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INTRODUCTION

La propagation acoustique sous-marine est conditionnée par l’état de l’océan au
sens large : la vitesse du son (célérité), l’état de mer, la bathymétrie (topographie et
sédimentologie) et toutes les fluctuations spatio-temporelles de ceux-ci. Par ailleurs, l’océan
est un milieu qui fluctue en permanence et à de nombreuses échelles différentes en raison
de multiples dynamiques. Ces dernières incluent ainsi des phénomènes comme les ondes
internes, les fronts ou encore les tourbillons qui se manifestent à des échelles allant de
quelques dizaines de mètres à plusieurs dizaines de kilomètres (figure 1). Les distributions
spatio-temporelles des propriétés physiques de l’océan sont affectées par ces dynamiques
océaniques, en particulier la température et la salinité, qui définissent la vitesse du son.

La compréhension, la modélisation et l’interprétation des effets des fluctuations de
l’environnement sur la propagation, sont au coeur de nombreuses applications comme
la tomographie acoustique, la surveillance océanique, les communications acoustiques ou
encore la lutte sous-marine. Il est difficile, lorsque l’on s’intéresse aux fluctuations de
l’environnement, de dissocier les effets purement physiques du contexte opérationnel auquel
on s’intéresse. Suivant les traitements, les matériels, ou les moyens de calculs, l’influence
de l’environnement peut revêtir une importance plus ou moins grande. Du point de vue
de l’utilisateur, l’essentiel est de maîtriser les impacts physiques lorsqu’ils entraînent des
conséquences sur les performances des systèmes employés en mer pour un besoin déterminé.
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Introduction

Figure 1 – Échelles spatio-temporelles des fluctuations de l’environnement océanique.
Comme nous allons le commenter dans ce travail, les fluctuations qui vont nous intéresser
ont des échelles spatiales de la dizaine de mètres au kilomètre, et d’une durée de la dizaine
de minutes à plusieurs heures. Figure de Lampitt et al. (2010)

Positionnement de la thèse

Les travaux de cette thèse se situent dans un contexte opérationnel de lutte sous-
marine en général, et de traitement sur les antennes SONAR en particulier. L’effet des
fluctuations de l’environnement est particulièrement important dans le cadre de réception
acoustique sur de grandes antennes (rapportées à la longueur d’onde) (Cox 1973a).
En effet, les traitements classiques supposent l’arrivée d’une onde plane parfaitement
cohérente sur l’antenne. Or, les inhomogénéités de la célérité créées par les fluctuations
de l’environnement vont déformer le front d’onde acoustique (figure 2), qui ne pourra
alors plus être considéré comme plan. Cette erreur du modèle de front d’onde mène à une
dégradation du gain d’antenne, et donc à une réduction des performances des systèmes
SONAR. La compensation de cette dégradation devient par conséquent un sujet d’étude
important, au vu de l’augmentation de la taille des antennes ainsi que l’augmentation
de la discrétion des sources. Lorsque nous sommes dans une problématique de détection,
il devient alors important de prendre en compte l’effet de l’environnement pour pouvoir
prévoir la perturbation que subirait une onde acoustique s’y propageant afin de maximiser
les performances du système.

Plus précisément, cette thèse se place dans un contexte de propagation acoustique sous-
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Figure 2 – Perturbation du front d’onde acoustique par les inhomogénéités de l’environ-
nement. Figure de Colosi (2016).

marine à moyennes fréquences (1-10 kHz) sur une antenne verticale dans un environnement
fluctuant et méconnu. L’antenne s’apparente à la composante verticale des antennes de
flanc présentes sur sous-marins (figure 3), qui ont pour but de détecter et localiser les
sources acoustiques de manière passive. Nous allons nous intéresser au lien entre les
petites fluctuations environnementales, qui affectent en particulier la dimension verticale
du champ acoustique (Wan et al. 2009), et des variables acoustiques caractérisant le
signal reçu sur ces antennes, afin d’en informer des traitements d’antennes et d’améliorer
les performances en détection. L’impact des fluctuations environnementales a fait l’objet
d’études, notamment dans Real (2015) où une expérience en cuve a été développée afin
de reproduire et d’étudier les fluctuations de l’océan.

13



Introduction

Figure 3 – Différents éléments SONAR présents sur un sous-marin. Notre étude se
concentre sur la composante verticale des antennes de flancs. Figure de Aucejo (2010).

Approche scientifique explorée

L’environnement et la propagation acoustique associée peuvent être pris en compte
de plusieurs manières. On peut tout d’abord classer la prise en compte en point de vue
déterministe ou probabiliste.

La considération déterministe implique la simulation très précise de l’océan avec des
modèles océanographiques plus ou moins complexes (incluant par exemple de l’assimilation
de données), puis une simulation de la propagation acoustique sur l’environnement simulé.
Selon le phénomène prédominant et la zone d’étude, cette approche peut être extrêmement
coûteuse en heures de calcul, ou directement impossible à réaliser en situation opérationnelle.
De plus, une simulation déterministe ne représentera pas exactement l’état de l’océan à
un instant t et la prévision ne sera valable qu’un court instant. On peut donc questionner
la pertinence d’une telle approche, en particulier dans le contexte opérationnel dans lequel
on se place : les bâtiments de lutte sous-marine n’ont souvent qu’une vision lacunaire de
leur environnement ainsi que des contraintes fortes de calculs.

Ensuite, l’approche probabiliste considère que les fluctuations de l’environnement sont
aléatoires et suivent une certaine distribution, supposée connue. Une telle approche nous
permet prendre en compte la méconnaissance qu’on a du milieu en contexte opérationnel.
On peut alors espérer réduire, ou du moins connaître, les erreurs de modélisation qui sont
réalisées dans la prise en compte déterministe. La manière d’utiliser l’approche probabiliste
peut être classée en deux grands axes : l’axe fondé sur la physique et l’axe fondé sur les
données.

En se basant sur la physique, on simule des réalisations aléatoires de l’environnement et
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Fluctuations
de l’océan

Propagation
acoustique

Mesures
environnementales

Simulations

numériques

Modèle

statistique
Traitement
d’antenne

Figure 4 – Schéma de la proposition de travail pour informer les traitements d’antenne.

de propagation acoustique. Elles peuvent alors être utilisées afin d’estimer des ensembles de
valeurs possibles des grandeurs acoustiques et des paramètres environnementaux associés.
Cette approche de Monte Carlo se base sur la physique en plus de prendre en compte
la méconnaissance de l’environnement en le considérant aléatoire. Des développements
théoriques ont permis de réaliser des approximations du lien entre certaines variables acous-
tiques comme la phase ou l’intensité et les statistiques des fluctuations de l’environnement.
Cependant, dans des cas complexes et très fluctuants, les hypothèses théoriques (de petites
fluctuations, ou de faible réfraction) peuvent ne plus être valables, et dans ces cas l’erreur
de prédiction peut être importante. De plus, le modèle statistique environnemental – le
spectre de Garrett-Munk (GM), décrit en Ch.3 – utilisé afin de générer les environnements
aléatoires est très général, et doit souvent être adapté selon le lieu. Ce point de vue
théorique présente alors d’importantes limites.

Les méthodes axées sur les données les utilisent pour déduire des descripteurs statis-
tiques à la fois de l’océanographie et de l’acoustique. Ces descripteurs sont ensuite liés par
des modèles statistiques, afin de pouvoir exprimer les relations existantes entre données
océanographiques et données acoustiques. C’est l’approche que nous allons préférer dans
ce travail, nous permettant de nous centrer sur les données in-situ, tout en prenant en
compte l’incertitude et le caractère aléatoire des petites fluctuations de l’environnement.

Ce travail propose de recourir à une méthode statistique, l’Analyse des Corrélations
Canoniques (CCA), pour définir et apprendre un modèle linéaire liant des mesures océa-
nographiques et acoustiques. Une fois appris, ce modèle peut être utilisé pour inférer les
variables acoustiques uniquement à partir de variables océanographiques (figure 4).
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La simplicité du modèle le rend envisageable dans un contexte opérationnel, et inter-
prétable dans certains cas. Les variables acoustiques inférées servent alors à informer un
traitement par sous-antennes, qui profite ainsi d’un a priori approximatif pour traiter le
signal reçu. En combinant cette méthode avec un modèle bayésien, nous pouvons obtenir
une amélioration des performances par rapport à des traitements classiques, dans des cas
où ces derniers présentent des dégradations connues de performances.

Organisation du manuscrit

Le manuscrit est organisé en 4 chapitres.
Le chapitre 1 décrit la théorie de la propagation acoustique en environnement non-

fluctuant, puis présente l’impact des différentes fluctuations sur cette propagation. Nous
abordons ensuite les principales méthodes utilisées pour simuler les champs acoustiques, en
présentant leurs forces et leurs limites. Nous soulignons ainsi pourquoi il est nécessaire de
trouver des paramétrisations, approximations et modèles simples liant environnement et
propagation acoustique. Nous présentons alors les deux grandes approximations réalisées
pour résoudre de façon analytique la propagation acoustique en milieu fluctuant, puis
l’espace Λ − Φ, paramètres qui caractérisant le type de propagation acoustique selon les
fluctuations de l’environnement.

En chapitre 2, nous présentons la problématique dans laquelle se place notre étude.
Nous réalisons ensuite un panorama non-exhaustif des campagnes océano-acoustiques
étudiant les fluctuations présentes dans la colonne d’eau, où nous décrivons les données et
les études réalisées à partir de celles-ci, afin de montrer la complexité des mesures in-situ
en acoustique sous-marine. Ces études passées ne pouvant répondre à notre problématique,
nous présentons par la suite les campagnes et les données que nous utilisons pour notre
étude.

Le chapitre 3 s’appuie sur les développements présentés en chapitre 1 pour introduire
les méthodes statistiques utilisées dans la littérature océano-acoustiques. Nous décrivons
la méthode des fonctions orthogonales empiriques (EOF) que nous utilisons pour extraire
la variabilité des mesures environnementales. Nous présentons ensuite l’Analyse des Corré-
lations Canoniques (CCA), méthode statistique que nous considérons pour lier variables
acoustiques et variables environnementales. Nous discutons la sélection de variables d’in-
térêt pour caractériser les données des campagnes, et nous montrons que le résultat de
CCA peut être interprétable explicitement dans certains cas, et plus implicitement dans
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d’autres.
Le chapitre 4 se concentre sur le traitement d’antenne. Nous présentons les méthodes

utilisées pour résoudre les problèmes de direction d’arrivée (DOA) en milieu non-fluctuant
puis en milieu fluctuant, en réalisant un rapide panorama des méthodes de la littérature.
Nous décrivons la méthode de traitement par sous-antennes que nous avons choisie et
présentons l’apprentissage d’un modèle avec la CCA, utilisée afin d’informer le traitement
par sous-antennes. Nous choisissons de considérer une méthode bayésienne de la littérature
pour compenser la perte de résolution angulaire causée par l’utilisation de sous-antennes.
Nous appliquons cette méthode à des données de campagne et évaluons les performances
en détection et en précision, en comparant notre méthode à des méthodes plus classiques.
Nous étudions enfin l’apport de la CCA par rapport à des méthodes non-informées.

Le dernier chapitre conclue le travail et ouvre quelques perspectives à ces travaux, qui
nous ont paru intéressantes.

Publications

Journaux internationaux

— Alexandre L’Her et al. (2022a), « Canonical correlation analysis as a statistical
method to relate underwater acoustic propagation and ocean fluctuations », in :
JASA Express Letters 2.10

— Alexandre L’Her et al. (to be submitted), « Environment-informed sub-array
processing », in : IEEE Journal of Oceanic Engineering

Conférences internationales

— Alexandre L’Her et al. (2023d), « Towards Improved Sonar Performance Using
Environment-Informed Sparse Sub-Array Processing », in : ICASSP 2023-2023
IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP),
IEEE, p. 1-5. Top 3% Paper Recognition.

— Alexandre L’Her et al. (2023b), « Improve sonar array performances with environment-
informed sub-array processing », in : UACE2023 - Underwater Acoustics Conference
& Exhibition

— Alexandre L’Her et al. (2023a), « Evaluation of the coupling between environmental
fluctuations and acoustic propagation using canonical correlation analysis », in :
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UACE2023 - Underwater Acoustics Conference & Exhibition

Participations scientifiques

— Alexandre L’Her et al. (2023c), « Propagation acoustique en milieu fluctuant : des
phénomènes océanographiques au traitement du signal », in : Journée CORMO-
RANT 2023

— Alexandre L’Her et al. (2022b), « Étude de l’influence des petites échelles océa-
niques sur la propagation acoustique : application à la campagne ALMA 2017 »,
in : 16ème Congrès Français d’Acoustique, CFA2022

— Alexandre L’Her et al. (2022c), « Étude de l’influence des petites échelles océaniques
sur la propagation acoustique : application à la campagne ALMA 2017 », in :
Workshop SERENADE 2022

— Alexandre L’Her et al. (2022d), « Propagation acoustique en milieu fluctuant : des
phénomènes océanographiques au traitement du signal », in : Journée CORMO-
RANT 2022
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Chapitre 1

LA PROPAGATION ACOUSTIQUE EN

MILIEU FLUCTUANT

1.1 La complexité des fluctuations de l’océan

L’océan forme un système complexe qui répond aux équations de Navier-Stokes,
équations aux dérivées partielles non-linéaires décrivant la dynamique des fluides. De plus,
l’océan interagit avec la surface de la Terre et l’atmosphère, créant des couplages qui
impactent sa dynamique. Les divers forçages sur l’océan induisent des perturbations qui
se propagent dans son intérieur en interagissant les unes avec les autres. Les dynamiques
résultantes entraînent des variations de la distribution des propriétés physiques affectant
la célérité : la température, la salinité et la pression.

1.1.1 Le profil de célérité

Le volet océanographique de l’acoustique sous-marine s’intéresse à déterminer le profil
de célérité, c’est-à-dire la vitesse du son en fonction de la profondeur, et ses variations en
espace et en temps.

De nombreuses formules ont été développées pour calculer la vitesse du son dans l’océan
avec plus ou moins de précision. On peut notamment citer le modèle simple de Medwin
(Medwin, Clay et Stanton 1999) :

C = 1449.2 + 4.6T − 0.055T 2 + 0.00029T 3 + (1.34 − 0.01T )(S − 35) + 0.016z (1.1)

où T , S et z sont respectivement la température, salinité et profondeur (qui est liée à la
pression hydrostatique par l’équation : P (z) = ρ0gz, où ρ0 est la densité de référence, g
est l’accélération de la gravité). Dans des cas nécessitant une plus importante précision,
on peut citer les travaux de Chen et Millero (1977) et Del Grosso (1974) proposant

19



Partie , Chapitre 1 – La propagation acoustique en milieu fluctuant

(i) Profil de célérité mesuré par bouée
ARGO dans la zone de la campagne
ALMA 17 (présentée en section 2.3.2).

(ii) Différents profils de température présents dans
l’océan. (a) latitudes moyennes montrant la présence
d’une forte thermocline saisonnière en été, et une ther-
mocline profonde et peu marquée en hiver. (b) latitudes
basses présentant une thermocline forte et peu de va-
riabilité saisonnière. (c) hautes latitudes présentant une
température presque constante sur la colonne d’eau. Fi-
gure extraite de Wright et Colling (2013).

Figure 1.1 – Profils de célérité

de meilleures approximations à fortes température et salinité, ou encore l’utilisation des
équations GSW (Gibbs Sea Water) (Feistel 2003). Dans ce travail nous utiliserons les
équations GSW. La salinité a un effet de second ordre, et dans le reste du travail nous
prendrons principalement en compte la température.

Nous montrons en figure 1.1(i) un exemple d’un profil de célérité mesuré par bouée
ARGO dans la zone de la campagne ALMA 17 (qui sera présentée en section 2.3.2). Ce
profil présente deux chenaux de propagation, caractérisés par des minima locaux : un
chenal de surface et un chenal plus profond à environ 100m de profondeur. L’onde sonore
se réfractant vers les zones de célérité plus faible, les minima locaux créent des zones où le
son est piégé, résultant en ce qu’on appelle des canaux ou chenaux.

Différents profils de température peuvent être mesurés dans l’océan. Nous montrons en
figure 1.1(ii) différents types de profils typiques en fonction de la saison et de la latitude.
Le profil de température dans les latitudes basses varie peu au cours de l’année. Ce profil
présente une forte thermocline (baisse rapide de la température avec la profondeur) et
une couche de mélange (couche de température constante à la surface de l’océan) peu
développée. Le profil de température à hautes latitudes varie lui aussi relativement peu, et
présente une température très faible et relativement constante dans la colonne d’eau. En
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1.1. La complexité des fluctuations de l’océan

revanche, les profils des latitudes moyennes présentent d’importantes variations saisonnières.
On peut voir qu’en été, il y a la création d’une thermocline saisonnière, peu profonde
présentant un important gradient vertical de température. Il y a alors une couche de
mélange elle aussi peu profonde. En revanche, cette thermocline forte disparaît en hiver
pour laisser place à une thermocline plus profonde avec un gradient plus faible, la couche
de mélange augmente alors en profondeur.

On retrouve un comportement similaire sur le profil de célérité, en ajoutant l’effet de
la pression : si la couche de mélange est profonde, il y aura un léger accroissement de la
célérité avec la profondeur du fait de l’effet de la pression, créant un chenal de surface.
Ensuite la célérité décroît dans la thermocline par l’effet important de la température, puis
c’est l’effet de la pression qui commence à dominer et la célérité croît avec la profondeur.

Cette description reste très générale, et le profil de célérité est ensuite conditionné par
la dynamique océanique.

1.1.2 Les fluctuations du profil de célérité

Dans cette section, nous allons présenter les phénomènes affectant le profil de célérité
qui vont nous intéresser pour notre étude.

En suivant le formalisme de Flatté (Flatté 1983), on peut exprimer la célérité du
milieu comme :

C(x, z, t) = C0 [1 + U0(z) + µ(x, z, t)] (1.2)

où C0 est la célérité de référence (typiquement 1500 m/s), C0 [1 + U0(z)] représente le profil
non perturbé de célérité, µ(x, z, t) est une variable aléatoire représentant les variations
engendrées par les fluctuations de la colonne d’eau.

Marée barotrope Une part important de l’énergie de l’océan vient des marées, causées
par les influences gravitationnelles de la Lune et du Soleil. Ce forçage s’applique sur toute
la colonne d’eau de même manière, on parle alors de marée barotrope. Les marées sont
décomposées en plusieurs modes (Doodson 1928) : il y a des composantes diurnes (une
période par jour) et d’autres semi-diurnes (deux périodes par jour). Les composantes
principales diurnes sont nommées K1 et O1, deux composantes lunaires, et les principaux
modes semi-diurnes sont M2 et S2, respectivement composante lunaire et solaire. En général,
lorsqu’on parle de la marée on fait référence à M2, qui est globalement la composante la
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Partie , Chapitre 1 – La propagation acoustique en milieu fluctuant

plus énergétique.

Ondes internes linéaires Les ondes internes sont des ondes qui se propagent dans
l’intérieur de l’océan (figure 1.2). Elles sont créées par deux phénomènes (Gerkema et
Zimmerman 2008) : la marée interne et le forçage du vent. D’une part, les courants de
marées sont principalement horizontaux et lorsqu’ils rencontrent des élévations du fond de
la mer il y a création de courants verticaux, qui induisent des oscillations des particules de
la colonne d’eau et génèrent des ondes internes à la fréquence de la marée. D’autre part, le
forçage du vent modifie la profondeur de la couche de mélange ; l’énergie accumulée dans
cette couche est ensuite transférée aux modes d’ondes internes à la fréquence inertielle
(Gill 1984).

En première approximation, on exprime la vitesse verticale causée par les ondes internes
w sous forme de modes verticaux : w = W (z) ei(kx−ωt), où k est le nombre d’onde horizontal,
ω la pulsation et x la coordonnée de propagation horizontale. Les ondes internes linéaires
répondent à l’équation :

∂2W

∂z2 +
(

N2(z) − ω2

ω2 − fi
2

)
k2W = 0 (1.3)

où fi est la fréquence inertielle (ou fréquence de Coriolis). La solution sera formée par
des modes verticaux qui dépendront de N2(z), la fréquence de flottaison, aussi appelée
fréquence de Brunt-Väisälä. C’est la fréquence d’oscillation des particules de fluide forcées
par la pression de leur environnement. Elle est définie comme

N =
√

− g

ρθ

dρθ

dz
(1.4)

où ρθ est la densité potentielle, c’est-à-dire la densité qu’aurait une particule de fluide si
elle était déplacée adiabatiquement à une pression de référence P0, g est l’accélération de
la gravité. La relation de dispersion des ondes internes s’écrit :

kn = ±nπ

H

√√√√(ω2 − fi
2

N2 − ω2

)
(1.5)

où kn sont les nombres d’ondes horizontaux (discrets) avec n ∈ N, H est la hauteur d’eau.
Les mécanismes que nous avons vus génèrent des ondes internes à seulement deux

fréquences : la fréquence des marées et la fréquence de Coriolis fi, cependant les observations
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1.1. La complexité des fluctuations de l’océan

Figure 1.2 – Amplitude de la vitesse horizontale d’une solution de l’équation 1.3 avec 15
modes, dans un profil N(z) linéaire. N(z) varie de 1.5 × 10−3 rad/s en surface à 5 × 10−4

rad/s au fond. En (a) ω = 1.4×10−4 rad/s, donc ω < N(z) pour tout z. En (b) la fréquence
des ondes internes est plus élevée avec ω = 1.0 × 10−3 rad/s, donc ω < N(z) est satisfait
uniquement pour z < zc, avec dans ce cas zc = 2500 m. Lorsque la fréquence de la solution
ω est supérieure à N(zc), l’onde ne peut plus se propager à une profondeur supérieure à zc,
et les ondes internes sont réfléchies par la couche à une profondeur zc. Figure extraite de
Gerkema et Zimmerman (2008).

montrent que de nombreuses fréquences sont présentes. Cela s’explique par les interactions
entre ondes internes. En particulier, considérons une interaction entre deux ondes internes
avec respectivement des vecteurs d’onde k1 et k2, et des fréquences ω1 et ω2. Par le
phénomène des triades résonantes, il y aura création d’une onde interne de vecteur d’onde
k3 = k1 ± k2 et de fréquence ω3 = ω1 ± ω2, où le signe + ou − sera tel que la relation
de dispersion des ondes internes doit être satisfaite. De cette façon, les ondes internes
remplissent le spectre entre fi et N. Plus de précisions concernant les ondes internes se
trouvent dans la référence (Gerkema et Zimmerman 2008).

Soliton Les solitons, ou ondes internes non-linéaires, sont des paquets d’ondes générés
par la marée. A certains endroits (détroits de Gibraltar ou Messine par exemple), la
bathymétrie et la marée sont telles qu’une masse d’eau s’accumule d’un côté du détroit
avant d’être relâchée brusquement. Cette libération crée un paquet d’ondes internes se
propageant dans l’océan et subissant de la dispersion 1. L’importante amplitude de ces
ondes fait qu’elles ont un fort impact sur l’acoustique.

1. De nombreuses fréquences sont présentes dans le paquet d’ondes, chacune se déplaçant à une vitesse
différente, le paquet se déforme donc en se propageant
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Il existe de nombreuses équations décrivant les solitons. La plus simple d’entre elles est
l’équation de Korteweg-De Vries (KdV) (Apel et al. 2007) qui décrit, dans un modèle
simple d’océan à deux couches, l’évolution de l’élévation η de l’interface entre des couches
de densité ρ1 et ρ2. Suivant la figure 1.3, ρ2 > ρ1, la couche de surface a une hauteur h1,
la couche profonde une hauteur h2 et la hauteur d’eau totale est H = h1 + h2. L’équation
KdV s’écrit alors, dans sa forme la plus simple :

∂η

∂t
+ cl

∂η

∂x
+ αη

∂η

∂x
+ β

∂3η

∂x3 = 0 (1.6)

où cl est la vitesse de propagation des ondes à l’interface :

cl =
√
g

ρm

ρ2 − ρ1

h1 + h2
h1h2 (1.7)

avec ρm = 1/2(ρ1 + ρ2). α et β sont des paramètres liés aux caractéristiques du milieu :

α = 3clσ

2H , β = clDsH
2

2 (1.8)

avec H la profondeur, σ est un paramètre qui décrit la non-linéarité, et Ds décrit la
dispersion haute-fréquence. La figure 1.3 montre la forme typique des crêtes d’un soliton
vu du dessus, et la forme des isopycnes (lignes d’iso-densité) en coupe verticale.

Nous verrons en Chapitre 2 les impacts de ces fluctuations environnementales sur
l’acoustique, en analysant les études réalisées sur des données de campagnes. Nous obser-
verons que certaines dynamiques sont déterministes d’un point de vue océanographique,
comme la marée ou les solitons, mais que d’autres doivent être considérées aléatoires (en
particulier les ondes internes). Le spectre de Garret-Munk (GM) (Garrett et Munk
1972 ; Garrett et Munk 1975) décrit le spectre énergétique du déplacement vertical
des isopycnes dans l’océan provoqué par les ondes internes. C’est un spectre empirique
déduit à partir d’une importante quantité de données de déplacement vertical. Nous le
préciserons en Chapitre 3.
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Figure 1.3 – Schéma des crêtes d’un soliton vu du dessus (haut) et coupe verticale
montrant le déplacement des isopycnes (bas). Figure extraite de Apel et al. (2007).

1.2 Équations de l’acoustique

L’équation d’onde définit la propagation acoustique dans n’importe quel milieu. Elle
résulte d’une simplification de l’équation de Navier-Stokes qui décrit la dynamique des
fluides (cf. Morse et Ingard (1986, Ch. 6)). On peut écrire l’équation d’onde pour la
pression acoustique p(r, t) sous la forme :

∂2

∂t2
p (r, t) − C2∇2p (r, t) = −δ(r − r0) (1.9)

où r0 est la position de la source, r est la position de mesure du champ acoustique, δ() est
la distribution de Dirac, C la vitesse du son, et ∇2 l’opérateur laplacien. En considérant
une onde monochromatique de pulsation ω, on a p (r, t) = p(r)e−jωt, où j est l’unité
imaginaire, et on retrouve l’équation de Helmholtz :

ω2

C2p (r) + ∇2p (r) = −δ(r − r0) (1.10)

Nous allons désormais décrire les différentes manières de calculer et d’approximer la
solution de Helmholtz, leurs limites et leurs champs d’application. Pour ce faire, nous
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Partie , Chapitre 1 – La propagation acoustique en milieu fluctuant

allons utiliser le formalisme de Jensen et al. (2011).

Solution de modes En notant que r = (r, z) les coordonnées horizontale et verticale
et en supposant que ρ et C dépendent uniquement de la coordonnée verticale, l’équation
(1.10) peut être exprimée en coordonnées cylindriques (Jensen et al. 2011, Ch. 5) :

1
r

∂

∂r

(
r
∂p

∂r

)
+ ρ(z) ∂

∂z

(
1

ρ(z)
∂p

∂z

)
+ ω2

C2(z)p = −δ(r)δ(z − zs)
2πr (1.11)

On peut résoudre l’équation (1.11) par séparation de variables en posant p(r, z) = R(r)Z(z).
On obtient tout d’abord une équation en z :

ρ(z) d
dz

(
1

ρ(z)
dZm(z)
dz

)
+
(
ω2

C2 − k2
m

)
Zm(z) = 0 (1.12)

L’équation (1.12) est un problème de Sturm-Liouville, – avec des conditions de bord
plus ou moins compliquées en fonction de la considération de l’effet du fond –, ayant
comme solution générale une somme de modes orthogonaux. L’équation en r est déduite
en substituant p(r) = R(r)Z(z) dans (1.11) et en utilisant la propriété d’orthogonalité des
modes Zm(z). On obtient :

1
r

d

dr

(
r
dRn(r)
dr

)
+ k2

nRn(r) = −δ(r)Rn(zs)
2πrρ(zs)

(1.13)

où n est le numéro du mode sélectionné par orthogonalité. Cette équation a pour solution
des fonctions de Hankel, on arrive donc à la solution de l’équation (1.11) de la forme :

p(r, z) = i

4ρ(zs)

∞∑
m=1

Zm(zs)Zm(z)H(1)
0 (kmr) (1.14)

La figure 1.5 montre les quatre premiers modes verticaux pour un environnement arctique
présentant un chenal de surface très marqué. On observe en particulier que le premier
mode est piégé dans ce chenal, le tracé de rayons correspondant montre la propagation
piégée en surface. On remarque aussi que les modes plus élevés correspondent à des rayons
ayant un angle plus important.

La solution par modes est une solution exacte de l’équation d’ondes. Cependant, à haute
fréquence et grande profondeur le nombre de modes devant être calculés est rédhibitoire.
Selon Buckingham et Giddens (2006), pour le cas d’un guide de Pekeris (fond fluide
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Figure 1.4 – Schéma de la discrétisation de l’environnement pour une solution en mode
couplés. Figure extraite de Jensen et al. (2011).

semi-infini sans pertes, cas isocélère) le nombre de modes à calculer est :

M = kH

π
sin(αc) + 1

2 (1.15)

où H est la profondeur, αc = cos−1(C1/C2) est l’angle critique du fond, C2 et C1 sont la
célérité dans le fond et dans la colonne d’eau respectivement, k est le nombre d’onde. Dans
les cas qui nous intéressent, on peut supposer une fréquence de 1 kHz, C1 = 1500 m/s,
C2 = 1700 m/s, et H = 1000 m on obtient : M = 628 modes à calculer.

