui correspond bien à un drone

pour établir sa trajectoire. Bien que certains travaux, qui seront par la suite
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3: Avec l’algorithme IWM, Incoherent Wi-
deband MUSIC.

signalés, indiquent travailler sur les deux objectifs, ceux-ci sont étudiés

de manière indépendante en n’exploitant pas la possibilité de filtrage

spatial qu’apporte le traitement d’antenne, et qui permet d’augmenter le

rapport signal à bruit d’un signal acoustique dans une direction donnée

pour aider à l’identification.

Méthodes pour la localisation : une première approche consiste

à exploiter l’effet Doppler afin de reconstruire la trajectoire d’un drone

en déterminant le point d’approche le plus proche, puis de déterminer

la droite sur laquelle celui-ci se déplace en exploitant la méthode du

maximum de vraisemblance pour obtenir les positions successives en

azimut [Ton+16 ; Ton+13]. Cette approche est limitée à la reconstruction

de trajectoires linéaires, qui ne sont que peu rencontrées en pratique.

Pour obtenir des angles d’arrivée de drones avec une antenne

acoustique constituée de 4 branches de seulement 3,75 cm de long

spécialement conçue pour le problème, une méthode d’estimation de la

vitesse particulaire acoustique au centre de l’antenne est utilisée dans

le cadre d’une thèse [Ram19]. L’objectif de cette antenne, qui doit être

combinée à terme à d’autres unités du même type pour former un réseau,

est de déterminer la direction d’arrivée d’une cible et de l’identifier

comme drone afin de pointer un système optronique perfectionné dans

cette direction pour confirmer ou infirmer la présence du drone. Les

deux aspects localisation et identification sont ainsi abordés, avec des

capacités de localisation validées en intérieur [Ram+16], puis en extérieur

avec aussi des résultats d’identification [Ram+18]. L’utilisation du filtrage

spatial est évoquée en Chapitre 5 de la thèse [Ram19] sans être appliqué

aux données expérimentales collectées.

Une approche partagée par un plus grand nombre d’équipes qui

travaillent sur le sujet consiste à déterminer les retards entre les différentes

voies demesure par des mesures de corrélation entre les signauxmesurés

[Sed+18 ; Cha+18b ; Wu+19 ; Bla+19b]. Les propriétés harmoniques des

signaux de drone sont ensuite utilisées par certains pour améliorer la

localisation [Bla+19a ; Bla+19c], ou pour identifier les sources trouvées

comme étant bien des drones [Sed+19], mais toujours sans exploiter le

filtrage spatial. L’identification est aussi menée de manière indépendante

avant la localisation par ces méthodes [Shi+20].

La formation de voies est aussi utilisée pour localiser des drones,

que ce soit avec une antenne spécialement conçue pour être facilement

modulable [Zel+09], en utilisant deux antennes pour pouvoir faire de la

triangulation et obtenir une position en trois dimensions dans l’espace

[Bus+15], ou encore en effectuant directement une formation de voies

fonctionnelle sur une grille en trois dimensions puis en utilisant un filtre

de Kalman pour obtenir la trajectoire du drone dans une salle anéchoïque

[Her+20].

Enfin, les performances en localisation de drones des méthodes

haute-résolution ont aussi été étudiées, avec un premier exemple validant

un algorithme de type MUSIC sur une large bande de fréquences
3

par des essais expérimentaux menés par des laboratoires liés à l’armée

américaine [Pha+04]. Une seconde équipe exploite comme vu plus haut

les propriétés harmoniques des signaux de drones en ne les traitant par

MUSIC qu’aux fréquences qui correspondent aux harmoniques du drone

en présence [Cha+18a ; Yan+18].
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Pour l’application visée dans cette thèse, la localisation est envisagée

de manière angulaire car les sources à caractériser se situent dans le

champ lointain de l’antenne. En prenant deux sources situées loin de

l’antenne, il est alors probable que même avec une distance grande

entre elles deux, leur position angulaire par rapport à l’antenne soit

proche. En prenant ensuite une source proche et une source lointaine, les

niveaux sonores arrivant sur l’antenne seront fortement distincts pour

ces deux sources. Pour parer à une mauvaise localisation dans ces deux

cas de figure, la méthode haute-résolution MUSIC est sélectionnée pour

localiser précisément des sources potentiellement proches, ou de niveau

sonore à l’antenne distincts.

Méthodes pour l’identification : la littérature concernant cet objectif

est récente et non mature à ce jour. De nombreuses méthodes sont testées

sur des bases de données comprenant peu d’observations, souvent créées

pour l’étude seulement, et les résultats générés n’ont pas un format

commun ce qui empêche une comparaison claire même si des revues

bibliographiques commencent à faire leur apparition [Tah+19].

Il est ainsi montré que des mesures de corrélation [Mez+16], ou une

méthode d’empreinte digitale audio [Mez+15], entre un signal acoustique

de drone et des signaux à classer permettent de correctement décrire

la ressemblance entre des signaux de même catégorie. Une détection

de drone par cellules spatiales est aussi envisageable [Yan+19], avec la

possibilité d’avoir la position de ce drone dans l’espace [Seo+20]. Mais

les résultats de ces méthodes sont uniquement qualitatifs, sans donner

de performances chiffrées.

Une autre approche compare la méthode PIL (Plotted Image Learning),
qui mesure la ressemblance entre le spectre du signal à classer et celui

d’un drone labélisé, et la méthode des k plus proches voisins (k-NN :

k-Nearest Neighbors) qui construit une frontière entre deux classes en se

basant sur le label des k voisins les plus proches de chaque observation

d’apprentissage. Elles atteignent respectivement 83% et 61% de précision

[Kim+17 ; Kim+18] sur des données contenant un drone volant seul

générées par eux-mêmes, et du bruit environnant sans drone récupéré

dans des vidéos Youtube.

La régression logistique a également été utilisée avec une précision

de 99 % pour la classification d’un drone seul, posé sur un trépied,

dans une salle reproduisant un hall de centre commercial [Ian+20]. Les

caractéristiques utilisées dans cette étude sont les niveaux en tiers d’octave

enregistrés par le microphone, ce qui limite le fonctionnement de cette

méthode à des cas où le signal du drone est prédominant.

Les méthodes mettant en jeu des modèles pour représenter les

données tels que les mixtures de gaussiennes [Bor+19], ou les modèles de

Markov cachés [Shi+18 ; Nĳ+16], atteignent des performances fortement

variables entre 40 % et 100 %, avec une sensibilité accrue aux données

d’entrée : lorsque le jeu d’apprentissage est réduit, les performances

passent de 100 % de bonne classification à 75 %.

Un des angles les plus utilisés pour identifier les drones grâce à

un enregistrement acoustique est d’utiliser des réseaux de neurones. Il

existe ainsi des travaux qui comparent des mixtures de gaussiennes à des

réseaux convolutifs et récurrents [Jeo+17], des réseaux entre eux [Al +19],
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ou qui exploitent les propriétés temporelles des signaux avec des réseaux

qui intègrent une mémoire [Kol+20]. Une autre façon largement étudiée

consiste à passer les signaux dans le plan temps-fréquence pour utiliser

ensuite des réseaux convolutifs tirés du traitement d’image [Dum+20;

Seo+18 ; Cab+19]. Les performances en classification varient entre 80 à 96

% en fonction des données utilisées, sachant que le passage à ce type de

méthodes implique un plus grand nombre de données d’apprentissage

nécessaire pour éviter le sur-apprentissage des modèles.

Un autre angle grandement étudié est l’utilisation du modèle SVM,

que ce soit en comparaison avec des réseaux de neurones [Gan+20], ou

en utilisant des caractéristiques basées sur le traitement de la parole,

les MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients) [Wan+18], en y ajoutant

des caractéristiques basées sur les statistiques du signal [Ber+17b], ou

en les comparant à d’autres coefficients cepstraux, les LPCC (Linear
Predictive Cepstral Coefficients) [Anw+19]. Des approches exploitant des

caractéristiques liées aux propriétés harmoniques des signaux de drones

ou leur transformée en ondelettes sont aussi étudiées [He+19]. Les

performances de ces approches oscillent entre 60 et 98 %, avec un net

avantage pour les méthodes qui n’utilisent pas qu’un seul type de

caractéristiques comme les MFCC, mais en y ajoutant par exemple des

mesures sur les statistiques des signaux [Ber+17b].

Enfin, la question de la détection simultanée de plusieurs sources

est abordée grâce à des méthodes de séparation de source aveugle

[Gha+20], avec des performances en classification après cette séparation

qui s’établissent autour de 90 % [Udd+20].

Au vu des performances apportées par l’algorithme SVM, et sa

capacité à passer à un cas non-supervisé par l’utilisation du SVM à une

classe (SVM-1C), ce sont ces deux modèles qui sont sélectionnés pour

l’identification dans cette thèse. Ils sont combinés à des caractéristiques

issus de travaux sur la classification de signaux acoustiques [Mal18], qui

représentent les statistiques, la quantité d’information et les propriétés

énergétiques des signaux à classer. Ils sont détaillés plus en détail dans

la partie consacrée à l’identification.

Couplage des deux objectifs : dans cette thèse, l’innovation majeure

réside dans le fait de coupler le traitement d’antenne et l’apprentissage

statistique. Ce couplage permet dans un premier temps de tirer profit du

filtrage spatial qu’offre le traitement d’antenne avant de passer à l’étape

d’identification du drone. Les signaux acoustiques à identifier possèdent

ainsi un meilleur rapport signal à bruit, ce qui aide à leur identification.

Dansun second temps, la localisationuniquedudrone est renduepossible

en tenant compte du résultat d’identification lors de la reconstruction

finale de la trajectoire de la menace. Les sources perturbatrices sont ainsi

ignorées, évitant la génération de fausses alarmes.

La description de la chaine de traitement proposée dans la partie

suivante permet d’appréhender ce couplage lié au choix dans l’enchaine-

ment des méthodes sélectionnées, et qui améliore les performances en

identification par rapport aux méthodes vues dans la synthèse bibliogra-

phique qui voient les deux étapes de manière totalement indépendantes.
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Signaux des microphones

Position angulaire (�<0G , !<0G)

Signal focalisé

87 caractéristiques du signal

Distance à
l’hyperplan?

Drone
Autre

bruit

Localisation

Focalisation

Identification

Positive Négative

Figure 4.1 – Schéma bloc de la chaine de

traitement pour la localisation et l’identifi-

cation de drone.
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Figure 4.2 – Illustration du découpage des

signaux enregistrés en séquences de 200

ms.

4.2 Description de la chaine de traitement

La chaine générale est décrite en Figure 4.1 et contient trois étapes

successives :

I la localisation durant laquelle un algorithme de traitement d’an-

tenne est utilisé pour localiser les sources acoustiques présentes

autour de l’antenne utilisée ;

I la focalisation qui effectue un filtrage spatial dans les directions

pour lesquelles des sources acoustiques ont été trouvées, afin

d’améliorer le rapport signal à bruit de ces sources par rapport aux

signaux provenant d’autres directions ;

I l’identification pendant laquelle des caractéristiques sont calculées

sur le signal focalisé, pour ensuite utiliser un algorithme d’appren-

tissage statistique afin de classer ce signal comme drone ou autre

bruit.

Afin d’obtenir une localisation et une identification au cours du

temps, les signaux enregistrés à une fréquence d’échantillonnage de 51,2

kHz sont découpés en séquences successives comme illustré en Figure

4.2. Une durée de 200 ms est choisie, soit une distance de 3 m parcourue

pour un drone volant à une vitesse élevée de 15 m/s, ce qui assure une

trajectoire bien échantillonnée spatialement au cours du temps.

La suite de cette partie détaille les trois étapes de localisation, focali-

sation et identification, qui sont appliquées sur chacune des séquences

successives de 200 ms de signal enregistrées par l’antenne acoustique.

Localisation

L’objectif de l’étape de localisation est de fournir les positions des

sources acoustiques présentes autour de l’antenne. Il est important de

préciser qu’à cette étape, toutes les sources acoustiques sont considérées,

qu’elles correspondent à la classe drone ou non.

Dans cette application en air, et pour la taille caractéristique de

l’antenne utilisée de 60 cm, la distance �;8< donnée en Equation 2.11 est

égale à 2,1 m pour une source émettant à une fréquence de 1 kHz. Pour

des applications industrielles où l’objectif est d’émettre une alerte le plus

tôt possible, la localisation et l’identification de la source est souhaitée

bien au-delà de cette distance. Le modèle de propagation est donc choisi

en ondes planes, impliquant une recherche des sources par leur direction

d’arrivée dans le domaine angulaire (�, !), avec � l’angle d’élévation

par rapport à l’horizontale, et ! l’angle d’azimut autour du centre du

repère de coordonnées.

Concrètement, l’antenne acoustique utilisée, qui est plane, est po-

sitionnée parallèlement au sol. A partir de la séquence courante de

200 ms enregistrée par les M microphones de l’antenne, une matrice
interspectrale est estimée grâce au périodogramme de Welch comme

décrit en équation Equation 2.4, avec un nombre de blocs L égal à 10,

soit une résolution fréquentielle de 50 Hz, et un recouvrement de 50

%. L’indicateur �3�
"*(��

est ensuite calculé sur une carte hémisphérique,
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4: Le rayon de l’hémisphère pour repré-

senter la carte angulaire a été arbitraire-

ment fixé à 2 m, le point qui représente le

maximum n’est donc qu’illustratif.

Time (s): 60.0

n of arrival

Max MUSIC
Vérité terrain

Figure 4.3 – Exemple de carte angu-

laire calculée pour l’indicateur �3�
"*(��

.

Le maximum de la carte (�<0G , !<0G ) est
indiqué par le trait (-) et le point rouge (•).
Le trait noir (-) et le point noir (•) repré-
sentent la vérité terrain.

5: Souvent pris par défaut comme le mi-

crophone numéroté 1 sur l’antenne.

qui correspond à la partie de l’espace situé au-dessus du plan de l’an-

tenne, dont un exemple est donné en Figure 4.3. Les angles d’élévation

et d’azimut sont référencés par rapport au centre de l’antenne, et un

système permettant de localiser la source de manière indépendante au

cours du temps est utilisé pour établir la vérité terrain. En Figure 4.3, elle

est donnée de manière absolue dans l’espace par le point noir •. La carte

de MUSIC étant angulaire, ce sont les directions d’arrivée données par

les traits pleins qui doivent être comparées et non les positions absolues
4
.

Le nombre de valeurs propres sélectionnées pour l’espace signal
correspond au nombre de sources acoustiques attendues dans la configu-

ration étudiée : une ou deux en fonction des cas détaillés dans la Partie 4.3.

Il faut noter que ce choix peut être optimisé en étudiant plus précisément

la décroissance des valeurs propres, mais cette optimisation n’a pas été

mise en place.

La fréquence de traitement est égale à 1 kHz en intérieur et 5 kHz

en extérieur. Pour l’intérieur, ce choix découle du fait qu’un des exemples

de sons destinés à caractériser la classe autre bruit est un sinus pur à

une fréquence de 1 kHz. Afin de traiter tous les signaux sur un même

pied d’égalité en localisation, sans donner d’avantage aux signaux de

drone en se plaçant sur une de leurs harmoniques par exemple, c’est cette

fréquence de 1 kHz qui est sélectionnée comme fréquence de localisation.

Pour l’extérieur, le choix d’une localisation à 5 kHz est basé sur l’étude

des erreurs de localisation, détaillée en Partie 4.6.

Là encore, ces choix pourraient être optimisés : localiser à plusieurs

fréquences permettrait de moyenner ensuite les résultats pour éviter les

erreurs de localisation. Cette piste de travail n’a pas été étudiée dans la

thèse, pour se concentrer sur la compréhension des différentes étapes de

traitement et de leur enchainement.

Pour terminer, la position de source est estimée en prenant le

maximumde la carte obtenue dans le cas d’une source unique recherchée,
et des deux premiers maxima pour deux sources recherchées. Aucun

post-traitement supplémentaire n’est effectué sur les cartes de MUSIC.

Focalisation

L’objectif de l’étape de focalisation est de filtrer spatialement les

signaux provenant de la (ou des) direction(s) déterminée(s) à l’étape

de localisation, afin d’isoler le signal temporel de la source acoustique

localisée en cette direction, et améliorer son rapport signal à bruit pour

aider à son identification.

Elle est schématisée en Figure 4.4 et utilise le maximum, ou succes-

sivement sur les deux maxima, estimés à l’étape de localisation. Pour

le maximum courant situé en (�<0G , !<0G), la première phase de la

focalisation consiste à retarder les signaux de l’antenne par rapport à un

microphone de référence
5
d’une durée égale pour le microphone 8 à :

ΔC8 =
Δ�8

20

=
v<0G · u8

20

, (4.1)
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Figure 4.4 – Illustration de la focalisation

des signaux durant laquelle les signaux de

l’antenne sont remis en phase et sommés.

avecv<0G = [cos(�<0G) cos(!<0G), cos(�<0G) sin(!<0G), sin(�<0G)])

le vecteur d’onde plane dans la direction du maximum, et u8 =
−−−−→
"1"8 le

vecteur entre le microphone 1 de référence et le microphone i.