La complexité de la méthode des modes normaux augmente encore pour des problèmes
dépendants de la distance (où ρ et C, ou encore la bathymétrie dépendent de la distance de
propagation r), la méthode de résolution consiste à diviser le milieu en plusieurs sections
en r, typiquement plus petites que la longueur d’onde, chacune supposées indépendantes de
la distance. Les modes doivent être couplés entre chaque sections en utilisant la continuité
de la pression et de la vitesse.

La résolution va suivre le schéma de la figure 1.4 et la formulation de Jensen et al.
(2011). On peut écrire la solution de la pression pour l’intervalle i sous la forme d’une
somme de m modes :

pi(r, z) =
M∑

m=1

[
ai

mĤ1i
m(r) + bi

mĤ2i
m(r)

]
Zi

m(z) (1.16)
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où sont définis Ĥ1 et Ĥ2 comme suit :
Ĥ1 = H

(1)
0 (ki

mr)
H

(1)
0 (ki

mri−1)

Ĥ2 = H
(2)
0 (ki

mr)
H

(2)
0 (ki

mri−1)

(1.17)

En appliquant la continuité de la pression à l’interface i, et l’orthogonalité des modes
Zm(z) on arrive à l’équation matricielle dans l’espace des modes :

ai+1 + bi+1 = C̃i
(
Hi

1ai + Hi
2bi
)

(1.18)

où a, b sont les matrices de coefficients am et bm, H1 et H2 sont les matrices de coefficients
Ĥ1 et Ĥ2. C̃i est une matrice contenant les coefficients c̃lm tels que :

c̃lm =
∫ Zi+1

l (z)Zi
m(z)

ρi+1(z)
dz (1.19)

De façon similaire, en appliquant la continuité de la vitesse particulaire aux interfaces on
a :

ai+1 − bi+1 = Ĉi
(
Hi

1ai − Hi
2bi
)

(1.20)

Avec la matrice Ĉi contenant les coefficients :

ĉlm = ki
m

ki+1
l

∫ Zi
l+1(z)Zi

m(z)
ρi(z)

dz (1.21)

En combinant ces deux équations on obtient le système matriciel :ai+1

bi+1

 =
Ri

1 Ri
2

Ri
3 Ri

4

ai

bi

 (1.22)
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Avec les matrices R de la forme :

Ri
1 = 1

2
(
C̃i + Ĉi

)
Hi

1

Ri
2 = 1

2
(
C̃i − Ĉi

)
Hi

2

Ri
3 = 1

2
(
C̃i − Ĉi

)
Hi

1

Ri
4 = 1

2
(
C̃i + Ĉi

)
Hi

2

(1.23)

Pour résoudre le problème général de propagation dans un milieu dépendant de la distance,
il faut alors combiner cette méthode itérative avec la condition initiale et la condition de
radiation en r → ∞. On pose dans ce cas la matrice DI, matrice diagonale d’éléments :

dii = H
(1)
0 (k1

rir1)
H

(2)
0 (k1

rir1)
(1.24)

En représentant notre problème sous une forme matricielle on a finalement :


I −DI 0
R1

1 R1
2 I 0

R1
3 R1

4 0 I
. . . . . . . . . . . .

Rn−2
1 Rn−2

2 I 0
Rn−2

3 Rn−2
4 0 I

Rn−1
1 Rn−1

2 I
Rn−1

3 Rn−1
4 0





a1

b1

a2

b2

...
an−1

bn−1

an



=



s

0
0
0
...
0
0
0



(1.25)

Ce qui présente une forte complexité calculatoire. De plus, chaque section demande la
résolution du problème de mode normaux, qui peut être difficile à résoudre, et demande des
méthodes qui peuvent être coûteuses (Porter 1992 ; Jensen et al. 2011). C’est pourquoi,
des méthodes approximatives ont été utilisées pour résoudre l’équation de Helmholtz (1.10)
afin de simplifier les calculs ; elles seront décrites dans la suite de cette section.

D’un point de vue expérimental, la décomposition modale est une méthode qui peut
être utilisée pour évaluer le champ acoustique. La pression reçue sur un hydrophone à la
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Figure 1.5 – Modes acoustiques, tracé de rayons et profil de célérité correspondant à un
environnement arctique. Figure extraite de Bjørnø (2017).

profondeur zh peut être exprimée en fonction des modes acoustiques :

p(zh, t) =
M∑

m=1
Am(t)Zm(zh) (1.26)

où M est ici le nombre de modes utilisés, et Am(t) est le coefficient du mode m. Cette
manière de décomposer le champ acoustique est utilisée en propagation basse fréquence,
comme nous allons le voir en Chapitre 2. Cependant, il faut que le nombre de modes
soit faible et que l’antenne couvre la totalité de la colonne d’eau pour obtenir une bonne
décomposition.

Solution de rayons La méthode des rayons est préférée à haute fréquence pour sa
simplicité et rapidité de calcul. En suivant le formalisme de Jensen et al. (2011), elle
consiste à chercher une solution à l’équation (1.10) sous la forme d’une série de rayons :

p(x) = ejωτ(x)
∞∑

i=0

Ai(x)
(jω)i

(1.27)

où τ(x) est le temps de trajet de l’onde, lié à sa phase, et Ai est l’amplitude des rayons. En
substituant la série de rayons dans l’équation (1.10), il est possible de séparer les termes
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1.2. Équations de l’acoustique

en différents ordres de ω pour obtenir :

O(ω2) : |∇τ |2 = C−2(x)

O(ω) : 2∇τ · ∇A0 + A0∇2τ = 0

O(ω1−i) : 2∇τ · ∇Ai + A0∇2τ = −∇2Ai−1

(1.28)

La première équation dans (1.28) est nommée équation eikonale, elle définit les trajectoires
des rayons. Les deux autres équations sont les équations de transport. En particulier,
l’équation en O(ω) est utilisée pour calculer l’amplitude des rayons. Prendre l’équation
eikonale pour résoudre la trajectoire des rayons équivaut à considérer que le terme en
ω2 domine, c’est à dire que nous réalisons une approximation haute fréquence. On ne
peut donc pas utiliser cette approximation à basse fréquence, et c’est pourquoi c’est une
méthode complémentaire des modes : les modes forment une solution exacte mais coûteuse
à haute fréquence, et les rayons constituent une approximation simple de la propagation à
haute fréquence.

Un rayon est défini comme une courbe orthogonale aux fronts de τ(x), où x = (x, z)
sont les coordonnées du rayon. Nous définissons d’abord la trajectoire du rayon x(s),
où s est la longueur d’arc, aussi appelée la coordonnée curviligne, le long du rayon. Par
définition, le gradient ∇τ est perpendiculaire au front de τ(x) et par conséquent il est
aussi tangent au rayon. Nous avons :

dx
ds

= C∇τ (1.29)

La dépendance en τ peut être retirée, de sorte que finalement :

d

ds

(
1
C

dx
ds

)
= − 1

C2 ∇C (1.30)

Dans notre cas, nous étudions une propagation en 2D en prenant une symétrie cylindrique.
Notre domaine d’étude s’écrira donc préférentiellement en coordonnées cylindriques, x =
(r, z), coordonnées radiale et verticale respectivement. En réécrivant l’équation (1.30) dans
ce système de coordonnées, nous obtenons l’ensemble d’équations suivant :

dr

ds
= Cξ(s) , dξ

ds
= − 1

C2
∂C

∂r
dz

ds
= Cζ(s) , dζ

ds
= − 1

C2
∂C

∂z

(1.31)
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ξ(s) et ζ(s) sont des variables auxiliaires. Considérant un rayon partant de la position
(r0, z0) avec un angle initial θ0 par rapport à l’horizontale, les conditions initiales sont de
la forme :

r = r0 , ξ = cos θ0

C0

z = z0 , ζ = sin θ0

C0

(1.32)

Nous pouvons donc obtenir les trajectoires des rayons [r(s), z(s)] en intégrant le système
composé des équations (1.31) et (1.32).

En résolvant l’équation eikonale dans les coordonnées des rayons pour avoir la phase.
Nous trouvons :

dτ

ds
= 1
C

(1.33)

C’est-à-dire que le temps de trajet en coordonnées des rayons est égal à l’intégrale de 1/C
le long du trajet du rayon.

Les amplitudes sont par la suite calculées à partir de la deuxième équation de (1.28).
Elle peut être reformulée comme :

∇ ·
(
A2

0∇τ
)

= 0 (1.34)

On résout cette équation en appliquant le théorème de Gauss à un tube formé par des
rayons acoustiques (plus de détails dans Jensen et al. (2011)). Par conservation de l’énergie
dans le tube on a :

A0(s) = A0(0)

√√√√∣∣∣∣∣C(s)
C(0)

J(0)
J(s)

∣∣∣∣∣ (1.35)

où J(s) est le Jacobien, qui est aussi une quantité proportionnelle à la section du tube de
rayons :

J(s) = r

√√√√( ∂z
∂θ0

)2

+
(
∂r

∂θ0

)2

(1.36)
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Le cas J(0) est obtenu en calculant l’équation (1.36) pour une célérité constante. On a :

J(s) = −s2 cos θ0 (1.37)

De plus, on peut évaluer A0(0) pour une source ponctuelle dans l’espace libre :

A0(0) = 1
4πs (1.38)

Ce qui donne :

A0(s) = 1
4π

√√√√∣∣∣∣∣C(s)
C(0)

cos θ0

J(s)

∣∣∣∣∣ (1.39)

Pour calculer J(s), nous pouvons utiliser les équations de tracé de rayons dynamiques,
comme décrites dans Jensen et al. (2011). Nous commençons par :

dqa

ds
= Cpa(s) , dpa

ds
= −Cnn

C2 qa(s) (1.40)

où pa et qa sont des variables auxiliaires. En particulier, qa est liée à la largeur du rayon,
comme nous allons voir par la suite. Cnn est la dérivée seconde de C normale au trajet du
rayon :

Cnn = ∇ (∇C · n⃗) · n⃗ (1.41)

Cette équation peut être réécrite en fonction des variables auxiliaires (ξ, ζ) :

Cnn = C2
(
∂2C

∂r2 ζ
2 − 2 ∂

2C

∂r∂z
ζξ + ∂2C

∂z2 ξ
2
)

(1.42)

Considérons les conditions initiales des variables auxiliaires :

qa(0) = 0 , pa(0) = 1
C(0) (1.43)

Dans ce cas, le Jacobien est de la forme :

J(s) = rqa(s) (1.44)
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Grâce à ce développement, l’équation (1.39) pour l’amplitude peut être exprimée comme :

A0(s) = 1
4π

√√√√∣∣∣∣∣C(s)
C(0)

cos θ0

rqa(s)

∣∣∣∣∣ (1.45)

Pour résumer, la méthode des rayons permet de calculer le champ acoustique émis par une
source ponctuelle en intégrant les équations (1.31). Elles sont ensuite utilisées pour intégrer
les équations des rayons dynamiques (1.40). Nous avons désormais toutes les variables
nécessaires au calcul de l’amplitude par l’équation (1.45) et la phase en intégrant (1.33).

La méthode des rayons est efficace à haute fréquence et est notamment très utile pour
avoir une première idée rapide de la propagation dans le milieu. En revanche, les calculs
d’amplitude peuvent être problématiques, en particulier proche des caustiques.

Solution en équation parabolique L’équation parabolique est une approximation de
l’équation de Helmholtz, introduite en acoustique sous-marine par Tappert (Tappert et
Hardin 1974). On suppose dans cette approximation que les fluctuations de l’environ-
nement sont faibles, que la propagation se fait à des angles faibles, et qu’il n’y a pas de
rétrodiffusion. La déduction complète de l’équation se trouve en annexe A. On exprimer
en premier lieu la pression comme une onde cylindrique, en considérant une fonction de
Hankel multipliée par une enveloppe ψ(r, z) qui varie lentement dans l’espace :

p(r, z) = ψ(r, z)H(1)
0 (k0r) (1.46)

où H
(1)
0 (k0r) est la fonction de Hankel du premier type, avec k0 = ω/C0. L’équation

parabolique est sous la forme classique :

∂ψ

∂r
= jk0

2

(
n2 − 1 + 1

k2
0

∂2

∂z2

)
ψ (1.47)

Ici, n = C0/C est l’indice de réfraction du milieu. Il existe d’autres approximations
modifiant légèrement l’équation (notamment celles de Padé (Collins 1993) ) permettant
de réduire l’erreur de la solution pour des angles de propagation plus importants.

La prise en compte des fluctuations de l’environnement apparaît naturellement dans la
résolution de l’équation parabolique. En reprenant la formulation de l’équation (1.2) et en
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considérant U0(z) ≪ 1 et µ(r, z, t) ≪ 1 on a :

n2 ≈ 1 − 2 (U0 + µ) (1.48)

On peut dans ce cas réécrire l’équation (1.47) sous la forme d’une équation de Schrödinger :

2jk0
∂ψ

dr
=
(

2k2
0 [U0(z) + µ(r, z)] − ∂2

∂z2

)
ψ (1.49)

Ou encore :

2jk0
∂ψ

dr
= 2k2

0U0(z)ψ − ∂2ψ

∂z2 + 2k2
0µ(r, z)ψ (1.50)

où on suppose que les perturbations µ sont gelées, car la propagation acoustique est
beaucoup plus rapide que les fluctuations environnementales. Cette équation peut être
résolue par la méthode de “split-step” en r. Pour ce faire on réalise une transformée de
Fourier en z afin d’obtenir l’équation :

∂ψ

∂r
= 2k2

0 (U0 + µ) + k2
z

2jk0
ψ (1.51)

avec kz le nombre d’onde en z. On a une solution :

ψ(r, kz) = ψ(r0, kz) e
2k2

0(U0+µ)+k2
z

2jk0
(r−r0) (1.52)

En réalisant la transformée inverse, on obtient :

ψ(r, z) = e−j
k0
2 U0(z)(r−r0) e−j

k0
2 µ(r,z)(r−r0)

∫ ∞

−∞
ψ(r0, kz) e−j

k2
z

2k0
(r−r0) ejkzz dkz (1.53)

où nous avons fait apparaître la séparation des contributions du profil moyen U0(z) et des
fluctuations µ(r, z). La résolution de cette équation se fait pas à pas en r, et la contribution
des perturbations apparaît comme une perturbation de la phase à chaque pas. D’autres
méthodes n’utilisent pas ce split-step, comme le travail de Lee et McDaniel (1983) qui
considère un traitement exact des interfaces irrégulières par une résolution itérative en
utilisant des différences finies.

La méthode par équation parabolique est la plus utilisée dans des cas d’environnement
fluctuant étant donné sa prise en compte naturelle des fluctuations de l’environnement,
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Figure 1.6 – Comparaison de résultats de simulation suivant les différentes méthodes sur
un fond irrégulier. Gauche : pertes par transmission, droite : pertes à 20m de profondeur.
Figure extraite de Oliveira, Lin et Porter (2021)

dans la mesure où les fluctuations varient selon une échelle spatiale grande par rapport au
pas d’intégration. En revanche, la discrétisation de la grille de calcul requiert au moins
une taille de grille en z avec dz = λ/4 et une maille en r d’au maximum dr = 5dz en
cas d’interactions avec le fond, et dr = 50dz si non (Jensen et al. 2011). Les calculs
peuvent par conséquent devenir très lourds à haute fréquence et sur de grandes distances
de propagation. Il est souvent compliqué d’obtenir un champ ψ initial (Robinson et
Wood 1988), tandis que d’autres méthodes calculent leur propre initialisation et sont dites
"self-starter", comme celle utilisée dans le code RAM (Collins 1995 ; Collins 1992).

Nous montrons en figure 1.6 des comparaisons de champs acoustiques simulés en
équation parabolique, en modes normaux et en rayons. Nous pouvons voir que les résultats
de modes normaux et d’équation parabolique sont semblables, mais présentent tout de
même quelques différences. La méthode des rayons s’éloigne plus des autres. Cela montre
bien qu’il est difficile de comparer les résultats de simulations sans se confronter à la
mesure in-situ.
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1.3 Les approximations de l’influence du milieu sur
l’acoustique

Étant donnée la complexité des perturbations de l’environnement et de la propagation
acoustique, des approximations théoriques ont été réalisés pour estimer l’impact de l’envi-
ronnement sur certaines variables acoustiques mesurables. Une référence dans ce domaine
est le travail de Tatarskii (Tatarskii 1971), qui présente des développements théoriques
de l’effet d’un environnement fluctuant sur des ondes acoustiques et électromagnétiques.
Plusieurs formalismes sont utilisés afin de réaliser des approximations du champ reçu
dans le cas d’une propagation en milieu aléatoire. En se situant dans le formalisme des
rayons, c’est-à-dire pour des fréquences élevées et une longueur d’onde plus petite que
l’échelle interne de la turbulence (l’échelle à laquelle la dissipation commence à dominer),
il est possible de réaliser une expansion de la trajectoire des rayons x(s) en une somme
de perturbations en ordres de µ. Cependant, une limite de cette approximation est la
considération qu’au premier ordre le rayon se déplace de manière rectiligne, ce qui place
une limite sur la longueur du chemin optique et donc, l’intensité des fluctuations. Cette
limite peut être supprimée en considérant une autre approximation, qui sera présentée
dans la suite : l’approximation de Rytov. Dans la forme présentée par Tatarskii (1971),
la phase est considérée comme une somme de perturbations en µ. Les approximations
se basant sur les perturbations supposent de faibles valeurs de µ, il est par conséquent
nécessaire de se référer à d’autres méthodes pour traiter les fluctuations de plus forte
amplitude. Le formalisme de la mécanique quantique est alors utilisé pour calculer le
champ moyen et la fonction de corrélation en réalisant une expansion en opérateurs de
l’équation d’onde aidé par des diagrammes de Feynman.

Cependant ces théories ne sont pas valides pour des fluctuations de forte amplitude, ou
pour de grandes inhomogénéités qui ont un effet cumulatif important, en particulier dans
les calculs d’intensité. Pour pallier ce problème, la théorie de l’intégrale des chemins (path
integral theory) a été introduite en acoustique sous-marine, permettant de réaliser une
approximation à une solution théorique à l’équation parabolique soumise à des fluctuations
aléatoires de la célérité.
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1.3.1 L’approximation de petites fluctuations

En considérant des petites fluctuations, il est possible d’appliquer des méthodes de
perturbations pour résoudre l’équation d’onde. Les deux approximations les plus connues
sont l’approximation de Born et l’approximation de Rytov, qui prennent en compte la
diffusion multiple en fonction du nombre de termes utilisés. L’approximation de Born
décrit le champ de pression comme une somme :

p = p0 + p1 + ...+ pn (1.54)

où p0 représente le champ non perturbé, et le champ pn représente la prise en compte de
n diffusions. L’approximation de Rytov quant à elle considère une expansion exponentielle
de la pression :

p = eS0+S1+...+Sn (1.55)

où ici encore, le terme S0 correspond à la phase du problème non perturbé. Dans le
cas des faibles fluctuations, on prend en compte uniquement les termes jusqu’à n = 1.
Dans Colosi (2016) il est montré que ces deux approximations sont équivalentes lorsque
p1/p0 << 1, qui est la condition de validité de ces méthodes. Les résultats de ces deux
approximations sont par conséquent égaux.

L’approximation de Rytov a été utilisée dans le formalisme de Munk et Zachariasen
(Munk et Zachariasen 1976) pour relier les valeurs statistiques de variables acoustiques
à des paramètres (Λ et Φ) décrivant les inhomogénéités de l’environnement, qui seront
décrits dans la prochaine section. Cependant les erreurs peuvent être importantes dans
le cas des calculs d’intensité, tandis que les calculs des phases sont proches des mesures
(Colosi 2016, Ch. 6). De plus, dû au fait de considérer des petites fluctuations et de
prendre un seul terme dans les approximations de Rytov ou Born, cette approximation est
limitée lorsque les perturbations sont importantes.

Il a par conséquent été nécessaire de développer une nouvelle théorie analytique pour
caractériser l’effet des fluctuations fortes, en particulier sur l’intensité acoustique.

1.3.2 La théorie de l’intégrale des chemins

Ici, nous allons reprendre le formalisme du travail de Flatté (Flatté 1983), résumant
la théorie de l’intégrale des chemins appliquée à l’acoustique sous-marine.
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Nous allons d’abord reprendre l’équation de la célérité sous la forme de (1.2), et nous
rappelons l’équation parabolique sous la forme d’une équation de Schrödinger (équation
(1.49)) :

2jk0
∂ψ

dr
=
(
2k2

0 [U0 + µ(x, y, z, t)] − ∇2
)
ψ (1.56)

D’après les travaux de Feynman en mécanique quantique, on peut résoudre l’équation
précédente par les intégrales de chemin. Selon Flatté (1983) :

ψ = Q
∫
d(path) exp

[
jk0S0(path) − jk0

∫ R

0
µ(x, y(x), z(x), t)ds

]
(1.57)

où d(path) représente l’intégrale sur les rayons propres [y(x), z(x)] reliant la source au
récepteur dans le cas non perturbé. Ici Q est un facteur de normalisation tel que ψ = 1
pour µ = 0. On a aussi l’expression de la phase non perturbée S0 :

S0 =
∫ R

0

[1
2 (∂xy)2 − 1

2 (∂xz)2 − U0(z)
]
dx (1.58)

A partir de ce formalisme, il est possible de définir des expressions théoriques pour les
moments du champ acoustique et les relier à des paramètres de la fluctuation Λ et Φ que
nous allons décrire ci-dessous.

Nous allons plus amplement discuter les résultats du formalisme de Flatté en Ch. 3.

1.4 L’impact des fluctuations de l’océan sur la propa-
gation acoustique

De nombreuses études ont été réalisées afin de caractériser l’impact des fluctuations de
l’océan sur la propagation acoustique. Les travaux de Flatté (1983), ou ceux de Munk
et Zachariasen (1976), ont posé les bases en liant les statistiques des ondes internes à la
phase et l’intensité acoustique.

Nous nous plaçons dans le formalisme de Flatté, suivant l’équation (1.2). On considère
les fluctuations µ de l’environnement comme une superposition aléatoire d’ondes internes
(pour simplifier la notation on se place sur le plan y = 0). En notant x = (x, z), et k le
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vecteur d’onde, la fluctuation µ peut être exprimée :

µ(x, z, t) =
∑
k,ω

A(k, ω) ej(k·x−ωt) (1.59)

Les amplitudes A(k, ω) sont considérées comme étant gaussiennes, suivant le spectre
S(k, ω) tel que :

〈
A∗(k′, ω′)A(k, ω)

〉
= S(k, ω)δkk′δωω′ (1.60)

où <> représente la moyenne sur un ensemble de réalisations. δkk′ est le delta de Kronecker,
c’est-à-dire δkk′ = 1 si k = k′ et δkk′ = 0 si non. De même pour δωω′ .

On définit la corrélation entre fluctuations environnementales, notée ρc, en deux points
(x, z) et (x′, z′) et deux instants de temps t et t′. On a :

ρc(x− x′, z − z′, t− t′) = ⟨µ(x, z, t)µ(x′, z′, t′)⟩ (1.61)

Suivant le travail de Dashen, Munk et Watson (2010), on réalise des expansions de ρc

en fonction de petites séparations en x et en z. On définit ainsi les longueurs de corrélation
horizontale et vertical du milieu, LH et LV , telles que :

ρc(x− x′, 0, 0, z̄) =
〈
µ2(z̄)

〉1 −
∣∣∣∣∣x− x′

LH

∣∣∣∣∣
qr−1


ρc(0, z − z′, 0, z̄) =

〈
µ2(z̄)

〉1 −
∣∣∣∣∣z − z′

LV

∣∣∣∣∣
pr−1

 (1.62)

où z̄ = 1
2(z + z′) est la position verticale moyenne. Les exposants pr et qr dépendent de

la fluctuation. Par exemple, dans le cas d’une turbulence isotrope on a pr = qr = 5/3.
Au vu de la nature des fluctuations causées par les ondes internes, l’océan présente une
longueur de corrélation horizontale LH plus grande que la longueur de corrélation verticale
LV , donnant lieu à des inhomogénéités oblongues (voir figure 2).

Lorsqu’un rayon acoustique traverse un milieu fluctuant, il est influencé par ces
inhomogénéités. Des paramètres ont été introduits par Munk et Zachariasen (1976) afin
de caractériser l’effet de l’environnement sur la variance de la phase ϕ et de la log-amplitude
χ des rayons acoustiques. Pour ce faire, la théorie des petites perturbations a été employée,
et en particulier le formalisme de Rytov dans Munk et Zachariasen (1976), puis la
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Figure 1.7 – (a) Rayon propre non perturbé et tube de rayons. (b) Rayon et tube
perturbés par les fluctuations de l’environnement. Figure extraite de Flatté (1983)

.

théorie de l’intégrale des chemins dans Flatté (1983) pour améliorer le modèle dans le
cas de fortes inhomogénéités. Nous allons supposer que chaque interaction entre le rayon
moyen (le rayon pour un environnement non perturbé) et les fluctuations aléatoires de
l’environnement vont le dévier légèrement (illustration en figure 1.7). L’importance de ces
déviations dépend de deux paramètres : l’amplitude des fluctuation Φ et le paramètre de
diffraction Λ. L’effet sur les variables acoustiques sera plus amplement discuté en chapitre
3.

Le travail de Flatté (1983) définit le paramètre mesurant l’amplitude des fluctuations
comme l’intégrale des fluctuations de l’environnement le long du rayon propre non perturbé.
Il s’écrit de la forme :

Φ2 =
〈(

k0

∫
µds

)2
〉

(1.63)

où k0 est un nombre d’onde de référence tel que k0 = ω/C0, ds représente l’intégrale le
long d’un rayon propre existant dans un milieu non perturbé (c’est à dire pour lequel
µ(x, z, t) = 0). On peut faire une approximation de l’intégrale de (1.63) sur une ligne
droite entre la source et le récepteur, et en supposant que cette distance R entre source et
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récepteur est beaucoup plus grande que la longueur de corrélation LH des fluctuations de
l’environnement, on trouve :

Φ2 = k2
0

∫ R

0
dx
[∫ +∞

−∞
ρ(u)du

]
(1.64)

Finalement, en utilisant l’équation (1.62) on a l’approximation :

Φ2 ≈ k2
0

〈
µ2
〉
RLp (1.65)

avec Lp une longueur de corrélation de l’environnement le long du rayon, qui est définie
comme :

Lp = 1
⟨µ2⟩

∫ +∞

−∞
ρ(u)du ≈ 0.4LH (1.66)

Dans l’approximation géométrique, Φ est égal à la moyenne quadratique de la variation
de la phase. Dans ce cas, il est possible de prévoir la variation de la phase à partir des
données environnementales. Il devient important de pouvoir estimer la distribution de µ,
ce qui est fait à partir du spectre de GM. Ces prévisions sont souvent très proches des
données environnementales (Colosi et al. 2019).

D’un autre côté, le paramètre de diffraction Λ est défini comme le rapport entre la
taille de la zone de Fresnel autour d’un rayon et la longueur de corrélation verticale de
l’environnement. Il s’écrit :

Λ = 1
R

∫ R

0

1
2π

[
RF (x)
Lv

]2

dx (1.67)

où Lv est la longueur de corrélation verticale du milieu, et RF est le rayon de Fresnel. Le
rayon de Fresnel est défini comme la distance entre le rayon acoustique non-perturbé et
un rayon perturbé telle qu’il y aurait interférence destructive entre eux. Par conséquent,
les rayons qui se trouvent au-delà du rayon de Fresnel créeront des lobes secondaires. Pour
une distance de propagation importante (R >> RF ), l’expression du rayon de Fresnel en
fonction de la distance horizontale est approximativement :

RF (x) ≈
√
λx
R − x

R
(1.68)

Le paramètre Λ mesure la diffraction causée par la taille des inhomogénéités de l’environ-
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nement.

La propagation acoustique dépend alors des valeurs de Λ et Φ. Trois régimes différents
sont définis. Le régime non-saturé est un régime où les fluctuations de l’environnement
perturbent le rayon moyen mais pas suffisamment pour qu’il y ait création de rayons
supplémentaires. Lorsque les inhomogénéités deviennent plus importantes, il y a création
de micro-rayons (selon la nomenclature de Flatté (1983)) autour du rayon moyen, le
régime devient dit saturé. Si les inhomogénéités sont assez grandes par rapport au rayon
de Fresnel (RF ≪ LV ), on est dans le régime de saturation partielle. Dans ce cas les
micro-rayons subissent les mêmes fluctuations de phase que le rayon moyen et restent
tous corrélés, mais l’amplitude subit tout de même de petites fluctuations. Dans le cas
contraire où les inhomogénéités sont petites par rapport au rayon de Fresnel (RF ≫ LV ),
les micro-rayons subissent différentes fluctuations en amplitude et en phase, créant une
somme non-cohérente en réception. On parle dans ce cas de régime complètement saturé.
On peut représenter ces différents régimes de propagation dans un diagramme, comme
montré en figure 1.9(i).

Les grandeurs Λ et Φ sont difficiles à estimer dans un contexte opérationnel car la
connaissance que nous pouvons avoir du milieu est faible. Il existe cependant des approxi-
mations de leurs valeurs comme dans Esswein et Flatte (1980), où des approximations
pour un milieu indépendant de la distance sont réalisées afin d’estimer les paramètres
environnementaux d’une expérience de propagation d’impulsions à 850 km. On peut
également citer le travail de Colosi (2015), qui propose une reformulation de l’espace
Λ − Φ. Ce travail se base sur la connaissance accrue du spectre des petites fluctuations de
l’océan afin de définir un nombre maximum de modes à considérer, et l’estimation de la
taille de la zone de Fresnel est désormais calculée pour des grands angles de propagation.
Ces nouvelles approximations permettent de réduire l’erreur d’estimation des paramètres,
et donc des régimes de propagation. Cette prise en compte modifie l’espace Λ − Φ (voir
figure 1.9(ii)).

Par ailleurs, il peut être intéressant d’introduire l’indice de scintillation et de la distance
de propagation pour exprimer les différents régimes de propagation. L’indice de scintillation
est défini comme la variance d’intensité normalisée par l’intensité moyenne carrée :

SI = ⟨I2⟩ − ⟨I⟩2

⟨I⟩2 (1.69)

Ainsi, une représentation des régimes de propagation en fonction de SI et de la distance
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Figure 1.8 – Régimes de fluctuation en fonction de l’indice de scintillation et de la
distance de propagation. Figure extraite de Colosi (2015)

de propagation est proposée dans Colosi (2015) (cf. figure 1.8).
On note malgré tout des erreurs dans les prédictions de la variance de la phase ou de

l’intensité, mais cette méthode reste une bonne indication du comportement acoustique
général. Il peut notamment être utile pour évaluer la propagation des impulsions (Dashen,
Munk et Watson 2010), par exemple en régime non-saturé on peut s’attendre à une
variation du temps d’arrivée de l’impulsion. En revanche, en régime saturé il y aura un
étalement du paquet causé par les interactions entre les micro-rayons. Cet effet sera plus
important en régime complètement saturé. Il est alors possible de prévoir dans les grandes
lignes le comportement acoustique.

D’autres paramètres ont été utilisés dans le travail de Ostashev et Wilson (2017)
pour lier les variances de la phase et de la log-amplitude dans le cas d’un milieu aléatoire
en mouvement, plus adapté à la propagation acoustique atmosphérique. Dans cette
formulation, les paramètres environnementaux sont décrits par Φ et le paramètre d’onde
DL définit comme :

DL = x

kL2
f

(1.70)

où x est la distance horizontale de propagation et Lf est une longueur caractéristique
du spectre des fluctuations. On peut alors noter une ressemblance avec le paramètre Λ.
DL contrôle donc la diffraction : lorsque DL ≪ 1 la diffraction est faible, et inversement
lorsque DL ≫ 1 la diffraction est forte.

44



1.5. Conclusion

(i) Régimes de propagation acoustique dans
l’espace Λ-Φ. Extrait de Esswein et Flatte
(1980).

(ii) Régimes de propagation acoustique dans
l’espace Λ-Φ reformulés. Extrait de Colosi
(2015).

Figure 1.9 – L’espace Λ-Φ

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit la propagation acoustique en milieu fluctuant
appliquée à l’océan. Nous avons présenté le profil de célérité, définit principalement par
la température et la pression, qui conditionne la propagation acoustique. Ce profil peut
être perturbé par la dynamique océanique, et en particulier nous allons nous intéresser à
l’effet des fluctuations créées par les ondes internes, qui se propagent grâce au gradient
de densité de l’océan. La complexité de la propagation et de l’environnement implique
une résolution de l’équation d’onde par des simulations numériques. Nous avons présenté
les trois grandes méthodes : les modes normaux, les rayons et l’équation parabolique, où
nous avons discuté leurs forces et limitations. En général, la complexité calculatoire est
importante et il est nécessaire de réaliser des approximations afin de résoudre de manière
analytique l’équation d’onde. Nous avons présenté les principales méthodes qui sont
utilisées, c’est-à-dire l’approximation de petites fluctuations et la théorie de l’intégrale des
chemins. Ces deux approximation ont été utilisées dans la littérature pour lier la variance de
la phase acoustique et la variance de la log-amplitude à des paramètres environnementaux,
Λ et Φ, décrivant les inhomogénéités de l’environnement. Ces paramètres décrivent donc
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différents régimes de propagation, qui peuvent être exploités afin de prévoir les paramètres
acoustiques. La variance de la phase est prédite avec succès, mais les résultats en log-
amplitude sont plus mitigés. Cela résulte de la complexité de la donnée acoustique et des
approximations réalisées dans les calculs théoriques.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter la variabilité importante des données
in-situ récoltées pendant les campagnes océano-acoustiques majeures réalisées pour étudier
les fluctuations de la colonne d’eau. Nous pourrons observer la complexité des fluctua-
tions causées par les divers phénomènes océanographiques sur les variables acoustiques,
expliquant la difficulté à réaliser des correspondances entre modèles et données.
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Chapitre 2

MESURER LA COMPLEXITÉ

ENVIRONNEMENTALE

L’océan étant un milieu complexe, comprenant de nombreuses échelles différentes de
fluctuations, il est difficile de l’étudier par la simulation uniquement. C’est pourquoi, de
nombreuses campagnes ont été réalisées dans différents lieux de l’océan afin d’étudier
une large gamme de phénomènes océanographiques et leurs impacts sur la propagation
acoustique. Ces campagnes ont permis d’établir ou de confirmer les liens entre océanographie
et acoustique sous-marine, tout en apportant d’importantes connaissances à l’océanographie
et à l’acoustique sous-marine dans le but d’améliorer et valider les modèles de propagation
et d’environnement.

Dans ce chapitre, nous allons expliciter le besoin opérationnel dans lequel s’inscrit
notre travail, avant de réaliser un panorama non-exhaustif des études sur données réelles
et présenter les besoins qui ne sont pas encore comblés. Enfin, nous allons détailler les
données de campagnes utilisées dans notre étude.

2.1 Problématique spécifique et besoin opérationnel

Notre travail se place dans un contexte de détection passive à bas SNR (rapport signal
à bruit) de sources émettant dans les moyennes et hautes fréquences (de 1 à 10 kHz), sur
des antennes verticales.

L’objectif est de maximiser le gain d’antenne et de traitement. Dans un cas idéal
de front d’onde parfaitement cohérent et de bruit non-cohérent, le gain d’antenne est
G = 10 log10 2L/λ, où L est la longueur de l’antenne, λ est la longueur d’onde du signal
acoustique. La première solution au problème de détection est donc l’augmentation de la
taille des antennes. Cependant, comme nous allons le voir dans ce travail, les fluctuations de
l’océan induisent une déformation du front d’onde, ce qui réduit la cohérence du signal reçu.
Cette perte de cohérence acoustique impacte fortement une plus grande antenne : dans
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les traitements d’antenne classiques (Ch. 4), on suppose que l’onde arrivant sur l’antenne
est plane, c’est à dire complètement cohérente. Une plus grande antenne demandera donc
une longueur de cohérence plus grande. Pour arriver à maximiser les performances du
matériel, il serait donc souhaitable de prévoir la déformation du front d’onde afin de
pouvoir compenser les pertes dues à la fluctuation. Cela implique d’étudier le lien entre le
milieu et l’onde acoustique reçue.

Nous montrerons dans ce chapitre que les études sur les campagnes ont surtout été
réalisées à basse fréquence (< 1000 Hz). Depuis, au vu des progrès en discrétion acoustique
des navires, l’intérêt opérationnel s’est déplacé des fréquences de l’ordre de 100 Hz, aux
fréquences de l’ordre de 10 Hz et 1 kHz. Il y a dans ces gammes un manque de connaissance
de l’impact de l’environnement. Les modèles théoriques doivent par conséquent être validés
ou corrigés pour ces fréquences.

2.2 Panorama des études sur données réelles

Nous allons focaliser notre revue sur l’impact des fluctuations de la colonne d’eau sur la
propagation acoustique. Nous allons donc classer les études par phénomène océanographique
étudié.

De nombreuses expériences ont étudié l’influence des ondes internes non-linéaires, les
solitons, sur la propagation acoustique dans des zones d’eaux peu profondes. Ces campagnes
se sont tenues au niveau du talus continental, proche de zones de génération de solitons.
On peut notamment citer SWARM (Apel et al. 1997) pour Shallow Water Acoustic in a
Random Medium au large du New-Jersey, PRIMER (Sperry et al. 2003) au niveau du
talus de Nouvelle-Angleterre et SW06 (Tang et al. 2007) sur le plateau continental du
New-Jersey, ou encore ASIAEX dans le sud de la mer de Chine (Lynch et al. 2004).

Les fronts ont aussi suscité de l’intérêt, en particulier les fronts thermiques, notamment
dans les campagnes Barents Sea Polar Front Experiment (Lynch et al. 1996), PRIMER,
ou plus récemment les campagnes NARVAL (Real et al. 2021).

La campagne MATE pour Mid-Ocean Acoustic Transmission Experiment (Ewart et
Reynolds 1984), sur la côte Ouest des États-Unis, a exploré l’effet des ondes internes
linéaires sur la propagation acoustique à moyenne fréquence et grands fonds pour une
distance de propagation de l’ordre de la dizaine de kilomètres. Cette campagne se rapproche
le plus de notre problématique, mais elle ne considère pas de traitement d’antenne, en
dépit de l’utilisation de deux hydrophones synchronisés.
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Campagne Propagation Fréquences émises Distance Phénomène océanographique
BSPF Petits fonds 224 Hz - 400 Hz 50 km Front, Ondes internes, Marée
SWARM Petits fonds 224 - 400 Hz 20 - 50 km Solitons, Ondes internes
PRIMER Petits fonds 224 - 400 Hz 20 - 50 km Solitons, Front, Marée
ASIAEX Petits fonds 50 - 600 Hz 20 km Solitons, Marée
SW06 Petits fonds 224 - 500 Hz 20 - 50 km Solitons, Ondes internes
NPAL Grands fonds 75 Hz 300 - 5000 km Ondes internes, Mésoéchelle
PhilSea10 Grands fonds 60 - 300 Hz 130 - 450 km Ondes internes, Mésoéchelle
MATE Grands fonds 2 - 13 kHz 18 km Ondes internes
NARVAL19 Fonds moyens 1 - 14 kHz 40 km Front
INTIMATE96 Petits fonds 300 - 800 Hz 5.6 km Marée
ALMA2017 Grands fonds 1 - 13 kHz 16.5 km Ondes internes

Table 2.1 – Tableau résumant les campagnes océano-acoustiques étudiées dans ce travail
- Partie 1

Campagne Type de capteur Éléments Longueur Fréquence d’échantillonnage spatial
BSPF VLA 16 225 m 50 Hz
SWARM VLA | VLA 16 | 32 52.6 m | 64 m 214 Hz | 375 Hz
PRIMER VLA | VLA na | na na | na na | na
ASIAEX VLA | HLA 16 | 32 79 | 465 200 - 100 Hz | 50 Hz
SW06 VLA | HLA | Hydro 13 | 32 | - 67 | 465 | - variable | 50 Hz | -
NPAL VLA | HLA na | na 3000 | 3600 na | na
PhilSea10 VLA 10 à 47 360 à 1000 m 37.5 - 18.75 - 12.5 Hz
MATE Hydro - - -
NARVAL19 VLA | Hydro 6 144 m 44 Hz
INTIMATE96 VLA 4 80 m 21 Hz
ALMA2017 VLA 32 5 m 5 kHz

Table 2.2 – Tableau résumant les campagnes océano-acoustiques étudiées dans ce travail
- Partie 2. "na" lorsque l’information n’est pas spécifiée.

Une autre série de campagnes s’est intéressée à l’effet des ondes internes linéaires et de
la méso-échelle sur la propagation à longue distance dans des fonds profonds : le North
Pacific Laboratory (NPAL) (Worcester et Spindel 2005). Elle s’est déroulée dans
l’océan Pacifique en plusieurs endroits. On peut citer en particulier une première moitié
de campagne qui s’est déroulée jusqu’en 2004 dans le Pacifique nord. NPAL comprend
des expériences de propagation à très grande distance à travers l’océan Pacifique, depuis
Hawaï ou la côte ouest des États-Unis. Il y a ensuite eu une deuxième partie en 2010-2011
dans la mer des Philippines (PhilSea10) (Worcester et al. 2013).

Les tableaux 2.1 et 2.2 résument les caractéristiques des campagnes que nous avons
sélectionnées.

Nous présentons des principaux résultats issus de ces campagnes, en séparant les effets
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de chaque type de perturbation affectant la propagation acoustique, comme affiché sur le
tableau 2.1.

2.2.1 Effet des solitons

Les solitons sont des ondes internes non-linéaires impactant très largement la distribu-
tion de la célérité en créant une dépression ou une remontée de la thermocline, sur des
hauteurs jusqu’à plusieurs dizaines de mètres. Étant donnée leur génération par les forçages
de marées au niveau de changements brusques de bathymétrie (Buijsman, Kanarska et
McWilliams 2010), ils peuvent être considérés comme déterministes d’un point de vue
océanographique. En revanche, nous allons voir que cela n’est pas transposable au point
de vue acoustique, du fait de leur effet complexe sur la propagation.

Des campagnes conséquentes, par leurs nombreuses mesures (multiples chaînes de
thermistances, radars, satellites, ...), ont été réalisées pour aider à comprendre le phénomène
et permettre de réaliser des simulations d’environnement plus proches de la réalité du
terrain. Les données acoustiques acquises sont ensuite comparées aux simulations de
propagation afin d’analyser plus en détails l’évolution de l’onde acoustique lorsqu’elle
traverse un soliton.

Les études que nous allons détailler ci-dessous ont montré que différentes perturbations
apparaissent selon l’angle entre la ligne de propagation acoustique et le front du soliton,
comme montré en figure 2.1. Nous allons donc classer les études portant sur les solitons en
deux axes : la propagation perpendiculaire aux fronts du soliton, qui cause du couplage
entre les modes, et la propagation parallèle, dans laquelle nous prenons en compte les
propagations obliques qui font apparaître des réfraction et focalisation horizontales.

Propagation perpendiculaire au soliton

Les premières études menées sur les données acquises pendant la campagne SWARM
(Apel et al. 1997 ; Headrick et al. 2000a) ont observé que le temps d’arrivée du paquet
d’arrivées varie globalement sans que sa forme ne change. Il a aussi été vu qu’il pouvait plus
ou moins s’étaler, c’est-à-dire que le délai entre les différentes arrivées d’une même émission
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Figure 2.1 – Schéma des phénomènes acoustiques en jeu dans la propagation à travers
un soliton, en fonction de l’angle entre le rail de propagation et le front du soliton. MC :
couplage de modes ; AD : propagation adiabatique ; HR : réfraction horizontale ; HF :
focalisation horizontale. Figure extraite de Badiey et al. (2007).

varie 1. Le travail de Headrick et al. (2000a) montre que ces fluctuations en temps
d’arrivée et en étalement ont une forte composante M2. Cette fréquence est aussi celle de
génération des solitons par la marée, on peut donc supposer que ces phénomènes sont liés.
En particulier, il est montré que l’étalement des arrivées est corrélé avec la présence de
solitons proches de l’antenne. Cependant, étant donnée la distance de source à antenne
(32 km, correspondant environ à 12h de propagation d’un soliton) la présence d’un soliton
proche de la source est souvent liée à la présence d’un soliton proche de l’antenne, il est
donc difficile de séparer les deux contributions. Des comportements similaires d’étalement
et de variation du délai des arrivées ont été observés pour PRIMER dans Sperry et al.
(2003), ou encore pour ASIAEX selon Duda et al. (2004). Dans le cas de PRIMER, la
fluctuation de temps d’arrivée du paquet est moindre dû à des solitons moins énergétiques
dans cette zone d’étude, mais l’étalement du paquet est plus importante à cause du front
thermique et de distances de propagation plus importantes.

Dans le cas de SWARM, la corrélation des amplitudes des arrivées modales (Am(t) de

1. Selon la théorie explicitée dans Dashen, Munk et Watson (2010, Chapitre 8), l’extension temporelle
d’une impulsion est la transformée de Fourier de la cohérence fréquentielle. Le même formalisme lie
l’étalement Doppler à la cohérence temporelle. Ces perturbations peuvent être séparées en wander
(l’impulsion ne change pas de forme mais son temps d’arrivée varie) et spread (son temps d’arrivée moyen
ne change pas mais elle subit un étalement). L’étalement a pour origine les multiples trajets.
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(i) Coefficients modaux en fonction du temps
sur une période de 82 s à gauche, et 30 min
à droite. La variabilité est importante d’une
période de 6 min à l’autre.

(ii) Corrélation moyenne des coefficients mo-
daux. On observe une décroissance rapide en
fonction du temps.

Figure 2.2 – Statistiques des modes 1 (solide), 2 (tirets), 3 (points-tirets), 4 (points).
Figures de Headrick et al. (2000a).

l’équation 1.26) baisse rapidement : elles restent relativement corrélées pendant 100s, mais
ne le sont plus 6 min plus tard (figures 2.2). La récurrence des émissions ne permet pas
d’avoir une meilleure résolution temporelle. Les plus hautes fréquences (400 Hz) sont plus
affectées que les plus basses (224 Hz). Le travail de Headrick et al. (2000a) montre que
la décorrélation modale (et l’intensité des modes) est aussi liée à la marée M2, et donc
possiblement au passage des solitons.

Les nombreuses études sur simulations numériques réalisées pour expliquer les fluctua-
tions observées (Rouseff et al. 2002 ; Duda et Preisig 1999 ; Headrick et al. 2000b ;
Finette et al. 2000) ont trouvé des effets de l’environnement sur l’acoustique similaires
aux observations, au prix d’importants travaux de modélisation de l’environnement en se
basant sur les données in-situ. Les travaux de Duda et Preisig (1999) ou encore ceux
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de Sperry et al. (2003) ont montré (dans le cadre de SWARM et PRIMER respective-
ment) que le déplacement du soliton entre source et récepteur crée des fluctuations des
composantes modales et d’intensité reçue (d’environ ± 10 dB dans le cas de SWARM).
Ces fluctuations sont liées au couplage entre les modes au niveau des faces du soliton
(les zones de plus fort gradient de la thermocline) ; ce couplage change selon la phase de
chaque mode, qui varie en fonction de la position du soliton. Un tel comportement peut
être simulé par une "Sharp Interface Approximation" (SIA) selon Headrick et al. (2000b),
où les faces du soliton sont modélisés par des changements abruptes de profil de célérité.
Cela pourrait simplifier les calculs dans un contexte opérationnel.

Ainsi lorsque le soliton se déplace, la phase des modes relative au soliton évolue et donc
le couplage évolue lui aussi. Dans le cas de l’environnement de SWARM, l’intensité reçue
augmente si le transfert d’énergie se fait des modes élevés aux modes bas, et l’intensité
reçue baisse dans le cas contraire. Le nombre de crêtes dans le soliton impacte fortement le
temps d’arrivée du paquet : plus il y a de crêtes, plus le temps d’arrivée et l’étalement du
paquet sont variables car il y a un plus grand nombre de couplages. De plus, la présence
du soliton proche de l’antenne a un effet plus fort : lorsque le soliton est loin de l’antenne,
les fluctuations induites par les couplages entre modes ont le temps d’être “lissées” par la
propagation dans l’environnement non-perturbé. En adoptant le point de vue des rayons,
à une fréquence acoustique plus élevée, on peut réaliser une déduction similaire pour
comprendre les périodes de fluctuations acoustiques (Katsnelson, Grigorev et Lynch
2008). Lorsque la source et le capteur sont proches du fond, les points de retournement des
rayons propres se trouvent dans la thermocline, c’est à dire à l’endroit le plus influencé par
les solitons. Les points de retournement sont les zones les plus sensibles aux fluctuations,
donc la période de plus importante fluctuation acoustique est influencée par la distance
entre les points de retournement, relative à la vitesse du soliton selon le rail de propagation.

Les solitons peuvent aussi redistribuer l’énergie acoustique dans la colonne d’eau, comme
montré dans des simulations sur PRIMER (Fredricks et al. 2005 ; Warn-Varnas et al.
2007), ou dans les données ASIAEX (Chiu et al. 2004). Dans le cas de PRIMER, lorsque la
source est proche du fond, on peut noter une augmentation de l’intensité reçue à certaines
fréquences (224 Hz par exemple). Cela est dû au fait que dans cette campagne, les solitons
sont proches du fond. L’énergie dans les parties basses de la colonne d’eau est alors réfractée
vers le haut, et se propage plus facilement sur le talus. On l’observe dans ASIAEX avec le
point de vue des modes : sans soliton, les modes excités sont les modes bas qui sont piégés
au fond. Le soliton crée un transfert d’énergie à des modes plus élevés par couplage entre
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modes adjacents en générant une cascade d’énergie qui va exciter les modes occupant le
haut de la colonne d’eau.

Des études faites durant ASIAEX vont plus loin, et étudient notamment l’effet des
fluctuations environnementales sur les antennes. Le travail de Orr et al. (2004) montre
en particulier qu’il existe des variations importantes en gain d’antenne (horizontale), angle
d’arrivée du maximum et puissance. Ce gain d’antenne est calculé comme le RSG selon
Carey et al. (2002) : RSG = SGM − SGT, où SGM est le gain moyen mesuré et SGT le
gain théorique. La variation du RSG traduit alors une variation du gain mesuré. Dans
Orr et al. (2004), les auteurs notent que le gain d’antenne est dégradé (de plus ou moins
5 dB) lorsqu’un soliton passe au niveau de l’antenne verticale, mais les auteurs lient ce
comportement aux courants importants qui accompagnent les solitons et font donc bouger
l’antenne. Cette dégradation du gain est aussi corrélée avec une réduction de la cohérence
du champ acoustique. Les variations du gain sur l’antenne horizontale sont expliquées par
des vagues de sable sur le fond, induites par les courants des solitons. Il a aussi été observé
que la présence de solitons au niveau de la source ou de l’antenne réduit la cohérence
acoustique sur l’antenne, et donc son gain. De plus, il est montré que les dégradations du
gain d’antenne sont plus faibles pour des antennes de petite ouverture, confirmant que
des grandes antennes sont plus sensibles aux fluctuations de l’environnement (figure 2.3
montrant le RSG en valeur absolue).

Dans le cas de SW06, le travail de Duda et al. (2012) montre que la présence de solitons
induit une fluctuation de l’angle du maximum de cohérence d’une antenne horizontale.
De plus, dans le cas de propagation perpendiculaire au soliton, le rayon de cohérence est
en moyenne plus faible mais plus stationnaire que dans un cas de propagation parallèle.
Cela s’explique par la présence d’au moins un soliton entre la source et le récepteur à tout
moment, rendant l’environnement relativement stationnaire mais toujours perturbé.

Propagation parallèle au soliton

Des expériences de propagation parallèle (ou à angle faible) aux fronts de solitons ont
été réalisées afin d’étudier l’effet tri-dimensionnel de ces perturbations sur la propagation
acoustique.

Il y a tout d’abord, comme dans le cas de la propagation perpendiculaire, un transfert
d’énergie entre les modes (Frank et al. 2004 ; Duda et al. 2012), qui est expliqué dans
Frank et al. (2004) par des interactions résonantes lorsque le nombre d’onde du soliton
dans le plan de propagation acoustique est égal à la différence entre les nombres d’ondes
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Figure 2.3 – Histogrammes du RSG (Relative Signal Gain) en valeur absolue sur une
période de 24h, pour différentes ouvertures d’antenne (longueur d’antenne exprimée en
nombre de λ). Figure extraite de Orr et al. (2004). Le RSG est défini dans Carey et al.
(2002) comme le quotient entre le gain mesuré et le gain théorique d’une antenne. Il est
aussi égal à L/Lc, le quotient entre l’ouverture de l’antenne et le rayon de cohérence du
signal.

Figure 2.4 – Schéma des événements de focalisation et défocalisation horizontales. Lorsque
la source est entre deux crêtes du soliton, les rayons sont piégés et créent des zones de
focalisation. L’inverse se passe lorsque la source est sur une crête du soliton. Figure extraite
de Katsnelson et Pereselkov (2000).
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de modes acoustiques se propageant. La forme du soliton contrôle donc les interactions
entre modes. Ceci a aussi été observé dans le cas de propagation perpendiculaire au soliton
dans Zhou, Zhang et Rogers (1991).

Les données acoustiques montrent des évènements de focalisation de l’énergie, notam-
ment sur SW06 grâce à l’antenne horizontale. On observe dans le travail de Luo et al.
(2008) la transition d’une propagation adiabatique à une réfraction horizontale, focalisant
l’énergie acoustique. À cet instant, les différentes arrivées, qui étaient bien séparables
temporellement, se retrouvent mélangées et les arrivées horizontales sont modifiées. Cela
peut être dû à du couplage de modes ou de la réfraction horizontale (Duda et al. 2012).

Il est montré dans l’étude de Frank et al. (2005) que des simulations 2D ne peuvent
pas reproduire les données de l’intégrale verticale de l’intensité : les simulations en deux
dimensions montrent moins de 0.5 dB de dynamique alors que les mesures affichent 5 dB,
un facteur d’échelle de plus. Cette amplitude est expliquée par l’effet de focalisation de
l’énergie acoustique entre deux ondes d’un soliton : en effet il n’y a dans ce cas pas de
diffusion cylindrique de l’énergie (figure 2.4). Des simulations 3D en modes adiabatiques ont
montré des résultats proches des données expérimentales. Ces résultats ont été confirmés
par Badiey et al. (2005) et Katsnelson, Badiey et Lynch (2007) avec des simulations
en rayons horizontaux et modes verticaux, en montrant comment le déplacement du soliton
crée des instants de focalisation et de dé-focalisation de l’énergie acoustique. La théorie
des modes verticaux et rayons horizontaux stipule aussi qu’à faible angle d’incidence
par rapport au front du soliton, l’indice de scintillation dépend de l’indice de réfraction
horizontal. Ceci est montré par les données dans Badiey et al. (2007), de plus ces deux
indices présentent une dépendance fréquentielle.

Le gain d’antenne dans le cas de propagation acoustique parallèle au soliton a été étudié
dans SW06 (Collis et al. 2008). Il est montré dans Collis et al. (2008) et Duda et al.
(2012) que le gain d’antenne horizontal est en moyenne plus élevé pour toutes les tailles
d’ouverture lorsqu’il n’y a pas de passage de soliton. Dans tous les cas il y a d’importantes
variations du gain, dû à d’autres phénomènes environnementaux. En revanche, Duda
et al. (2012) ont montré qu’il est difficile d’estimer le gain d’antenne car il peut être
influencé par la directivité du bruit. De façon similaire au gain d’antenne, la cohérence
est plus importante et ses variations sont plus faibles lorsqu’il n’y a pas de soliton. Le
travail de Duda et al. (2012) montre aussi une forte baisse de la cohérence horizontale
lorsque le soliton passe sur l’antenne, et une remontée de la cohérence à mesure que le
front, oblique, se déplace le long du rail de propagation. Cette baisse de cohérence est
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accompagnée d’un changement de l’angle du maximum de cohérence, qui est expliqué par
une réfraction horizontale induite par le soliton. De plus, la cohérence mesurée est plus
faible qu’estimée par des modèles qui prendraient en compte cette réfraction horizontale,
il est donc suggéré que les solitons présentent des irrégularités le long de leurs crêtes,
ajoutant de la complexité.

On retrouve un comportement similaire en étudiant la cohérence temporelle (DeFerrari,
Lynch et Newhall 2008) : lorsque des solitons sont présents, la cohérence temporelle
est divisée par 5 par rapport au cas sans soliton. Cette perte de cohérence temporelle
affecte tous les modes de la même manière, et pourrait par conséquent avoir un fort impact
dans des applications de communication, qui demandent une connaissance à la fois de la
cohérence spatiale et de la cohérence temporelle (Kilfoyle et Baggeroer 2000).

On a vu que les solitons causent toute sorte de fluctuations du champ acoustique. Les
mesures environnementales faites durant les campagnes ont aidé à améliorer la modélisation
de ces phénomènes, qui ont ensuite permis de réaliser des simulations numériques. Les
résultats de ces simulations ont pu être comparés aux données réelles afin d’expliquer la
physique du problème. Il a notamment été vu que les solitons causent du couplage entre les
modes à chaque front, et que des simulations en 3D peuvent être nécessaires pour prévoir
correctement la propagation acoustique en cas de réfraction horizontale. En revanche, les
valeurs acoustiques simulées correspondent difficilement aux valeurs mesurées, il reste donc
une importante source d’erreur dans les modèles.

2.2.2 Effet des ondes internes linéaires

Les ondes internes linéaires sont une source de fluctuations environnementales présente
partout dans l’océan ; elles peuvent aussi causer d’importantes fluctuations acoustiques.
Dans SW06, pendant des périodes sans solitons où la seule fluctuation environnementale
était causée par les ondes internes, des mesures ont montré des variations importantes des
pertes par transmission ping à ping (Tang et al. 2008a). En revanche, les pertes moyennes
incohérentes restent plutôt prévisibles en fonction de la distance. On explique donc les
fluctuations ping à ping par des sommes de modes de phases aléatoires. La prévisibilité
du comportement moyen se retrouve dans les données de la campagne Barents Sea Polar
Front (BSPF pour le front polaire de la mer de Barents) présentées dans le travail de
Lynch et al. (1996) : la théorie des modes normaux permet de prévoir à environ 10 ms
près les temps de trajet. En revanche, les fluctuations engendrées par les irrégularités du
front ne peuvent pas être prédites par la théorie. Sur les données de SW06, l’étude de
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Tang et al. (2008b) montre que l’intensité reçue suit une distribution exponentielle pour
les valeurs faibles d’intensité. On observe aussi des fortes réduction (deep fade) d’intensité
reçue qui restent inexpliquées.