Une fois les retards déterminés, plusieurs approches ont été envi-

sagées pour les compenser. La première est d’arrondir le retard pour

chaque voie au plus proche échantillon temporel et de décaler le signal

de ce nombre d’échantillons, mais ceci empêche la remise en phase exacte

des signaux. Le deuxième est d’interpoler les signaux temporels pour

avoir une remise en phase exacte, mais elle est coûteuse en temps de

calcul. Enfin la troisième, qui allie temps de calcul rapide et remise en

phase exacte, exploite le fait qu’un retard temporel est équivalent à un

déphasage fréquentiel. Ainsi, la voie 8 à retarder est passée dans le

domaine fréquentiel par transformée de Fourier, puis déphasée d’une

phase :

Δ)8 = 4
−28�ΔC8 5 , (4.2)

pour toutes les fréquences 5 de la bande [0 Hz; 54 / 2 Hz] avec 54
la fréquence d’échantillonnage. Le signal résultant est repassé dans le

domaine temporel par transformée de Fourier inverse, pour obtenir le

signal retardé.

Pour assurer la remise en phase des signaux enregistrés par les

deux microphones les plus éloignés sur l’antenne sans problème de

cyclicité sur les phases, un délai supplémentaire est pris en compte lors

de la sélection de la séquence courante. L’espacement maximum entre

deux microphones étant de 60 cm, le retard maximum sur l’antenne est

inférieur à 2 ms. Des morceaux de 5 ms de signal sont donc ajoutés de

part et d’autre de la séquence avant sa localisation et sa focalisation, puis

supprimés une fois la transformée de Fourier inverse effectuée.

Les M signaux remis en phase sont ensuite sommés pour obtenir
le signal temporel filtré spatialement dans la direction du maximum
courant, dont le rapport signal à bruit est augmenté grâce à la focalisation.

Une séquence unique de signal de 200 ms au départ pour les M voies de

mesures produit alors une ou deux séquence(s) focalisée(s) en fonction du

nombre de sources acoustiques à localiser dans la configuration étudiée.

L’ensemble de ces séquences focalisées constituent les signaux d’entrée

de l’étape d’identification décrite ci-après.

Identification

L’objectif de l’étape d’identification est de classer la séquence focali-

sée courante comme faisant partie de la classe drone ou autre bruit.

Etant donné le choix des modèles SVM et SVM-1C qui fonctionnent

avec des vecteurs d’observation non ordonnés, il est nécessaire de calculer

des caractéristiques sur la séquence focalisée de 200 ms d’entrée comme

représenté en Figure 4.5. Des travaux sur la classification automatique

de signaux acoustiques [Mal18] ont permis de sélectionner 32 caractéris-

tiques particulièrement performantes pour la classification de signaux

volcaniques [Mal+18b ; Mal+17a ; Mal+18a ; Mal+17b] et pour classer des

poissons par famille en acoustique sous-marine [Mal+18c ; Mal+18d].

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
© [V. Baron], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés



Localisation et identification couplées de drones par acoustique 79

6: Les trois caractéristiques relatives à

l’énergie du signal n’étaient pas perti-

nentes pour des signaux normalisés en

énergie comme c’est le cas dans cette thèse.

7: Voir la liste détaillée en Annexe B.

0 200

t (ms)

Signal focalisé

Calcul des 
caractéristiques

(𝑁𝑐,1)

𝑐1

𝑐2

𝑐𝑙

Distance à 
l’hyperplan appris

Positive Négative

Drone
Autre 
bruit

Figure 4.5 – Illustration de l’identification

des séquences. Les caractéristiques sont

calculées sur les séquences focalisées pour

donner un vecteur d’observation dont la

distance signée à l’hyperplan établi durant

la phase d’apprentissage est calculée. En

fonction de son signe, l’observation est

identifiée comme appartenant à la classe

drone (distance positive), ou à la classe

autre bruit (distance négative).

Dans le cadre de cette thèse, 29 d’entre elles sont conservées
6
et peuvent

être résumées en trois familles
7
:

Caractéristiques utilisées pour l’identification

I Les caractéristiques liées à la forme du signal : le centroïde, la

bande d’énergie autour du centroïde, le taux d’attaque, le taux

d’affaiblissement, le taux de croisement (réglé avec trois seuils

différents), le taux de silence (réglé avec trois seuils différents).

I Les caractéristiques liées aux statistiques du signal : le mini-

mum, le maximum, la moyenne, le minimum sur la moyenne,

le maximum sur la moyenne, le skewness et le kurtosis et leur
version centrée sur le centroïde, l’écart-type.

I Les caractéristiques liées à la quantité d’information portée par

le signal : l’entropie de Shannon (avec trois réglages différents)

et l’entropie de Rényi (avec six réglages différents).

Ces caractéristiques sont calculées grâce au module Python AAA,

disponible sur Github [Mal+], sur les séquences focalisées qui ont été

normalisées en énergie pour s’assurer une indépendance par rapport à la

distance entre la source à identifier et l’antenne. Ce calcul est effectué dans

trois domaines de travail : temporel, spectral et cepstral. La descriptiondes

signaux mesurés dans ces trois domaines permet d’obtenir des résultats

de classification supérieurs à 90 % dans les deux cas expérimentaux

évoqués précédemment [Mal+18b ; Mal+18c].

Pour les premiers cas d’application, une observation est alors un

vecteur dedimension#2 =87, composé des valeurs des 29 caractéristiques

calculées dans les trois domaines temporel, spectral et cepstral à partir

d’une séquence focalisée donnée. La pertinence de la description des

signaux de drone par ces caractéristiques sera discutée en Partie 4.5.

En fonction des cas d’application, tout ou partie de ces observations

sera utilisé pour apprendre ou tester les modèles d’apprentissage statis-

tique sélectionnés : le SVM avec un noyau linéaire et le SVM-1C avec
un noyau gaussien. Chacun des cas détaillera précisément les données

utilisées que ce soit en phase d’apprentissage, en validation croisée ou

en phase de test.

Note : il est important de noter que pour tous ces cas, une attention

particulière a été prêtée au centrage et à la réduction des données : ce sont

les données d’apprentissage uniquement qui permettent d’établir les

paramètres de cette opération, soit leurmoyenne et variance dans l’espace

des caractéristiques. Les données de test, que ce soit en validation croisée

ou en test réel, sont translatées et réduites en accord avec ces paramètres

préalablement établis, dans une seconde phase qui est indépendante.

Sans cette attention particulière, les résultats en phase de test sont biaisés

car le centrage et la réduction pour l’ensemble des données à la fois leur

assurent un certain placement dans l’espace des caractéristiques, qui

peut aider à l’apprentissage sous certaines conditions.

Pour régler les hyperparamètres des deux modèles et évaluer leurs
performances, le contexte de détection dans lequel cette application

s’inscrit oriente lesmétriques à utiliser. En détection, chaque observation

est classée comme appartenant ou non à une classe cible, qui correspond
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Tableau 4.1 – Exemple de matrice de

confusion. Les classes réelles sont don-

nées par les lignes et les classes prédites

par les colonnes. Chaque case donne alors :

les vrais positifs (VP), les faux positifs (FP),

les faux négatifs (FN) et les vrais négatifs

(VN).

Classe prédite

Drone Autre bruit

C
l
a
s
s
e
r
é
e
l
l
e Drone VP FN

Autre

bruit

FP VN

ici à la classe drone. L’autre classe qui correspond à une observation ne

comportant pas de cible est appelée autre bruit pour l’ensemble de ce

chapitre. En utilisant les notations de la matrice de confusion (Tableau 4.1)

dont les lignes représentent les classes réelles et les colonnes représentent

les classes prédites, les trois métriques utilisées sont alors :

I la précision qui représente le nombre d’observations bien classées

parmi toutes les observations disponibles :

%A =
VP + VN

VP + FP + FN + VN

; (4.3)

I le taux de détection qui donne le nombre d’observations bien

prédites parmi toutes les observations de la classe drone :

)3 =
VP

VP + FN

; (4.4)

I le taux de fausse alarme qui donne le nombre d’observations

anormalement prédite parmi toutes les observations de la classe

autre bruit :

)5 0 =
FP

FP + VN

. (4.5)

Le réglage des deux modèles consiste alors à regarder la variation

de ces trois métriques pour plusieurs valeurs de leurs hyperparamètres

et sélectionner celui qui produit le taux de détection le plus haut pour le

taux de fausse alarme le plus bas, dont un bon compromis est associé à

la valeur maximale de la précision.

Pour le modèle SVM, les trois métriques atteignent un plateau

pour des valeurs pour C supérieures à 0,01, quels que soient les cas

d’application. Le paramètre C est donc choisi égal à 10 pour tous les

cas d’applications qui suivent pour s’assurer d’être sur le plateau, et

en même temps ne pas prendre des valeurs trop grandes pour C qui

régulariseraient trop le problème à optimiser. Son noyau étant linéaire,

aucun hyperparamètre ne lui est associé.

Pour le paramètre � du SVM-1C, les trois métriques voient aussi leur

performance stable pour des valeurs comprises entre 0,0001 et 0,1. Ce

paramètre � est donc fixé à 0,001 pour tous les cas d’application. Pour le
paramètre � qui contrôle la largeur du noyau gaussien utilisé, les trois

métriques varient plus fortement selon les cas d’application. Pour rendre

compte de cette variabilité dans les résultats, 50 modèles SVM-1C sont

appris pour chaque cas d’application qui l’utilise, pour 50 valeurs de �
espacées logarithmiquement entre 10

−5
et 10.

Les performancesdumodèle SVMetdes 50modèles SVM-1Cgénérés

à chaque cas sont ensuite comparées dans le plan taux de détection en

fonction du taux de fausse alarme, pour rendre compte de manière

synthétique de leur capacité de détection de la classe cible en même

temps que celle de réjection des fausses alarmes.

La partie suivante détaille l’ensemble des données créées durant

la thèse qui vont servir à valider les trois étapes proposées pour la

localisation et l’identification de drone dans divers cas d’application.
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Figure 4.6 – Photographie de l’antenne

utilisée et de la zone d’atterrissage du

drone lors des essais extérieurs.

Antenne

1/10 2
3/4/8

5

6

9

Antenne

≈ 50 𝑐𝑚

7

Vol 
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Figure 4.7 – Schéma de la trajectoire li-

néaire suivie par le drone.

Antenne

1 m

Mousses

20 cm

20 cm

20 cm

20 cm
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Cercle de 
rayon 1 m

Antenne

a

b

Figure 4.8 – Schéma de la trajectoire où

le drone vole selon cinq cercles successifs

espacés de 20 cm en hauteur. a : vue de

dessus. b : vue de côté.

4.3 Bases de données expérimentales produites

Durant les trois années de thèse, trois sessions de mesures ont

été effectuées dont deux en intérieur et une en extérieur. Grâce à une

répartition régulière tout au long de la thèse, ces différents essais ont

permis d’améliorer les protocoles à chaque nouvelle session, pour obtenir

des données spécifiquement dédiées à la résolution des problèmes

rencontrés au fur et à mesure des développements.

L’antenne utilisée pour l’ensemble de ces essais est une Simcenter

Sound Camera Digital Array [Sie], conçue et produite par MicrodB et

distribuée par Siemens PLM Software. Elle est utilisée avec des exten-

sions SMB (Short Mother Board), et possède ainsi 81 microphones MEMS

répartis sur un diamètre de 60 cm. Une photographie de l’antenne en

fonctionnement lors des essais extérieurs est montrée en Figure 4.6.

Les deux parties suivantes listent les données produites dans les

environnements intérieur et extérieur, acquises selon des protocoles

différents.

Environnement intérieur

Les données intérieures ont été acquises au sein de la salle de capture

demouvement duGipsa-Lab. Elle est équipée d’un systèmede 12 caméras

infrarouges Vicon qui permettent de localiser en temps réel des objets

sur lesquels des réflecteurs auront été préalablement fixés [Mer+17]. Ce

système permet de positionner les éléments souhaités en trois dimensions

dans la salle, avec une précision de l’ordre du centimètre. Grâce à ce

système, les drones testés et l’antenne sont précisément positionnés,

et une vérité terrain fiable est disponible pour valider la méthode de

localisation.

Un axe de recherche de l’équipex Robotex du Gipsa-Lab consiste à

contrôler les trajectoires de drone grâce au système composé des caméras

Vicon. Afin de produire des trajectoires précises et reproductibles, les

vols de drone effectués dans cette thèse bénéficient de cette technologie.

Les trajectoires sont ainsi décidées en amont et entrées dans le logiciel

de commande qui pilote ensuite le drone une fois celui-ci démarré. En

fonction des besoins, les trajectoires ont donc pu être adaptées pourmettre

en difficulté les méthodes de localisation et d’identification sélectionnées,

pour aboutir à la liste suivante :

I une trajectoire linéaire : cette trajectoire, représentée en Figure

4.7, est la première à avoir été implémentée. Elle alterne des vols

stationnaires avec une montée et un décalage, effectués dans un

plan vertical passant le centre de l’antenne. Elle possède l’avantage

d’avoir été parcourue par plusieurs drones différents, et sera donc

utilisée pour étudier la pertinence des caractéristiques retenues

pour l’identification des drones ;

I cinq cercles successifs espacés de 20 cm en hauteur : la trajectoire

linéaire ne permettait pas d’étudier la performance de l’estimation

en azimut, cette trajectoire illustrée en Figure 4.8 le permet grâce à

des cercles effectués autour de l’antenne. Les différentes hauteurs
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Antenne
Haut-
parleur

Vue de dessus

Figure 4.9 – Schéma de la trajectoire où

le drone suit trois lignes droites à deux

hauteurs successives. Cette trajectoire vue

de dessus est répétée deux fois par vol.

Figure 4.10 – Photographie des trois

drones de différentes tailles utilisés en

intérieur.

permettent d’étudier les performances d’estimation de l’angle

d’élévation ;

I trois lignes droites à deux hauteurs successives : pour étudier les

performances en identification, cette trajectoire schématisée en

Figure 4.9 a été effectuée avec un haut-parleur fixe qui émettait des

sons (ou non) en même temps que le drone volait. Les trois lignes

droites sont faites à la droite, au-dessus, et à la gauche de l’antenne,

ce qui permet d’obtenir un cas où une source perturbatrice est

présente, avec une large gamme de distances entre le drone et

l’antenne, et par conséquent de nombreuses différences de niveaux

sonores entre le drone et le haut-parleur.

Le matériel utilisé pour créer les données est constitué de trois

drones représentés en Figure 4.10 aux côtés de l’antenne. Ils sont tous

propulsés par quatre moteurs, avec pour le plus petit (un drone de loisir)

du courant continu et des quadripâles de 3 pouces (D3), et pour les deux

autres des moteurs sans balais équipés de bipâles de 5 pouces pour celui

de taille moyenne (D5) et de 6 pouces pour le plus grand (D6).

Tous les essais effectués sont listés dans le Tableau 4.2 pour les

données comprenant des vols de drone, et dans le Tableau 4.3 pour celles

contenant uniquement des sons joués par le haut-parleur. Pour chaque

configuration, un identifiant est donné pour aider à leur référencement

dans la suite du chapitre. Pour certaines configurations, le niveau sonore

du haut-parleur a été réglé sur trois volumes différents, indiqués par

ordre croissant par les valeurs 1 à 3 indiquées entre parenthèses.

Environnement extérieur

En extérieur, les données ont été acquises dans une clairière près

du lac de Freydières, dans la commune de Revel. Pour positionner les

différents objets à l’extérieur, un système GPS RTK (Real Time Kinematic)
est employé. Sa technologie est basée sur les signaux GPS, mais pour

améliorer leur précision de l’ordre du mètre, les éléments ne sont pas

positionnés demanière absoluemais demanière relative par rapport à une

base pour atteindre des précisions de quelques dizaines de centimètres.

En pratique durant les mesures, la précision pour la coordonnée I, moins

bien gérée par les signaux GPS, est restée de l’ordre du mètre.
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Tableau 4.2 – Liste des données intérieures créées durant la thèse avec la présence d’un drone.