Les fluctuations d’intensité dans la campagne PhilSea10 (Colosi et al. 2019) semblent
dominées par les ondes internes avec des échelles de corrélation temporelle faibles (moins
de 3h). Leur effet sur les temps d’arrivée de certains rayons est étudié d’un point de vue
statistique pour des propagations à grande distance. Ce point de vue est utilisé parce
que la fréquence d’échantillonnage acoustique est relativement faible. On obtient, avec ce
point de vue, des variations en temps d’arrivée de l’ordre de 4 à 9 ms ± 2 ms. Toutes les
directions subissent des fluctuations semblables, ce qui suggère une isotropie du champ
d’ondes internes linéaires. De plus, les valeurs expérimentales obtenues sont prédites à
80% par la théorie de l’intégrale des chemins. Dans l’étude de Andrew et al. (2016), des
données et simulations sont utilisée pour étudier l’étalement des arrivées dû aux ondes
internes. Il est montré que l’étalement est faible et qu’il dépendra du rayon d’arrivée.
Les prévisions de Monte-Carlo par PE prédisent de bonnes valeurs d’étalement, mais les
simulations de la théorie de l’intégrale des chemins les surestiment. Le faible étalement
des arrivées dues aux ondes internes linéaires a aussi été observé dans MATE (Ewart et
Reynolds 1984). Ici encore, les mesures sont comparées à la théorie de Rytov : comme
évoqué en partie 1.3.1, le spectre de la phase est bien prédit mais le spectre de l’intensité
n’est pas bien modélisé (figure 2.5). Cette expérience a conduit au questionnement et à la
reformulation de modèles numériques et théoriques (Henyey et Ewart 2006 ; Macaskill
et Ewart 1984 ; Macaskill et Ewart 1996).

Pour NPAL, des simulations par modes normaux ont été faites pour étudier l’influence
de la variation du profil de célérité dû aux ondes internes linéaires (Colosi et Rudnick
2020), en particulier leur influence sur la propagation dans le chenal de surface et dans le
chenal profond. Des métriques environnementales sont définies pour évaluer les variations
sur les profils de température causées par les ondes internes. Les auteurs considèrent la
base du chenal de surface, noté SLD (Sound Layer Depth). Il diffère de la base de la couche
de mélange car il est défini par la profondeur du maximum de célérité. On considère aussi
deux isopycnes à 1025.4 et 1025.9 kg/m3 définissant respectivement la RML (Remnant
Mixed Layer) et HSL (Highly Stratified Layer), qui sont des zones importantes pour la
propagation acoustique car très fluctuantes. On peut alors définir des métriques acoustiques
pour évaluer les transferts d’énergie du chenal de surface au chenal profond. Les simulations
(figure 2.6) montrent qu’il y a des échanges d’énergie entre les deux chenaux. Lorsque
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(i) Spectre de log I mesuré, avec prédictions
de Rytov avec le modèle d’ondes internes de
GM (pointillés). Figure extraite de Ewart et
Reynolds (1984).

(ii) Spectre de log I mesuré, avec prédictions
de Rytov avec le modèle d’ondes internes de
Flatté, Leung et Lee (1980) (pointillés). Fi-
gure extraite de Ewart et Reynolds (1984).

Figure 2.5 – Spectre mesuré de log I et prédiction par approximation de Rytov.
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(i) Snapshot d’une simulation à 400Hz pour la source à 40m. (a) Envi-
ronnement non perturbé ; (b) Environnement perturbé. Abscisses de 0 à
250 km. Figure extraite de Colosi et Rudnick (2020).

(ii) Snapshot d’une simulation à 400Hz pour la source à 200m. (a) Envi-
ronnement non perturbé ; (b) Environnement perturbé. Abscisses de 0 à
250 km. Figure extraite de Colosi et Rudnick (2020).

Figure 2.6 – Pertes de transmission avec environnement non-perturbé (figures (i)) et
perturbé (figures (ii)).

le milieu n’est pas perturbé et que la source est peu profonde (figure 2.6(i)), les modes
piégés dans le chenal de surface créent des zones d’interférence de grande échelle. Lorsque
le milieu est perturbé par des ondes internes, on voit d’importantes quantités d’énergie
acoustique qui s’échappent du chenal de surface pour aller insonifier les zones d’ombres du
chenal profond. De plus, le champ acoustique dans le chenal de surface est très perturbé,
et les modes piégés dans ce chenal perdent jusqu’à 15 dB en moyenne au-delà de 100 km
de propagation. De façon similaire, lorsque la source est sous le chenal de surface (figure
2.6(ii)), les ondes internes vont créer des échanges d’énergie entre le chenal profond et le
chenal de surface, qui dans ce cas vont venir augmenter l’énergie dans le chenal de surface
d’en moyenne une dizaine de dB. Cependant, l’écart type de ces mesures est d’environ 5
dB en dehors des zones de convergence, ce qui reste une incertitude très importante.

On voit en général que la prise en compte des fluctuations causées par les ondes internes
linéaires reste statistique, étant donné qu’elles sont caractérisées la plupart du temps par
leur spectre. Les fluctuations qu’elle causent sont donc caractérisées de la même manière.
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2.2.3 Effet des marées

Les marées peuvent avoir des effets importants, autres que par la génération de solitons.
La marée va en effet affecter toute la colonne d’eau et modifier le profil de vitesse du son,
elle va aussi modifier la hauteur d’eau et donc les trajets réfléchis surface et fond.

La campagne ASIAEX montre une importante marée interne (Chiu et al. 2004). Cette
marée influence fortement les variations de temps d’arrivée, d’environ 100 ms (Duda
et al. 2004), tandis qu’elles atteignent seulement 10 ms pour SWARM et PRIMER qui ne
présentent pas de forte contribution de la marée. Les données de PhilSea10 (Colosi et al.
2019) montrent des variations en temps d’arrivée allant de 6 ms à 22 ms après correction
de la longueur des différents trajets, montrant une anisotropie importante de l’effet de la
marée interne dans cette zone.

La marée peut aussi influencer la cohérence temporelle, comme expliqué dans DeFerrari,
Lynch et Newhall (2008) pour la campagne SW06. Lors de phases de faibles fluctuations
du milieu, la cohérence temporelle du premier mode acoustique ne varie pas tandis que
celle des modes plus élevés varie lentement. Cela a été expliqué par la variation de la
hauteur d’eau créée par la marée, qui influence les modes élevés c’est-à-dire ceux qui
interagissent avec le fond et la surface. Nous allons voir qu’on retrouve ce phénomène dans
les données INTIMATE 96 que nous allons détailler ci-dessous (Stéphan et al. 2000).

2.3 Données utilisées dans les travaux de thèse

Comme nous l’avons vu, les données issues de campagnes de mesures en mer enrichissent
la connaissance sur les modèles théoriques océano-acoustique. Cette étape est nécessaire
car la complexité de l’environnement ne permet pas de le simuler exactement. De plus, des
erreurs subsistent dans les modèles et les campagnes à la mer que nous avons présenté ne
couvrent pas la totalité des besoins opérationnels actuels. En particulier, cette revue indique
un manque de données dans un cadre de propagation à fréquences moyennes (au-dessus
de 500 Hz) sur une antenne, dans un milieu fluctuant ainsi que pour des environnements
avec un fond très variable.

Dans ce travail, nous avons utilisé les données de deux campagnes océano-acoustiques,
répondant chacune à un besoin de notre étude qui n’a pas été couvert par les campagnes
que nous avons évoquées précédemment. La première, INTIMATE96, est une campagne en
petits fonds sur le plateau continental portugais avec comme principale fluctuation la marée
interne. Elle présente, dans la configuration que nous avons étudiée, un environnement
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indépendant de la distance. La seconde, ALMA 2017, est une campagne en milieu côtier
dans un canyon, présentant donc une propagation complexe à moyenne fréquence dans
un environnement avec un fond très variable et des ondes internes. De plus, un ensemble
de 4 antennes verticales de 32 capteurs sont utilisées en réception. Ici nous n’utiliserons
que l’une de ces antennes verticales. Cette configuration complexe, avec des connaissances
approximatives de l’environnement et des capteurs en antenne, en font une campagne
particulièrement intéressante mais difficile à analyser.

2.3.1 Plateau continental Portugais : INTIMATE 96

INTIMATE 96 (pour INternal Tide Investigation by Means of Acoustic Tomography
Experiment) est une campagne du Service d’Hydrographie et d’Océanographique de la
Marine (SHOM), l’Institut Hydrographique du Portugal (IH), l’Université d’Algarve (UAL)
et le New Jersey Institute of Technology (NJIT). L’étude de Stéphan et al. (2000) contient
une description complète de la campagne et des données, nous allons ici nous concentrer
sur celles que nous avons utilisées.

La campagne s’est déroulée du 10 au 19 juin 1996 sur le plateau continental portugais,
en petits fonds avec environ 130m de profondeur.

La bathymétrie est affichée en figure 2.7. On voit la position de l’antenne verticale,
composée de 4 hydrophones (à 35, 70, 105 et 115 m de profondeur). La source était tractée
à 90m de profondeur et générait des LFM entre 300 et 800 Hz sur 2 secondes, avec une
émission toutes les 8 secondes. Une chaîne de thermistances proche de l’antenne verticale
mesurait la température de la colonne d’eau toutes les 10 minutes. La principale fluctuation
de l’environnement est la marée interne, qui se déplace d’Ouest en Est. Des solitons ont
cependant été observés selon Rodriguez et al. (2000).

La campagne est divisée en 3 parties : deux émissions en point fixe (North Position et
West Position), et un trajet en arc de cercle d’une position à l’autre.

La phase contenant les émissions au point Nord est la plus pertinente pour notre
analyse. Ce cas présente un environnement fluctuant à cause de la marée interne mais
indépendamment de la distance, étant donné que les lignes de phase de la marée sont dans
la direction Nord-Sud. La propagation entre le point Nord et l’antenne se fait sur 5.6 km,
sur un fond plat. La figure 2.8(i) montre les rayons propres entre la source et l’hydrophone
le plus proche de la surface. Le point fixe a duré 25 h, sa réponse impulsionnelle en
fonction du temps pour l’hydrophone de surface est montrée en figure 2.8(ii). On y voit
d’importantes fluctuations.
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Figure 2.7 – Bathymétrie de la campagne INTIMATE 96, avec les positions des points
d’émission fixes et de l’antenne verticale. Figure extraite de Rodriguez et al. (2000).

(i) Rayons propres pour l’hydrophone à 35 m
de profondeur, propagation depuis le point
Nord. Les premières arrivées sont en violet.
Figure extraite de Stéphan et al. (2000).

(ii) Réponse impulsionnelle pour l’hydro-
phone à 35m de profondeur, propagation
depuis le point Nord.

Figure 2.8 – Caractéristiques de la propagation acoustique d’INTIMATE 96
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On peut observer tout d’abord des variations de temps d’arrivée des derniers rayons,
avec une période d’environ 12h. Ces fluctuations seraient donc influencées par la marée.
On peut aussi voir des fluctuations importantes en intensité de la première arrivée, avec
des variations de près de 15 dB en moins d’une heure, il est en revanche plus difficile de
les expliquer à première vue.

Grâce à des simulations de modes et rayons, il a été montré dans Stéphan et al.
(2000) que le champ acoustique est composé de deux régimes : un régime instable composé
des premières arrivées, et un régime stable qui comprend les arrivées plus tardives. La
partie instable est composée de rayons qui sont réfractés dans la thermocline, ils sont donc
sensibles à la profondeur et au gradient de la thermocline. La partie stable est composée
des rayons réfléchis en surface et au fond, qui parcourent toute la colonne d’eau. Leur
temps d’arrivée est donc sensible à la température moyenne de la colonne d’eau et à la
hauteur d’eau, c’est à dire la marée externe.

L’environnement est surtout influencé par la marée. D’une part la hauteur d’eau va
varier, impactant surtout le régime stable. D’autre part la thermocline va être influencée
en étant déplacée et en subissant des variations du gradient, ce qui va impacter les régimes
stables et instables.

Cette campagne présente une propagation relativement simple à décrire, c’est donc un
jeu de données intéressant pour tester des algorithmes sur données réelles.

2.3.2 Fluctuations et propagation complexes : ALMA 2017

ALMA (pour Acoustic Laboratory for Marine Applications) est une série de cam-
pagnes océano-acoustiques pilotées par DGA TN, utilisant des antennes dédiées (Real et
Fattaccioli 2018 ; Fattaccioli et Real 2019 ; Real 2017). Elles concrétisent différents
scénarios environnementaux. La campagne ALMA 2017 s’est déroulée dans le Golfe de
Saint-Florent, du 4 au 13 octobre 2017. La configuration de la campagne est illustrée en
figure 2.9(i) sur une carte de la bathymétrie. Deux sources émettent sur le même mouillage ;
en réception, une antenne plane est composée de 4 antennes verticales de 32 capteurs
accordées à 5 kHz située à 16.5 km des sources ; enfin, une chaîne de thermistances mesure
la température de la colonne d’eau sur les premiers 150m. Dans cette étude, nous allons
traiter une seule de ces 4 antennes verticales. Nous verrons comment elle nous permet-
tra d’étudier de façon plus complète l’impact des fluctuations sur le champ acoustique,
mais également l’évolution de la cohérence et de tester les performances de traitements
d’antenne.
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(i) Bathymétrie de la campagne ALMA 2017
et position des sources, de l’antenne et de
la chaîne de thermistances.

(ii) Tracé de rayons pour la source à 170 m
de profondeur.

Figure 2.9 – Caractéristiques de la campagne ALMA 2017

Une simulation par rayons de la propagation acoustique pour la source à 170m dans un
profil de célérité indépendant de la distance, issue de données ARGO prises à l’époque de
la campagne, a été réalisée avec le programme de rayons Bellhop (Porter 2011). Celle-ci
est affichée en figure 2.9(ii). On peut y voir une propagation complexe à travers le double
canyon, avec des rayons réfractés et d’autres réfléchis en surface et fond, puis des rayons
qui sont réfléchis sur le haut du canyon avant d’arriver à l’antenne.

La chaîne de thermistances, comprenant 24 capteurs sur 150 m, enregistre la tempéra-
ture toutes les 3 secondes. Nous avons donc une mesure à très haute résolution temporelle
des variations de l’environnement. On peut voir dans les données de température (figure
2.10(i)) que l’environnement est très fluctuant, avec des ondes internes et des variations de
plus grande échelle temporelle. La profondeur de la thermocline varie beaucoup, entre 40
et 60 m de profondeur. Le spectre du déplacement vertical à 60 m (estimé par la méthode
de Lynch et al. (1996)) montre une décroissance en ω−2, typique des ondes internes selon
le spectre de GM (figure 2.10(ii)).

En observant les figures 2.9(ii) et 2.10(i), on peut voir que la profondeur du point
de retournement de certains rayons est très proche de la profondeur de la thermocline.
Comme nous l’avons souligné précédemment, le point de retournement est le point du
rayon le plus sensible aux fluctuations, nous pouvons donc nous attendre à avoir des
données acoustiques très fluctuantes.

Les émissions acoustiques sont réalisées depuis deux sources positionnées sur le même
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(i) Température mesurée par la chaîne de
thermistances.

(ii) Spectre du déplacement vertical à 60m
de profondeur.

Figure 2.10 – Données de températures de la campagne ALMA 2017

Figure 2.11 – Séquence d’émission ALMA pour la source 1, la source 2 émet la même
séquence décalée de +100 Hz. Figure issue du rapport de campagne (Real 2017).

mouillage. La séquence d’émission est affichée en figure 2.11. Elle est notamment constituée
d’une LFM de 1 à 13 kHz sur 10s, et de signaux CW à {1, 2, 5, 7, 9, 11, 13} kHz. Ces
fréquences correspondent à la source 1 ; la source 2 émet la même séquence décalée de
+100 Hz. Il y a une émission toutes les 1 min 30 en alternant entre les sources 1 et 2.
Chaque source émet donc toutes les 3 min.

La source 1 est toujours positionnée à 170m de profondeur, c’est à dire sous la
thermocline, tandis que la source 2, d’abord à 130m de profondeur (sous la thermocline),
est déplacée dans un second temps dans la partie la plus variable de la colonne d’eau, à
50 m de profondeur. L’antenne est mouillée par 140 m de fond, à 30 m du fond. Nous
allons nous concentrer sur l’étude des phases 1 et 12 de la campagne. La phase 1 a été
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enregistrée du 07/10/17 à 18h23 GMT+2 au 08/10/17 à 9h39 GMT+2, et la phase 12 du
09/10/17 à 21h30 GMT+2 au 10/10/17 à 7h GMT+2. Elles ont été choisies pour leur
longueur d’enregistrement continu. Le tableau 2.3 résume la profondeur des sources pour
ces phases.

La LFM nous permet d’évaluer la réponse impulsionnelle (RI) pour les phases d’étude,
le résultat est en figure 2.12 pour la phase 1, et en figure 2.13 pour la phase 12. Toutes
sont calculées sur l’hydrophone le plus proche de la surface. La réponse impulsionnelle est
obtenue en corrélant le signal reçu avec la LFM envoyée. Pour chaque ping, la réponse
impulsionnelle obtenue est corrélée avec la moyenne de toutes les réponses impulsionnelles
précédentes, permettant ainsi de recaler les temps d’arrivée par rapport au maximum de
corrélation.

On observe des comportements similaires entre les deux profondeurs de source dans la
phase 1. Tout d’abord il y a les premières arrivées, assez faibles, qui semblent hautement
instables. Ensuite on observe l’arrivée d’une amplitude maximale qui semble fluctuer en
temps d’arrivée, suivie d’un deuxième paquet d’arrivées relativement important pour la
source à 170 m et un peu plus faible pour celle à 130 m. Puis, il y a des arrivées qui
semblent être des trajets réfléchis à la surface et au fond. Enfin, nous observons une
dernière arrivée très bien définie qui subit une fluctuation importante du temps d’arrivée,
similaire entre les deux sources. Cette fluctuation en temps d’arrivée semble répéter une
variation du temps d’arrivée du deuxième paquet de forte amplitude de la source à 170
m. On observe aussi une variation du niveau de SNR, qui oscille entre 50 et 30 dB par
rapport à l’arrivée la plus énergétique. Les comportements similaires des deux RI semblent
venir du fait que les sources sont toutes les deux sous la thermocline pour cette phase.

Pour la phase 12, la source à 170m présente des similarités avec la phase 1 : les
premières arrivées ont un faible SNR mais semblent stables, malgré quelques oscillations
en amplitude. L’arrivée la plus énergétique est très stable en temps d’arrivée et amplitude,
en revanche les arrivées plus tardives ont un faible SNR et sont très fluctuantes. Enfin
on observe le train des réfléchis surface et fond qui présente une amplitude très faible, et
enfin la dernière arrivée qui semble moins énergétique et beaucoup plus stable en temps
d’arrivée que l’arrivée correspondante de la phase 1. Pour ce qui est de la source à 50
m, on voit que les arrivées ont un SNR beaucoup plus faible que pour les sources plus
profondes. Les arrivées présentent des amplitudes qui oscillent légèrement mais restent
stables en temps d’arrivée. On peut deviner plusieurs arrivées tardives, donc réfléchies en
surface et fond. Le SNR sur la phase 12 est stable alors qu’on observait une importante
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Phase Source 1 Source 2
1 170 m 130 m
12 170 m 50 m

Table 2.3 – Profondeurs des sources ALMA pour les deux phases étudiées

(i) Source à 170 m (ii) Source à 130 m

Figure 2.12 – Réponses impulsionnelles pour la phase 1

variation en phase 1.
Nous affichons en figure 2.14 les températures et gradients verticaux de température

correspondant aux données de thermistance prises pendant la phase 1 et la phase 12. On
observe une thermocline légèrement plus basse dans la phase 12, mais surtout le calcul du
gradient vertical nous montre d’importantes fluctuations rapides dans la phase 1, alors que
les fluctuations dans la thermocline en phase 12 semblent avoir de plus grandes échelles
temporelles.

Cette campagne présente donc une propagation complexe dans un environnement
fluctuant, influencé par des ondes internes. De plus, la connaissance du milieu est très
limitée car nous n’avons que les mesures d’une chaîne de thermistances. Ces éléments
en font une bonne candidate pour étudier statistiquement l’impact des fluctuations de
l’environnement sur l’acoustique.
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(i) Source à 170 m (ii) Source à 50 m

Figure 2.13 – Réponses impulsionnelles pour la phase 12
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(i) Phase 1

(ii) Phase 12

Figure 2.14 – Données de la chaîne de thermistances : (i) Température et (ii) ∇zT .
Heure en GMT+0
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2.4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre la multitude de fluctuations présentes dans
l’océan à de nombreuses échelles spatiales et temporelles. Ainsi, nous avons observé que ces
dynamiques rendent l’environnement difficile à décrire, même lorsque de nombreux points
de mesure sont disponibles. La propagation acoustique est, elle aussi, très complexe étant
donné qu’elle dépend de nombreux paramètres différents (champ de célérité, bathymétrie,
état de mer). Cela nous montre l’importance de la connaissance de l’environnement afin de
comprendre, et donc pouvoir prédire, la mesure acoustique. La théorie et les simulations
peuvent se rapprocher des valeurs mesurées in-situ, mais cela demande une connaissance
fine, fiable et permanente de l’environnement et des analyses poussées, choses irréalisables
dans un contexte opérationnel. En revanche, nous avons vu que la description des ondes
internes, phénomène au coeur de notre étude, est difficile et donc doit se faire d’un point
de vue statistique.

Malgré ces avancées importantes, il y a encore un manque de connaissance dans la
propagation à moyenne fréquence (1 - 10 kHz) sur des antennes, qui est le coeur de
notre étude. C’est pourquoi nous avons choisi d’exploiter les données de deux campagnes,
INTIMATE 96 pour tester la méthode que nous allons présenter dans le chapitre suivant,
et ALMA 2017 pour l’appliquer et l’exploiter pour du traitement d’antenne à moyenne
fréquence.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter les méthodes statistiques de la littérature
utilisées pour décrire l’environnement et la propagation acoustique, dont celles que nous
avons choisies. Nous présenterons ensuite la méthode que nous avons choisie afin de lier
les mesures statistiques de l’océan et du champ acoustique : l’Analyse des Corrélations
Canoniques (CCA). Nous montrerons son application sur les données des campagnes
INTIMATE 96 et ALMA 2017.
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Chapitre 3

DESCRIPTION STATISTIQUE DE LA

PROPAGATION ACOUSTIQUE

SOUS-MARINE

Nous avons présenté dans le chapitre précédent le lien étroit entre l’état de l’océan
et la propagation acoustique sous-marine. En contexte opérationnel, cette complexité est
encore plus impactante car la connaissance du milieu est beaucoup plus limitée. Cela rend
difficile (et sans intérêt) l’exploitation de simulations réalistes de l’environnement et de la
propagation acoustique. Ces limitations s’appliquent en particulier dans notre cas, étant
donné qu’on s’intéresse à l’effet des petites inhomogénéités telles que les ondes internes
sur la propagation à moyenne fréquence. Comme évoqué en Ch. 1, et étant donné que
le point de vue déterministe est hors de portée, des méthodes statistiques ont alors été
développées pour décrire théoriquement l’état de l’océan et son impact sur la propagation
acoustique. Grâce à ces modèles, il est possible de lier les statistiques de l’océan à certaines
grandeurs acoustiques d’intérêt, notamment utilisant la théorie de l’intégrale des chemins,
évoquée précédemment. Malgré les nombreuses approximations réalisées pour développer
ces théories, elles ont été appliquées avec succès, en particulier dans la prévision des
fluctuations de phase à basse fréquence (Colosi et al. 2019). Cependant, une différence
de facteur deux est ici considérée comme une bonne estimation au vu la complexité du
problème.

3.1 Caractérisation des effets de la fluctuation envi-
ronnementale sur la propagation

Avant de décrire les grandeurs acoustiques, il convient de formuler en premier lieu
une statistique représentant l’état de l’océan qui nous intéresse. Dans notre cas, nous
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souhaitons alors décrire les inhomogénéités de la célérité dans la colonne d’eau. Nous
avons pu voir que même dans le cadre de campagnes importantes, il est difficile d’évaluer
correctement cet état exact. Comme présenté en Ch. 1, il est très coûteux de simuler la
dynamique océanique, et encore plus à des échelles suffisamment petites pour représenter
les ondes internes. Il faut ensuite ajouter la simulation de la propagation acoustique, qui à
moyennes et hautes fréquences est très demandeur en ressources de calcul. Cela devient
impossible à réaliser dans un contexte opérationnel. La communauté s’est donc dirigée
vers des méthodes statistiques qui pourraient modéliser l’océan et ses fluctuations afin
de les inclure dans des modèles théoriques de propagation acoustique, ou de réaliser des
tirages aléatoires de l’environnement pour appliquer la méthode de Monte-Carlo.

3.1.1 Descriptions statistiques générales et particulières des fluc-
tuations de l’océan

La complexité de l’océan rend sa description statistique difficile, en particulier en raison
de la diversité de ses dynamiques mais aussi de leur régionalité. Par exemple, les solitons
ont un étalement spatial très faible, mais impactent fortement des petites régions. Pour ce
qui est des ondes internes, elles dépendent de la topographie du fond et de la dynamique
régionale, mais surtout de la fréquence de flottaison, qui est fonction du gradient vertical
de densité (équations (1.3) et (1.4)).

Dans ce qui suit, nous allons exposer des méthodes de description statistique de l’océan :
le spectre de Garrett-Munk (GM) qui décrit en moyenne le spectre du déplacement vertical
dans l’océan ; et la décomposition en Empirical Orthogonal Functions (EOF) qui sont
une manière d’extraire d’un jeu de données les modes spatiaux qui en représentent la
plus grande variance, ainsi que les séries temporelles correspondantes. Le spectre de GM
permet d’avoir une expression théorique qu’il est alors possible d’utiliser afin de générer des
environnements aléatoires, ou encore de l’utiliser directement dans des solutions théoriques
de propagation acoustiques. Les EOF, en revanche, permettent une description particulière
d’un ensemble de mesures, et s’inscrivent donc dans une analyse plus locale et axée sur les
données.

Le spectre de Garrett-Munk : une description générale des ondes internes

Garrett et Munk ont réalisé d’importants travaux (Garrett et Munk 1972 ; Garrett
et Munk 1975) afin de caractériser les fluctuations de l’environnement induites par les
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ondes internes. Le spectre GM qu’ils ont développé décrit le spectre énergétique du
déplacement vertical des isopycnes (ligne d’iso-densité) dans l’océan. Ce spectre se base
sur la supposition que le déplacement vertical est horizontalement isotrope et résulte de
la superposition d’ondes internes de différentes amplitudes et fréquences. On peut ainsi
décrire le déplacement vertical comme une somme d’ondes internes linéaires :

ζ =
∑

k1,k2,j

G (k1, k2, j)W (k, j, z) ei[k1x+k2y−ω(k,j)t] (3.1)

où k =
√
k2

1 + k2
2 est le nombre d’onde, G (k1, k2, j) représente les amplitudes des ondes

internes, qui sont alors considérées comme des variables aléatoires gaussiennes complexes
et W (k, j, z), solutions de l’équation (1.3), sont les modes de déplacement vertical des
ondes internes. La densité spectrale d’énergie de ζ est alors :

E (k1, k2, j) = |G (k1, k2, j) |2 (3.2)

En supposant l’isotropie horizontale, on peut réécrire G (k, j) = (2πk)− 1
2 G (k1, k2, j),

et selon Dashen, Munk et Watson (2010), la fluctuation observée peut alors être
représentée par le système :



〈
|G (k, j) |2

〉
= E0H (j)B (k, j)

H (j) = Nc

(
j2 + j2

∗

)− p
2

B (k, j) = 2
π
kjk

2
(
k2 + k2

j

)−2

kj = π

B

ωi

n0
j

(3.3)

avec les normalisations :

∑
j

H(j) = 1 (3.4)∫
B (k, j) dk = 1 (3.5)

Les valeurs utilisées pour décrire les observations en eaux profondes sont : p = 2, E0 = 0.4
joule.cm−2 et j∗ = 3. Pour p = 2, on a Nc ≈ 2j∗/π. Un exemple de résultat est montré en
figure 3.1.

Une modification dans Levine (2002) résout certains des problèmes des spectres GM
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Figure 3.1 – Spectre du déplacement vertical observé et modèle GM (pointillés), à 50
m (haut) et 1000 m (bas), extrait de Levine et al. (1983). On observe que le spectre
mesuré en surface dévie du spectre GM à haute fréquence, en revanche les mesures à 1000
m restent proches du spectre GM.

par l’utilisation d’une approximation WKB (Wentzel–Kramers–Brillouin), notamment la
solution à la surface et au fond de l’océan ainsi que la normalisation en fonction de la
fréquence.

Cependant, le spectre GM reste une description statistique globale. Il faut donc le
modifier d’un lieu à un autre, d’une campagne à une autre, afin de l’adapter à la situation
océanographique. Ainsi, le travail de Yang et Yoo (1999) propose de modifier le spectre
de GM pour des mesures de fluctuations de célérité dans la campagne SWARM, en eaux
peu profondes. L’étude de Levine et al. (1983) montre les différences entre le spectre GM
et les fluctuations mesurées en surface et profondeur. Il est alors nécessaire de modifier les
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valeurs des constantes du spectre en fonction des données recueillies, voire d’en modifier
l’expression théorique.