Type de

trajectoire

Drone Son HP (volume) Répétitions

Temps de

mesure

Nombre de

séquences

Identifiant

Linéaire D3 / 15 12 min 45,2 s 3826 Int-Lin-D3

Linéaire D5 / 12 9 min 51,2 s 2956 Int-Lin-D5

Linéaire D6 / 7 6 min 7,8 s 1839 Int-Lin-D6

5 cercles D6 / 5 6 min 21,8 s 1909 Int-5c-D6

3 lignes droites D6 / 6 8 min 57,6 s 2688 Int-3ld-D6

3 lignes droites D6

Bruit blanc (1) 1 1 min 36,4 s 482 Int-3ld-D6-bb1

Bruit blanc (2) 1 1 min 34,8 s 474 Int-3ld-D6-bb2

Bruit blanc (3) 1 1 min 36,2 s 481 Int-3ld-D6-bb3

3 lignes droites D6

Sinus 1 kHz (1) 1 1 min 38,4 s 492 Int-3ld-D6-s1k1

Sinus 1 kHz (2) 1 1 min 36,6 s 483 Int-3ld-D6-s1k2

Sinus 1 kHz (3) 2 2 min 25,8 s 729 Int-3ld-D6-s1k3

3 lignes droites D6

Voiture (1) 1 1 min 35,8 s 479 Int-3ld-D6-voit1

Voiture (2) 1 1 min 36,4 s 482 Int-3ld-D6-voit2

Voiture (3) 1 1 min 42,6 s 513 Int-3ld-D6-voit3

Tableau 4.3 – Liste des sons enregistrés durant la création les données intérieures durant la thèse.

Son HP (volume) Répétitions

Temps de

mesure

Nombre de

séquences

Identifiant

Sinus 1 kHz 3 1 min 33,4 s 467 Int-ND-s1k

Bruit blanc 3 1 min 33,8 s 469 Int-ND-bb

Perceuse 3 1 min 34,6 s 473 Int-ND-perc

Hélicoptère 1 3 1 min 35,2 s 476 Int-ND-hel1

Hélicoptère 2 3 1 min 34,2 s 471 Int-ND-hel2

Moteur 3 1 min 34,6 s 473 Int-ND-mot

Bruit blanc (1/2/3) 1 3 × 30 s 3 × 150 Int-ND-bb1/2/3

Sinus 1 kHz (1/2/3) 1 3 × 30 s 3 × 150 Int-ND-s1k1/2/3

Voiture (1/2/3) 1 3 × 30 s 3 × 150 Int-ND-voit1/2/3

Antenne 
à plat

Haut-parleur

Table 
mesures

Rangée d’arbres

Nord

x

y

Zone de 
démarrage 
(Home)

Figure 4.11 – Schéma du positionnement

des différents éléments et de la trajectoire

suivie par le drone durant les essais exté-

rieurs.

Un seul type de vol a été mis en place sur la journée de mesure. Il

s’agit de vols en cercles autour de l’antenne comme représenté dans le

schéma de la Figure 4.11, à différentes hauteurs. Pour ces vols, le drone

était piloté manuellement, ce qui implique des trajectoires beaucoup

moins reproductibles qu’en intérieur. Un haut-parleur était situé à 7,4

m au nord et 1,2 m à l’est de l’antenne, et à 2,7 m de hauteur, afin de

jouer des sons à deux niveaux sonores différents, pour représenter la

classe autre bruit. Il sert aussi de source perturbatrice pour évaluer les

méthodes lorsque le drone n’est plus seul.

Le drone D6 est utilisé et montré en Figure 4.12, avec une adaptation

du matériel qu’il transporte afin de pouvoir être reconnu par le système

de positionnement GPS RTK. Son point de démarrage est toujours situé

au même endroit, dans la zone appelée home, afin d’établir les positions

de l’antenne et du haut-parleur de manière relative à ce point de départ.

Ainsi les dérives des mesures GPS qui ont lieu durant la journée sont

compensées, pour obtenir des positions fiables des éléments au cours du

temps.

Les données enregistrées tout au long de la journée sont listées dans

le Tableau 4.4, avec leur identifiant respectif.

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
© [V. Baron], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés



Localisation et identification couplées de drones par acoustique 84

Tableau 4.4 – Liste des données extérieures créées durant la thèse.

Type de

trajectoire

Drone Son HP Répétitions

Temps de

mesure

Nombre de

séquences

Identifiant

Vols en cercles D6 / 2 10 min 3000 Ext-D6

Vols en cercles D6

Bruit blanc (vol 1) 1 1 min 35 s 475 Ext-D6-bb1

Bruit blanc (vol 2) 1 1 min 46,6 s 533 Ext-D6-bb2

Vols en cercles D6

Voiture (vol 1) 1 1 min 32,4 s 462 Ext-D6-voit1

Voiture (vol 2) 1 1 min 26,8 s 434 Ext-D6-voit2

Pas de vol /

Bruit blanc (vol 1) 1 16 s 80 Ext-ND-bb1

Bruit blanc (vol 2) 1 20 s 100 Ext-ND-bb2

Pas de vol /

Voiture (vol 1) 1 22 s 110 Ext-ND-voit1

Voiture (vol 2) 1 20 s 100 Ext-ND-voit2

Pas de vol / Sinus 1 kHz 1 20 s 100 Ext-ND-s1k

Pas de vol / Sinus 3 kHz 1 20 s 100 Ext-ND-s3k

Pas de vol / Perceuse 1 20 s 100 Ext-ND-perc

Pas de vol / Hélicoptère 1 1 20 s 100 Ext-ND-hel1

Pas de vol / Hélicoptère 2 1 20 s 100 Ext-ND-hel2

Pas de vol / Moteur 1 20 s 100 Ext-ND-mot

Figure 4.12 – Photographie du drone uti-

lisé pour les essais extérieurs.

8: Une version 3D est disponible sur cette

page web.

A partir de cet ensemble de mesures, les parties suivantes valident

puis discutent les performances des méthodes sélectionnées dans diffé-

rents cas de figure applicatifs.

4.4 Validation de la localisation et de
l’identification pour des sources seules en
intérieur

L’objectif de cette première partie de résultats est de valider la chaine

de traitement proposée sur des données intérieures, où une seule source

est présente autour de l’antenne à la fois et pour laquelle une vérité

terrain très précise en localisation est disponible.

Validation de la localisation : la première étape du traitement à

valider est la localisation. Celle-ci est réalisée grâce à l’ensemble des

données Int-5c-D6, dont la trajectoire a été spécialement conçue pour faire

varier les deux angles de localisation. Pour visualiser qualitativement

les performances en localisation de la méthode MUSIC, la Figure 4.13

représente la trajectoire angulaire du drone au cours de son vol pour le

système composé des caméras Vicon donnant la vérité terrain en vert, et

celle reconstruite en prenant les maxima successifs des cartes de MUSIC

calculées au cours du temps en rouge. Pour des raisons de clarté, seul

le cercle le plus bas (� = 36°) et le cercle le plus haut (� = 57°) sont
représentés

8
.

Visuellement, la correspondance entre l’estimation par MUSIC et la

vérité terrain est bonne pour le cercle à 57°. La trajectoire est bien suivie

avec une légère surestimation de l’angle d’élévation. Pour le cercle à 36°,
la correspondance est nettement moins bonne, avec des variations fortes

de l’angle d’élévation estimé par le maximum de la carte de MUSIC. Ceci

amène à une première observation partagée par les travaux consacrés à
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Microphones
Max MUSIC (cercle à 36°)
Vicon (cercle à 36°)
Max MUSIC (cercle à 57°)
Vicon (cercle à 57°)

Trajectoire du drone

Figure 4.13 – Illustration en trois dimen-

sions des résultats de localisationdudrone

lors de ses vols en cinq cercles successifs.

Par souci de lisibilité, seuls le cercle le plus

bas (� = 36°), et le cercle le plus haut (�
= 57°) sont représentés. La vérité terrain

donnée par les caméras Vicon est en vert -
et le maximum de la carte de MUSIC en

rouge -.

9: N’étant basé que sur cinq répétitions

pour le tracé, le module Python Seaborn

utilise une stratégie de bootstrapping pour

établir ses intervalles de confiance.

la localisation de drone [Ram19 ; Bla19] : la précision en localisation selon

l’angle d’élévation varie en fonction de l’angle d’élévation lui-même.

Pour quantifier ces tendances observées qualitativement, la Figure

4.14 donne les erreurs en degrés entre l’estimation des angles d’élévation

et d’azimut pour les maxima des cartes de MUSIC calculées en fonction

du temps et la vérité terrain, pour chacun des cinq cercles effectués par

le drone.

Grâce au système de contrôle de la trajectoire utilisé, l’ensemble

des répétitions peuvent être synchronisées pour établir la moyenne et

l’écart-type
9
des erreurs obtenues pour les deux angles de localisation.

Les erreurs sont données en valeur réelle, pour montrer le comportement

différent entre l’angle d’azimut et l’angle d’élévation, mais les moyennes

ensuite énoncées sont prises sur les valeurs absolues de ces erreurs.

L’erreur sur l’angle d’azimut ! varie autour de 0 et est en valeur

absolue de 4 ± 3°, sur l’ensemble des séquences localisées au cours

des cinq répétitions du vol entier. De plus les performances selon cet

angle sont globalement stables au cours de la trajectoire, même si une

amélioration est visible pour le cercle le plus haut en moyenne, mais pas

en écart-type.

Localisation intérieur : 1 source

Erreurs moyennes globales :

I En azimut ! : 4 ± 3°
I En élévation � : 8 ± 6°

Erreurs moyennes vol rasant :

I En azimut ! : 4,7 ± 4,2°
I En élévation � : 13,1 ± 8,5°

Erreurs moyennes vol en surplomb :

I En azimut ! : 0,2 ± 3,4°
I En élévation � : 3,2 ± 2,4°

Pour l’angle d’élévation �, l’erreur moyenne sur l’ensemble des vols

est de 8± 6° et elle varie selon la position du drone en élévation. Toutes ces

erreurs sont systématiquement positives ce qui traduit une surestimation

de l’angle. Au début de la trajectoire, i.e. pour l’angle d’élévation le plus

bas de 36°, les erreurs sont de 13,1° en moyenne contre seulement 3,2° en
fin de trajectoire pour l’angle d’élévation le plus élevé de 57°. L’écart-type
de cette erreur décroît elle aussi avec l’angle d’élévation qui augmente,

mais moins fortement en passant de 8,5° à 2,4° de � = 36° à � = 57°.
Les réflexions sur le sol et le plafond sont à l’origine de ces erreurs

plus importantes en élévation (étude sur ce sujet en Partie 4.6). La

géométrie plane de l’antenne constitue un autre problème pour cet

angle, avec des ondes acoustiques rasantes pouvant être diffractées sur

la structure de l’antenne.
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Figure 4.14 – Erreur de localisation sur les

angles ! (-) et � (-) pour l’ensemble des

cinq vols de drone suivant la trajectoire

constituée de cinq cercles successifs. Le

trait plein donne la moyenne pour les cinq

répétitions de cette trajectoire alors que la

zone en transparence indique l’écart-type

(obtenu par une stratégie de bootstrap-

ping).

Validation de l’identification : pour étudier ensuite les perfor-

mances en identification, les données Int-5c-D6 précédemment localisées

représentent la classe drone. Pour la classe autre bruit, ce sont les

sons Int-ND-bb1/2/3, Int-ND-s1k1/2/3 et Int-ND-voit1/2/3 qui sont

sélectionnés. Afin d’avoir en apprentissage un jeu de données équilibré,

seules 1260 observations de chacune des deux classes sont conservées,

avec une égale répartition pour chaque son et chacun de ses volumes de

140 observations.

Afin d’établir les performances en identification sur l’ensemble du

jeu de données, qui sert à la fois pour l’apprentissage et pour le test, une

validation croisée est composée de 10 plis est mise en place, avec pour

chacun d’entre eux 70 % des données sélectionnées aléatoirement pour

l’apprentissage et les 30 % restantes sont utilisées pour la phase de test.

Pour chaque pli, le modèle SVM linéaire avec le paramètre C égal

à 10 et les 50 modèles SVM-1C avec � = 0,001 et � variant entre 10
−5

et

10 sont générés comme expliqué dans la Partie 4.2. L’hyperplan pour

chacun d’entre eux est appris sur les données d’apprentissage du pli

courant.
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Tableau 4.5 –Matrice de confusion obte-

nue pour le pli générant les moins bons

résultats durant la validation croisée pour

le modèle SVM.

Classe prédite

Drone Autre bruit

C
l
a
s
s
e
r
é
e
l
l
e Drone 377 1

Autre

bruit

2 376

Tableau 4.6 –Matrice de confusion pour

le pli générant les moins bons résultats

pour le modèle SVM-1C avec � = 0,0021,

dans le coude de la courbe générée en

Figure 4.15.

Classe prédite

Drone Autre bruit

C
l
a
s
s
e
r
é
e
l
l
e Drone 374 4

Autre

bruit

20 358

Les différents modèles obtenus sont comparés en Figure 4.15 dans

le plan taux de détection en fonction du taux de fausse alarme. Pour le

SVM, un seul point est tracé (•) et représente la moyenne des 10 plis,

alors que pour le modèle SVM-1C, 50 croix sont tracées (×) en fonction

des performances obtenues pour les 50 valeurs du paramètre �, formant

une courbe. Chaque croix représente les performances moyennes des 10

plis générés pour une valeur de � donnée.

0.0 0.5 1.0
Tfa

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

T d

= 10 5

= 10

SVM-1C
SVM

 = 0,0021

Figure 4.15 –Tauxdedétection en fonction
du taux de fausse alarme pour les diffé-

rents modèles testés. La performance du

SVM est représentée par le point • tandis

que celles des différents modèles générés

pour les coefficients � sont données par

les croix ×.

Le modèle SVM possède en moyenne sur les 10 plis un taux de

fausse alarme de 7 · 10
−4

et un taux de détection égal à 1. La matrice

de confusion associée au résultat le moins bon est donnée en Tableau

4.5, en nombre d’observations à classer. Les différents modèles SVM-1C

voient leur performance varier entre un taux de détection et de fausse

alarme nuls pour � égal à 10, et un taux de fausse alarme égal à 32,3 %

pour un taux de détection de 99,7 % pour � égal à 10
−5
. Etant donné

que � représente l’inverse de la taille du noyau gaussien, ces résultats

illustrent bien le fait qu’un noyau gaussien grand va prendre une grande

portion de l’espace en compte, et donc bien détecter les observations

de la classe drone au prix d’une détection de celles de la classe autre

bruit du mauvais côté de l’hyperplan, donc un taux de fausse alarme

élevé. Pour � = 0,0021 qui se situe dans le coude de la courbe donnée en

Figure 4.15, la matrice de confusion pour le pli générant les moins bons

résultats est donnée dans le Tableau 4.6. Les observations mal classées

sont plus nombreuses, mais la précision reste élevée, égale à 96,8 %.

Performances de la chaine entière : en conclusion, pour des sources

uniques en environnement intérieur, la localisation est assurée en azimut

avec 4° d’erreur en moyenne, et 8° en élévation. En présence d’une

seule source à la fois autour de l’antenne, toutes les séquences de signal

donnent lieu à une séquence focalisée qui décrit soit la classe drone

lorsque c’est celui-ci qui est présent, soit la classe autre bruit lorsque

c’est le haut-parleur qui joue. Les 1260 observations de la classe drone

issues des séquences focalisées sont alors identifiées à 100 % avec le

modèle SVM, contre 98,5 % de détection en moyenne et 1,4 % de fausse

alarme pour le modèle SVM-1C situé au coude de la courbe, soit pour un

� égal à 0,0021.

Identification intérieur : 1 source

I )3 du SVM : 100 %

I )5 0 du SVM : 0 %

I )3 du SVM-1C : 98,5 %

I )5 0 du SVM-1C : 1,4 %

Pour comprendre comment une telle précision est possible en iden-

tification, la partie suivante démontre la pertinence des caractéristiques

sélectionnées pour décrire les séquences acoustiques sous forme d’obser-

vations bien séparées selon les classes en présence.
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4.5 Etude des caractéristiques pour
l’identification

Cette partie a pour but de démontrer la pertinence des caractéris-

tiques sélectionnées pour décrire les séquences acoustiques. Les figures

qui y sont créées sont illustratives et arbitrairement choisies pour discuter

sur des points spécifiques, sans être exhaustif et faire toutes les remarques

possibles sur chacune des caractéristiques. Dans la première sous-partie,

les liens entre les signaux sur lesquels sont calculées les caractéristiques et

les valeurs contenues dans leur vecteur d’observation associé est discuté.

Cette partie utilise les 29 caractéristiques dans les trois domaines, avec

les mêmes réglages pour l’ensemble d’entre elles comme proposé dans

le travail de [Mal18]. Suite aux remarques faites, la seconde sous-partie

repère les caractéristiques produisant des valeurs aberrantes pour les

modifier voire les supprimer si elles ne sont pas pertinentes.