Dans le cadre d’une approche statistique axée sur les données, nous allons utiliser une
autre méthode : la décomposition en fonctions orthogonales empiriques (EOF), qui extrait
les principaux modes de variabilité d’un champ spatio-temporel.

Les fonctions orthogonales empiriques (EOF) : une description adaptée à
l’océanographie

La méthode des EOF est similaire à l’analyse en composantes principales (PCA),
mais largement utilisée en océanographie. Cette méthode consiste à décrire un champ
spatio-temporel (température, salinité, vitesse du son, ...) par ses quelques modes capturant
la plus grande variabilité spatiale, et leur évolution temporelle.

Soit T(r, t) un champ spatio-temporel, représentant par exemple des mesures de
température. On peut alors définir l’anomalie de température T̄ comme :

T̄(r, t) = T(r, t) − ⟨T(r, t)⟩t (3.6)

Où <>t est la moyenne temporelle. On définit alors la matrice de covariance de l’anomalie
de température comme C =

〈
T̄(r, t)T̄(r, t)T

〉
t
, où T est la transposée. Les vecteurs propres

ek(r) de la matrice de covariance représentent les modes spatiaux de variance maximum
de T̄ , et forment une base orthonormale. On peut donc projeter T̄ sur la base des ek

pour obtenir leurs variations temporelles αk(t). Cela nous permet de réécrire le champ de
température selon :

T(r, t) = ⟨T(r, t)⟩t +
N∑

k=1
αk(t)ek(r) (3.7)

Avec αk(t) la projection de T̄ sur la base orthonormale de vecteurs propres de C :

αk(t) = T̄ · ek(r) (3.8)

Cette décomposition en EOF a souvent été considérée dans la littérature océano-
acoustique, en premier lieu afin de caractériser le milieu (Lynch et al. 1996 ; Casagrande
et al. 2011 ; Colosi et Rudnick 2020). Les EOF sont en général utilisés pour réduire la
dimensionnalité des données (LeBlanc et Middleton 1980) et faciliter les analyses. On
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citera notamment le travail de LePage (2006) qui propose de recourir aux 9 premiers
modes afin de simuler le champ acoustique en utilisant une expansion en chaos polynomial.
Ici, les modes permettent alors de simplifier le champ de célérité perturbé, tandis que dans
Collins et Kuperman (1991) les auteurs utilisent les EOF pour paramétrer le champ de
célérité dans une procédure de localisation de source.

Les EOF nous permettent d’analyser l’évolution temporelle du milieu de propagation,
en isolant l’évolution temporelle des coefficients modes verticaux qui capturent la plus
grande variance du milieu.

3.1.2 Description statistique de l’acoustique

Nous avons vu précédemment que le champ acoustique reçu subit des fluctuations
importantes, avec notamment des pertes de cohérence de l’ordre de la dizaine de minutes,
et des variations d’intensité de plus ou moins 5 dB dans le cas de la propagation à travers
des solitons. Les ondes internes, qui nous intéressent dans cette étude, produisent quant à
elles des variations en temps d’arrivée de l’ordre de quelques millisecondes (qui peuvent
être importantes dans le cas de traitement d’antenne), et des pertes locales d’intensité de
la dizaine de dB par rapport au cas moyen. De telles variations difficilement prévisibles
nous guident vers une prise en compte statistique de l’acoustique. Nous allons dans ce
qui suit décrire les grandeurs utilisées afin de décrire le champ acoustique, en particulier
lorsque nous avons accès à des données d’une antenne.

Intensité et cohérence spatiale : métrique d’amplitude et métrique spatiale

Le champ de pression acoustique p(x, r, t) est un champ quadri-dimensionnel, où x est
la coordonnée horizontale et r = (y, z) est dans le plan transversal. Si nous considérons ce
champ comme une variable aléatoire, il nous faut décrire sa distribution statistique pour
pouvoir le caractériser. Comme explicité dans Dashen, Munk et Watson (2010), nous
pouvons utiliser des grandeurs à 1 point et des grandeurs à 2 points.

Soit le champ acoustique mesuré :

p(x, r, t) = p0(x, r) e−jωt (3.9)
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On définit la pression réduite comme :

pr(x, r, t) = p(x, r, t)
p0(x, r) (3.10)

On peut alors définir suivant Wilson et Ostashev (2001), le moment général d’ordre
m+ n comme :

Γm,n (x; r1, ..., rn; r′
1, ..., r′

m, t) = ⟨pr(x, r1, t)...pr(x, rn, t)p∗
r(x, r′

1, t)...p∗
r(x, r′

m, t)⟩ (3.11)

où <> représente la moyenne sur les réalisations. Ici, nous allons étudier les moments
d’ordre 2 à un et deux points. Les moments à un point sont tels que r′

i ≡ ri. Sur une
métrique à un point nous avons :

Γ1,1 (x; r1, t) = ⟨pr(x; r1, t)p∗
r(x; r1, t)⟩ (3.12)

qui représente l’intensité moyenne. Dans le cadre de l’utilisation d’une antenne, la notation
<> représente une moyenne sur les réalisations et sur les positions des hydrophones r1.
Sur une métrique à deux points nous avons :

Γ1,1 (x; r1, r′
1, t) = ⟨pr(x, r1, t)p∗

r(x, r′
1, t)⟩ (3.13)

Le moment d’ordre 2 à deux points est aussi appelé fonction de cohérence mutuelle
(MCF pour Mutual Coherence Function). La MCF peut être rapportée à l’espacement
inter-capteur δr, nous avons alors :

Γ1,1 (x; δr, t) = ⟨pr(x, r, t)p∗
r(x, r + δr, t)⟩ (3.14)

La moyenne sur les réalisations est dans ce cas estimée sur les positions des hydrophones r
et sur les réalisations du champ.

Pour capturer les fluctuations de l’environnement, les moyennes sur les réalisations
sont remplacées par une moyenne glissante. Cela nous permet de correctement définir
les grandeurs statistiques tout en capturant les fluctuations, mais en lissant les hautes

79



Partie , Chapitre 3 – Description statistique de la propagation acoustique sous-marine

fréquences. Par exemple, en considérant la MCF, nous avons :

Γ1,1 (x; δr, t) = 1
Nt

Nt/2∑
i=−Nt/2

⟨pr(x, r, t+ i∆t)p∗
r(x, r + δr, t+ i∆t)⟩r (3.15)

où Nt est la longueur de la fenêtre de la moyenne glissante, ∆t est le pas temporel de la
mesure, et nous avons explicité la moyenne sur les positions des hydrophones en notant
<>r. Par conséquent, la cohérence et l’intensité que nous estimons correspondent au centre
de la fenêtre glissante.

En considérant ces deux mesures statistiques, nous avons alors d’un côté une information
énergétique avec l’intensité moyenne, et de l’autre une information spatiale avec la MCF.
Désormais nous allons noter Γ (x; δr, t) ≡ Γ1,1 (x; δr, t) la MCF et Im(t) ≡ Γ1,1(x; r1, t),
l’intensité moyenne.

De nombreux travaux traitent de la MCF. Le travail de Gorodetskaya et al. (1999)
utilise le formalisme des modes pour estimer la MCF dans un environnement fluctuant
grand fond. Il y est par ailleurs calculé l’effet des irrégularités de la surface de l’océan.
Le travail de Dashen, Flatté et Reynolds (1985), utilise la théorie de l’intégrale
des chemins pour réaliser une approximation de la MCF verticale. En se plaçant dans le
formalisme parabolique (équation (1.47)) et en considérant uniquement δr = δz, les auteurs
envisagent une propagation acoustique monochromatique dans un champ d’ondes internes
présentant des perturbations µ (définies en 1.2) suivant une distribution gaussienne, on
arrive a :

Γ(δr, t) = e− 1
2 D(δr,t) (3.16)

où D(δr, t) est la fonction de structure de phase, qui est définie :

D(δr, t) = k2
0

〈(∫
0
µ(t)ds−

∫
δr
µ(t)ds

)2
〉

(3.17)

où
∫

0 ds représente l’intégrale le long du rayon non perturbé qui va de la source au récepteur
origine, et

∫
δr ds est l’intégrale le long du rayon non perturbé qui va de la source au récepteur

à une distance δr de l’origine. Selon Esswein et Flatte (1980), sous l’approximation de
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Markov 1 on l’écrit :

D(δr, t) = 2k2
0

∫ R

0
dx
〈
µ(t)2

〉
Lp(t)f(∆, s) (3.18)

Avec f(∆, s) la fonction de corrélation de phase et Lp la fonction de corrélation de
l’environnement le long du rayon définie en équation 1.66. ∆ est la séparation entre
deux rayons proches, qui dépend de s, la coordonnée curviligne du rayon. La fonction de
corrélation de phase est complexe à évaluer. Le travail de Esswein et Flatté (1981)
en propose des approximations, tandis que Dashen, Flatté et Reynolds (1985) la
simplifient pour le cas d’une antenne verticale, sous la forme :

f(∆, s) ∝ 1
2∆p (3.19)

Avec p = 1.5 estimé de façon empirique, on déduit une approximation de la MCF verticale
monochromatique :

Γ(δr, t) = e
− 1

2

(
δr

z0(t)

)2

(3.20)

Avec :

z0(t)−2 = k2
0 ln Φ

∫ R

0
dx
〈
µ(t)2

〉
Lp(t)k2

v (3.21)

où k2
v est le nombre d’onde vertical moyen de la fluctuation environnementale. L’évaluation

du paramètre z0 est par conséquent complexe, en particulier dans un contexte opérationnel.
On peut alors paramétrer Γ(δz, t) comme suit :

Γ(δz, t) = e
− 1

2
δz2

Lc(t)2 (3.22)

La MCF est alors caractérisée par Lc, le rayon de cohérence acoustique sur l’antenne. Il
est défini, selon Carey (1998), par :

Γ (Lc) = e− 1
2 (3.23)

1. L’approximation de Markov suppose que ⟨µ(x, z)µ(x′, z′)⟩ = δ(x − x′)ρ(z, z′), où x est la coordonnée
de propagation. Pour qu’elle soit valide, il faut que les grandeurs varient peu sur une distance Lp (Henyey
et Macaskill 1996). Notons que l’approximation de Markov n’est pas nécessaire dans la théorie de
l’intégrale des chemins, mais elle en simplifie les expressions.
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Figure 3.2 – Comparaison entre la MCF pour un ping mesurée à 2 kHz et la MCF selon
le modèle (3.22) en fonction de l’espacement inter-capteurs δz (en nombre de capteurs).

Nous avons ici explicité la dépendance temporelle pour les cas d’environnements fluctuants.
L’approximation de l’équation 3.22 a été montrée sur données expérimentales dans

Collis et al. (2008), où la cohérence du champ acoustique soumis à des ondes internes a
été calculée. Le travail de Real et al. (2017) a aussi validé l’approximation de la forme
gaussienne de la MCF sur des données de cuve modélisant la propagation sous-marine.

La figure 3.2 montre la fonction de cohérence mutuelle instantanée mesurée sur la
phase 1 des données ALMA à 2 kHz pour un seul ping, ainsi que l’approximation réalisée
par le modèle de l’équation (3.22). Nous observons que l’approximation coïncide bien sur
les faibles séparations inter-capteurs. En revanche il y a apparition d’un important lobe
secondaire pour les séparations importantes. Cela a plusieurs explications. Tout d’abord,
lorsque nous faisons la moyenne sur les séparations inter-capteurs pour calculer la MCF, il
y a naturellement moins de points pour des séparations importantes, ce qui induit une
incertitude sur le résultat à grandes séparations. De plus, les lobes secondaires en MCF
peuvent apparaître lorsque le maximum de cohérence n’est pas à un angle nul par rapport
à l’antenne (broadside). Dans ces cas, il est nécessaire de dépointer 2 le signal reçu dans
la direction du maximum de cohérence pour avoir la mesure la plus précise possible. Cet
angle peut également varier d’un ping à l’autre, et c’est pourquoi nous avons calculé les
MCF sans dépointer la voie visée. Cependant, l’erreur induite par cette approximation

2. C’est à dire, ajouter des retards sur les signaux reçus afin de pointer l’antenne dans une direction
donnée. Cela sera expliqué en formation de voies au Ch. 4.
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doit être relativement faible étant donné que les angles d’arrivée des données ALMA 2017
se concentrent autour de ±20◦. Pour illustrer les fluctuations temporelles du rayon de
cohérence, nous montrons la MCF en fonction du temps en figure 3.9.

Nous avons décrit d’un côté les métriques statistiques qui nous semblent pertinentes sur
les données acoustiques (Lc et Im), nous permettant ainsi de décrire l’évolution temporelle
du champ sur une antenne. D’un autre côté, la décomposition en EOF des données
environnementales nous permet d’extraire la variation temporelle des modes verticaux
capturant la plus grande variabilité des fluctuations sur les mesures. Notre but est de lier ces
séries temporelles, afin d’obtenir un lien entre variations des mesures environnementales et
des quantités caractérisant le champ acoustique. Pour ce faire, nous allons utiliser l’Analyse
des Corrélations Canoniques.

3.2 Analyse des corrélations canoniques

Nous avons explicité les variables d’intérêt dans le contexte de la propagation acoustique
en milieu fluctuant sur une antenne, autant du point de vue océanographique qu’acous-
tique. Étant donné que l’océanographie va conditionner la propagation acoustique, il est
intéressant de chercher les lois statistiques liant les séries temporelles de l’analyse en EOF
et les séries temporelles des mesures acoustiques.

Lorsque la connaissance du milieu est imparfaite, nous devons considérer les variables
descriptives statistiques développées dans la partie précédente. Nous allons alors utiliser des
méthodes statistiques pour lier mesures acoustiques et environnementales. De nombreux
travaux (Mallik, Jaiman et Jelovica 2022 ; Zhao et al. 2021 ; Kexin et Chitre s. d.)
ont été réalisés sur cette relation, la plupart d’entre eux liant les pertes par transmission
à la température de l’océan. Ces variables sont particulièrement intéressantes dans un
contexte opérationnel pour pouvoir prédire par exemple des portées de détection d’un
système SONAR. Les travaux incluent notamment l’utilisation de réseaux de neurones afin
d’apprendre, si possible en ligne, les modèles non-linéaires liant mesures acoustiques et
environnementales. Dans ce cas, de nombreuses données d’entraînement sont nécessaires,
et il existe un risque de sur-apprentissage du modèle sur une zone particulière, c’est à dire
que le modèle pourrait prédire correctement les données sur la zone d’apprentissage mais
pas dans de nouveaux cas. D’autres études utilisent des schémas d’assimilation océano-
acoustique beaucoup plus complexes, prenant en compte des simulations océanographiques
dans la zone étudiée (Lermusiaux et al. 2020 ; Storto et al. 2020).
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Nous souhaitons utiliser un modèle statistique, simple, rapide et qui puisse être envisagé
avec peu de données. Nous avons donc choisi d’utiliser l’Analyse des Corrélations Cano-
niques (CCA). Cette méthode, publiée pour la première fois dans le travail de Hotelling
(1936), comme généralisation des techniques de régression linéaire (Lefebvre 1976),
permet d’établir des combinaisons linéaires des variables de chaque groupe, telles que la
corrélation entre ces combinaisons est maximum. De plus, chaque nouvelle combinaison
linéaire d’un groupe est non-corrélée avec les précédentes.

La CCA et ses variantes ont été considérées dans de nombreux domaines nécessitant
de lier un jeu de données à un autre. En dehors de l’acoustique sous-marine, on peut
notamment citer ses applications en recherche médicale (Winkler et al. 2020 ; Witten
et Tibshirani 2009), en classification d’actions (Kim, Wong et Cipolla 2007) ou en
reconnaissance de voix (Wang et al. 2015).

En acoustique sous-marine, la CCA a été utilisée dans la détection d’objets enterrés.
Les auteurs de Pezeshki, Azimi-Sadjadi et Scharf (2007) et Thompson et al. (2006)
considèrent cette méthode pour corréler les échos successivement reçus entre eux, afin
d’en extraire les signatures les plus fortes correspondant à d’éventuels objets. La CCA
peut être appliquée comme une première étape d’un processus de classification (Kubicek,
Sen Gupta et Kirsteins 2022). Dans cette dernière étude, l’utilisation de la CCA
permet alors d’améliorer les performances du classificateur. La CCA a aussi été utilisée afin
d’évaluer le délai entre deux signaux : les auteurs de Lim et Hong (2013) montrent que le
retard peut être estimé par la corrélation entre les variables canoniques. Cette méthode est
plus robuste face au bruit et à la réverbération que des méthodes plus classiques. L’étude
de la cohérence spatiale entre deux antennes séparées a été faite par CCA (Ge, Kirsteins
et Wang 2009), quoique dans un contexte de haut SNR pour les deux antennes.

Plus proche de notre utilisation, le travail de Luo et al. (2023) utilise une méthode
dérivée de la CCA pour de l’estimation de positionnement par acoustique, en apprenant
un modèle liant signal acoustique à données inertielles. On peut aussi évoquer les travaux
de Storto et al. (2020) et Storto et al. (2021) qui considèrent la CCA pour lier des
mesures de températures à des simulations de pertes dans le cadre d’un modèle plus
général d’assimilation océano-acoustique. Ils comparent alors les performances entre leur
utilisation de la CCA et un réseau de neurones : l’assimilation est parfois plus proche de
la réalité terrain en utilisant une CCA, mais en général il est tout de même préférable
d’utiliser un réseau de neurones.

Dans le type d’applications qui nous intéresse, c’est à dire l’apprentissage d’un modèle
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simple, la CCA peut être exploitée comme un modèle prédictif. Le travail de Barnston
et Ropelewski (1992) utilise la CCA afin de prédire les évènements ENSO (El Niño
Southern Oscillation), une formulation similaire a été utilisée pour la prédiction de
structures anatomiques dans l’étude de Liu, Shen et Davatzikos (2004). D’une autre
manière, le travail de Barnett et Preisendorfer (1987) considère la CCA de façon
itérative afin de prédire la température de l’air aux États-Unis à partir de données de
pression à la surface de l’océan. Avec une méthode plus proche de la nôtre, les auteurs de
Wilks (2008) réalisent aussi des prédictions de température en Amérique du Nord. Il y
a aussi d’autres formulations plus complexes, comme dans Rai et Daume (2009) où les
auteurs adoptent un point de vue probabiliste pour de la prédiction multi-label. Enfin,
la CCA a encore été utilisée dans des modèles auto-régressifs en acoustique sous-marine
(Le Cadre et Ravazzola 1990) pour prédire des mesures acoustiques à partir des
mesures précédentes.

3.2.1 Théorie

Le modèle de CCA

Soient X et Y, respectivement de tailles (n×p) et (n×q) deux groupes de variables, où
n est le nombre de mesures, p est le nombre de variables dans le groupe X et q le nombre
de variables dans le groupe Y. Dans notre cas, X correspond au groupe de variables
acoustiques et Y au groupe de variables environnementales. L’objectif est de chercher des
matrices de changement de variables ΣA et ΣB, aussi appelées matrices des coefficients
canoniques, de dimensions (p×k) et (q×k), avec k = min(p, q). Soient U et V les variables
canoniques, de taille (n× k), telles que :

U = XΣA

V = YΣB
(3.24)

La CCA consiste à chercher ΣA et ΣB telles que la corrélation entre les variables canoniques
U et V sont maximales. Les matrices des coefficients canoniques sont alors solutions du
problème d’optimisation :

(Σ̂A, Σ̂B) = argmaxΣA,ΣB
corr(U,V) (3.25)
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On peut ensuite définir les “loadings” LXiUj
comme la corrélation entre les variables de

chaque groupe et la variable canonique correspondante. Ainsi :

LXiUj
= corr (Xi,Uj) (3.26)

Où Xi est la i-ème variable mesurée et Uj est la j-ème variable canonique correspondant
à X. On obtient les loadings pour l’autre groupe en échangeant X par Y et U par V.
Les loadings sont fréquemment préférés pour analyser les résultats d’une CCA. En effet,
les loadings ne sont pas influencés par les intercorrélations au sein d’un même groupe,
contrairement aux coefficients canoniques.

De plus, la somme des carrés des loadings dans chaque groupe mesure la variance
qui est extraite par les variables canoniques. En divisant cette somme par le nombre de
variables dans chaque groupe, on obtient la proportion de variance du groupe qui est
capturée par la variable canonique (Tatham et Dornoff 1973). Ici nous allons nous
concentrer sur l’analyse des loadings ainsi que des coefficients canoniques des matrices Σ,
qui nous permettront d’analyser les liens entre les quantités des deux groupes (Thompson
1988).

La CCA comme modèle génératif prédictif

En considérant le modèle présenté dans l’équation (3.25), il est aussi possible de le
reformuler dans une version générative afin de déduire les valeurs inconnues d’un groupe de
variables à partir des valeurs connues de l’autre groupe, à l’aide des matrices de coefficients
canoniques Σ apprises précédemment :

A = ΛB
(
ΣAΣT

B

)+
(3.27)

où Λ est la matrice diagonale des corrélations canoniques ri. Par l’équation (3.27), on
présente directement la CCA comme une généralisation des techniques plus classiques de
régression. On suppose alors que le système sous-jacent, liant A et B, est statistiquement
stationnaire entre l’apprentissage des ΣA, ΣB et l’utilisation du modèle génératif.

Point de vue statistique de la CCA

En se basant sur le travail de Tipping et Bishop (1999) sur le point de vue statistique
de la PCA, les auteurs de Bach et Jordan (2005) font correspondre la CCA à un modèle
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Figure 3.3 – Modèle des variables latentes. Les variables mesurées sont X et Y.

probabiliste de variables latentes. Les auteurs montrent ainsi qu’on peut expliquer la CCA
par un modèle supposé gaussien liant les variables mesurées X et Y, à une troisième variable
non-mesurée (la variable latente) Z. En suivant le formalisme de Klami et Kaski (2008),
on suppose que X et Y dépendent par ailleurs d’autres variables Zx et Zy spécifiques à X
et Y (figure 3.3).

A partir de Klami et Kaski (2008), on peut écrire le modèle de variables latentes tel
que :

X = f (Z|Wx) + g (Zx|Bx) + ϵx

Y = f (Z|Wy) + g (Zy|By) + ϵy

(3.28)

où Wx, Wy, Bx, By sont les paramètres des fonctions f et g, qui vont de l’espace des
variables à l’espace latent, ϵx et ϵy sont des bruits aléatoires. La CCA est alors un modèle où
f et g sont des fonctions linéaires déterministes : f (Z|Wx) = WxZ et g (Zx|Bx) = BxZx,
ainsi que f (Z|Wy) = WyZ et g (Zy|By) = ByZy. Ce modèle est très général. Le modèle
présenté dans Bach et Jordan (2005) suppose que g (Zx|Bx) = 0 et g (Zy|By) = 0. De
plus chaque variable subit respectivement un bruit gaussien µx et µy. On a donc :


Z ∼ N (0, Id)

X|Z ∼ N (WxZ + µx,Ψx)

Y|Z ∼ N (WyZ + µy,Ψy)

(3.29)

où Ψx et Ψy sont des paramètres. La solution peut être trouvée par des méthodes
d’espérance-maximisation présentées par Bach et Jordan (2005) et Klami et Kaski
(2008). Nous n’avons pas utilisé le point de vue probabiliste dans notre travail mais il
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nous semblait important de l’évoquer pour ses possibles utilisations pour notre usage. En
effet, des simulations par Monte-Carlo de la propagation acoustique en amont pourraient
s’appuyer sur ce formalisme afin de caractériser les fonctions f et g qui pourraient alors
être utilisées en mer. Ceci restera en perspectives et sera discuté dans la conclusion.

3.2.2 Métriques de l’erreur de la méthode

De nombreuses contributions se sont intéressées à l’évaluation de la signifiance des
résultats de CCA. Les principaux étant ceux de Wilks (1935) et Roy (1953) qui ont
respectivement publié les tests classiques de Wilks et de Roy. Ils ont pour but de tester
l’hypothèse que les plus petites corrélations d’un résultat de CCA sont égales à 0.

Le test de Wilks exploite la métrique suivante :

λl = −
(
n− p+ q + 3

2

)
ln
(

k∏
i=l

(
1 − r2

i

))
(3.30)

où les ri sont les corrélations canoniques, donc les corrélations entre U et V. Si l’hypothèse
de normalité des variables et de grand n sont satisfaites, alors le paramètre λl est supposé
suivre une distribution χ2 à (p− l + 1)(q − l + 1) degrés de liberté. Il est donc possible de
tester la probabilité de la valeur de λl, pour la l-ième variable canonique.

Le test de Roy utilise la métrique suivante :

θ = r2
1 (3.31)

où r1 est donc la corrélation des premières variables canoniques. En calculant ensuite les
paramètres liés aux tailles des vecteurs de mesures s = min(p, q), m = (|p− q| − 1) /2 et
Nα = (n− p− q − 2) /2, il est possible de trouver la p-value correspondant au résultat
de la CCA dans des tableaux comme présentés par Heck (1960). La p-value quantifie la
probabilité d’obtenir une valeur pour un test statistique. Une p-value faible indique une
valeur peu probable et l’hypothèse testée est rejetée.

On peut aussi évoquer la méthode de permutations sur les variables afin de trouver
celle qui maximise les paramètres de tests statistiques (Winkler et al. 2020). Cependant,
comme les permutations sont réalisées sur la première dimension de X et Y, il y aurait
rupture de la causalité de nos variables.
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3.3 Application de la CCA afin de lier environnement
et acoustique

Tout d’abord, nous appliquons la CCA aux données INTIMATE 96 (partie 2.3.1).
Comme c’est une campagne où l’environnement et la propagation acoustique sont connus
et relativement interprétables, c’est un bon cas de test pour la CCA sur données réelles.
Nous considérerons l’application de la CCA aux données plus complexes de la campagne
ALMA 2017 dans la section 3.3.2.

3.3.1 CCA sur données INTIMATE 96

Comme décrit dans la section 2.3.1, le signal acoustique reçu présente deux fluctuations
principales : le temps d’arrivée des rayons réfléchis sur la surface et le fond, qui fluctue
avec la profondeur de la thermocline et la hauteur d’eau (qui est liée à la marée M2),
et l’intensité de la première arrivée qui fluctue avec la profondeur et le gradient de la
thermocline.

Nous devons sélectionner des variables qui puissent capturer ces phénomènes. Du côté
des variables acoustiques, ce sont précisément ces deux variables qui nous intéressent
et donc que nous sélectionnons. Pour caractériser l’environnement, nous réalisons une
décomposition en EOF de la température mesurée par la chaîne de thermistances et de son
gradient vertical. Le premier mode de la température capture le déplacement vertical de
la thermocline, alors que le premier mode du gradient capture le changement de gradient
de la thermocline à plus petite échelle spatiale (figure 3.4). Pour capturer la marée, nous
utilisons l’intégrale verticale de la vitesse mesurée par ADCP (courantomètre Doppler)
afin d’avoir une variable proportionnelle au forçage de la marée.

Dans la littérature, la sélection du nombre d’EOF peut sembler parfois arbitraire. Les
auteurs de Colosi et Rudnick (2020) en sélectionnent 4, et ceux de LePage (2006) en
prennent 9. En général, peu de modes sont sélectionnés car les premiers capturent déjà une
part importante de la variance du champ décomposé. En revanche, à notre connaissance, le
gradient de température (ou de célérité) n’est pas considéré dans la littérature. Le prendre
en compte nous a semblé pertinent étant donné qu’il capture les petites fluctuations
verticales qui peuvent avoir un fort impact en propagation acoustique.

Ainsi, nous avons deux variables acoustiques :
— Intensité de la première arrivée : I
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Figure 3.4 – Variation des EOF verticaux autour du profil moyen (Gauche : variation
du premier mode de T ; Droite : variation du premier mode de ∇T )

— Temps d’arrivée du dernier rayon : tlast

Et trois variables environnementales :
— Premier mode temporel de T (déplacement vertical de la thermocline) : T1

— Premier mode temporel de ∇T (gradient de la thermocline) : ∇T1

— Forçage externe de la marée : Fext

La CCA est calculée après application d’une moyenne glissante d’une durée de 30 pings
sur chaque variable. Cela permet de réaliser la moyenne sur plusieurs réalisations tout
en conservant l’évolution temporelle des quantités, mais elle permet aussi de lisser les
fluctuations de hautes fréquences. Ce lissage évite un sur-apprentissage : en pratique, en
présence de hautes fréquences, nous avons vu que la CCA tend à maximiser les corrélations
entre celles-ci, résultant dans des coefficients canoniques très élevés et déséquilibrés entre
variables.

Afin d’expliquer les résultats, nous analysons les matrices ΣA et ΣB, ainsi que les
loadings définis en équation (3.26) (figures 3.5 et 3.6). Dans ce travail, les matrices
de coefficients canoniques sont étudiées par l’intermédiaire du module des coefficients
normalisés pour que la somme de chaque colonne soit égale à 1. De cette manière nous
obtenons des valeurs entre 0 et 1 reflétant l’importance de chaque variable dans la matrice
des coefficients canoniques.

L’objectif est d’identifier les quantités mesurées qui contribuent aux variables canoniques
de chaque groupe. Comme ces dernières sont corrélées d’un groupe à l’autre, on pourra
conclure à la corrélation entre combinaisons linéaires de variables acoustiques et variables
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Figure 3.5 – Matrices Σ des valeurs absolues des coefficients canoniques normalisés
(Gauche : environnemental ; Droite : acoustique). Les couleurs indiquent l’importance des
variables.

environnementales. Pour qu’une grandeur mesurée contribue à une variable canonique,
il faut que ses loading et coefficient canonique soient tous deux élevés. En effet, nous
avons vu l’importance des loadings dans l’analyse des résultats de CCA, cependant les
corrélations croisées inter-groupe peuvent être trompeurs (par exemple toutes les variables
risquent d’avoir un loading relativement fort du fait d’une importante composante de
la marée). C’est pourquoi nous considérons aussi les coefficients canoniques dans notre
analyse. Il convient de préciser que les résultats de la CCA sont au signe près.

Nous avons appliqué les tests présentés en section 3.2.2 afin d’évaluer la signifiance des
résultats de la CCA. Le test de Roy indique une p-value plus petite que 0.01, tandis que
le test de Wilks indique une p-value plus petite que 10−10 pour chacune des deux variables
canoniques. Nous concluons donc que le résultat de la CCA est signifiant.

Considérant la première variable canonique, le coefficient canonique environnemental
le plus élevé est celui du forçage externe Fext, suivi du coefficient du premier mode de
température T1, avec une valeur faible. Enfin, le coefficient du premier mode du gradient
est proche de 0. En analysant les loadings environnementaux, le loading le plus élevé
est celui du forçage externe Fext, puis à égalité nous trouvons les coefficients du premier
mode de température et du gradient vertical de température. En se rappelant qu’il faut
à la fois un loading et un coefficient canonique élevé pour qu’une variable mesurée soit
importante dans une variable canonique, nous en déduisons que le forçage externe et le
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Figure 3.6 – Matrices des valeurs absolues des loadings LXiUj
et LYiVj

(Gauche :
environnemental ; Droite : acoustique). Les couleurs indiquent l’importance des variables.

premier mode de température sont les principaux contributeurs à la première variable
canonique. En considérant désormais les variables acoustiques (toujours pour la première
variable canonique), le temps d’arrivée du dernier rayon tlast a un coefficient canonique très
élevé alors que l’intensité I à un coefficient proche de 0. De plus, le loading de tlast est très
élevé alors que celui de I est plus faible. Nous comprenons donc que la première variable
canonique acoustique est dominée par le temps d’arrivée du dernier rayon. Comme les
variables canoniques acoustiques et environnementales ont une corrélation élevée (r = 0.98),
nous en déduisons que le temps d’arrivée du dernier rayon est corrélé à une combinaison
linéaire de la marée M2 et du gradient de la thermocline.

En appliquant le même raisonnement pour la deuxième variable canonique, on trouve
que l’intensité de la première arrivée I est liée à la profondeur de la thermocline, capturée
par T1, et au gradient de la thermocline, capturé par ∇T1. En revanche, la corrélation
canonique est plus faible (r = 0.64), ce qui montre qu’il pourrait manquer des variables
significatives pour expliquer les fluctuations de l’intensité de la première arrivée.

Nos conclusions rejoignent donc celles de Stéphan et al. (2000) : la variation du temps
d’arrivée des derniers rayons est liée à la marée et au gradient de la thermocline, et la
variation d’intensité de la première arrivée est liée à au gradient et à la profondeur de la
thermocline. Cela montre que la CCA nous permet, dans un environnement relativement
simple, de trouver des relations entre variables qui expriment la physique sous-jacente du
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problème. Nous avons publié ce résultat dans L’Her et al. (2022a).

3.3.2 CCA sur données ALMA 2017

Après avoir appliqué la CCA sur des données in-situ recueillies dans un contexte
physiquement interprétable, nous proposons un autre cas d’application : la campagne
ALMA 2017, dont le jeu de données présente un niveau de complexité accru. L’objectif de
cette démarche est d’évaluer la transposabilité de notre analyse à un cas très différent.

D’une part, sur INTIMATE nous étions dans un cas où bathymétrie et célérité sont
indépendantes de la distance. Sur ALMA 2017, comme montré en section 2.3.2, ce n’est pas
le cas. La bathymétrie est composée d’un double canyon, et la célérité est majoritairement
inconnue et fortement influencée par des ondes internes, donc dépendante de la distance et
du temps. De plus, il peut exister des phénomènes océanographiques de plus basse fréquence,
notamment des solitons ou des oscillations de canyon (Petruncio, Rosenfeld et Paduan
1998 ; Brun et al. 2023), mais l’instrumentation déployée pendant la campagne ne permet
pas de mesurer de tels phénomènes. Les mesures de la chaîne de thermistances (température
et gradient vertical) sont affichées en figure 2.14 pour les données correspondant aux deux
phases étudiées. Les figures du gradient vertical nous permettent notamment d’observer
d’importantes fluctuations au niveau de la thermocline.

Les variables de la CCA

Les grandeurs à utiliser dans la CCA sont choisies selon la problématique que nous
voulons traiter. Du côté acoustique, nous souhaitons profiter des capteurs en antenne pour
avoir une information énergétique et une information spatiale, qui pourraient ensuite être
utilisées pour informer des traitements d’antenne. Nous allons donc considérer les variables
caractérisant les moments du champ acoustique présentés précédemment : l’intensité
moyenne sur antenne Im et le rayon de cohérence Lc. Pour ce qui est des variables
environnementales, nous utiliserons la décomposition en EOF de la température et du
gradient vertical ∇zT , afin de caractériser les fluctuations. Nous devons tout d’abord
évaluer combien de modes retenir pour avoir une représentation pertinente des champs
spatio-temporels. Pour ce faire, il existe de nombreuses méthodes et critères. Une revue
générale peut se trouver dans le travail de Jolliffe (2002). Ici nous avons choisi d’utiliser
la règle dite "Rule N" (Xiao-feng et al. 2000). Celle-ci stipule que le signal d’un champ
décomposé en EOF est capturé par les modes dont les valeurs propres se trouvent au-dessus

93



Partie , Chapitre 3 – Description statistique de la propagation acoustique sous-marine

(i) Phase 1 (ii) Phase 12

Figure 3.7 – Règle Rule N

de celles d’une variable gaussienne de moyenne 0 et écart-type 1. Les modes sélectionnés
par cette règle reconstruisent donc du signal et en augmenter le nombre ne ferait qu’ajouter
du bruit à la reconstruction. Nous montrons la figure correspondant à la Rule N en figure
3.7.

Notons tout de même que d’autres méthodes, comme la méthode "du coude" qui
consiste à sélectionner les EOF jusqu’au changement de pente de la valeur propre, nous
donnent des résultats similaires. En océanographie, la règle de North (North et al. 1982)
est très utilisée, elle définit une erreur dans le calcul de la valeur des valeurs propres de
la matrice de covariance du champ, qui est proportionnelle à 1/

√
n, où n est le nombre

d’échantillons temporels. Selon, cette règle, on sélectionne uniquement les modes qui n’ont
pas leurs valeurs propres dans la zone d’incertitude des valeurs propres des modes voisins.
Cependant, cela s’applique lorsque le nombre d’échantillons du champ décomposé est faible,
ce qui est souvent le cas en océanographie, mais n’apporte pas une analyse pertinente pour
nos données car elles sont très bien échantillonnées temporellement.

Nous observons tout d’abord une différence dans le résultat de la Rule N entre les deux
phases étudiées : pour la phase 1, les 3 premiers modes de la température (représentant
91% de la variance) et les 3 premiers modes du gradient (représentant 89% de la variance)
ont des valeurs propres supérieures au bruit gaussien. En revanche, la phase 12 est bien
représentée par 2 modes de T (pour 91% de la variance) et 2 modes de ∇zT (avec 89%
de la variance représentée). Étant donné que représenter la phase 1 avec seulement deux
EOF fait baisser la variance représentée à 84% et 81% pour la température et le gradient
respectivement, nous choisissons de considérer 3 modes de chaque quantité pour représenter
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(i) Phase 1 (ii) Phase 12

Figure 3.8 – EOF verticaux de la température (gauche) et du gradient de température
(droite).

les deux phases. Nous risquons alors d’ajouter du bruit dans la phase 12, mais cela nous
semble plus judicieux que de perdre de l’information de la phase 1.

Afin de visualiser les fluctuations capturées par la décomposition en EOF, nous montrons
les modes verticaux de la température et du gradient en figure 3.8, pour les phases 1 et 12.
Nous observons qu’ils présentent des différences. Les maxima des modes sont à différentes
profondeurs, confirmant ce que nous observons en figure 2.14 : la thermocline de la phase
12 est légèrement plus profonde que celle de la phase 1. De plus, les modes verticaux de la
phase 12 semblent moins oscillants que les modes de la phase 1, en particulier concernant
la température. On peut donc supposer que la phase 1 présente des fluctuations de petite
taille plus importantes que la phase 12. En revenant à la figure 2.14, on remarque que
le gradient est plus perturbé au niveau de la thermocline en phase 1 qu’en phase 12, ce
qui va dans le sens d’une présence plus importante de petites fluctuations spatiales. Le
3ème mode de la phase 12 présente de nombreuses oscillations sur toute sa longueur qui
pourrait principalement représenter du bruit, comme stipulé par la Rule N.

On voit pour la phase 12 que le premier mode de T représente bien la profondeur de
la thermocline et de sa base (entre 120 et 140m de profondeur), tandis que le premier
mode de ∇T capture la variation du gradient de la thermoline. Le deuxième mode de T
concorde bien avec la profondeur de la thermocline et celui de ∇T capture quant à lui le
gradient de la thermocline et de sa base autour de 130m de profondeur (la variabilité de la
base de la thermocline peut aussi être observée en figure 2.14(ii)).

Nous allons considérer les évolutions temporelles de ces modes dans la CCA, qui vont
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alors constituer les variables environnementales de notre traitement. Pour ce qui est des
variables acoustiques, comme évoqué précédemment, nous allons considérer l’intensité
moyenne Im et le rayon de cohérence Lc. Le rayon de cohérence est calculé à partir de la
MCF (équation (3.23)), que nous montrons à 2 kHz en figure 3.9 (rayon de cohérence en
noir).

On observe en figure 3.9 que la MCF fluctue de manière plus importante en phase 1
qu’en phase 12 malgré l’application de la moyenne glissante. On peut le voir en particulier en
comparant les figures 3.9(ii) et 3.9(iii), ayant la même échelle temporelle. Cette observation
va dans le sens de notre hypothèse des petites fluctuations qui semblent plus présentes dans
la thermocline dans la phase 1 que dans la phase 12. Nous retrouvons aussi d’importantes
fluctuations dans les données d’intensité moyenne Im (figure 3.10), les fluctuations sont
alors globalement similaires en phase 1 et phase 12.

Comme commenté précédemment, nous réalisons une moyenne glissante afin de réaliser
la moyenne sur les réalisations tout en conservant les fluctuations des variables. Celle-ci est
réalisée sur 30 pings (équivalent à 90 min) pour toutes les variables considérées. Comme
dans le cas d’INTIMATE 96, la moyenne glissante filtre les hautes fréquences, qui sont
difficiles à corréler entre elles, et réduit donc le sur-apprentissage de la CCA. Nous affichons
les variables ainsi traitées et utilisées dans la CCA en figure 3.11 pour le cas des émissions
du pulse CW à 2 kHz, les autres fréquences ({5; 7; 9} kHz) sont présentées en Annexe B.
On observe d’importantes fluctuations à basse fréquence : on note par exemple que le Lc

en phase 1 peut être divisé par deux en l’espace de 30 pings, c’est à dire 90 min.
En résumé, nous allons utiliser deux variables acoustiques :
— Rayon de cohérence : Lc

— Intensité moyenne : Im

Et six variables environnementales :
— Trois premiers modes temporels de T
— Trois premiers modes temporels de ∇zT

Résultat de la CCA

Nous avons appliqué la CCA aux variables de la figure 3.11 afin de lier l’acoustique à
l’environnement. Ici nous allons principalement commenter les données à 2 kHz, les résultats
pour les autres fréquences ({5; 7; 9} kHz) sont présentés en Annexe B et commentés en
fin de section. Nous affichons les coefficients de ΣA et ΣB en figure 3.12, et les loadings
comme définis en équation (3.26). Nous pouvons alors réaliser la même analyse que celle
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(i) Phase 1

(ii) Zoom sur la phase 1

(iii) Phase 12

Figure 3.9 – MCF à 2 kHz sur l’antenne ALMA en fonction du numéro du ping (un ping
toutes les 3 min) pour la source 1, et rayon de cohérence Lc en noir.
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(i) Phase 1

(ii) Zoom sur la phase 1

(iii) Phase 12

Figure 3.10 – Im à 2 kHz sur l’antenne ALMA en fonction du numéro du ping (un ping
toutes les 3 min) pour la source 1.
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(i) Phase 1 (ii) Phase 12

Figure 3.11 – De bas en haut : intensité moyenne (Im), rayon de cohérence (Lc), EOF
temporels de T , EOF temporels de ∇T à 2 kHz. Les données des autres fréquences sont
présentées en Annexe B.

faite sur les données INTIMATE. L’analyse se fait sur la phase 12, car c’est celle qui sert à
entraîner notre modèle et donc à expliquer les fluctuations acoustiques par l’environnement.
Comme précédemment, le test de Wilks donne une p-value plus petite que 10−10 pour
les deux variables canoniques et le test de Roy une p-value plus petite que 0.01, pour les
phases 1 et 12. Les résultats sont donc significatifs.

En observant les matrices des coefficients canoniques normalisés en valeur absolue
(figure 3.12), on peut dans un premier temps remarquer que les deux variables canoniques
sont dominées par le deuxième mode de gradient de T , de façon plus marquée pour la
première d’entre elles. Côté acoustique, la première variable canonique a un coefficient plus
élevé pour l’intensité moyenne, et inversement pour la deuxième variable canonique. En se
tournant vers la figure 3.13 contenant les loadings, nous observons quelques tendances plus
claires : les deux variables canoniques environnementales sont dominées par les premiers
et troisièmes modes de T , ainsi que les deuxièmes et troisièmes modes de ∇zT . Pour ce
qui est du groupe acoustique, la première variable canonique est dominée par l’intensité
moyenne, et la deuxième par le rayon de cohérence. En rappelant qu’il faut à la fois un
coefficient élevé et un loading élevé pour qu’une quantité d’un groupe soit importante
dans le résultat de CCA, on peut conclure pour la première variable canonique qu’une
combinaison dominée par l’intensité moyenne est corrélée à une combinaison du premier
mode de T et deuxième mode de ∇zT . Pour la deuxième variable canonique on voit qu’une
combinaison dominée par le rayon de cohérence est corrélée avec une combinaison linéaire
du premier mode de T , et des deuxième et troisième modes de ∇T . Cependant ce troisième
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Figure 3.12 – Matrices Σ de coefficients canoniques normalisés en valeur absolue (Gauche :
environnemental ; Droite : acoustique) pour les données ALMA à 2 kHz, phase 12.

Figure 3.13 – Matrices des loadings en valeur absolue (Gauche : environnemental ; Droite :
acoustique) pour les données ALMA à 2 kHz, phase 12.
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mode est peu représentatif car il reconstruit un bruit d’après la Rule N. On a donc vu que
la dynamique de Im et Lc de la phase 12 à 2 kHz est surtout liée au premier mode de T et
deuxième mode de ∇T . Comme présentés en figure 3.8(ii), ces modes capturent à la fois
la variabilité de la thermocline (en gradient et profondeur) et de sa base vers 130 m de
profondeur.

Nous allons désormais commenter les résultats présentés en Annexe C. Tout d’abord,
à 5 kHz (figure C.1) nous voyons que la première variable canonique environnementale
est dominée par le premier mode de température et en moindre mesure les deux premiers
modes de gradient ainsi que le deuxième mode de T . Du côté de la variable canonique
acoustique, le rayon de cohérence est le poids le plus important de cette variable canonique.
Lc est donc lié à la variabilité de la profondeur thermocline et de son gradient, en plus
d’une contribution de la fluctuation à 130m de profondeur. Considérant la deuxième
variable canonique, le groupe environnemental montre l’importance du deuxième mode
de température et du premier mode de gradient, tandis que le groupe acoustique est
dominé par l’intensité moyenne. On peut donc conclure que la variation de l’intensité
est liée au gradient et à la profondeur de la thermocline, mais semble moins influencée
par la variation de sa base. A 7 kHz (figure C.2), on voit en premier lieu que la première
variable canonique acoustique est composée presque exclusivement du rayon de cohérence.
Côté environnemental, on observe que le premier mode de gradient domine, tandis que
les autres variables ont des contributions assez équilibrées. On peut conclure à un lien
entre le rayon de cohérence et les variations du gradient de la thermocline capturées par
le premier mode de ∇T . En analysant la deuxième variable canonique, on trouve qu’une
combinaison du deuxième mode de T , et des premier et deuxième modes du gradient T est
liée à l’intensité moyenne. La variation de la profondeur et du gradient de la thermocline
ainsi que de sa base semble donc liée aux variations d’intensité moyenne. De façon similaire,
à 9 kHz l’intensité moyenne est liée à une combinaison des deux premiers modes de T et
du premier mode de gradient, via la première variable canonique. On retrouve donc ce
lien de l’intensité avec la variation de la profondeur et du gradient de la thermocline et
de sa base à 130m de profondeur. Par la deuxième variable canonique, on trouve un lien
entre le rayon de cohérence et une combinaison du premier mode de T et du deuxième
mode de ∇T . Il pourrait donc encore une fois y avoir un effet relativement important de
la fluctuation à 130m de profondeur sur le rayon de cohérence.

Au delà de quelques grandes tendances, la difficulté d’analyse de la CCA sur ALMA
pouvait être attendue. En effet, comme nous l’avons commenté précédemment, l’océa-
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nographie d’un canyon peut être complexe. Le fait d’avoir un seul point de mesure sur
un bord de ce canyon ne représentera sûrement pas toute la dynamique. De plus, les
ondes internes créent un champ de célérité dépendant de la distance, alors que dans
INTIMATE 96 nous avions un champ indépendant de la distance. Enfin, les fréquences
ALMA 2017 sont plus élevées que la fréquence centrale de la LFM INTIMATE (300-800
Hz), rendant la propagation dans ALMA 2017 plus sensible aux petites structures. La
physique du problème nécessite donc une description plus fine dans le cas ALMA 2017, ce
qui se retrouve dans l’analyse par CCA des données. Nous avons cependant observé un
lien qui semble s’établir entre les variables acoustiques et la profondeur et gradient de la
thermocline. Il semble aussi il y avoir un effet d’une fluctuation de la profondeur de la
base de la thermocline, vers 130m de profondeur. Nous retrouvons donc une dépendance
vis à vis de fluctuations de variables présentant des similarités avec celles définies dans
Colosi et Rudnick (2020) pour caractériser la propagation acoustique.

Comme il est difficile d’utiliser directement la sortie de CCA pour expliquer la physique
fine du problème, nous allons l’utiliser comme modèle, en utilisant ΣA et ΣB apprises sur
la phase 12. Nous allons ensuite inférer une variable, Lc dans notre cas, sur la phase 1
en utilisant le modèle génératif de l’équation 3.27. Il nous sera alors possible d’informer
des traitements d’antennes avec les variables inférées pour qu’ils puissent s’adapter à la
dynamique du milieu et la propagation acoustique que l’on pourrait attendre d’un tel
milieu.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une description statistique du lien entre océano-
graphie et acoustique. Nous avons tout d’abord présenté le spectre de Garrett et Munk
(GM) comme une description générale du spectre des fluctuations verticales de la tempéra-
ture. Cependant, nous préférons nous centrer sur une description locale, orientée sur les
données, et c’est pourquoi nous utilisons la décomposition en EOF. Cette décomposition a
pour but d’extraire des modes verticaux représentant le maximum de variance des données
de température, ainsi que leur variation temporelle. Il est alors possible de décrire un
jeu de données grâce à quelques modes spatio-temporels. Nous avons ensuite présenté la
méthode que nous proposons d’utiliser afin de lier statistiquement des données océanogra-
phiques à des données environnementales : l’Analyse de Corrélations Canoniques. Cette
généralisation des techniques de régression linéaire nous permet de trouver un modèle liant
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l’évolution temporelle de deux groupes de variables : un groupe acoustique et un groupe
environnemental. Nous avons d’abord appliqué la CCA aux données INTIMATE 96. Pour
capturer la variabilité environnementale, nous avons décomposé la température et son
gradient vertical en EOF, où nous avons gardé uniquement le premier mode pour chaque
variable. L’utilisation du gradient vertical nous permet alors de capturer la variabilité de
la thermocline ainsi que les petites fluctuations verticales qui n’apparaissent pas dans les
modes de température. La variabilité acoustique associée a été capturée en notant une
variation de l’intensité de la première arrivée, ainsi qu’une fluctuation du temps d’arrivée
des derniers rayons. Nous avons ensuite montré que la CCA nous permet de retrouver le
lien entre ces deux groupes de variables, décrivant la relation océano-acoustique causée
par la propagation présente dans INTIMATE 96. Par la suite, nous avons appliqué ces
mêmes méthodes aux données de l’environnement plus complexes d’ALMA 2017. Cette
fois nous utilisons la Rule N afin de choisir les EOF que nous pouvons garder, qui sont 3
modes de température et 3 modes de son gradient vertical. Pour le côté acoustique, nous
utilisons des variables nous donnant une information spatiale et énergétique du champ,
c’est à dire l’intensité moyenne sur l’antenne Im et le rayon de cohérence Lc. Dans un
environnement complexe comme ALMA 2017, le lien entre variables issues de la CCA
devient difficile à analyser. Cependant, il semble se dessiner un lien entre les quantités
acoustiques et les variations de la profondeur de la thermocline, de son gradient et les
fluctuations de sa base ; l’unique étude des résultats de la CCA ne permet cependant pas
de conclure définitivement cela, et un important travail de simulation serait sûrement
nécessaire. Dans notre cadre, nous construisons sur cette analyse en choisissant d’utiliser la
CCA comme modèle génératif prédictif. De cette manière nous apportons des informations
supplémentaires orientées par les données sur le lien entre la propagation acoustique et
l’environnement au traitement d’antenne, en particulier en ayant choisi des variables
acoustiques pertinentes pour ce traitement.

Dans le chapitre suivant, nous allons nous intéresser au traitement d’antenne appliqué
aux milieux fluctuants, et en particulier aux données ALMA 2017. Nous effectuerons un
rapide panorama des méthodes de formation de voies, et nous parlerons des particularités
de la formation de voies en milieu non-homogène (donc sur des fronts d’onde non-cohérents).
Nous présenterons alors la méthode que nous avons choisie, qui est un traitement par sous-
antennes où leurs taille est paramétrée par la longueur de cohérence Lc. Nous évaluerons
le potentiel de la CCA en tant que modèle génératif prédictif, afin d’inférer la longueur
de cohérence d’un signal avant une éventuelle détection, pour en informer le traitement
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par sous-antennes. La méthode par sous-antennes résultant en une perte de résolution
angulaire, nous utiliserons alors une régularisation en norme ℓ0 sur chaque sous-antenne
afin de compenser cette perte. Nous comparerons cette méthode à la formation de voies
classique, en performances de détection et en résolution.
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Chapitre 4

TRAITEMENT D’ANTENNE DANS UN

ENVIRONNEMENT FLUCTUANT

Le traitement d’antenne regroupe un large éventail de méthodes de traitement du
signal servant à analyser le signal reçu par plusieurs récepteurs synchronisés. Nous allons
ici nous intéresser aux traitements sur des antennes linéaires uniformes (ULA), même si la
plupart des méthodes peuvent s’appliquer sur toute forme d’antenne.

La propagation acoustique étant très dépendante du milieu (champ de célérité et
bathymétrie), il est souhaitable d’inclure la physique de la propagation dans les traitements
d’antenne pour les optimiser : c’est le postulat de départ au Matched Field Processing
(MFP) (Baggeroer, Kuperman et Mikhalevsky 1993). Cette méthode consiste à
comparer le champ reçu à la fonction de Green du milieu. Selon la théorie, cette méthode
permet de prendre en compte toute la complexité de la physique de la propagation
acoustique, en considérant les liens qu’il existe entre les multi-trajets ou les modes, selon
le formalisme employé. Le travail fondateur de MFP est celui de Bucker (1976). Dans sa
version classique, le MFP consiste à corréler la matrice de corrélation du signal reçu avec la
matrice de corrélation de signaux simulés pour plusieurs positions de sources ; le maximum
de corrélation permet alors de localiser la source. Des petites erreurs dans la modélisation
de l’environnement peuvent cependant induire des erreurs importantes (Del Balzo,
Feuillade et Rowe 1988 ; Gingras 1989) ou nécessitent une connaissance importante
de l’environnement (Soares, Siderius et Jesus 2002), en particulier à grande distance
de propagation et à haute fréquence. Le risque d’erreur est d’autant plus important que le
milieu est fluctuant : par exemple une modélisation d’ondes internes linéaires implique
une prise en compte statistique du milieu comme nous l’avons vu au chapitre précédent,
de plus l’évaluation de la matrice de corrélation du signal présentera elle aussi une forte
sensibilité aux erreurs de modèle dans ce type d’environnement. Il est donc difficile d’avoir
de bonnes performances pour un MFP classique dans un environnement fluctuant. C’est
pourquoi de nouvelles techniques ont été testées : Nolte et Shorey (1996) montre que
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l’erreur de localisation de la source peut être réduite en considérant une prise en compte
probabiliste du signal reçu et des incertitudes de l’environnement. Le travail de Le Gall
et al. (2016) obtient des meilleures performances que le MFP conventionnel en utilisant le
point de vue bayésien pour prendre en compte les incertitudes de l’environnement dans la
fonction de Green (aléatoire). La prise en compte bayésienne (Sparse Bayesian Learning,
SBL) est encore étudiée dans Gemba et al. (2017), en considérant une incertitude sur
l’inclinaison de l’antenne et un mismatch entre le dictionnaire des signaux simulés et les
données. Dans les deux cas, l’algorithme SBL obtient des performances en localisation
et détection de source supérieure aux algorithmes classiques. Nous voyons donc que le
point de vue bayésien permet d’obtenir de meilleures performances que les algorithmes
classiques, notamment à cause des incertitudes sur l’environnement.

Traditionnellement, on simplifie voir robustifie le problème en adoptant un modèle
minimal du champ acoustique en ondes planes, en réduisant par conséquent l’espace de
recherche de la source. On va donc s’intéresser au problème d’estimation de directions
d’arrivée (Direction Of Arrival DOA), qui peut être assimilé à du MFP où les répliques
du champ acoustique sont des ondes planes arrivant à différents angles sur l’antenne. Un
problème de recherche en (r, z) devient par conséquent un problème de recherche en angles.
Les ondes planes ont de plus une forme analytique, ce qui élimine la partie fastidieuse de
simulation de la propagation dans un environnement fluctuant.

Cependant, malgré cette simplification, il existe encore de nombreux problèmes, créés
notamment par la perte de cohérence du champ acoustique, qui remet en cause l’hypo-
thèse d’ondes planes. Nous allons tout d’abord expliquer la formation de voies dans un
environnement bruité mais non fluctuant et voir les diverses méthodes de résolution. Nous
allons ensuite réaliser un panorama non exhaustif des méthodes utilisées pour traiter les
environnements fluctuants, et nous allons enfin nous concentrer sur la méthode que nous
avons choisie pour cette thèse, combinant traitement dans un environnement fluctuant et
résolution d’un problème non-fluctuant.

4.1 Formulation du problème d’estimation des direc-
tions d’arrivée

Lorsqu’une onde plane arrive avec un angle θ sur l’antenne, chaque capteur reçoit un
signal de façon décalée dans le temps par rapport à ses voisins (cf. figure 4.1). La formation
de voies classique consiste à appliquer un retard au signal reçu par chaque capteur dans le
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θ
δ

λ

Figure 4.1 – Schéma d’une onde plane arrivant à un angle θ sur une antenne linéaire
verticale.

domaine temporel afin de scruter chaque angle d’arrivée possible. En faisant la somme des
signaux sur les capteurs, il y a un maximum lorsque les signaux décalés concordent. Ce
maximum correspond à un front arrivant à un angle correspondant au décalage du signal.
Lorsqu’on travaille dans le domaine fréquentiel, le décalage temporel entre deux capteurs
successifs τ se transforme en multiplication par une exponentielle complexe ejωτ .

A partir de la figure 4.1, nous pouvons calculer le retard entre deux capteurs selon
τ = ∆/C, où ∆ est la distance supplémentaire parcourue et C la célérité dans le milieu.
Notant δ la distance inter-capteur, on a ∆ = δ sin θ la distance que le front d’onde doit
faire entre deux capteurs. De plus, en considérant que ω/C = 2π/λ, on arrive à un facteur
de décalage d’un élément à son voisin :

ejωτ = ej 2π
λ

δ sin θ (4.1)

Pour considérer l’antenne complète, nous allons écrire le problème d’estimation de directions
d’arrivée sous une forme matricielle. Nous supposons qu’un signal arrive sur une antenne
de M éléments. Dans le domaine fréquentiel, nous pouvons écrire le modèle de signal
suivant :

y = Dx + n (4.2)

où y est le vecteur colonne du signal (complexe) reçu par l’antenne de taille (M × 1),
D est une matrice de N vecteurs de directions d’arrivée, c’est-à-dire que chaque colonne
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de D est un vecteur d(θi) = [1, ej 2π
λ

δ sin(θi), . . . , ej 2π
λ

(M−1)δ sin(θi)]T , avec .T la transposée et
les θi les N angles de recherche de source,

x est un vecteur (N × 1) des contributions des sources à chaque angle de recherche de
la matrice D,

n est vecteur (M × 1) de bruit gaussien additif complexe, qui représente à la fois le
bruit électronique des systèmes de mesure et le bruit ambiant acoustique.