Liens entre les signaux et les caractéristiques

Pour montrer la pertinence des caractéristiques pour décrire des

signaux acoustiques, les données Int-Lin-D3/D5/D6 et Int-ND-s1k/bb/

perc/hel1/hel2/mot sont utilisées. Les trois drones ne sont pas mis

ensemble dans une seule classe mais composent trois classes D3, D5 et

D6 afin de montrer que les caractéristiques parviennent non seulement

à différencier des drones d’autres sons, mais aussi différents types

de drones entre eux. Dans chacune des classes, 1800 observations sont

gardées, ce qui correspond pour la classe autre bruit à 300 observations

par son joué.

Seul le modèle SVM est utilisé dans cette partie car le SVM-1C ne

peut prendre en compte un modèle à quatre classes. De plus, l’intérêt de

cette partie est de se concentrer sur la description des séquences de signal

focalisées par les caractéristiques, sans chercher le meilleur modèle. Le

SVM est appris sur l’ensemble du jeu de données, selon une validation

croisée composée de 10 plis, en prenant 70 % des observations pour

l’apprentissage et 30 % pour le test. Cela signifie que 540 observations

sont à classer en phase de test, soit 108 secondes de signal.

En première approche, la vitesse de convergence du modèle en

fonction du nombre d’observations données en apprentissage est étudiée.

La Figure 4.16 donne la précision dumodèle sur les 10 plis de la validation

croisée en fonction du nombre d’observations prises pour établir le

modèle SVM à quatre classes.

La précision est croissante en fonction du nombre d’observations,

avec une précision qui dépasse les 98 % à partir de la prise en compte de

930 observations en apprentissage, puis qui augmente plus lentement

ensuite pour atteindre 98,7 % pour 1800 observations. L’intervalle de

confiance à 99 % est représenté en transparence autour de la moyenne

pour les 10 plis et il vaut 6 % pour un apprentissage avec 10 observations,

pour se réduire à 0,2 % avec l’ensemble des 1800 observations disponibles

au maximum pour apprendre. L’apprentissage est ainsi répétable d’un

pli à l’autre sans être favorisé par un choix particulier des données

d’apprentissage. Grâce à un modèle volontairement gardé linéaire pour
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Figure 4.16 – Précision du modèle SVM

à quatre classes en fonction du nombre

d’observations prises en compte lors de

la phase d’apprentissage. La courbe re-

présente la moyenne sur les 10 plis de

la validation croisée et son intervalle de

confiance à 99 % est représenté en trans-

parence (toujours selon une stratégie de

bootstrapping).

ne pas le complexifier, l’apprentissage est établi pour un nombre de

données d’apprentissage faible, même pour un problème multi-classes :

à partir de 1000 observations pour apprendre, soit 3 min 20 s de signal

pour chaque classe, la précision ne varie plus que de 0,7 %.

Une fois ce constat établi, l’ensemble des 1800 observations est utilisé

pour générer un modèle dont le Tableau 4.7 donne la moyenne et l’erreur

maximale des 10 matrices de confusion de la validation croisée. Les

résultats dans cette matrice sont exprimés en pourcentage de données

par rapport au 108 s de signal à classer.

Classe prédite

D3 D5 D6 Autre bruit

C
l
a
s
s
e
r
é
e
l
l
e

D3 98.3 ± 2,4 1,2 ± 1,5 0,6 ± 1,3 0 ± 0

D5 0,8 ± 1,9 97,9 ± 3,3 1,1 ± 1,5 0,3 ± 0,4

D6 0,3 ± 0,6 0,9 ± 1,9 98,5 ± 2,4 0,2 ± 0,6

Autre bruit 0 ± 0 0 ± 0 0,1 ± 0,2 99,9 ± 0,2

Tableau 4.7 – Moyenne et valeur maxi-

male de l’erreur des 10 matrices de confu-

sion établies pendant la validation croisée

sur le problème d’identification à quatre

classes.

Résultats de classification à quatre
classes

I Précision : 98,6 ± 2,1 %

I 98 % de précision pour 930

observations en apprentissage

Pour 108 secondes à classer :

I 106,1 s de D3 bien classées

I 105,7 s de D5 bien classées

I 106,4 s de D6 bien classées

I 107,9 s de sons bien classées

Le modèle SVM avec quatre classes sépare les données issues de

trois types de drone différents et les autres bruits joués par le haut-

parleur avec une précision de 98,6 % et se trompe au maximum de 2,1 %.

Les caractéristiques se montrent ainsi pertinentes pour le problème de

classification de signaux acoustiques. Diverses remarques peuvent être

faites sur cette matrice de confusion :

I les données de la classe autre bruit ne sont pas confondues avec

les données de drone, avec au maximum 0,1 % qui sont classées

dans la classe D6 soit 0,1 s ;

I pour les drones, les erreurs sont le plus souvent faites sur le drone

de taille voisine. Ainsi c’est la classe D5 qui est la moins bien classée

puisqu’elle représente le drone de taille intermédiaire, mais 97,9 %

de ces observations sont tout de même bien classées.

Pour illustrer ces résultats, les signaux sur lesquels sont calculés

les caractéristiques sont montrés en Figure 4.17 dans les trois domaines

temporel, spectral et cepstral. Pour raison de clarté une seule séquence

focalisée, qui représente correctement sa classe, est sélectionnée pour

tracer cette figure, pour le drone D6, le son d’hélicoptère 1, le sinus à 1

kHz et le son de perceuse
10

10: Dix séquences de tous les signaux sont

disponibles dans une animation dispo-

nible sur la page web suivante pour des

résultats plus exhaustifs.

.
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Figure 4.17 – Exemples de signaux d’en-

trée sur lesquels sont calculées les carac-

téristiques. a : domaine temporel. b : do-

maine spectral. c : domaine cepstral.

11: Attention, le log est volontairement

omis dans la définition du domaine ceps-

tral dans les travaux issus de [Mal18].

Les signaux dans le domaine temporel sont normalisés en énergie,

afin de ne pas favoriser des sources proches de l’antenne au détriment de

sources lointaines. Les signauxdudomaine spectral sont lesmodules de la

transformée de Fourier des signaux temporels. Ils sont alors symétriques,

et ne sont représentés que jusque 5 kHz car au-delà ils sont quasi nuls.

De la même façon les signaux du domaine cepstral sont les modules de

la transformée de Fourier des signaux du domaine spectral
11
. Ils sont

à nouveau symétriques et sont donnés en quéfrence jusqu’à 0,05 car

au-délà le cepstre reste similaire. L’amplitude est volontairement donnée

sans unité dans la Figure 4.17 afin d’insister sur le fait qu’une fois en

phase d’identification, les valeurs prises par les signaux ne sont pas

primordiales, au contraire de leurs variations. Les taux de croisement

et les taux de silence fonctionnent d’ailleurs sur les signaux normalisés,

non représentés ici, plutôt que sur les signaux bruts, ce qui renforce cette

idée.

Six caractéristiques sont sélectionnées pour donner une idée de

la représentation des signaux qu’elles offrent. Trois séparent bien les

différents sons en présence alors que trois autres ne sont pas efficaces.

La Figure 4.18 montre les histogrammes pour l’ensemble de 300

observationsde chaque son sélectionnépour le tauxd’attaque en temporel

(Figure 4.18a), pour la largeur de la bande d’énergie en spectral (Figure

4.18b), et pour l’entropie de Rényi avec des paramètres 500 et ∞ en

cepstral (Figure 4.18c)
12

12: Pour tous les sons utilisés dans la clas-

sification, l’ensemble des histogrammes

est disponible sur la page web suivante.
.

Pour le taux d’attaque, l’hélicoptère est séparé assez nettement des

autres sons et le sinus à 1 kHz génère des valeurs resserrées autour de 0,1.

En regardant les signaux temporels correspondant en Figure 4.17a, ces

deux sons génèrent les signaux temporels les moins chahutés, possédant
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Figure 4.18 – Exemples de caractéristiques

séparant efficacement les sons d’entrée.

a : taux d’attaque en temporel. b : bande

d’énergie en spectral. c : entropie de Rényi

avec des coefficients de 500 et∞ en ceps-

tral.

le plus de basses fréquences. Pour le drone et la perceuse, il n’y a pas de

séparation.

La largeur de la bande d’énergie spectrale attribue logiquement

des faibles valeurs pour le sinus à 1 kHz, puis des valeurs croissantes

pour l’hélicoptère, la perceuse et dans une moindre mesure le drone.

Visuellement en Figure 4.17b cette variation est retrouvée en regardant la

largeur sur laquelle le spectre s’étale.

Enfin, l’entropie de Rényi, qui donne une mesure de la quantité

d’information que porte un signal, sépare bien les quatre sons dans le

domaine cepstral. Pour interpréter les valeurs prises, il faut comprendre

que la quantité d’information portée par un signal représente son degré

de prédictibilité : plus celui-ci est prédictible, plus sa quantité d’infor-

mation est faible. En étudiant la Figure 4.17c, ce sont bien les signaux

cepstraux générant le plus de valeurs en amplitude différentes (le sinus

et l’hélicoptère), qui portent le plus d’information et donc voient leur

valeur d’entropie plus grande que ceux dont les valeurs d’amplitudes

sont presque toutes les mêmes (drone D6 et perceuse).

La Figure 4.19 s’intéresse ensuite à des caractéristiques moins effi-

caces pour séparer les différents sons avec la moyenne temporelle (Figure

4.19a), le taux de silence avec un seuil de 0,75 en spectral (Figure 4.19b),

et le seuil de croisement avec un seuil de 0,5 en cepstral (Figure 4.19c).

Le point commun de ces trois caractéristiques est de produire des

valeurs identiques pour tous les sons à identifier. Mais la cause n’est pas

identique pour toutes. Pour la moyenne temporelle, le problème est que

ce choix n’est pas pertinent, la moyenne d’un signal acoustique temporel,

représentatif de la variation de pression autour de la pression statique,

est effectivement toujours nulle. Pour les deux autres, le problème est
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Figure 4.19 – Exemples de caractéristiques

ne séparant pas les sons d’entrée. a :

moyenne temporelle. b : taux de silence

avec un seuil de 0,75 en spectral. c : seuil

de croisement avec un seuil de 0,5 en ceps-

tral.

que les seuils utilisés pour les établir, fixés de manière unique dans le

code pour les trois domaines, n’est pas adapté à des signaux spectraux et

cepstraux normalisés, car ils possèdent une valeur très importante à basse

fréquence ou basse quéfrence, qui provoque lors de la normalisation un

affaiblissement fort de l’ensemble des autres valeurs, qui passent toutes

sous les seuils choisis.

A ce stade, il faut bien réaliser que c’est une combinaison de l’en-

semble des 87 caractéristiques qui permet de construire l’hyperplan entre

les classes en présence. Ainsi, une caractéristique qui ne sépare pas bien

deux classes peut être épaulée par une autre pour laquelle la séparation

est évidente. C’est bien grâce à un passage dans un espace de dimension

élevée par la multiplicité et la pertinence des caractéristiques choisies que

les performances d’identification affichées en début de partie peuvent

être atteintes, même avec un hyperplan linéaire.

Cependant, il est peu souhaitable d’utiliser les caractéristiques non

pertinentes pour la classification car l’hyperplan doit alors chercher des

séparations qui n’existent pas. Ces caractéristiques peuvent être rangées

dans deux familles définies comme :

I celles qui donnent des valeurs physiquement interprétables mais

qui ne sont pas adaptées pour séparer les sons. C’est le cas de la

moyenne temporelle illustrée en Figure 4.19a par exemple ;

I celles qui donnent des valeurs erronés, par un mauvais choix des

paramètres qui les contrôlent, commepar exemple le taux de silence

de la Figure 4.19b et le taux de croisement de seuil de la Figure

4.19c.

Pour éviter de se reposer sur ces caractéristiques erronées, la partie

suivante détaille leur modification ou suppression pour aboutir à un jeu
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de caractéristiquesmieux adapté au problème de classification acoustique

de drones.

Modification du jeu de caractéristiques

Pour établir les caractéristiques erronées afin de les modifier ou les

supprimer du vecteur d’observation, les trois domaines sont évalués

successivement.

Dans le domaine temporel, outre la moyenne dont il a déjà été

question, le maximum divisé par la moyenne et le minimum divisé par la

moyenne sont eux aussi mal adaptés à cause de la valeur de la moyenne

proche de zéro. Le centroïde, la largeur de bande d’énergie et l’écart-type

sont eux aussi toujours les mêmes pour toutes les observations, égaux

à 0,1 soit la moitié de la séquence de signal, 0,05 soit le quart de cette

séquence, et 0,00988. Enfin les taux de silence, peu importe le seuil utilisé,

sont eux aussi de valeurs proches sauf pour le sinus à 1 kHz, étant donné

que tous les autre sons sont à large bande et possèdent des niveaux

comparables du fait de la normalisation en énergie. Par conséquent, neuf

caractéristiques sont supprimées en temporel.

Dans le domaine spectral, comme ce sont des valeurs absolues

qui sont utilisées, le minimum et le minimum sur la moyenne sont

systématiquement nuls. Comme les valeurs sont issues d’une transformée

de Fourier brute, elles possèdent une forte variance qui empêchent une

utilisation efficace des taux d’attaque et d’affaiblissement. Enfin, les

seuils des taux de croisement et de silence sont adaptés pour mieux

correspondre aux valeurs obtenues après normalisation, pour donner

des seuils de 0,05, 0,1 et 0,2. Ce qui implique la suppression de quatre

caractéristiques et la modification de six autres.

Enfin dans le domaine cepstral, la même remarque est valable pour

le minimum et le minimum sur la moyenne, et seul le taux d’affaiblis-

sement est erroné : les valeurs absolues des cepstres possèdent une

variance beaucoup moins forte, mais la différence systématiquement

très importante entre la première valeur et la seconde implique un taux

d’affaiblissement similaire pour toutes les observations. Les seuils des

taux de croisement et de silence doivent à nouveau être adaptés, en étant

réglés aux valeurs de 0,025, 0,05 et 0,075. Trois caractéristiques sont à

nouveau supprimées et six autres modifiées.

Par conséquent, pour la suite de cette partie, les observations cal-

culées à partir des séquences de signal de 200 ms sont constitués des

71 caractéristiques non supprimées, pour lesquelles des seuils adaptés

à chaque domaine sont proposés pour les taux de silence et les taux de

croisement.

Mais avant de valider ce choix sur un cas en extérieur, les parties

suivantes esquissent les limitations des méthodes utilisées en localisation

et en focalisation, et démontrent l’intérêt du couplage entre traitement

d’antenne et apprentissage statistique, surtout en présence d’une source

perturbatrice aux côtés du drone.
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4.6 Limites de fonctionnement en localisation

Lors de la validation de la chaine de traitement en intérieur, le point

le plus problématique était l’erreur d’estimation de l’angle d’élévation,

avec un maximum d’erreur de 40° pour des angles d’élévation faibles.

Pour expliquer ces erreurs, le haut-parleur, qui est statique lors des essais,

est utilisé afin de comparer les localisations en élévation qu’il induit par

rapport à des cas simulés.

Afin de s’assurer une localisation possible pour un grand nombre

de fréquences, ce sont les données Int-ND-bb3 qui sont utilisées pour

localiser le haut-parleur avec des données réelles. Dans la configuration

des vols en trois lignes droites vue de côté en Figure 4.20, il est situé dans

la salle en (-1,41 m, 0,08 m, 0,65 m). L’antenne est quant à elle posée sur

des mousses, au centre du repère de coordonnées et à 0,27 m de hauteur.

La hauteur de la salle est estimée à 3 m, sans avoir de mesure précise de

celle-ci.

Haut-parleur

Antenne
Mousses

ℎ𝑎 = 0,27 m Sol

Plafond

𝜃𝐻𝑃 = 15,3°

ℎ𝐻𝑃 = 0,65 𝑚

𝑝𝑜𝑠𝐻𝑃 = [−1,41 𝑚; 0,08 𝑚; 0,65 𝑚]

xy
⊗

z

~ 3 m

𝑝𝑜𝑠𝑎𝑛𝑡 = [0 𝑚; 0 𝑚; 0,27 𝑚]

Figure 4.20 – Schéma donnant la position

du haut-parleur dans la salle lors des es-

sais avec les vols en trois lignes droites.

L’antenne est située en (0 m, 0 m, 0,27 m)

tandis que le haut-parleur est en (-1,41 m,

0,08 m, 0,65 m). L’angle d’élévation ��%
entre le haut-parleur et l’antenne est de

15,3°.