Selon le modèle (4.2), résoudre le problème d’estimation de directions d’arrivée revient
à estimer le vecteur x. Nous réalisons ci-après un rapide panorama des techniques proposées
dans la littérature sans considération particulière des fluctuations de l’environnement.

4.2 Méthodes de résolution du problème de DOA

Il existe différentes méthodes de résolution du problème (4.2), nous pouvons les classer
en deux types : les méthodes par scrutation qui résolvent le problème angle par angle, et
les méthodes globales qui résultent en un problème plus complexe d’optimisation.

4.2.1 Méthodes par scrutation

Les méthodes par scrutation considèrent une solution au problème (4.2) où chaque
angle d’arrivée possible d(θi) est testé. Cela simplifie grandement le problème, plutôt que
de considérer l’optimisation globale (qui sera présentée dans la partie suivante), mais
reste une approximation forte, on cherche en effet ainsi à expliquer le signal reçu par une
contribution provenant d’une unique direction.

Formation de voies classique

Formulation Sous l’hypothèse d’une unique source, le problème (4.2) revient à estimer
pour chaque angle de recherche θi, l’amplitude correspondante x̂(θi) et à en extraire, dans
un second temps, le ou les maximas. Il s’agit donc d’abord de résoudre le problème :

∀θi x̂(θi) = argmin
x(θi)

∥y − d(θi)x(θi)∥2
2, (4.3)
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où ∥.∥2 représente la norme ℓ2 et x(θi) correspond au i-ème élément de x. Le problème
(4.3) est un simple problème au sens des moindres carrés dont la solution prend la forme :

∀θi x̂(θi) = d(θi)Hy
d(θi)Hd(θi)

, (4.4)

où .H est l’opérateur de transposée conjuguée. L’expression (4.4) permet ainsi d’estimer
l’amplitude acoustique d’une source provenant d’une direction θi si elle était unique.

Le spectre de puissance, expliquant la variance de x̂(θi) peut alors être calculé selon
l’expression :

PCBF(θi) = ⟨x̂(θi)x̂(θi)∗⟩ (4.5)

Où <> représente une moyenne (empirique) sur plusieurs réalisations. Une amplitude élevée
du spectre de puissance indiquera la présence possible d’une source. Pour la formation de
voies classique, on peut le calculer :

PCBF(θi) = d(θi)HSyd(θi)
M2 (4.6)

où Sy est la matrice de covariance de y (estimée empiriquement sur la base de plusieurs
signaux reçus à la suite).

Limitations Pour séparer des sources proches en direction d’arrivée, la formation de
voies classique présente une limite en résolution angulaire. Afin d’évaluer la résolution,
nous devons d’abord définir le facteur d’antenne. Celui-ci est défini comme le produit
scalaire entre un vecteur de pointage d(θi) et le vecteur de pointage à l’angle souhaité θ0 :

P (θi) =

∣∣∣d(θi)Hd(θ0)
∣∣∣

∥d(θi)∥2
2

(4.7)

Pour une antenne continue et finie de longueur L, on peut obtenir le produit scalaire entre
deux vecteurs de pointage :

∣∣∣d(θi)Hd(θ0)
∣∣∣ = L sinc

(
π

λ
L (sin(θi) − sin(θ0))

)
(4.8)
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Figure 4.2 – Diagrame de réponse d’antenne pour M = 32 éléments et δ
λ

= 0.5, la
condition de Nyquist.

Avec sincx = sin x
x

. Par définition du facteur d’antenne on prend θ0 = 0. On obtient donc :

P (θi) =

∣∣∣∣∣∣
sin

(
π
λ
L sin θi

)
π
λ
L sin θi

∣∣∣∣∣∣ (4.9)

La largeur du faisceau donne la résolution angulaire que peut atteindre l’antenne afin
de séparer deux sources proches. Il faut donc calculer la largeur du lobe principal de la
puissance |P (θ)|2 (figure 4.2). La largeur du faisceau est définie comme 2θ3dB, telle que
|P (θ3dB)|2 = 1/2.

|P (θ3dB)|2 =

∣∣∣∣∣∣
sin

(
π
λ
L sin θ3dB

)
π
λ
L sin θ3dB

∣∣∣∣∣∣
2

(4.10)

On peut résoudre cette équation comme |sincx|2 = 1/2. C’est à dire : x ≈ 1.392. Donc on
a :

θ3dB = 0.443λ
L

(4.11)

Ce qui nous donne en degrés :

2θ3dB ≈ 50λ
L

(4.12)

Cette solution représente la distance angulaire à laquelle la formation de voies classique
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peut séparer des sources. Deux sources plus proches que 2θ3dB seront confondues dans le
lobe principal. Ceci explique la tendance à avoir des antennes plus longues : lorsque L
augmente, 2θ3dB diminue et la résolution angulaire augmente. De même pour la montée
en fréquence : lorsque la fréquence augmente, λ diminue ce qui permet de maintenir une
résolution d’antenne élevée (à condition d’avoir dimensionné δ en conséquence) lorsque L
est limité par les contraintes de taille du porteur de l’antenne.

Autres algorithmes

De nombreux autres algorithmes de DOA ont été proposés pour pallier les limitations
de la formation de voies classique.

Le plus classique est l’algorithme "adaptatif" de Capon ou Minimum Variance Distor-
tionless Response (MVDR) (Capon 1969 ; Li, Stoica et Wang 2003). Cette approche
repose sur un point de vue analytique : x̂ est vu comme le résultat d’une opération de
“filtrage” (c’est-à-dire x̂(θ) = h(θ)Hy ∀θ). Alors que dans la formation de voies classique,
le filtre h(θ) est égal au vecteur de direction d(θ), dans l’approche MVDR, il résulte d’une
optimisation du filtre. Formellement, l’estimation MVDR est obtenue en minimisant la
puissance de sortie de la formation de voies sous la contrainte que le signal provenant de
la direction θ reste non déformé, c’est-à-dire :

ĥ(θi) = argmin
h(θi)

E[x(θi)x(θi)H ] tel que h(θi)Hd(θi) = 1 (4.13)

= argmin
h(θi)

h(θi)HSyh(θi) tel que h(θi)Hd(θi) = 1 (4.14)

Le problème peut ensuite être résolue par une approche Lagrangienne, résultant en la
solution :

ĥ(θi) = Sy
−1d(θi)

d(θi)HSy
−1d(θi)

(4.15)

Le terme de source inféré par cette méthode est tel que :

x̂(θi) = h(θi)Hy = d(θi)HSy
−1y

d(θi)HSy
−1d(θi)

(4.16)
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Le spectre de puissance est par conséquent :

PMVDR(θi) = 1
d(θi)HSy

−1d(θi)
(4.17)

La forme du spectre de puissance montre que l’algorithme MVDR aura tendance à réduire
les lobes secondaires par rapport à la formation de voies classique.

Les performances de cet algorithme sont supérieures à celles de la formation de voies
classique si la discrétisation de l’espace de recherche en DOA correspond avec les directions
d’arrivée. En revanche, il est plus sensible aux erreurs de modèle que la formation de voies
classique. De plus, le MVDR nécessite l’estimation de la matrice de covariance du signal
reçu Sy. Ceci a un usage limité lorsque le signal est très instationnaire, ou lorsque le nombre
de capteurs est très important : ce problème est récurrent dans les méthodes utilisant
la matrice de covariance du signal. De plus, il est supposé que les éléments de x sont
non-corrélés, ce qui est faux dans le cas de propagation multi-trajets qui est omniprésente
en acoustique sous-marine.

D’autres méthodes exploitent le fait que la matrice de covariance du signal reçu peut
être séparée en covariance des signaux d’intérêt et covariance du bruit :

Sy = DSxDH + Sw (4.18)

où Sx et Sw sont respectivement les matrices de corrélation du terme de source et du
bruit. Parmis les méthodes de type sous-espace, l’algorithme MUSIC (pour Multiple Signal
Classification) est un des plus connus. Il consiste à réaliser une décomposition en valeurs
propres de la matrice de covariance Sy :

Sy = UΛyUH (4.19)

où U est une matrice unitaire contenant les vecteurs propres de Sy et Λy une matrice
diagonale contenant les valeurs propres de Sy. Supposons maintenant la présence de S
sources non-corrélées. Alors les S premiers vecteurs propres [u1, . . .uS] (associés aux S plus
grandes valeurs propres) correspondent aux contributions des sources et se trouvent donc
dans le même sous-espace que les vecteurs de pointage d(θ). Les S −M vecteurs propres
suivants Uw = [uS+1, . . .uM ] sont associés au bruit et sont orthogonaux au sous-espace
engendré par les vecteurs de pointage, c’est à dire d(θi)HUw = 0,∀θi. Ainsi, définissant le

112



4.2. Méthodes de résolution du problème de DOA

spectre de puissance de MUSIC comme :

PMUSIC(θi) = 1
d(θi)HUwUw

Hd(θi)
(4.20)

nous nous attendons à voir des maxima aux lieux des directions d’arrivée des sources.
Ici encore, nous sommes limités par l’estimation de la matrice de covariance du signal,
notamment lorsque le milieu est fluctuant et que certaines arrivées (provenant d’une même
source) sont corrélées à cause du multi-trajets. De plus, dans le cas de faible SNR qui nous
intéresse, il devient difficile de séparer les sous-espaces signal et bruit et la méthode ne
s’applique plus. Par ailleurs, d’après Real (2015, Ch 5), MUSIC est plus sensible aux
fluctuations de l’environnement que la formation de voies classique : en effet, le gain de
MUSIC subit alors de plus importantes dégradations.

Pour une revue générale des méthodes classiques, le lecteur intéressé est invité à lire
Godara (1997).

4.2.2 Méthodes globales

Principe Les méthodes globales ont pour but de résoudre le problème inverse attaché
au modèle génératif (4.2) dans sa globalité, c’est à dire en considérant l’ensemble des
contributions des sources. On peut reformuler ce problème comme la minimisation :

x̂ = argmin
x

∥y − Dx∥2
2 (4.21)

Au contraire du problème (4.3), où la minimisation se fait angle par angle, ici le problème
considère l’ensemble des éléments du dictionnaire d’arrivées D. En général, le nombre
d’angles de recherche N est supérieur au nombre de capteurs M . En conséquence, il
n’existe pas de solution unique à (4.21), le problème est mal posé et on doit faire appel à
une régularisation.

Régularisation La régularisation que nous appliquons consiste à ajouter une contrainte
sous la forme d’un terme de pénalisation à l’équation d’origine. On peut écrire :

x̂ = argmin
x

∥y − Dx∥2
2 + µg(x) (4.22)
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où g(x) est une fonction apportant différentes contraintes sur la source, et µ > 0 est le
multiplicateur de Lagrange pondérant l’importance donnée au terme de pénalisation. La
contrainte ajoutée réduit l’espace des solutions possibles.

Types de régularisation

Typiquement, la fonction de régularisation g(x) est une norme ℓp, où ∥x∥p = (∑n
i=1 |xi|p)1/p.

Pour p ≥ 1, g(x) est convexe ; pour résoudre (4.22), on pourra faire appel à des programmes
d’optimisation convexe.

Norme L2 La norme ℓ2 est très souvent considérée et conduit à une résolution analytique
du problème (4.22), proche de la formulation des moindres carrés. Elle est ainsi facile à
interpréter, mais l’a priori qu’elle suppose sur les sources - énergie minimale - n’est pas
toujours en accord avec les données réelles. De fait, elle produira des solutions lissées et
étendues, ce qui peut paraître peu pertinent dans le contexte d’estimation de directions
d’arrivée.

Norme L1 La norme ℓ1 est préférée dès lors que l’on souhaite prendre en compte la
parcimonie (c’est à dire un petit nombre) de sources. La résolution du problème (4.22) a
fait l’objet de nombreuses contributions de la littérature (cf. FOCUSS dans Gorodnitsky
et Rao (1997), LASSO dans Tibshirani (1996) par exemple) et a été appliquée avec
succès en estimation de DOA (Xenaki, Gerstoft et Mosegaard 2014).

Norme L0 Les normes avec p < 1 ne sont plus techniquement des normes, mais des
pseudo-normes. car elles ne satisfont plus l’inégalité triangulaire, et l’homogénéité n’est plus
respectée lorsque p = 0. 1 La pseudo-norme ℓ0, en particulier, est attachée à la contrainte
de parcimonie. Elle revient à compter le nombre d’éléments non nuls contenus dans un
vecteur. Le problème d’optimisation dans ce contexte devient une recherche combinatoire
sur l’espace des solutions x, ce qui est un problème NP-difficile. Il y a donc deux options :
la recherche de solution se fera par des algorithmes plus complexes, ou la solution trouvée
sera non-optimale. Pour une théorie générale, se référer à Elad (2010).

1. Une norme f : X → R a les propriétés suivantes :
— Inégalité triangulaire : f(x + y) ≤ f(x) + f(y) ∀x, y ∈ X
— Homogénéité : f(ax) = |a|f(x) ∀x ∈ X; a ∈ R
— Définie positive : si f(x) = 0 donc x = 0 ∀x ∈ X
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La difficulté du problème de décomposition (ou représentation) parcimonieuse réside
dans l’estimation du “support”, c’est à dire des lieux des coefficients non nuls composant le
vecteur recherché. Dès lors que le support est estimé, l’obtention des amplitudes associées
peut être réalisée par la résolution d’un problème au sens des moindres carrés mettant
en jeu une matrice réduite aux colonnes spécifiées par le support (le problème, sur-
déterminé, admet alors une unique solution analytique). C’est le coeur de l’algorithme
OMP (Orthogonal Matching Pursuit) (Pati, Rezaiifar et Krishnaprasad 1993),
algorithme itératif, dit de poursuite, car estimant à chaque itération un élément du vecteur
parcimonieux. Une autre méthode consiste à approcher le problème de départ par une
version relaxée. En pratique, il s’agit de remplacer la norme ℓ0 par une norme ℓp avec
0 < p ≤ 1. On pourra dans ce cas fait appel aux algorithmes FOCUSS ou LASSO tels que
discutés dans le paragraphe précédent.

Algorithmes bayésiens

Le problème de décomposition parcimonieuse - qui semble intéressant dans le cadre de
l’estimation de directions d’arrivée - a également été considéré d’un point de vue bayésien
dans la littérature. Trois grands avantages à ces méthodes peuvent être avancés : i) la
modélisation bayésienne permet d’expliciter des modèles a priori sur les sources, le bruit,
ou encore les paramètres en jeu, ii) l’enjeu du cadre bayésien est d’estimer une distribution
a posteriori, formalisant ainsi naturellement les incertitudes que l’on peut avoir sur les
estimations, iii) enfin, les approches bayésiennes permettent également le recours à des
outils probabilistes intéressants pour la résolution du problème d’intérêt. Ce sont ces trois
qualités qui nous ont fait décider pour une approche bayésienne dans cette thèse.

A notre connaissance, deux algorithmes bayésiens de décompositions parcimonieuses ont
déjà été considérés en acoustique sous-marine : le Sparse Bayesian Learning (SBL) (Tipping
2001) (exploité en estimation de directions d’arrivée dans les travaux de Gerstoft et al.
(2016), Dai et al. (2016) et Dai et So (2017)) et l’algorithme Soft Bayesian Pursuit
(SoBaP) exploité en estimation modale dans Drémeau, Le Courtois et Bonnel (2017).
C’est ce dernier que nous avons choisi dans cette thèse.

SoBaP Les algorithmes bayésiens de décomposition parcimonieuse se distinguent prin-
cipalement par le modèle a priori, le problème d’estimation considéré et le type d’outils
probabilistes qu’ils utilisent pour résoudre le problème. En ce qui concerne le choix du
modèle a priori, une approche populaire consiste à modéliser x par une variable aléatoire
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dont la distribution présente un pic net à zéro et des queues lourdes (par exemple, les
distributions de Cauchy (Olshausen et Field 1997), Laplace (Lewicki et Sejnowski
2000), t-Student (Fevotte et Godsill 2006)). L’algorithme SoBaP définit les éléments
du vecteur x comme la multiplication d’une variable gaussienne, notée z, et d’une variable
de Bernoulli, notée s. Cette variable de Bernoulli formalise le support de la décomposition
parcimonieuse dont nous avons souligné précédemment l’importance. Considérant ce mo-
dèle Bernoulli-gaussien, il a pu être montré que l’ensemble des solutions de l’estimation au
sens du maximum a posteriori joint de z et s correspond à celui de (4.22) sous contrainte
ℓ0, justifiant ainsi ce choix au regard des autres distributions de la littérature.

Exploitant ce modèle, l’algorithme SoBaP propose de s’intéresser à une estimation au
sens du maximum a posteriori marginalisé des éléments du support s :

ŝi = argmax
si∈{0,1}

log p(si|y) (4.23)

Pour résoudre ce problème, SoBaP cherche une approximation de champ moyen de p(si|y)
∀i, par une approche d’espérance-maximisation variationale bayésienne (VBEM). Dans ce
manuscrit, nous ne rentrons pas dans les détails de l’algorithme, mais renvoyons le lecteur
à Drémeau, Herzet et Daudet (2012).

Limitations : modèle de bruit L’une des limitations de SoBaP, lorsqu’appliqué à des
données réelles, est l’a-priori sur le modèle de bruit. En effet, le modèle suppose que le bruit
n de l’équation (4.2) est gaussien (hypothèse souvent considérée par ailleurs). En pratique
cette hypothèse n’est pas toujours vérifiée, en effet des sources impulsionnelles de bruit
peuvent faire dévier le bruit d’une normale (Kinda, Le Courtois et Stéphan 2017 ;
Zhang et al. 2020 ; Zhou et al. 2021). Les bruits impulsionnels suivent des distributions
à queue lourde, qui contiennent par conséquent des outliers pour un modèle gaussien. Cela
peut créer des erreurs, en particulier pour les régularisations en norme ℓ2 comme suggéré
dans Yardimci, Cetin et Cadzow (1998). De plus, SoBaP suppose que le bruit est
identiquement distribué sur les directions d’arrivée alors qu’il est généralement directif en
acoustique sous-marine (Kennedy et Szlyk 1989 ; Carey et al. 1990 ; Short 2005).

Quelques travaux ont spécifié un modèle de bruit différent d’un bruit gaussien. Cette
considération ajoute un fort coût algorithmique mais améliore les résultats (Dai et So
2017 ; Guo et al. 2021). Ainsi, il serait intéressant de modifier SoBaP afin de lui permettre
modéliser et prendre en compte les bruits impulsionnels ainsi que la distribution angulaire
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du bruit, mais cela sort du périmètre de notre étude et sera mentionné comme perspective
d’amélioration en conclusion.

Limitation : cohérence de D Une autre limitation que nous avons identifiée vient de
l’unicité de la représentation parcimonieuse. En effet, d’après Eldar et Kutyniok (2012,
Ch. 1), la solution au problème (4.22) sous contrainte de parcimonie est unique si :

∥x∥0 <
1
2

(
1 + 1

µ(D)

)
(4.24)

Où µ(D) est appelée la cohérence de la matrice D définie telle que

µ(D) = maxi ̸=j
|d(θi)T d(θj)|

∥d(θi)∥2 · ∥d(θj)∥2
(4.25)

Elle représente la ressemblance entre les colonnes de la matrice D. On peut réécrire
l’équation (4.24) pour avoir une condition sur la matrice D en fonction de la parcimonie
des DOA :

µ(D) ≤ 1
2∥x∥0 − 1 (4.26)

Avec la condition que 2∥x∥0 − 1 > 0, donc il y a au moins une contribution de source.
De façon similaire au calcul de directivité (équation (4.8)), dans le cas d’un dictionnaire
de directions d’arrivées pour une antenne supposée continue mais finie de longueur L, le
produit scalaire entre deux vecteurs de pointage de directions d’arrivée respectives θi et θj

donne :

|d(θi)T d(θj)| = L sinc
(
π

λ
L (sin θi − sin θj)

)
(4.27)

On peut donc voir que la réponse d’antenne est une mesure de la cohérence entre les colonnes
du dictionnaire et l’onde arrivant de façon perpendiculaire (broadside). Le maximum de
|d(θi)T d(θj)| est obtenu pour une différence (sin θi − sin θj) petite. Ceci peut justifier un
développement de Taylor du sinus cardinal :

µ(D) = 1 − 1
3!

(
π

λ

)2
L2 (sin θi − sin θj)2 + O((sin θi − sin θj)2) (4.28)
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Figure 4.3 – Borne inférieure de dθ en fonction de la parcimonie de x, pour une antenne
de 32 éléments, une séparation inter-capteur δ = 0.15 m, aux fréquences ALMA étudiées.

En utilisant ensuite l’approximation de petits angles pour les sinus et en notant dθ = θi −θj ,
on déduit :

µ(D) = 1 − 1
6

(
π

λ

)2
L2dθ2 + O((dθ)2) (4.29)

Ainsi, sous hypothèse parcimonieuse, le vecteur x pourra être retrouvé si la condition
suivante est satisfaite :

dθ ≥

√√√√√ 6(
π
λ
L
)2

(
1 − 1

2∥x∥0 − 1

)
(4.30)

Autrement dit, nous obtenons une borne inférieure sur la résolution du dictionnaire
de directions d’arrivées en fonction de la parcimonie du vecteur x (cf. fig. 4.3). Ce
développement devrait être revu, sans considérer l’approximation de petits angles.

Pour prendre en compte cette condition, il conviendrait d’ajuster simultanément
fréquence, longueur d’antenne et nombre d’arrivées (la parcimonie du vecteur x). En ne
connaissant pas le nombre d’arrivées, il est possible de prendre la valeur de dθ lorsque
∥x∥0 → ∞ :

dθ∥x∥0→∞ ≥

√√√√√ 3!(
π
λ
L
)2 (4.31)
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Cette prise en compte de la cohérence de D restera en perspectives. Dans l’application
sur les données ALMA 2017, nous utiliserons une résolution dθ = 1◦, qui n’est, selon
cette théorie, pas adaptée pour garantir l’unicité de la représentation parcimonieuse. Pour
la garantir, la résolution doit dépendre de la fréquence et du nombre d’arrivées comme
présenté en figure 4.3. De plus, dans le cas de méthodes par sous-antennes, il convient
également de tenir compte de la longueur des sous-antennes. Globalement la résolution du
dictionnaire doit être plus faible, réduisant par conséquent la précision du résultat de DOA.
Pour résoudre ce problème il y a la possibilité d’utiliser une variante de SoBaP réalisant
une descente de gradient entre deux θi du dictionnaire. Cette méthode permettrait alors
d’utiliser un dθ grand et d’avoir malgré cela une bonne précision. Ceci sera discuté comme
perspective dans les conclusions.

Nous avons donc vu les différentes méthodes de résolution du problème de DOA. En
revanche nous nous sommes contentés d’étudier le problème classique de l’équation (4.2),
lorsque le milieu n’est pas considéré comme aléatoire. Comme nous l’avons vu, un milieu
aléatoire va induire des fluctuations de l’onde et réduire les performances des algorithmes
que nous avons abordés jusqu’ici. Dans ce qui suit, nous allons faire un rapide panorama
des différents modèles prenant en compte l’aléatoirité du champ acoustique sur l’antenne.

4.3 Traitement de la fluctuation

Les méthodes que nous avons vues précédemment s’appliquent lorsqu’on ne considère
pas de perturbation sur le champ acoustique : les ondes incidentes sont supposées planes.
Dans la réalité, les fluctuations de l’environnement vont induire des perturbations en temps
d’arrivée et en amplitude. Nous allons voir ici plusieurs grandes façons de modéliser et
traiter ces perturbations : un modèle de bruit additif, un modèle de bruit multiplicatif et
les algorithmes de reconstruction de phase.

4.3.1 Bruit additif

Le modèle de bruit additif considère une perturbation sous la forme d’une matrice de
bruit De additionnée à D. On obtient un modèle de la forme :

y = (D + De) x + n (4.32)
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La matrice De porte l’a-priori de l’effet de la fluctuation sur l’acoustique. On peut aussi
ré-exprimer l’équation (4.32) pour qu’elle soit de la forme :

y = Dx + ζ (4.33)

Avec ζ = Dex+n. Cette formulation est par exemple exploitée dans Nannuru, Gerstoft
et Gemba (2017) pour de la DOA en présence de perturbations gaussiennes complexes. Les
contributions de Teke, Gurbuz et Arikan (2013) ou encore Zhu, Leus et Giannakis
(2011) utilisent un formalisme similaire pour prendre en compte l’erreur de discrétisation
du dictionnaire de DOA.

On peut traduire ce modèle comme une supposition que les directions d’arrivée suivent
une vraie matrice Dr. Dans ce cas la matrice De représenterait l’écart entre notre diction-
naire classique D et les arrivées réelles Dr. En revanche, ce modèle reviendrait à considérer
que la fluctuation de l’environnement ne fait qu’induire une perturbation linéaire, alors
qu’il pourrait être préférable de garder une prise en compte non-linéaire. En effet les
différentes échelles des inhomogénéités présentent des effets cumulatifs qui peuvent être
non-linéaires, on peut notamment voir l’apparition de comportements chaotiques (Noel,
Viala et Stephan 1999). De plus, le modèle additif ne représente pas les fluctuations de
phase, alors que c’est la variable d’importance en estimation de direction d’arrivée. A cet
égard, on remarque que les fluctuations en phase sont présentes dans tous les régimes de
fluctuations de l’espace Λ − Φ, alors que les fluctuations d’amplitude apparaissent surtout
en régime saturé (Dashen, Munk et Watson 2010, fig 8.8).

4.3.2 Bruit multiplicatif

Les perturbations du champ acoustique peuvent aussi être prises en compte sous
la forme d’un bruit multiplicatif. Ce modèle est pertinent dans le cas de fluctuations
acoustiques sous-marines, en effet nous avons vu les inhomogénéités causées par les ondes
internes causent des fluctuations de phase et d’intensité à cause de la focalisation et
défocalisation des fronts d’onde. Le bruit multiplicatif permet de directement prendre en
compte ces deux phénomènes, tout en gardant une prise en compte des non-linéarités du
milieu. Il peut s’écrire de la forme :

y = (G ⊙ D) x + n (4.34)
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Où G est la matrice des bruits complexes représentant la perturbation, et ⊙ est le
produit d’Hadamard (produit terme à terme). Cette méthode a d’abord été proposée dans
Paulraj et Kailath (1988) pour prendre en compte la décohérence du front d’onde dans
un algorithme MUSIC, les résultats sont cependant très dépendants de la connaissance
de la matrice de covariance du signal, qui dépend de G. L’algorithme proposé n’est
donc pas adapté à un environnement fluctuant ou à une situation à faible SNR. Dans
Ringelstein, Gershman et Bohme (2000), les auteurs appliquent un bruit multiplicatif
dans un contexte de covariance matching pour de l’estimation de DOA en ajoutant la
possibilité d’avoir des sources de différentes cohérences. On a cependant le même problème
de nécessité de l’estimation de la matrice de covariance du signal. De plus, la matrice G
est très difficile à évaluer car elle contient de nombreuses contributions du bruit en phase
et en amplitude.

4.3.3 Bruit de phase

Une alternative au modèle de bruit multiplicatif tel que présenté ci-dessus, consiste à
ne considérer que les mesures des amplitudes du signal :

y = |Dx + n| (4.35)

Ce modèle est celui considéré en reconstruction de phase et on trouve de nombreuses
contributions s’attachant à sa résolution. Le travail de Fienup (1982) fait un état des
lieux des méthodes de résolution. Des méthodes de reconstruction de bruit de phase en
acoustique sous-marine ont été utilisées dans la thèse de Beaumont (2020). Ces travaux
s’inscrivent eux aussi dans l’étude de propagation en milieu fluctuant sur données ALMA.

Les solutions à ce problème souffrent d’ambiguïtés, notamment l’ambiguïté de décalage
de phase (phase shift) et l’ambiguïté de miroir de phase. Elles peuvent être résolues en
plaçant une source de référence de position connue (Wan et Liu 2020 ; Zhang et al. 2019 ;
Kim, Haimovich et Eldar 2014). Une reformulation de ce problème permet d’inclure
explicitement une phase aléatoire, dans ce cas on a :

y = ADx + n (4.36)

Où A = diag{ejϕ1 , ..., ejϕn}, avec ϕi les phases aléatoires. Ce modèle explicite un retard
aléatoire, attaché à chaque capteur, engendré par la fluctuation de l’environnement. Ce
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modèle correspond donc physiquement au phénomène de déformation du front d’onde.
Exploité dans un cadre bayésien, il peut être enrichi d’une distribution a priori informative
et manipulé ensuite par des outils probabilistes (Drémeau et Krzakala 2015). Cette
richesse lui permet d’intégrer le problème de reconstruction de phase (4.35) comme un cas
particulier, supposant une loi uniforme sur les phases ϕi du modèle (4.36) (Schniter et
Rangan 2014).

Si le bruit de phase peut sembler le principal facteur impactant les erreurs d’estima-
tion de directions d’arrivée en présence de fluctuations, il se prive tout de même d’une
information importante portée par l’atténuation ou au contraire l’amplification de cer-
taines arrivées. A mi-chemin entre le modèle de bruit multiplicatif et celui de phase, nous
proposons dans cette thèse de considérer le modèle suivant :

y = PDx + n (4.37)

Où, cette fois, P est une matrice diagonale complexe (M ×M) – et non plus seulement
limité à un bruit de phase – créant une fluctuation en phase et en amplitude sur chaque
capteur.