En intérieur, les réflexions sur les différentes parois de la pièces, qui

n’étaient pas du tout traitées acoustiquement, provoquent des erreurs

en localisation. De plus, les distances sont limitées à 2 m maximum à

cause de la taille de la zone de vol. Ainsi, le modèle de propagation en

ondes planes utilisé pour la localisation n’est pas valide théoriquement à

1 kHz, fréquence à laquelle �;8< est égal à 2,1 m. Pour étudier l’impact

possible des réflexions et dumodèle en ondes planes, la Figure 4.21 donne

l’angle d’élévation du haut-parleur ��% en fonction de la fréquence, en

comparaison avec son estimation dans la salle par le maximum de

la carte de MUSIC �<0G , avec un cas simulé �B8<D−$% où le modèle

de propagation entre la source et l’antenne utilisé lors du traitement

pas MUSIC est en ondes planes, et avec le même cas simulé mais une

propagation en ondes sphériques �B8<D−$(.

Pour la simulation, les réflexions sur le sol et le plafond sont prises

en compte, et la propagation directe entre le haut-parleur et l’antenne

est effectuée avec un modèle sphérique. Les coefficients de réflexion ont

été réglés manuellement pour faire correspondre la courbe obtenue en

simulation à la courbe réelle, pour aboutir à un coefficient de 0,9 pour

le plafond et 0,2 pour le sol. Etant donné que des tapis de gymnastique

étaient posés sur le sol de la salle pour éviter les casses lors des chutes

de drone, ces coefficients de réflexions sont cohérents.

A cause des réflexions, une oscillation des estimations de l’angle

d’élévation est visible, provoquant une erreur maximale de 44,4° à 550
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Figure 4.21 – Comparaison des angles

d’élévation réel (��% ), estimé par le

maximum de la carte de MUSIC avec

les données réelles (�<0G ) et estimé

lors de la simulation avec des ondes

planes (�B8<D−$% ) et des ondes sphériques
(�B8<D−$() en fonction de la fréquence.

Hz pour les données réelles (en rouge -) et de 17,5° à 450Hz en simulation.

Les oscillations basses fréquences, dues aux réflexions sur le sol, ont

lieu aux mêmes fréquences pour les cas réel et de simulation jusqu’à 4

kHz, avec un léger décalage ensuite. Les oscillations hautes fréquences,

causées par les réflexions sur le plafond, provoquent des erreurs qui

diminuent avec la fréquence, passant de près de 45° à moins de 1°.
L’impact du modèle de propagation est quant à lui limité. Les deux

courbes de simulation obtenues ont les mêmes variations, avec une

surestimation légèrement plus importante pour le modèle en ondes

planes. Malgré le fait que la distance entre le haut-parleur et le drone

soit de l’ordre de grandeur de �;8< , le modèle en ondes planes peut être

utilisé sans causer d’erreur importante sur l’angle d’élévation estimé par

MUSIC.

Suite à ces résultats, il est recommandé pour la suite de travailler

à des fréquences plus élevées, pour éviter la bande de fréquence [0 Hz ;

1 kHz]. A partir de 5 kHz, les oscillations de l’angle d’élévation estimé

sont bornées sous les 2°, ce qui permet d’envisager des résultats de

localisation précis au-delà de cette fréquence.

Pour valider ensuite l’observation faite en Partie 4.4 selon laquelle

l’erreur sur l’angle d’élévation se réduit lorsque ce dernier augmente,

la Figure 4.22 compare les résultats en simulation avec la même confi-

guration que celle établie ci-dessus, mais pour trois angles d’élévation

croissants de 15,3°, 45° et 80° pour la source haut-parleur. Pour assurer
des performances comparables d’un point de vue du modèle, la distance

entre la source simulée et le centre de l’antenne est gardée fixe pour les

différentes configurations, ce qui implique que la source s’élève selon

une trajectoire circulaire à rayon constant autour de l’antenne.

Plus l’angle d’élévation à estimer est élevé, moins les oscillations

basses fréquences sont visibles. De plus, les oscillations marquées sur

la bande de fréquence [0 Hz; 1 kHz] s’atténuent pour passer de 33°
d’amplitude à 15,3° à 5° seulement à 80°. Inversement, à haute fréquence

l’erreur augmente, passant de 2°pour l’angle de 15,3° à 10°pour l’angle de
80°. Ce phénomène peut s’expliquer par les réflexions sur le plafond dont

l’amplitude augmente avec l’angle d’élévation considéré étant donné

que la source se rapproche alors du plafond (1,69 m de hauteur pour � =

80°). Ces résultats confirment bien ce qui a été vu lors de la localisation à

1 kHz pour différents angles d’élévation en Partie 4.4.
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Figure 4.22 – Comparaison de l’erreur

d’estimation de l’angle d’élévation pour

trois simulation à ��% = 15,3° (-), ��% =

45° (-), et ��% = 80° (-).

Pour conclure, la principale limitation en localisation est due aux

réflexions, fortement présentes dans une salle intérieure. La distance
entre la source et l’antenne, de l’ordre de grandeur de�;8< ne provoque
pas d’erreur de localisation importante même avec l’utilisation d’un

modèle de propagation en ondes planes.

En fonction du cas extérieur visé, les réflexions peuvent être moins

présentes et atténuées. Dans la configuration de cette thèse en prairie,

seule la réflexion du sol est présente, et fortement atténuée grâce au

terrain herbeux. Un modèle en champ libre est alors sélectionné, et pour

encore diminuer l’impact des réflexions résiduelles, la fréquence de

traitement est choisie à 5 kHz. Pour des cas urbains plus réverbérants, la

question de la prise en compte de ces réflexions reste ouverte et à étudier.

Avec ces limitations en localisation maîtrisées, la partie suivante dé-

montre l’intérêt qu’apporte le couplage des deux outils méthodologiques

que sont le traitement d’antenne et l’apprentissage statistique pour amé-

liorer les performances en identification par rapport à un microphone

unique, ce qui reste actuellement largement privilégié dans la littérature.

4.7 Intérêt du couplage traitement d’antenne /
apprentissage statistique pour
l’identification

Au-delà de la localisation qu’il produit au contraire d’unmicrophone

unique, le couplage entre le traitement d’antenne à l’apprentissage

statistique permet de filtrer spatialement les signaux grâce à l’étape dite

de focalisation. En présence d’une source unique, le gain apporté par

la focalisation permet d’identifier de manière plus efficace lorsque le

bruit ambiant augmente. Mais son intérêt principal réside dans le fait de

pouvoir identifier plusieurs sources présentes simultanément autour de

l’antenne.

Pour démontrer cet aspect, les données Int-3ld-D6 avec le drone

seul, Int-ND-s1k1/2/3 avec le signal de sinus à 1 kHz seul et Int-3ld-D6-

s1k1/2/3 avec les deux en même temps sont utilisées. Seul le son de
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13: Le même label était attribué à toutes

les observations issues des séquences fo-

calisées, en fonction de la source qui était

en présence.

sinus à 1 kHz, facilement séparable du son émis par le drone comme

vu en Partie 4.5, est pris ici pour s’assurer un apprentissage facile, et

se concentrer sur les aspects liés à la différence de niveau sonore entre

les deux sources. Les données comprenant chaque source séparément

servent alors à établir l’hyperplan entre les classes drone et autre bruit

lors de l’étape d’apprentissage, tandis que les données où les deux

sources sont présentes simultanément sont utilisées indépendamment

en phase de test. La validation de l’apprentissage étant étudiée dans

les parties précédentes, les résultats qui suivent ne traitent que de la

précision en localisation et en identification des enregistrements pour

lesquels les deux sources sont présentes en même temps, ce qui nécessite

une procédure spécifique pour labéliser les signaux provenant de chaque

source.

Procédure de labélisation

En passant à une configuration mettant en jeu deux sources, la

labélisation des données localisées, nécessaire pour évaluer les résultats

d’identification, n’est plus possible automatiquement comme c’était le

cas jusqu’alors
13
. Dans ce cas à deux sources, pour chaque séquence de

200ms de signal en entrée, deux séquences focalisées sont obtenues après

estimation des deux premiers maxima de la carte de MUSIC. Ainsi toutes

les 200 ms, deux observations associées à chacune des deux séquences

focalisées sont à labéliser comme drone ou autre bruit afin d’obtenir

leur vérité terrain. Grâce à la précision de localisation en azimut, cette

labélisation est entreprise de manière semi-automatique comme illustré

en Figure 4.23. Chaque point y représente une observation, dont l’angle

d’azimut est donné au cours du temps.

0 20 40 60 80
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Label donné
Drone
Autre bruit
Inconnu

Figure 4.23 – Illustration de la procédure

de labélisation suivi pour déterminer la

classe de chaque observation à classer. Des

seuils sur les angles en azimut donnés par

la vérité terrain sont établis manuellement.

Pour chaque observation issue des deux

maxima estimés sur la carte de MUSIC,

si elle se situe entre les seuils entourant

la vérité terrain du drone elle est labéli-

sée comme drone (•), entre les seuils de

la vérité terrain du haut-parleur elle est

labélisée comme autre bruit (•), sinon
elle est labélisée comme inconnu (•).

Pour labéliser une observation, le principe suivi est de comparer son

angle d’azimut à celui donné par les deux vérités terrains pour le drone

et pour le haut-parleur. Si cet angle se situe entre les seuils supérieurs et

inférieurs autour de la vérité terrain du drone (en orange - dans la Figure
4.23), l’observation est labélisée comme drone (•). Pour une estimation

située entre les seuils liés à la position du haut-parleur (en vert -) elle est
labélisée comme autre bruit (•). Dans les autres cas, un label inconnu

(•) lui est attribué, qui traduit le fait que la classe de cette observation ne

peut être déterminée à partir de son angle d’azimut. Les observations
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fonctionnant toujours par paire toutes les 200ms, la génération d’un label

inconnu provoque un label manquant au cours du temps pour l’une ou

l’autre des classes. Pour la classe autre bruit la conséquence n’est pas

importante car ses observations ne sont pas recherchées, mais pour la

classe drone ce manque entraine directement une baisse de son taux de

détection.

Identification de deux sources

Analyse de la localisation : sur l’ensemble des données issues des

trois vols pour les trois volumes de son du haut-parleur différents, le

drone est localisé 92,9 % du temps, et le haut-parleur 88,9 % du temps.

Sur le nombre total d’observations à classer, 5,4 % ont donné lieu à un

label inconnu.

Localisation intérieur : 2 sources

Proportions de séquences localisées :

I Drone : 92,9 %

I Haut-parleur : 88,9 %

Sur les 2×1391 séquences à classer :
I 5,4 % d’inconnu générés

L’histogramme de toutes les séquences focalisées est présenté en

Figure 4.24, en fonction de la ligne sur laquelle le drone était situé pour

chaque séquence focalisée entre la ligne de gauche, du milieu ou de

droite. Le groupe interligne correspond aux moments où le drone vole

entre deux lignes successives pour entamer une nouvelle ligne droite.
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Figure 4.24 –Histogramme des séquences

focalisées par label en fonction de la po-

sition durant la trajectoire du vol en trois

lignes droites dudrone. La lignede gauche

correspond à celle où le drone passe au-

dessus du haut-parleur et en est donc le

plus proche.

Lorsque le drone vole sur la ligne de droite, soit au plus loin du haut-

parleur, toutes les séquences focalisées donnent lieu à une labélisation

selon les classes drone ou autre bruit. Pour la ligne du milieu, seules

1,8 % des séquences donnent lieu à des labélisations dans la classe

inconnu, contre 12,2 % et 7,5 % pour la ligne de gauche et les interlignes,

respectivement. Plus les deux sources sont proches, plus les résultats en

localisation sont perturbés.

Définition de la différence de niveau Δ!<>H : pour la suite des

résultats en identification, la différence de niveau entre les deux sources

au cours de la trajectoire a été déterminée. Pour l’obtenir, le haut-parleur

émet d’abord seul, puis grâce au système de contrôle de trajectoire, le

drone parcourt exactement la même trajectoire avec et sans haut-parleur

qui émet. La différence de niveau à un instant donné de la trajectoire

correspond alors à la différence entre les densités spectrales de puissance

(DSP) lorsque les deux sources sont seules. Par exemple lorsque le drone

se situe au milieu de la ligne de droite, la DSP du signal focalisé obtenu
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lorsque le drone est seul est comparée à celle du son joué par le haut-

parleur réglé au volume 1 en Figure 4.25. Elles sont toutes deux calculées

grâce à un périodogramme de Welch.
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Figure 4.25 – Comparaison entre le signal

de drone et le signal de sinus à 1 kHz au

volume 1 joué par le haut-parleur lors des

essais intérieurs avec le vol de drone se-

lon trois lignes droites. Les deux densités

spectrales ont été calculées pour le drone

et le son joués seuls, et pour un drone situé

au milieu de la première ligne droite.

La différence de niveau Δ!<>H est alors définie par le rapport entre

le niveau moyenné sur toute la bande de fréquence de ces deux densités

spectrales de puissance :

Δ!<>H = 10 log
10

(
�(%3A>=4

�(%B>=

)
, (4.6)

avec �(%3A>=4 et �(%B>= les moyennes des valeurs linéaires prises

par les densités spectrales de puissance calculées sur le signal de drone

seul, et sur le signal du haut-parleur seul. Ce calcul est répété tout au

long de la trajectoire pour obtenir une différence de niveau qui dépend

de la position du drone dans la salle.

Analyse de l’identification : pour analyser les résultats d’identifica-

tion par rapport à la différence de niveau Δ!<>H , les distributions des

prédictions faites sur les observations relatives à chaque label sont tracées

en Figure 4.26. Pour chaque classe labélisée, les prédictions correctes sont

tracées en vert (•), et les prédictions incorrectes en rouge (•). Pour les
observations labélisées comme inconnu, leur prédiction est considérée

comme correcte lorsqu’elles sont classées dans la classe autre bruit,

mais elle est donnée à titre indicatif car il est évident que des erreurs

seront commises : ces dernières ne décrivent correctement aucune des

deux classes. Les boites à moustaches indiquent les statistiques des

distributions obtenues, avec le trait central pour sa moyenne, les limites

de la boite pour ses quartiles et les tirets aux extrémités les valeurs

minimale et maximale. Deux cas sont comparés pour démontrer l’apport

du traitement d’antenne :

I l’apprentissage statistique est effectué sur le signal focalisé grâce

aux 81 microphones de l’antenne ;

I l’apprentissage statistique est effectué sur un microphone unique,

choisi ici comme le microphone 1 de l’antenne.

Pour le signal focalisé en Figure 4.26a, 86,6 % des observations

labélisées comme drone sont correctement prédites et pour la classe
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Figure 4.26 – Résultats d’identification à deux sources en intérieur. Les distributions correspondent, pour chaque classe en abscisse, aux

observations correctement prédites en vert (•), et incorrectement prédite en rouge (•), en fonction de la différence de niveau entre le drone

et le son joué par le haut-parleur Δ!<>H . Le nombre d’observations contenues dans les distributions est indiqué au-dessus de chacune. a :

résultats pour les signaux focalisés. b : résultats pour les signaux issus d’un microphone unique.

autre bruit, le taux de prédiction correcte est de 98,2 %. Pour les

observations correctement localisées, l’identification est précise, avec

un avantage pour les observations de la classe autre bruit. Pour des

différences de niveau supérieures à 4 dB, plus aucune erreur n’est

commise pour l’identification des drones. Dans la classe autre bruit,

très peu d’erreurs sont commises et leur distribution ne permet pas de

conclure sur un comportement particulier des prédictions incorrectes.

Enfin, les observations labélisées inconnu voient les distributions de

leurs prédictions correctes et incorrectes similaires, traduisant l’aspect

imprédictible de ces observations.

Identification intérieur : 2 sources

Différence de niveau entre les sources :

I -15 dB < Δ!<>H < 15 dB

)3 avec le signal focalisé :

I Drone : 86,6 %

I Autre bruit : 98,2 %

)3 avec le microphone unique :

I Drone : 75,7 %

I Autre bruit : 27,9 %

Lorsque la classification est entreprise avec les signaux issus d’un

microphone unique, l’analyse est totalement différente. Quelle que soit la

classe de départ, plus aucune prédiction n’est faite dans la classe autre

bruit au-dessus de 4 dB de différence de niveau entre le signal émis

par le drone et celui du haut-parleur. Pour la classe drone, cela n’est

pas trop problématique puisque 75,7 % des observations restent tout de

même bien classées. Par contre pour la classe autre bruit, seules 27,9 %

des observations sont correctement classées, ce qui est nettement moins

important qu’avec le signal focalisé.

Ces résultats montrent que pour ces essais intérieurs, le signal du

drone prend le pas sur les signaux émis par le haut-parleur lors de la

classification par le modèle SVM. Lorsqu’il est le plus puissant, toutes les

observations issues des séquences focalisées du microphone unique lui

correspondent, mais la réciproque n’est pas vraie : pour des différences de

niveaux Δ!<>H négatives, certaines observations de drone sont toujours

correctement identifiées. Il faut aller au-delà de -10 dB pour commencer

à voir disparaître presque toutes les identification correctes de drone. Chaine entière intérieur : 2 sources

Avec le signal focalisé :

I )3 = 80,4 %

I )5 0 = 4,9 %

Avec un microphone unique :

I )3 = 70,3 %

I )5 0 = 73,5 %

Pour conclure, du point de vue de la chaine de traitement dans son

ensemble, sur les 1391 séquences de drone qui étaient à identifier au total,

avant l’étape de localisation, l’utilisation d’un signal focalisé permet un

taux de détection de 80,4 % avec 4,9 % de taux de fausse alarme, en

regroupant les observations des classes autre bruit et inconnu pour
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calculer ce taux. En comparaison, le microphone unique détecte 70,3 %

des drones, avec taux de fausse alarme important de 73,5 %.

Cependant, même en ayant amélioré fortement le taux de fausse

alarme grâce au filtrage spatial amené par le traitement d’antenne, ces

résultats montrent que la focalisation ne retire pas complètement la

contribution d’une source perturbatrice. La partie suivante illustre cette

limitation.

4.8 Limites de fonctionnement en focalisation
en présence de plusieurs sources

Idéalement, la focalisation permet d’éliminer entièrement le signal

qui ne provient pas de la direction spatiale visée. Cependant, avec une

focalisation basée sur une formation de voies, des résidus provenant

des signaux présents autour de l’antenne restent présents dans le signal

focalisé final.

Pour illustrer cet effet, les données utilisées dans la partie précédente

pour lesquelles le drone et le haut-parleur sont simultanément en train

d’émettre, avec le haut-parleur jouant un sinus à 1 kHz, sont à nouveau

exploitées (les données Int-3ld-D6-s1k1/2/3).

L’impact de l’imprécision de la focalisation sur les caractéristiques

est alors montrée en Figure 4.27, en représentant les distributions de trois

d’entre elles pour des observations calculées sur différents groupes de

séquences focalisées vers la source acoustique qui correspond au drone :

I des séquences où le drone est seul (Drone seul) ;

I des séquences où le drone vole et le haut-parleur joue le sinus au

volume 1 (Son (vol 1)) ;

I des séquences où le drone vole et le haut-parleur joue le sinus au

volume 2 (Son (vol 2)) ;

I et des séquences où le drone vole et le haut-parleur joue le sinus

au volume 3 (Son (vol 3)).

Alors que toutes les séquences doivent être prédites comme drone,

les groupes sélectionnés ne produisent pas des distributions qui se

superposent pour ces trois caractéristiques. Pour la première en temporel

en Figure 4.27a, seul le volume 3 perturbe la distribution des séquences

sélectionnées, ce qui montre que cette caractéristique est relativement

robuste au son perturbateur. Par contre pour les caractéristiques spectrale

et cepstrale en Figure 4.27b et Figure 4.27c, pour chaque niveau sonore

une distribution différente est obtenue, ce qui montre qu’à partir de ces

caractéristiques, il va être difficile de classer correctement une séquence

de drone avec précision dès lors qu’un sinus perturbateur sera présent

en même temps que le drone aux alentours de l’antenne.

Pour illustrer ces différences observées dans les distributions, les

signaux d’entrée de l’étape d’identification pour chaque domaine sont

donnés en Figure 4.28, pour un exemple de séquence pour chacun des

quatre volumes sonores étudiés pour le haut-parleur.

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
© [V. Baron], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés



Localisation et identification couplées de drones par acoustique 102

0.70 0.75 0.80 0.85 0.90
Taux de silence (0.25) (T)

0

5

10

15

20

25

30
No

m
br

e d
'ob

se
rv

ati
on

s
a Drone seul

Son (vol 1)
Son (vol 2)
Son (vol 3)

10 20 30 40 50 60
Maximum (S)

0

5

10

15

20

25

30

No
m

br
e d

'ob
se

rv
ati

on
s

b Drone seul
Son (vol 1)
Son (vol 2)
Son (vol 3)

45 50 55 60 65 70 75 80
Moyenne (C)

0

5

10

15

20

25

No
m

br
e d

'ob
se

rv
ati

on
s

c Drone seul
Son (vol 1)
Son (vol 2)
Son (vol 3)

Figure 4.27 – Exemples de caractéristiques

perturbées pour la description du signal

acoustique émise par le drone. a : taux de

silence avec un seuil à 0,25 en temporel.

b : maximum du spectre. c : moyenne du

cepstre.

14: Les résultats pour l’ensemble des ca-

ractéristiques avant modification et pour

les différents sons sont néanmoins dispo-

nibles sur une page web dédiée.

Bien que pour les signaux temporels le lien avec les valeurs obtenues

dans l’histogramme de la Figure 4.27a soit difficile à établir, pour le

domaine spectral le maximum de chaque séquence focalisée, qui corres-

pond à la fréquence de 1 kHz jouée par le haut-parleur, augmente bien

avec le volume du son, pour dépasser 45 dans le cas du son au volume 3.

Pour le domaine cepstral la tendance observée dans l’histogramme de la

Figure 4.27c est aussi retrouvée avec une moyenne des valeurs cepstrales

de plus en plus forte avec l’augmentation du volume du son joué, qui

s’aperçoit à travers la disparition progressive des creux dans les valeurs

prises par les signaux cesptraux aux alentours de 0,025 et 0,075 s.

Cette étude est effectuée pour le sinus ici pour conserver une cohé-

rence avec la partie précédente. En étudiant la perturbation des caracté-

ristiques pour d’autres sons joués par le haut-parleur, les sons à larges

bandes posent plus de problème encore, avec un plus grand nombre de

distributions de caractéristiquesmodifiées, et demanière plus importante.

Tous ces cas ne peuvent être présentés ici par souci de concision
14
.

Pour terminer la validation de la chaine de traitement, ses perfor-

mances en extérieur sont étudiées dans la partie suivante, qui met en

œuvre toutes les remarques faites au cours du chapitre dans ce cas plus

réaliste. Elle mettra en jeu des sources à larges bandes, pour faire écho à

la remarque précédente.
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Figure 4.28 – Comparaison des signaux

d’entrée dans les trois domaines pour la

séquence de drone focalisée avec le drone

seul (-), et avec le drone et le signal de

sinus à 1 kHz au volume 1 (-), au volume 2

(-) et au volume 3 (-). a : domaine temporel.

b : domaine spectral. c : domaine cepstral.

4.9 Performances en extérieur

Dans cette dernière partie, l’objectif est de montrer les performances

atteintes par la chaine de traitement en localisation et en identification en

extérieur. Etant donné les cas d’application visés, l’extérieur est en toute

logique le cadre dans lequel le système final sera le plus amené à évoluer.

Pour étudier les performances avec et sans présence d’une source

acoustique perturbatrice, les données utilisées dans cette partie sont les

données Ext-D6, Ext-ND-bb1/bb2/voit1/voit2 et Ext-D6-bb1/bb2/voit1/

voit2. Afin d’être plus équitable entre les sons joués par le haut-parleur,

qui atténue les hautes fréquences, et le signal acoustique émis par le

drone, toutes les séquences focalisées dans cette partie sont filtrées par

un passe-bas à 8 kHz avant que leurs caractéristiques ne soient calculées.

Cela permet de s’assurer que les modèles appris se concentrent sur des

caractéristiques qui n’apprennent pas le fait qu’un signal soit juste joué

par un haut-parleur ou non.

Sources présentes une à une

Localisation du drone : en premier lieu, la localisation du drone

lorsqu’il vole seul est évaluée. Suite à l’étude des performances en

localisation faite sur les données intérieures, la fréquence de traitement

pour établir les cartes de MUSIC à chaque séquence est choisie à 5 kHz

dans cette partie. Le drone et les sons joués par le haut-parleur, qui

sont à large bande ici, émettent tous jusqu’à cette fréquence. Les angles

d’azimut et d’élévation !<0G et �<0G estimés par le maximum des cartes

deMUSIC sont comparés à ceux obtenus grâce au système de localisation
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RTK en Figure 4.29, pour les deux vols disponibles de drone où il est

seul et durant lesquels il a été piloté manuellement par un opérateur.
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Figure 4.29 – Comparaison entre les angles estimés par le maximum des cartes de MUSIC (-) pour chaque séquence et les angles donnés par
le système de localisation RTK (-). a : angle d’azimut du premier vol. b : angle d’élévation du premier vol. c : angle d’azimut du second vol.

d : angle d’élévation du second vol.

Localisation extérieur : 1 source

I Erreur moyenne ! : 2,9°
I Erreur moyenne � : 3.0°
I Erreur maximale ! : 26,4°
I Erreur maximale � : 15,3°

L’erreur moyenne entre la localisation estimée et la vérité terrain

donnée par le système RTK est de 2,9° en azimut et de 3,0° en élévation,

pour l’ensembledesdeux trajectoires suivies. L’erreurmaximale angulaire

est de 26,4° pour l’azimut en un point particulier du vol visible à 265 s

du second vol. En élévation cette erreur maximale est de 15,3°. Pour les
angles d’élévation négatifs, qui correspondent aux moments où le drone

état en train de décoller, ce dernier n’est pas correctement localisé car il

faut qu’il passe au-dessus de l’antenne. C’est pourquoi la localisation du

second vol ne démarre qu’à partir de 42 s.

Durant le premier essai le drone vole jusqu’à une distance maximale

à l’antenne de 27,2 m, atteint à 220 s et représenté par les lignes verticales

dans la Figure 4.29a et la Figure 4.29b. Durant le second vol, le drone

s’écarte jusqu’à 84,5 m, sans impact sur la précision en localisation.

Performances en identification : l’analyse des résultats d’identifica-

tion sur ce cas où les sources sont présentes individuellement autour de

l’antenne permettent de situer les performances par rapport à ceux de la

littérature. Grâce à la précision atteinte en localisation, 2998 séquences

focalisées de drone sont disponibles pour l’apprentissage. Cependant,

seules 348 séquences de sons joués par le haut-parleur seul le sont. Le

modèle SVM est donc appris avec 348 observations pour chaque classe

drone et autre bruit pour conserver un jeu de données équilibré, alors

que le SVM-1C exploite l’ensemble des 2998 observations de drone à

disposition.

Une validation croisée composée de 10 plis est menée pour valider
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les performances du SVM avec ses paramètres fixes, et celles du SVM-1C

avec ses 50 valeurs pour le paramètre �. Dans le cas du SVM, les deux

classes sont équilibrées avec 348 observations dans chacune, et 70 % sont

prises à chaque pli pour apprendre, les 30 % restantes étant utilisées

en test. Pour le SVM-1C, ce sont 70 % des 2298 observations de drone

uniquement qui sont prises pour l’apprentissage à chaque pli, et le test

est effectué sur 30 % de ces données auxquelles sont ajoutées 30 % des

348 observations de autre bruit. Les moyennes sur les 10 plis des taux

de fausse alarme et de détection sont tracées pour chacun des modèles

en Figure 4.30.
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Figure 4.30 – Taux de détection en fonc-

tion du taux de fausse alarme pour les

différents modèles testés en extérieur et

avec des sources seules. La performance

du SVM est représentée par le point •
tandis que celles des différents modèles

générés pour les coefficients � sont don-

nées par les croix ×.

Identification extérieur : 1 source

I )3 du SVM : 99,1 %

I )5 0 du SVM : 0,5 %

I )3 du SVM-1C : 86,9 %

I )5 0 du SVM-1C : 4,5 %

Pour le modèle SVM le taux de détection moyen sur les 10 plis est

de 99,1 % avec un taux de fausse alarme de 0,5 %. Pour le SVM-1C les

performances atteintes sont diverses en fonction de �, démarrant à un

taux de détection et de fausse alarme à 1 pour � = 10
−5

pour aller jusqu’à

des taux de détection et de fausse alarme nuls pour � = 10. Aucune

valeur de � ne permet d’atteindre les performances du SVM, avec comme

compromis établi pour la suite une valeur de � égale à 0,05, pour laquelle

le taux de détection est égal à 86,9 % et celui de fausse alarme à 4,5 %.

Cette valeur correspond au coude de la courbe obtenue pour l’ensemble

des 50 modèles testés.

En comparant ces résultats à ceux obtenus en intérieur en Figure

4.15, le passage à l’extérieur a fait baisser les performances, ce qui est

dû à la présence d’un bruit ambiant plus important lors des mesures

extérieures, rendant les observations de drone moins ressemblantes de

l’une à l’autre. Des discussions ont notamment été remarquées lors de

l’écoute des enregistrements. Malgré cette baisse par rapport à l’intérieur,

le modèle SVM surpasse les résultats de la littérature proches de ce

cas d’application, c’est-à-dire en extérieur avec des signaux réellement

produits [Jeo+17 ; Seo+18 ; Gan+20 ; Anw+19 ; Wan+18]. Le SVM-1C atteint

seulement certains d’entre eux en fonction du paramètre � qui est

choisi. Il faut cependant nuancer cette comparaison car les configurations

expérimentales sont toutes différentes d’une étude à l’autre : une base de

donnée de référence est nécessaire pour comparer de manière fiable les

chaines de traitement proposées.

Capacité de généralisation des modèles : pour avoir une idée de
la capacité de généralisation des deux modèles appris, les six autres
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15: Ceux-ci sont aussi filtrés avant identi-

fication par un filtre passe-bas à 8 kHz.

sons Ext-ND-s1k/s3k/perc/hel1/hel2/mot
15
joués par le haut-parleur en

extérieur sont utilisés uniquement en phase de test, sans avoir été utilisés

lors de la phase d’apprentissage où seules les données Ext-D6 et Ext-ND-

bb1/bb2/voit1/voit2 sont conservées. Les résultats de la prédiction des

deux modèles (à gauche pour le SVM / à droite pour le SVM-1C) sur 100

observations de chaque son sont donnés dans le Tableau 4.8. Elles sont

correctement prédites si elles sont classées dans la classe autre bruit,

la colonne de gauche étant censée rester nulle.

Classe prédite

SVM / SVM-1C Drone Autre bruit

S
o
n
j
o
u
é

s1k 100 % / 0 % 0 % / 100 %

s3k 99 % / 0 % 1 % / 100 %

perc 95 % / 2 % 5 % / 98 %

hel1 13 % / 14 % 87 % / 86 %

hel2 13 % / 4 % 87 % / 96 %

mot 18 % / 2 % 82 % / 98 %

Total 56,3 % / 3,7 % 43,7 % / 96,3 %

Tableau 4.8 – Comparaison des résultats

de prédiction pour les modèles SVM et

SVM-1C sur six sons joués par le haut-

parleur en extérieur qui ne sont pas utilisés

lors de leur phase d’apprentissage.

La grande différence entre les résultats des deux modèles a lieu sur

les sons de sinus à 1 et 3 kHz et celui de perceuse, avec un minimum

sur ces trois-là de 98 % de bonne classification pour le modèle SVM-1C

contre un maximum de 5 % pour le SVM. Pour ces sons qui sont dans

leur structure fortement différents des sons utilisés pour l’apprentissage

courant, un bruit blanc et un bruit de voiture, les caractéristiques calculées

n’ont pas les mêmes valeurs et les observations obtenues se retrouvent

donc situées du mauvais côté de l’hyperplan linéaire qui a été construit.

En les ajoutant lors de l’apprentissage, comme cela a déjà été fait dans les

parties précédentes pour le sinus à 1 kHz, l’hyperplan n’a aucun mal à

s’adapter et les sépare à nouveau correctement des observations de drone.

Pour le SVM-1C qui ne se soucie pas des observations de la classe autre

bruit lors de la phase d’apprentissage, ces nouvelles observations ne

sont pas assez ressemblantes à ce qu’il considère être un drone pour le

perturber, et il les classe donc correctement.

Il est intéressant de noter quepour cemodèle, ce sont les observations

d’hélicoptère qui engendrent le plus de mauvaise classification avec un

taux de 14 % notamment pour le premier d’entre eux. Etant donné que

ces sons avaient été choisis pour mettre en défaut si possible les modèles

car ils sont acoustiquement similaires au son d’un drone, leur taux de

mauvaise classification plus élevé que pour les autres confirme cette

similarité.

Pour conclure, lorsque les données d’apprentissage n’englobent pas

l’entière variabilité des sons qui peuvent advenir, le modèle SVM possède

une capacité de généralisation moins importante que le SVM-1C même

si celui-ci atteint des taux de détection et de fausse alarme plus faibles

pour un apprentissage bien mené. Cette robustesse est liée au fait que

l’hyperplan du SVM-1C n’est construit qu’à partir des observations de

la classe drone, ce qui lui permet d’en être proche et de ne pas y classer

des sons, même inédits. La partie suivante s’intéresse alors au problème

inverse : le cas où les observations de drone sont perturbées lors de la

phase de test, jusqu’à ne plus être reconnues comme telles.
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Drone en présence d’une source perturbatrice

La suite de cette partie traite le problème de localisation et d’iden-

tification de drone en présence d’une seconde source acoustique, qui

est ici perturbatrice car elle correspond au son joué par le haut-parleur.

Ce problème n’est actuellement pas traité par la littérature, dont seules

quelques contributions se limitent à l’identification de drone parmi plu-

sieurs sources en présence grâce aux méthodes de séparation de sources

aveugle [Gha+20 ; Udd+20].

Sources en présence : pour illustrer la difficulté de la configuration

mise enplace, la Figure 4.31 représente les densités spectrales depuissance

de l’enregistrement d’un microphone unique de l’antenne lorsque le

drone vole seul et lorsque le haut-parleur joue seul les deux sons proposés

aux deux volumes différents.
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Figure 4.31 – Comparaison des densités

spectrales de puissance obtenues en ex-

térieur pour le drone (-), le son bb aux

volumes 1 et au volume 2 (-, trait plein et

trait pointillé), et le son voit aux volumes

1 et 2 (-, trait plein et trait pointillé).

En calculant les différences de niveaux Δ!<>H selon la définition

donnée en Equation 4.6, on obtient -2,9 dB, -16,4 dB, -5,2 dB et -19,1 dB

pour les bruits bb1, bb2, voit1 et voit2, respectivement. Ces cas corres-

pondent ainsi à des sources fortement perturbatrices, pour lesquelles

les prédictions de la classe drone de la Figure 4.26 n’étaient pas toutes

correctes, voire en grande partie incorrectes.

Localisation simultanée de deux sources : un exemple de localisa-

tion pour le drone qui vole en même temps que le haut-parleur joue le

son bb (en orange - dans la Figure 4.31) est donné avec en Figure 4.32a

l’angle d’azimut et en Figure 4.32b l’angle d’élévation pour le volume

1 du son (bb1). La Figure 4.32c et la Figure 4.32d donnent ces mêmes

angles pour le volume 2. L’angle d’azimut a été déroulé en partie pour

obtenir une représentation plus claire de ses résultats. La vérité terrain

donnée par le système RTK est représentée en orange (-) alors que la

position du haut-parleur est donnée en vert (-). Les maxima des cartes de

MUSIC successives sont donnés par les points de couleur •, avec deux
maxima estimés pour chaque séquence de 200 ms.

En comparant les deux lignes de la Figure 4.32, soit les deux volumes

du son, il vient que la localisation des sources est fortement impactée

par l’augmentation du volume sonore de la source perturbatrice avec

l’apparition de nombreuses estimations ne correspondant pas au drone

ou au haut-parleur. Pour l’angle d’élévation le drone est mieux localisé

lorsqu’il s’élève alors que la localisation du haut-parleur n’est pas facile
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Figure 4.32 – Comparaison entre les angles estimés par les maxima des cartes de MUSIC (•) pour chaque séquence et les angles donnés par
le système de localisation RTK pour le drone (-) et pour le haut-parleur (-). a : angle d’azimut pour le son bb1. b : angle d’élévation pour le

son bb1. c : angle d’azimut pour le son bb2. d : angle d’élévation pour le son bb2.

à interpréter tant les estimations sont variées entre 0 et 15°. Lorsque
le son émet plus fort, des estimations erronées apparaissent à � = 40°.
Pour l’angle d’azimut, très peu de mauvaises estimations sont faites

au volume 1 alors qu’un grand nombre d’entre elles apparaissent au

volume 2 juste sous les 400°. Aucune explication n’a été recherchée

pour comprendre pourquoi les erreurs apparaissent pour cette valeur

angulaire particulière.

Le fait de ne prendre que deux valeurs propres en présence de

deux sources limite forcément les résultats de localisation présentés,

étant donné qu’une sous-estimation du nombre de valeurs propres à

prendre pour l’espace signal dans laméthodeMUSIC entraine des erreurs

importantes d’estimation ensuite. Un axe d’amélioration de ces résultats

consiste à passer d’un choix contraint du nombre de valeurs propres au

nombre de sources attendues, à un choix automatique qui prendra mieux

en compte les éléments de la décomposition de la matrice interspectrale.

Pour établir un bilan chiffré des résultats de localisation, la procédure

de labélisation est à nouveaumise en place à partir des résultats de l’angle

d’azimut. Pour ce cas, il est clair qu’un plus grand nombre de séquences

focalisées vont générer des observations de la séquence inconnu étant

donné le nombre important d’estimations situées loin des vérités terrains.

Une fois la labélisation effectuée, le Tableau 4.9 donne pour chacun des

quatre vols la proportion de séquences où le drone et le haut-parleur ont

été localisés dans les seuils liés aux vérités terrain, et sur l’ensemble de la

trajectoire suivie.

Alors que les deux première lignes donnent la proportion de sé-

quences où le drone et le haut-parleur ont été correctement localisés pour
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Tableau 4.9 – Résultats de localisation des

deux sources en extérieur pour chacun des

quatre vols avec les sons bb1/2 et voit1/2.

(%) bb1 bb2 voit1 voit2

Drone 94,7 40,5 98,9 99,8

Haut-

parleur

92,6 85,6 80,2 99,3

Inconnu 6,5 37,1 10,7 0,7

chaque cas, la troisième ligne donne la proportion de séquences inconnu

générées durant la trajectoire étudiée.

Le drone est localisé à plus de 98 % lorsque le son joué est la voiture,

peu importe le volume, ce qui est satisfaisant. Lorsque c’est le bruit blanc

qui est joué, sa localisation est effective dans 94,7 % des cas au volume 1,

et dans seulement 40,5 % des cas au volume 2 : le bruit blanc impacte

fortement les performances en localisation du drone ce qui n’est pas

satisfaisant d’un point de vue pratique car il est difficile de prévoir de

quel type serait un son perturbateur à l’avance.

Pour le haut-parleur les performances ne varient pas de la même

façon pour les deux sons. Alors qu’il est détecté dans plus de séquences

lorsque le son qu’il joue augmente en volume pour le son de voiture,

c’est l’inverse pour le bruit blanc. Pour expliquer pourquoi le bruit blanc

perturbe autant la localisation, les 20 premières valeurs propres issues de

la décomposition de la matrice interspectrale calculée lorsque le drone

vole en présence de chacun des quatre sons sont tracées en Figure 4.33.
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Figure 4.33 – Décroissance des valeurs

propres observées pour une matrice in-

terspectrale calculée sur une séquence de

signal lorsque le drone vole alors que le

haut-parleur émet un son.

Les amplitudes des différentes valeurs propres sont tracées en échelle

logarithmique. Au-delà de la valeur propre numéro 20 pour tous les

sons, un saut de neuf ordres de grandeur dû aux paramètres utilisés

pour l’estimation de la matrice interspectrale est observé, d’où un tracé

seulement pour ces premières valeurs. Les valeurs propres pour les sons

bb1 et bb2 sont supérieures en amplitude à celles des sons voit1 et voit2,

et décroissent plus lentement.

Dans la thèse, seules une ou deux valeurs propres sont conservées

pour constituer le sous-espace signal, suivant le nombre de sources

attendues. Ce choix est censé être adapté aux configurations étudiées

dans lesquelles le nombre de sources acoustiques est connu, mais il

apparaît clairement ici qu’un choix lié à la décroissance réelle des valeurs

propres pourrait permettre d’améliorer les résultats de localisation.

Localisation extérieur : 2 sources

I Drone localisé : 82,4 %

I Haut-parleur localisé : 89,4 %

I Inconnu générés : 14,3 %

Concernant les séquences de la classe inconnu, celles-ci sont bien

générées en plus grande proportion lorsque l’une ou l’autre des sources

n’a pas été correctement localisée. Ainsi pour le son bb2 elles représentent

37,1 % du nombre de séquences focalisées total à classer contre seulement

0,7 % dans le cas du son voit2 où les deux sources sont bien localisées.

A la suite de l’étape de localisation pour l’ensemble des quatre

vols, 82,4 % des séquences de drone sont localisées, contre 89,4 % des
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16: La somme des séquences correctement

et incorrectement localisées n’est pas égale

à 100 % étant donné que pour quelques-

unes d’entre elles, seul un maximum a été

trouvé sur la carte de MUSIC.

séquences de son du haut-parleur. 536 séquences inconnues sont générées

à la suite de l’étape de localisation, ce qui représente 14,3 % du nombre

de séquences totales à classer en prenant les deux sources. La localisation

avec deux sources enprésence demanière simultanée estimedes positions

de sources correctes pour 85,9 % des séquences au global
16
. La précision

en fonction des angles n’est pas étudiée ici mais elle est similaire à celle

observée pour le drone seul au vu des résultats de la Figure 4.32.

Identification simultanée de deux sources : pour toutes ces sé-

quences, la focalisation est entreprise puis les caractéristiques sélection-

nées sont calculées pour produire les observations à apprendre et tester.

Grâce à la procédure de labélisationmenée pour évaluer les performances

de localisation, les labels de ces différentes observations à classer sont

connus. Le modèle SVM servant ensuite à les classer est appris sur

l’ensemble des données qui ont servi à la validation croisée, soit 348

observations correspondant à des séquences de drone et de autre bruit

seules. Pour le modèle SVM-1C, les 2298 observations de drone sont

utilisées avec le coefficient � établi à 0,05.

La Figure 4.34 donne alors les taux de fausse alarme et de détection

pour ces deux modèles, pour l’ensemble des observations testées et

pour chaque son séparément. Le but étant d’évaluer la performance de

l’identification seule ici, les observations labélisées inconnu ne sont pas

prises en compte dans l’évaluation.
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Figure 4.34 – Résultats d’identification à

deux sources en extérieur. Chaque point

correspond au taux de détection en fonc-

tion du taux de fausse alarme pour un

cas testé. Le résultat pour l’ensemble des

données de test est donné en noir (•, ×),
celui pour le son bb1 en bleu (•, ×), pour
le son bb2 en orange (•, ×), pour le son

voit1 en vert (•, ×), et pour le son voit2 en

rouge (•, ×). Les points • représentent les

performances du modèle SVM et les croix

× celles du SVM-1C.

Pour l’ensemble des données de test, le SVM atteint un taux de

détection de 83,9 % pour un taux de fausse alarme de 0,2 % (le point

qui correspond à ses performances est masqué par la croix et le point

bleus). Le SVM-1C détecte quant à lui 70,9 % des séquences drone pour

une fausse alarme de 5,1 %. Les observations de la classe autre bruit

sont ainsi mieux identifiées que celles de drone lors de l’identification

des deux sources.

Quel que soit le son perturbateur, le SVM-1C produit des taux de

détection variant entre 54 et 82 %, contre 74 à 90 % pour le SVM. Les

performances observées pour les sources présentes individuellement se

confirment avec un modèle SVM qui détecte mieux les observations de

drone.
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Le taux de fausse alarme varie entre 0 et 13 %, avec pour le modèle

SVM un taux de fausse alarme maximum de 0,6 % atteint pour le son

voit1. Par conséquent, pour des séquences correctement localisées, le

modèle SVM prédit les observations avec un taux de fausse alarme quasi

nul.

Identification extérieur : 2 sources

)3 avec le modèle SVM :

I Drone : 83,9 %

I Autre bruit : 99,8 %

)3 avec le modèle SVM-1C :

I Drone : 70,9 %

I Autre bruit : 94,9 %

En analysant son par son, il est intéressant de noter que lorsque le

volume d’un son augmente, le taux de détection obtenu diminue quel

que soit le son. De plus, le taux de fausse alarme est nul pour les deux

sons bb1 et bb2 alors qu’ils sont à 13,1 et 8,7 % pour voit1 et voit2. Le taux

de fausse alarme observé est fortement dépendant du son qui est émis.

Pour conclure, le modèle SVM est plus robuste à la source pertur-

batrice que le SVM-1C. Il détecte plus d’observations de drone sans

générer de fausse alarme, et ce quel que soit le son perturbateur. La partie

suivante vérifie ensuite si cette identification dépend de la distance entre

le drone et l’antenne, concluant sur la robustesse complète de la chaine

de traitement.

Performances finales en fonction de la distance

Pour établir les performances de la chaine de traitement en fonction

de la distance entre le drone et l’antenne, la Figure 4.35 représente,

pour chaque label donné lors de la labélisation, les distributions des

observations correctement et incorrectement classées en fonction de

la distance entre le drone et l’antenne. Les distributions brutes sont

données par les marqueurs de couleur, en vert (•) pour des observations
bien classées et en rouge (•) pour des observations mal classées. Les

statistiques de ces distributions sont données par les boites à moustaches

avec leur moyenne représentée par le trait horizontal à l’intérieur de la

boite, leur quartile par la boite et les valeurs minimales et maximales

avec les moustaches. Etant donné que le système RTK n’a pas fonctionné

jusqu’à la fin du dernier vol pour le son voit2, seules les observations

pour lesquelles la distance est disponible sont tracées, dont le nombre est

donné au-dessus de chaque distribution.
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Figure 4.35 – Performances en identification pour le cas deux sources en extérieur en fonction de la distance entre le drone et l’antenne. Les

données sont séparées en abscisse selon les trois classes, puis pour chacune les données correctement identifiées sont données en vert (•),
alors que celles incorrectement identifiées sont données en rouge (•). a : résultats pour le modèle SVM. b : résultats pour le modèle SVM-1C.
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Les résultats d’identification obtenus avec le modèle SVM, en Figure

4.35a, montrent que seulement deux observations sont mal identifiées

pour les observations de la classe autre bruit, et qu’elles le sont pour

un drone situé à environ 13 m de l’antenne. Un nombre trop faible

d’erreur est commis pour conclure grâce à cette classe. Par conséquent, ce

sont les résultats d’identification des deux autres classes qui permettent

d’affirmer que l’identification faite est indépendante de la distance entre le

drone et l’antenne. Pour ces deux classes, les distributions d’observations

classées de manière correcte ou incorrecte sont similaires, quelle que soit

la distance entre le drone et l’antenne.

Pour le modèle SVM-1C, où un plus grand nombre d’erreurs est

commis pour la classe autre bruit, les statistiques des distributions des

trois classes sont similaires. Ceci conforte le fait que les performances en

identification ne dépendent pas de la distance entre le drone et l’antenne.

Avec ces derniers résultats qui permettent d’analyser plus finement

la phase d’identification, celle-ci est validée dans ce cas difficile avec un

drone en présence d’une source perturbatrice.

Chaine entière extérieur : 2 sources

Avec le modèle SVM :

I )3 = 70,0 %

I )5 0 = 13,5 %

Avec le modèle SVM-1C :

I )3 = 58,4 %

I )5 0 = 14,7 %

Performances de la chaine entière : en conclusion pour la chaine

entière sur ce cas avec source perturbatrice, le modèle SVM détecte 70,0

% des drones sur l’ensemble des séquences avec un taux de fausse alarme

de 13,5 %. Le modèle SVM-1C possède un taux de détection de seulement

58,4 % avec un taux de fausse alarme de 14,7%. L’amélioration principale

de ces performances passe par une meilleure localisation des sources

acoustiques en présence, afin de bénéficier des bonnes performances de

l’étape d’identification qui ont été démontrées avec un taux de fausse

alarme quasi nul. Pour améliorer encore la détection, la robustesse

des modèles d’apprentissage doit être travaillée pour mieux identifier

les observations de drone, surtout pour le SVM-1C lorsqu’une source

perturbatrice est présente.

4.10 Conclusion

Pour traiter le problème de localisation et d’identification de drone,

ce chapitre propose une chaine de traitement en trois étapes qui couple
traitement d’antenne et apprentissage statistique. Une localisation est

d’abord effectuée sur des séquences successives de 200 ms pour détermi-

ner la direction d’arrivée angulaire d’une ou de deux sources acoustiques

en présence. Chacune est filtrée spatialement pour focaliser l’écoute de

l’antenne et améliorer le rapport signal à bruit de la source visée. Enfin, 87

caractéristiques spécifiquement dédiées à la bonne description de signaux

acoustiques sont calculées sur ces séquences temporelles focalisées pour

obtenir des observations qui sont comparées à l’hyperplan d’un modèle

SVM ou SVM-1C appris au préalable.

L’aspect expérimental est au cœur de ce travail. C’est pourquoi 1

heure et 15 minutes de mesures en intérieur et 20 minutes en extérieur

ont été produites durant les trois ans de thèse. Associées à des systèmes

établissant une vérité terrain précise, elles permettent de montrer que

les drones ne sont jamais localisés en intérieur à plus de 8° d’erreur en
moyenne selon l’angle d’élévation, et 4° en azimut. Pour l’extérieur, la
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précision moyenne sur les deux angles est de 3°. Pour un drone situé à

30 m de l’antenne, cela signifie une erreur de position de 1,6 m.

Il a été montré que ce sont les réflexions qui causent les principales
erreurs sur l’angle d’élévation, et qu’elles sont prépondérantes à basse
fréquence. Le modèle en ondes planes s’avère quant à lui robuste, même

si les sources acoustiques ne se situent pas à une distance de l’antenne

grande �;8< . Pour améliorer la précision de la localisation en extérieur,

un traitement à plus haute fréquence est alors entrepris, réduisant bien

l’erreur moyenne faite sur l’angle d’élévation.

Une fois les drones localisés, une identification est entreprise. Pour

justifier de la pertinence des caractéristiques qui décrivent les signaux

acoustiques, une classification à quatre classes est mise en place. Ses

résultats montrent qu’avec un modèle SVM linéaire, les caractéristiques
classent avec une précision globale de 98,6 % trois types de drones
différents. Finalement, 71 caractéristiques spécifiquement optimisées

pour le problème d’identification à résoudre sont gardées pour traiter les

configurations suivantes.

Que ce soit en intérieur ou en extérieur, l’identification est très
précise pour des sources acoustiques présentes tour à tour aux environs
de l’antenne. Le SVM détecte en extérieur 99,1 % des observations de

drones, et le SVM-1C en détecte 86,9 %. Le taux de fausse alarme est lui

faible avec 0,5 % pour le SVM et 4,5 % pour le SVM-1C. Puis lorsque

deux sources sont présentes simultanément avec des niveaux sonores

différents, leur localisation et identification est acquise grâce au couplage

entre le traitement d’antenne et l’apprentissage statistique, alors qu’un

microphone unique identifie en priorité la source qui émet le plus fort.

Des données en intérieur valident alors la chaine entière avec un taux de

détection de drone de 80,4 % pour un taux de fausse alarme de 4,9 %.

Pour terminer la description des capacités de la chaine de traitement,

les données des vols du drone en extérieur en présence de sources
perturbatrices émettant jusqu’à 19,1 dB plus puissamment que le drone
sont traitées. Dès l’étape de localisation, des erreurs sont commises si

bien que seules 82,4 % des séquences où le drone vole sont correctement

localisées et 89,4 % de celles liées au haut-parleur. Pour ces observations

correctement localisées, le drone est identifié à 83,9 % avec le modèle
SVM, alors que les sons émis par le haut-parleur ne génèrent que 0,2

% de fausse alarme. Lemodèle SVM-1C lui atteint des performances
de 70,9 % en détection, et 5,1 % en fausse alarme, sur ces deux classes.

Le modèle SVM est donc plus robuste aux sources perturbatrices que

le SVM-1C. Tous ces résultats d’identification sont indépendants de la

distance entre le drone et l’antenne, ce qui valide la chaine de traitement

pour un drone qui vole jusqu’à 31 m de l’antenne.

Pour conclure, la chaine de traitement entière avec le modèle SVM

détecte à ce jour en extérieur, et pour des sources présentes tour à tour, 7

min 36 s de signal de drone en générant 0,3 s de fausse alarme sur un

enregistrement de 7 min 40 s. Avec une source perturbatrice, ce sont 4

min 15 s qui sont détectées en générant 44 s de fausse alarme, le tout

pour 6 min 14 de signal enregistré. La chaine de traitement est donc
particulièrement efficace pour des cas calmes en présence de peu de

perturbations, et elle est d’ores et déjà capable de détecter une proportion

importante de drones dans des environnements pour lesquels des sources

Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2020LYSEI121/these.pdf 
© [V. Baron], [2020], INSA Lyon, tous droits réservés



Localisation et identification couplées de drones par acoustique 114

acoustiques dont le niveau sonore est 19 dB supérieur à celui du drone

au niveau de l’antenne sont présentes.
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Conclusion

Dans cette thèse, des méthodes de la littérature du traitement

d’antenne et de l’apprentissage supervisé ont été combinées afin de

mettre en place des prototypes industrialisables pour répondre à deux

besoins applicatifs concrets : la localisation et quantification de machines

excavatrices pour les sitesminiersmarins par grand fond, et la localisation

et l’identification de drones aériens aux abords de sites sensibles.

Dans les deux premiers chapitres, les grandeurs acoustiques néces-

saires à la modélisation des sources acoustiques ont été présentées, pour

aboutir à une description de celles-ci sous forme de monopôles acous-

tiques. Puis pour les caractériser, des méthodes de traitement de signal

ont été sélectionnés grâce à une analyse de la littérature du traitement

d’antenne et de l’apprentissage supervisé. La méthode Multiple Signal
Classification (MUSIC) assure alors la localisation des sources, la forma-

tion de voies est utilisée pour la conception d’antenne et la quantification

de niveau sonore, et enfin les modèles Support Vector Machines (SVM) et

SVM à une classe (SVM-1C) identifient les signaux acoustiques dans des

classes prédéfinies.

Les deux chapitres suivants démontrent que ces méthodes sont

capables de localiser précisément des sources acoustiques, que ce soit en

air ou en eau, mais aussi de les quantifier dans les grands fonds marins et

de les identifier en aérien. La localisation en acoustique sous-marine est

ainsi précise à 14 m près en grand fond, et la quantification est retrouvée

par rapport à un niveau de référence pour une source monochromatique

mobile, alors qu’elle est retrouvée de manière relative pour une source

à large bande. Pour les drones, l’erreur de localisation en extérieur est

inférieure à 3°, et la chaine de traitement proposée détecte plus de 85 %

du temps le drone lorsqu’il est seul en présence, quel que soit le modèle

d’apprentissage utilisé.

De tous les résultats obtenus dans cette thèse, trois grands enseigne-

ments peuvent être tirés :

La méthode haute-résolution MUSIC permet de localiser
précisément des sources peu nombreuses dans un
environnement acoustique réel.

La capacité de MUSIC en résolution est démontrée à travers la

séparationde sources spatialement prochesmais aussi de niveaux sonores

différents, dans toutes les configurations rencontrées. Par rapport à la

formation de voies, la source la plus faible n’est pas masquée par les lobes

secondaires de la source la plus puissante. La localisation obtenue est

précise dans un environnement acoustique réel, que ce soit en intérieur ou

en extérieur, et en eau ou en air. En présence d’une source perturbatrice,

la précision de la localisation reste la même lorsque la source est trouvée,

mais la méthode peut donner lieu à des localisations erronées au cours

du temps.
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Etant donné le nombre assez faible de références scientifiques em-

ployant cette méthode pour des applications expérimentales en acous-

tique, ce travail permet de montrer son utilité dans des environnements

calmes. Des essais supplémentaires sont requis pour valider son fonc-

tionnement dans des cas de figure plus bruités, avec par exemple un

fort bruit ambiant sous-marin dans des cas de mer agitée, ou encore la

présence de vent fort pour des applications aériennes.

Dans cette thèse, la méthode a été appliquée avec un choix fixe

du nombre de valeurs propres pour composer le sous-espace signal,

ce qui n’est pas optimal. Il est nécessaire de travailler sur la détection

automatique du nombre de valeurs propres à sélectionner dans les deux

cas d’application afin d’amener les systèmes proposés vers des produits

industriels complets. Pour le cas des drones, ce travail est d’autant plus

essentiel que pour le moment ce nombre est réglé en fonction du nombre

de sources attendues dans la configuration traitée, qui sera inconnu dans

une application réelle. Trouver une solution à ce problème permettra

non seulement de proposer un système industriel finalisé, mais aussi de

régler les problèmes de localisation observés en présence de plusieurs

de sources simultanément, responsables de l’augmentation du taux de

fausse alarme. En réglant ce problème, seul le taux de détection reste à

optimiser.

Un système d’écoute spécifiquement conçu pour être
déployé proche de sources acoustiques sous-marines à
caractériser permet l’obtention de résultats précis en
localisation et en quantification.

La formation de voies a permis la quantification de sources acous-

tiques sous-marine par grand fond. Ce succès obtenu avec une méthode

optimale pour la quantification d’une source seule dans l’environnement

acoustique total est certainement basé sur les choix de conception qui ont

été menés. Ils permettent d’avoir une antenne avec une structure robuste,

localisant précisément autour de son axe vertical et en trois dimensions,

avec des distances entre la source et l’antenne relativement faibles dans

le cas visé, i.e. le cas grand fond. En proposant un système d’écoute qui

vient se placer au plus proche de la source à caractériser sans risque

de choc avec les éléments de la zone, une propagation acoustique en

champ libre peut être utilisée avec des résultats de localisation et de

quantification se situant tous dans les bornes d’incertitudes des mesures

de référence, validant l’ensemble de la solution industrielle proposée

grâce à un prototype.

Le grand défi de cette application est désormais de passer à l’échelle,

en cherchant à caractériser de vraies machines excavatrices dans des

environnements miniers réels, apportant ainsi des défis de taille que sont

des éléments encore plus imposants à déployer en sécurité, et des bruits

ambiants beaucoup plus élevés pour des sites dans lesquels beaucoup de

machines travaillent de concert. Dans ce contexte, la formation de voies

dans sa version quantitative risque d’être limitée, et le passage à des

méthodes de déconvolution en exploitant plusieurs plans de localisation

parallèles semble être une piste à privilégier.
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Le couplage entre traitement d’antenne et apprentissage
statistique permet une identification précise de drone, en
offrant la possibilité de filtrer la présence d’une source
perturbatrice forte.

L’identification de drone par les modèles SVM et SVM-1C est très

précise en présence d’une source à la fois autour de l’antenne acoustique,

et prometteuse avec la présence d’une source perturbatrice. Le modèle

SVMad’ailleurs prouvé sa capacité de séparation des sources acoustiques

en classant avec succès trois types de drones séparément.

L’innovation majeure de ce travail, qui réside dans le couplage entre

traitement d’antenne et apprentissage statistique, permet d’envisager

une chaine de traitement pour la localisation et l’identification de drone

robuste aux sources acoustiques perturbatrices, mais aussi aux bruits

ambiants trop élevés sur les zones potentielles de déploiement.

Pour passer à une solution industrielle finalisée, le traitement en

temps réel doit être mis en place pour aboutir à un système utilisable

dans des conditions où la menace doit être détectée instantanément. En

parallèle, des bases dedonnées réalistes de signatures acoustiques doivent

être construites pour décrire fidèlement les signaux potentiellement

présents lors de campagnes réelles.

Enfin, pour atteindre de meilleures performances en détection dans

le cas le plus complexe étudié dans cette thèse, trois pistes de travail

peuvent être envisagées par ordre de priorité :

I l’amélioration de la localisation déjà évoquée plus haut : en absence

de séquences mal localisées, le taux de fausse alarme est déjà quasi

nul avec le modèle SVM, mais le taux de détection lui n’est pas

fortement modifié ;

I l’amélioration du filtrage spatial : en utilisant des algorithmes de

traitement d’antenne adaptatifs, l’importance des résidus de la

source perturbatrice dans le signal focalisé peut être grandement

réduite, ce qui permettrait de ne plus modifier les distributions des

caractéristiques pour une classe donnée ;

I une étude plus poussée sur les caractéristiques : en identifiant

les caractéristiques les plus robustes, les résultats d’identification

peuvent être améliorés car leur distribution sera insensible à la

présence d’une source perturbatrice. Cette sélection possède aussi

l’avantage de simplifier les modèles d’apprentissage à apprendre

grâce à une recherche d’hyperplan dans un espace de dimension

réduit, et d’améliorer les temps de calcul.
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A
Description du projet Abysound

Le projet Abysound est un projet FUI (Fonds Unique Interministériel) 22 financé par par BPI France

(Banque Publique d’Investissment) et par le Pôle Mer Méditerranée. Il est porté par Naval Group et regroupe

des partenaires industriels que sont OSEAN SAS, MicrodB et Semantic TS, et des organismes de recherche, le

LMA (Marseille), le Gipsa-Lab (Grenoble), l’IFREMER (Toulon) et le LSIS (Toulon).

L’objectif du projet Abysound est d’étudier la possibilité d’estimer le bruit rayonné par des machines

excavatrices en grand fond (1500 m), grâce à un système d’écoute spécifiquement conçu. Le système doit

permettre de localiser et quantifier les sources à caractériser, puis des méthodes de propagation permettent

de prédire l’impact des niveaux sonores dans le milieu environnant. Une dernière étape consiste à regarder

si ces niveaux dépassent les seuils de danger concernant la surdité temporaire ou permanente de la faune

marine pouvant être présente aux abords des site concernés.

Une tâche supplémentaire dans le projet consiste à regarder l’impact du bruit potentiellement élevé

aux abords des sites industriels sous-marins sur le fonctionnement acoustique de véhicules sous-marins

autonomes. En cas de perturbations acoustiques trop importantes, des stratégies d’évitement sont mises en

place pour éviter les accidents dans la zone de travail.

Le projet a donné lieu à un travail méthodologique pour concevoir le système et les méthodes de

localisation et de quantification des sources acoustiques. C’est le travail détaillé dans cette thèse. Mais d’autres

avancées méthodologiques ont été faites :

I un interfaçage dédié a été développé entre la méthode SPECFM et les méthodes de tracé de rayons et

parabolique. Il permet de prendre en compte des modèles de sources beaucoup plus précis en entrée

des méthodes de propagation, tout en n’étant pas trop consommatteur de ressources calculatoires ;

I un système de détection de niveau sonore trop élevé basé sur un rapport de vraisemblance généralisé

a été mis en place afin de permettre à des véhicules sous-marins autonomes de rejoindre des zones

acoustiquement calmes lorque le bruit ambiant qui les entoure est trop important.

Puis une composante importante du projet concerne l’application concrète en mer des méthodes

sélectionnées, à travers deux campagnes de mesures effectuées en avril 2018 au large de la baie de Cavalaire, et

en mai 2019 au large de Saint-Tropez. La première a duré deux jours, et a permis de valider le déploiement et

la bonne construction de l’antenne, grâce à des essais effectués dans une zone de 100 m de profondeur. L’année

suivante, des essais ont été menés pendant 5 jours, permettant de valider la localisation et la quantification

de source, y compris dans un cadre grand fond avec une antenne et une source immergées à 700 m de

profondeur.

Pour conclure, ce projet a donné lieu à diverses contributions scientifiques en conférences [Bas+19 ;

Jau+19 ; Pha+19a ; Cri+19 ; Pha+19b] et dans le journal IEEE Journal of Oceanic Engineering [Bar+20].
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B
Caractéristiques pour l’identification de drone

L’ensemble des 29 caractéristiques utilisées pour l’identification de drone et leur formule associée

est donné dans le tableau ci-dessous. Elles sont calculées à partir d’un signal générique G8 composé de =

échantillons, qui représente le signal dans l’un des trois domaines d’étude : temporel, spectral ou cepstral.

Remarques :

I � =
∑=
8=1
G2

8
est l’énergie du signal

Tableau B.1 – Liste des caractéristiques pour l’identification de drone.

Caractéristique Description Calcul

Centroïde Point autour duquel l’énergie est centrée 8̄ = 1

�

∑=
8=1
8 · G2

8

Bande d’énergie

Largeur de la bande d’énergie autour du

centroïde
� =

√∑=
8=1

82G2

8

� − 8̄2

Taux d’attaque

Pente croissante maximum entre deux

échantillons du signal

max8( G8−G8−1

= )

Taux d’affaiblissement

Pente décroissante minimum entre deux

échantillons du signal

min8( G8−G8+1

= )

Taux de croisement (3 seuils) Nombre de fois où le signal passe par 0
#(B4D8; 2A>8B 4́)

=

Taux de silence (3 seuils)

Nombre d’échantillons situés sous un

seuil donné

#(4́ 2ℎ0=C8;;>=B < B4D8;)
=

Minimum Amplitude minimum du signal min8(G8)
Maximum Amplitude maximum du signal max8(G8)
Moyenne Moyenne du signal � =

∑=
8=1

G8
=

Minimum sur moyenne

Minimum du signal divisé par la

moyenne

min8 (G8 )
�

Maximum sur moyenne

Maximum du signal divisé par la

moyenne

max8 (G8 )
�

Ecart-type

Dispersion des valeurs d’amplitude du

signal
� =

√
1

=−1

∑=
8=1
(G8 − �)2

Skewness Mesure de l’asymétrie du signal
1

=

∑=
8=1
( G8−�� )3

Kurtosis Mesure de l’aspect piqué du signal
1

=

∑=
8=1
( G8−�� )4

Skewness centré Skewness centré sur le centroïde
√∑=

8=1
(8−8̄)3G2

8

��3

Kurtosis centré Kurtosis centré sur le centroïde
√∑=

8=1
(8−8̄)4G2

8

��4

Entropie de Shannon (3 réglages)

Mesure de la quantité d’information

portée par le signal

−∑=
8=1
?(G8) log

2
(?(G8))

Entropie de Rényi (6 réglages) Mesure plus générale de l’entropie
1

1− log
2
(∑=

8=1
?(G8))
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