4.4 Traitements par sous-antennes

Dans cette section, nous justifions et décrivons l’approche par sous-antennes que nous
avons choisie pour résoudre le problème (4.37).

4.4.1 Utilisation et critères de la taille de sous-antennes

Dans un monde parfait, le gain d’antenne est théoriquement égal à :

G = 10 log10
2L
λ
. (4.38)

Où L est la longueur de l’antenne et λ est la fréquence acoustique d’intérêt. C’est pourquoi,
les antennes sont devenues de plus en plus grandes pour atteindre un gain plus important.
Cependant, cela est vrai seulement si le signal est complètement cohérent sur l’antenne,
et le bruit complètement incohérent, deux conditions qui sont rarement vraies dans la
pratique.

Comme montré dans Cox (1973a) (figure 4.4), le gain de traitement par formation de

122



4.4. Traitements par sous-antennes

Figure 4.4 – Gain d’une formation de voies conventionnelle pour plusieurs valeurs ρ de
cohérence du signal. Figure extraite de Cox (1973a).

voies classique décroît lorsque le signal perd en cohérence. On observe que le gain en fonction
du nombre de capteurs finit par atteindre une asymptote si le signal est très décohérent :
ajouter des capteurs n’ajoute donc plus d’information. Le travail de Cox (1973a) définit
un traitement sous-optimal en considérant K sous-antennes sans recouvrement à partir
de l’antenne de M capteurs. Pour une antenne spatiallement échantillonnée à Nyquist
(δ = λ

2 ), idéalement le gain est :

G = 10 log10 M (4.39)

En y définissant m sous-antennes combinées de manière incohérente, le gain du traitement
(idéal lui aussi) est :

Gsa = 5 log10 m+ 10 log10
M

m
(4.40)

Pour certaines valeurs de cohérence, il sera donc préférable d’utiliser une méthode par
sous-antennes. Par exemple, lorsque la cohérence entre un capteur et son voisin est de 0.9,
une antenne de 100 éléments aura un gain de 12.4 dB tandis que le traitement incohérent
présentera un gain de 14 dB. Un travail similaire, dans Smirnov et Malekhanov
(2021), calcule le gain théorique du traitement par sous-antennes en présence d’un signal
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décohérent, et le compare avec le processeur quadratique et la formation de voies classique.
Il est montré qu’un traitement par sous-antennes obtient un meilleur gain que le traitement
sur antenne complète lorsque le signal est très décohérent, mais lorsque la cohérence
augmente la formation de voies classique devient meilleure.

Les performances en détection sont comparées dans Jin et Friedlander (2004) dans
le cas d’une somme cohérente et incohérente en utilisant du MVDR pour l’estimation
de DOA par sous-antennes. Il est montré que lorsque le nombre de snapshots est faible,
donc lorsque l’environnement fluctue ou les sources bougent, les matrices de covariance
sont mal conditionnées et l’utilisation des sous-antennes est par conséquent supérieure au
traitement par antenne complète en termes de détection. De plus, le processeur incohérent
est supérieur au cohérent. Cependant, cet article travaille sur données simulées et ne
discute pas les probabilités de fausses détections.

L’étude de Shao et Sun (2016), présente un détecteur utilisant une méthode de
formation de voies par sous-antennes sans recouvrement sur une antenne horizontale. Les
auteurs montrent que les performances en détection de la méthode par sous-antennes
sont largement supérieures aux performances du détecteur en antenne complète, dans
un guide de Pekeris, lorsque le nombre de snapshots utilisés pour calculer la matrice
de covariance du signal est important. En revanche, lorsque le nombre de snapshots est
faible le traitement par sous-antennes incohérentes tend vers les performances de l’antenne
complète. Ils montrent aussi que la taille des sous-antennes a un effet important sur les
probabilités de détection : dans leur cas, des petites sous-antennes sont plus performantes.

Une méthode pour la sélection de la taille des sous-antennes est proposée dans Cox,
Zeskind et Myers (1990). En supposant une antenne sur toute la colonne d’eau, un
critère est posé à partir d’un changement d’angle des rayons. La longueur de la sous-antenne
doit être telle que le changement d’angle d’un rayon sur la longueur de la sous-antenne
doit être inférieur à la largeur du lobe principal (équation (4.12)) de cette sous-antenne.
Cette hypothèse correspond à l’hypothèse qu’une décomposition en ondes planes doit être
une bonne représentation du signal sur chaque sous-antenne. En appliquant la formule
de l’article, qui suppose un gradient de célérité constant, aux paramètres du problème
d’ALMA 2017 :

L ≤ C

(
2f 2

∣∣∣∣∣dCdz
∣∣∣∣∣
)−1/3

(4.41)

Avec C = 1500 m/s, f = 5000 Hz, et pour |dC/dz| = 0.3 s−1 au niveau de la thermocline,
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Figure 4.5 – Sorties de formations de voies pour l’algorithme classique, les traitements
par sous-antennes cohérent et incohérent. Il y a une source signal à +20◦ et une source
interférante à −20◦. Figure extraite de Jin et Friedlander (2004).

on obtient L ≤ 6 m. Ce critère n’est donc pas adapté à notre cas car l’antenne ALMA est
courte, avec ses 5 m de long.

Dans tous les cas, on observe une réduction de la résolution spatiale lors de l’utilisation
de sous-antennes. En effet, la longueur effective de l’antenne est réduite, et donc le 2θ3dB

augmente (équation (4.12)). On l’observe en figure 4.5, où la résolution est dégradée dans
le cas incohérent. Le cas cohérent maintient la même résolution que la formation de voies
classique mais produit des lobes secondaires importants.

4.4.2 Méthode par sous-antennes informée

Nous avons choisi d’utiliser la méthode des sous-antennes publiée dans Lefort et al.
(2017), présentée sur le schéma en figure 4.6. Cette approche utilise M sous-antennes
avec recouvrement, de la longueur du rayon de cohérence, puis somme les M sorties de
formation de voies des sous-antennes de manière incohérente.

Comme écrit dans le modèle (4.37), la décohérence sur une antenne linéaire peut être
modélisée par un bruit gaussien complexe multiplicatif attaché aux capteurs. Ici nous
considérerons un environnement fluctuant en temps, donc nous traitons le problème pour
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Clone array

Sliding
window

Incoherent sum

Figure 4.6 – Schéma de la méthode des sous-antennes

chaque snapshot t :

yt = PtDxt + nt (4.42)

Dans Lefort et al. (2017), il est proposé de définir M sous-antennes, où la sous-antenne
k est définie par :

ỹk,t = Wk,tyt (4.43)

Où Wk,t est une matrice diagonale (M×M) contenant les poids à appliquer aux éléments
de l’antenne, notés {wk,t(m)}m∈{1,...,M}.

En choisissant les sous-antennes telles que leur longueur est égale au rayon de cohérence,
selon le modèle de l’équation (3.22) on a :

wk,t(m) = Γt(|k −m|). (4.44)

Avec :

Γt(m) = e
− m2

2Lc
2
t , (4.45)
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Où Lct est le rayon de cohérence dépendant du temps, m est ici le numéro du capteur
de l’antenne. Dans ce cas, on peut considérer qu’en moyenne les capteurs de chaque
sous-antenne sont corrélés, et donc :

P̃k,t = αk,tIM (4.46)

où IM est la matrice identité de taille M ×M . En notant : x̃k,t = αk,txt, D̃k,t = Wk,tD,
ñk,t = Wk,tnt, on peut ré-écrire l’équation (4.42). De cette façon, on retrouve un problème
de DOA classique, pour chaque sous-antenne :

ỹk,t = D̃k,tx̃k,t + ñk,t (4.47)

L’estimation de DOA se fait donc sur chaque sous-antenne. L’estimation globale de DOA
est une somme incohérente sur les sous-antennes : ∀i

St(θi) =
(

K∑
k=1

|x̂k,t(θi)|
)2

(4.48)

Où x̂k,t(θi) est l’estimée par formation de voies classique ou algorithme SoBaP de la
contribution d’une source dans la direction θi, au snapshot t et sur la k-ième sous-antenne.

Dans l’article original, les auteurs réalisent une somme sur T snapshots (en considérant
une fluctuation uniquement spatiale et non temporelle de l’environnement). Nous réalisons
notre étude ping à ping, c’est pourquoi nous ne réalisons pas cette somme.

4.5 Métriques de performances

Les traitements d’antenne sont utilisés dans des problématiques de détection d’un
signal d’intérêt, estimation des paramètres de ce signal et démodulation de signaux dans
les applications de communication. Nous allons ici prendre en compte ces deux premières
problématiques et définir les métriques de performance associées.

En premier lieu, nous étudions les performances en détection. En disposant d’enre-
gistrements de sections de bruit et d’autres de signal + bruit, nous pouvons faire varier
artificiellement le SNR, cela sera explicité ci-dessous.

Nous avons décidé d’utiliser SoBaP pour compenser la perte de résolution engendrée
par l’utilisation des sous-antennes, c’est pourquoi une des métriques sera la résolution
angulaire atteinte par les algorithmes. Cette résolution nous donnera la capacité à séparer
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Figure 4.7 – Exemple d’un test de détection sur les données ALMA à +5 dB de SNR,
pour la formation de voies classique appliquée sur du bruit (noir) et sur du signal+bruit
(rouge). Les points au-dessus du seuil sont classés comme des détections, les points en
dessous sont considérés comme du bruit.

des sources proches en angles d’arrivée.

4.5.1 Performances en détection

Le problème de détection cherche à déterminer le modèle le plus proche du signal reçu :

H0 : y = n (4.49)

H1 : y = Dx + n (4.50)

Il nous faut donc choisir quelle est la meilleure hypothèse : le signal reçu n’est que du
bruit, ou le signal reçu contient du signal et du bruit.

En pratique, lorsqu’un signal est reçu, un seuil est utilisé pour définir une détection. Si
ce seuil est trop élevé, il y a un risque de ne pas détecter des signaux d’intérêt. S’il est
trop bas, il y a un risque de considérer du bruit comme un signal (figure 4.7). Plusieurs
valeurs τ du seuil sont appliquées, si l’amplitude en sortie de traitement est supérieure à
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ce seuil on compte une détection.

Pd(τ) =
ndet

sig(τ)
Nsig

(4.51)

Pfa(τ) = ndet
noise(τ)
Nnoise

(4.52)

Où ndet
sig(τ) et ndet

noise(τ) correspondent au nombre d’alarmes au-dessus du seuil τ , respecti-
vement à partir du signal+bruit et du bruit. Nsig et Nnoise correspondent au nombre de
points du signal et du bruit.

Les courbes COR (pour Caractéristiques Opérationnelles des Récepteurs, ou ROC selon
l’acronyme anglais) sont utilisées pour exprimer la probabilité de bonne détection (Pd) en
fonction de la probabilité de fausse alarme (Pfa). Comme ces métriques sont probabilistes,
il est nécessaire de disposer d’un grand nombre de données pour avoir une mesure fiable. La
mesure de l’incertitude de la courbe COR peut être complexe car elle demande d’estimer
la distribution de probabilité des détections et fausses alarmes du détecteur (Yousef,
Wagner et Loew 2005) afin de réaliser des tirages de Monte Carlo. Cela ne sera pas
fait dans ce travail. Pour qu’un détecteur soit performant, il faut que les probabilités de
détections soient élevées comparées aux probabilités de fausse alarme.

4.5.2 Résolution angulaire

Comme défini dans Cox (1973b), la résolution est la capacité d’un algorithme d’es-
timation de DOA à séparer la contribution de deux arrivées proches. Notons x(θd) la
contribution réelle de la source. Cet article fait un développement théorique pour définir une
valeur de la différence entre x(θd) et x(θm), la contribution vue par la formation de voies au
milieu de deux sources d’amplitude égale (voir figure 4.8). En théorie, si x(θd)/x(θm) < 1
alors la contribution des deux sources sont mélangées, si x(θd)/x(θm) > 1 alors les deux
sources sont résolues. L’article exprime x(θd)/x(θm) en fonction de la séparation angulaire
entre les sources, pour plusieurs SNR (figure 4.8). Lorsque le SNR baisse, il devient plus
difficile de séparer des sources proches, et inversement lorsque le SNR augmente, cela
devient plus facile. Une autre lecture de la même figure nous dit qu’avec un SNR fixe et
une séparation angulaire des sources fixe, une antenne plus courte aura un pouvoir de
résolution plus faible, une autre manière de voir l’équation (4.12). Le quotient x(θd)/x(θm)
est donc une métrique intéressante pour juger de la résolution d’une formation de voies. Le
lien entre résolution de l’antenne et unicité de la représentation parcimonieuse (équation
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Figure 4.8 – Rapport entre la contribution de sources et la contribution au milieu de
deux sources, en fonction de l’écart entre les sources. Résultat pour la formation de voies
classique (pointillés) et processeur optimal, pour plusieurs valeurs de la variable σ2

1/σ
2
0

contrôlant le SNR. Figure extraite de Cox (1973b).
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(4.24)) restera à faire.
D’après Le Courtois et al. (2016), la surface du lobe principal de la formation de

voies à -3 dB du maximum est utilisée pour définir la résolution angulaire de l’algorithme.
Cette mesure donne la qualité de la formation de voies : plus le lobe principal est étroit,
plus la localisation spatiale de la source sera précise. Nous utiliserons comme variante la
surface à -3 dB du maximum de l’arrivée la plus énergétique.

4.6 Application à ALMA 2017

Nous allons appliquer la CCA et le traitement par sous-antennes aux données de la
campagne ALMA 2017.

Nous nous plaçons dans un contexte particulier : nous supposons qu’un modèle de CCA
liant variables acoustiques et océanographiques a été entrainé à partir d’un jeu de mesures
océano-acoustiques. Ce modèle de CCA nous permet d’inférer un rayon de cohérence Lc

sans avoir besoin d’une détection préalable d’un signal. En effet, il devient possible de
donner le rayon de cohérence estimé comme a-priori au traitement par sous-antennes, et
ce uniquement en utilisant la version générative prédictive de la CCA (équation (3.27)), et
des mesures de température.

4.6.1 Apprentissage du rayon de cohérence

Tout d’abord nous supposons que nous sommes dans un contexte de mesure active, ou
que nous utilisons une source d’opportunité afin de caractériser la propagation dans le
milieu. Par la suite, nous serons dans une configuration où nous supposerons que nous ne
pouvons pas calculer de Lc (on ne sait pas si on détecte un signal). Nous supposons aussi
que nous avons des mesures de température au cours des transmissions. Les données de
températures ont été sélectionnées aux instants correspondants aux mesures acoustiques.

La campagne est donc divisée en deux parties : une partie d’entraînement et une partie
de test. Pour apprendre et tester sur des propagations acoustiques similaires, il faut que
les sources utilisées dans les deux cas soient à la même profondeur, cela nous limite donc
dans le choix des phases et des sources. Nous avons choisi les phases 1 et 12 (voir tableau
2.3) en considérant uniquement les données pour la source à 170 m de profondeur, pour
les deux phases. La phase d’apprentissage consiste en 161 pings et la phase de test en 275
pings.
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Figure 4.9 – Rayon de cohérence Lc mesuré (rouge) et inféré par CCA (bleu), pour les
fréquences étudiées.

Entraînement et test A partir des données acoustiques, nous calculons la longueur de
cohérence Lc et l’intensité moyenne Im sur chaque ping sur la phase d’apprentissage (phase
12 d’ALMA). A partir des données environnementales, nous calculons les fluctuations
temporelles des EOF verticaux. Nous utilisons les données présentées dans le Ch. 3,
c’est-à-dire que nous réalisons les moyennes sur les réalisations dans une fenêtre glissante
de 30 pings. Ce moyennage nous permet de considérer les statistiques des fluctuations
temporelles, et de lisser les fluctuations de petites échelles temporelles qui peuvent gêner
le processus de CCA. Toutes les variables sont centrées et normalisées à variance unité.
Nous appliquons ensuite la CCA avec :

— Données acoustiques : Lc et Im

— Données environnementales : 3 modes de T et 3 modes de ∇T

La CCA permet d’apprendre les matrices ΣA et ΣB de l’équation (3.25).

Désormais, en ayant appris le modèle de CCA, nous nous positionnons dans la phase
de test. On considère alors uniquement les mesures de températures, à partir desquelles
nous extrayons les EOF temporels de T et ∇T pour les utiliser dans le modèle de CCA
génératif (équation (3.27)). Ce modèle est donc utilisé afin d’inférer Lc et Im de la phase
de test, nous permettant d’estimer les caractéristiques du champ acoustique avant une
éventuelle détection. Chaque ping acoustique correspond au centre de la fenêtre de la
moyenne glissante. Cependant, les variables en sortie du modèle génératif sont centrées
et de variance unité. Nous les remettons à l’échelle en utilisant la valeur moyenne et la
variance de Lc de la phase d’apprentissage. Cela peut créer un biais si les cohérences des
deux phases sont particulièrement différentes, ce qui pourrait être causé par des différents
phénomènes océanographiques dans chaque phase.
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Résultats En figure 4.9, on voit que certaines des fluctuations du Lc sont bien capturées
par la CCA. En particulier les variations sur quelques pings, comme on peut observer
pour les 80 premiers pings à 5 kHz. Cependant, il existe des différences qui peuvent être
importantes. Notamment à f = 5 kHz des pings 100 à 220, ou encore à f = 2 kHz avant
le ping 50. On note aussi une différence dans la valeur moyenne pour f = 9 kHz. Cela
s’explique par la différence de cohérence moyenne entre la phase d’apprentissage et la
phase de test. En effet, l’information du Lc moyen est perdue par la CCA, ce qui pourrait
être résolu en utilisant une méthode pas-à-pas qui utilise les détections réalisées pour
recaler la valeur attendue du Lc moyen. De plus, les méthodes statistiques comme la CCA
donnent un résultat au signe près. La valeur du signe de l’approximation par CCA peut
donc être ajustée pour mieux approcher le Lc réel, c’est ce qui a été fait ici en choisissant
le signe en fonction du minimum de l’erreur quadratique moyenne MSE, définie comme :

MSE =
〈(
Lc − L̂c

)2
〉

(4.53)

où L̂c est le rayon de cohérence estimé, Lc est le rayon de cohérence réel, < . > représente
la moyenne sur les réalisations (donc sur les pings).

Les résultats de l’approximation par CCA montrent bien que nous ne pouvons pas lier
les caractéristiques du champ acoustique à celles de mesures de température en tout temps.
Cela peut être lié à des fluctuations océaniques présentes dans la phase d’entraînement
et pas dans la phase de test (ou inversement). La linéarité de la CCA n’est peut-être
pas adaptée dans certaines circonstances où les non-linéarités de l’environnement seraient
trop importantes. Enfin, les mesures de la chaîne de thermistances ne sont sûrement pas
représentatives des fluctuations de l’océan sur la totalité de la zone d’étude. Cependant,
les tendances sont globalement bien capturées.

4.6.2 Calcul de DOA

Désormais dans un contexte de détection, une fois la longueur de cohérence Lc estimée,
nous pouvons l’utiliser afin de définir la longueur des sous-antennes dans le traitement
expliqué en section 4.4. Nous étudierons quatre algorithmes différents afin de comparer
leurs performances avec les métriques définies précédemment :

— Formation de voies classique sur antenne complète (FA CB)
— Formation de voies classique par sous-antennes (SA CB)
— SoBaP sur antenne complète (FA SB)
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Figure 4.10 – Densité du nombre de pings (en log) en fonction de x(θd) − x(θm) (en dB)
et de la largeur du lobe principal pour les 4 méthodes de DOA. De haut en bas : 2 kHz, 5
kHz, 7 kHz, 9 kHz.

— SoBaP par sous-antennes (SA SB)
Nous précisions que SA CB (resp. SA CB) veut dire que la formation de voies classique
(resp. SoBaP) est appliquée à chaque sous-antenne avant la somme incohérente.

Résolution angulaire La méthode des sous-antennes mène à une réduction de la
résolution angulaire de la formation de voies. Par l’utilisation de SoBaP, on peut récupérer
une partie de la résolution perdue. Nous montrons dans la figure 4.10 la densité de pings,
en échelle logarithmique, en fonction de x(θd) − x(θm), c’est-à-dire la différence entre
maxima et minima locaux, et de l’intégrale du lobe principal à -3 dB du max (beam-area).

Pour avoir une meilleure résolution, on souhaiterait avoir une densité maximale de
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points en haut à gauche. C’est-à-dire que nous voulons une valeur de x(θd) − x(θm)
importante pour avoir un maximum le plus possible détaché des lobes secondaires, et une
surface du lobe principal la plus faible possible pour avoir une bonne résolution angulaire.

Les résultats des 4 algorithmes pour les données à {2 ;5 ;7 ;9} kHz sont montrés en
figure 4.10. Nous pouvons voir qu’en antenne complète, SoBaP présente une résolution
légèrement supérieure à la formation de voies classique à toutes les fréquences étudiées.

Lorsqu’on utilise des sous-antennes, la formation de voies classique perd en résolution
comme vu précédemment : nous pouvons voir que la densité s’étale jusqu’à une surface de
40◦, et la zone de plus forte densité jusqu’à 25◦ à 30◦ pour 7 et 9 kHz. Avec l’utilisation de
SoBaP en sous-antennes, la surface du faisceau est réduite, de manière très importante
dans le cas de 9 kHz (qui contient les plus petites sous-antennes), et de plusieurs degrés
pour les autres fréquences. Cela représente tout de même un gain important en résolution
angulaire.

L’utilisation de SoBaP nous permet de compenser la résolution perdue en utilisant
les sous-antennes, et donc d’augmenter la capacité des algorithmes de sous-antennes à
séparer les sources proches. Ce gain n’est cependant pas très grand à la fréquence spatiale
de l’antenne, mais il est conséquent pour des fréquences supérieures.

Suivi de front d’onde La méthode des sous-antennes nous permet de montrer le
résultat du calcul de DOA en fonction de la sous-antenne. En utilisant une formation de
voies classiques avec sous-antennes, la perte de résolution pouvait être trop importante
pour observer la forme du front d’onde. L’utilisation de SoBaP nous permet d’améliorer la
séparation des arrivées et donc d’imager plus clairement le front d’onde le long de l’antenne.
Nous montrons les résultats en figure 4.11 pour 4 pings successifs à 5 kHz.

Ce résultat fait apparaître la variation de l’angle d’arrivée le long de l’antenne, et
soulève un questionnement sur la pertinence de la somme incohérente. En effet, la somme
incohérente serait préférable si l’onde présentait le même angle d’arrivée pour toutes les
sous-antennes, ce qui n’est pas le cas. Une meilleure façon de combiner les DOA des
sous-antennes pourrait notamment prendre en compte la position de la sous-antenne le
long de l’antenne en utilisant des méthodes de fusion de données, comme fait pour le cas
d’hydrophones vectoriels dans l’étude de Liang et al. (2020). Ceci restera en perspectives.

Performances en détection Afin de calculer les performances en détection, nous avons
besoin de données à SNR variables, et y compris faible. Les données ALMA ayant un très
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Figure 4.11 – Angle d’arrivée en fonction du numéro de la sous-antenne, pour 4 pings
successifs à 5 kHz. Amplitude en dB par rapport au maximum de chaque sous-antenne.

bon SNR, nous avons dû les dégrader. En effet, lorsque celui-ci est très fort (par exemple
> 20 dB pour ces données) on arrive rapidement à une Pd = 1 pour une Pfa faible, ce
qui n’est pas représentatif des performances des algorithmes. La solution a été de bruiter
chaque ping par un échantillon de bruit lui correspondant afin de conserver les propriétés
spatiales et temporelles du bruit de la campagne. Nous avons tout d’abord calculé le SNR
sur hydrophone pour chaque ping.

Soit σo la valeur souhaitée du SNR. La valeur mesurée étant σr, on a sur hydrophone :


20 log10
Ps

Pn

= σr

20 log10
Ps

xPn

= σo

(4.54)

où Ps (resp. Pn) est l’amplitude du signal (resp. du bruit) à la fréquence désirée, x est un
multiplicateur du bruit qui doit être rajouté pour atteindre le SNR désiré. En développant
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ces équations on arrive à :

x = 10
σr−σo

20 (4.55)

Figure 4.12 – Angle d’arrivée en fonction du ping, pour SA CB et SA SB à 2 kHz pour
un SNR sur hydrophone de 0 dB.

Nous avons bruité le signal en sommant x fois un échantillon de bruit pour que le SNR
moyen de la phase de test ait une valeur souhaitée : σo = {−5,−2, 0, 2,+5} dB. Il existe
tout de même des variations importantes de SNR autour de la valeur moyenne. La figure
4.12 montre l’évolution temporelle de la sortie des formations de voies en sous-antennes à 2
kHz, pour un SNR à 0 dB. Les résultats pour {5; 7; 9} kHz se trouvent en Annexes D. Nous
pouvons observer tout d’abord qu’il y a une période très calme jusqu’au ping 60 environ,
puis le signal devient bruité et des détections à angles importants commencent à apparaître.
Ces détections semblent avoir une distribution favorisant les angles positifs, et auraient
donc pour origine la surface. L’analyse des spectrogrammes montre une augmentation
importante des bruits impulsionnels, qui peuvent être attribués à des crevettes claqueuses.
Nous affichons en figure 4.13 un zoom autour du centre des densités de probabilité du bruit
à 2 kHz, en fonction du ping. On peut notamment voir un changement de la distribution
qui intervient environ au ping 60, ce qui correspond à l’augmentation du bruit dans les
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sorties de formation de voies de la figure 4.12.

Figure 4.13 – Fonction de densité de probabilité de la valeur des parties réelles et
imaginaires du bruit à 2 kHz, en fonction du ping. On observe un changement de nature
du bruit au moment où les sorties de formation de voies deviennent plus bruitées.

A partir des données bruitées, nous pouvons calculer les courbes COR. La probabilité de
détection Pd est calculée à partir des sorties de traitement sur le signal + bruit , tandis que
la probabilité de fausse alarme Pfa est calculée à partir des sorties du traitement sur le bruit
uniquement. Nous pouvons donc exprimer Pd en fonction de Pfa pour les 4 algorithmes
étudiés (figure 4.14). On observe des différences importantes selon l’algorithme utilisé et la
fréquence. Notamment, à 9 kHz SA SB est très supérieur aux autres algorithmes, alors
que ce n’est pas le cas à 2 kHz.

Afin de mieux comparer les différents algorithmes pour différentes valeurs des variables
du problème, nous avons calculé l’intégrale et la dérivée moyenne jusqu’à Pfa = 0.1 des
courbes COR aux différentes fréquences étudiées (2, 5, 7, 9 kHz). Cette valeur a été choisie
pour avoir plusieurs points de mesure sur nos données tout en nous intéressant uniquement
aux probabilités de fausse alarme faibles. Plus l’intégrale est élevée, plus l’algorithme est
performant en détection. Plus la dérivée est élevée, plus une faible augmentation de la
probabilité de fausse alarme induit une augmentation forte de la probabilité de détection.
Ce sont donc deux mesures intéressantes et complémentaires de performance.

Nous montrons en figure 4.15 l’intégrale et la dérivée des courbes COR en fonction
du rayon de cohérence moyen de la phase d’étude. On peut voir que lorsque le rayon de
cohérence moyen est faible, SoBaP par sous-antennes est l’algorithme le plus performant
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Figure 4.14 – Courbes COR à 2 kHz (gauche) et 9 kHz (droite) pour les données
compensées à 0 dB de SNR.
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Figure 4.15 – Intégrale (gauche) et dérivée (droite) des courbes COR pour les 4 al-
gorithmes de DOA en fonction du Lc moyen de la phase de mesure. Les données sont
dégradées à une SNR moyen de 0 dB.

en termes d’intégrale et dérivée de la courbe COR. Lorsque le rayon de cohérence est
plus élevé, SoBaP en antenne complète semble devenir le plus performant en extrapolant
nos données. Ce résultat semble raisonnable car l’algorithme SoBaP ne prend pas en
considération la décohérence sur l’antenne : une antenne plus cohérente est donc plus
proche des hypothèses du modèle. Enfin, lorsque le rayon de cohérence est moyen, les
algorithmes de formation de voies classique ont des performances similaires aux algorithmes
type SoBaP par sous-antennes. On remarque que les performances des algorithmes CB
sont relativement constantes selon le rayon de cohérence. De plus, nous ne trouvons pas de
différence flagrante entre FA CB et SA CB, ce qui confirme que les performances de CB
en fonction de la taille de l’antenne saturent lorsque l’onde est décohérente. Nous avons
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Figure 4.16 – (Haut) Différence relative de la température pour la phase étudiée. (Bas)
Spectrogramme de la différence à 60m de profondeur. Les fluctuations principales sont
pour des fréquences f > 0.0007 Hz, donc la plupart des fluctuations ont une période
inférieure à 25 minutes environ.

publié ces résultats dans L’Her et al. (2023d).

Analyse de sensibilité Nous avons divisé la phase de test en fenêtres de 8 pings de long.
Ces 8 pings équivalent à 24 minutes, ce qui correspond à une limite basse de la période
des fluctuations (figure 4.16). En effet, en prenant une fenêtre trop grande, on risque de
lisser les fluctuations environnementales, mais en prenant une fenêtre trop petite on ajoute
de l’incertitude aux calculs de Pd et Pfa. Ces fenêtres nous permettent alors de réaliser
une étude plus fine des performances des algorithmes, en fonction des caractéristiques
moyennes de ces fenêtres.

Nous calculons l’intégrale de la courbe COR en fonction du rayon de cohérence mesuré
et SNR moyen de la fenêtre de 8 pings. En plus de définir des fenêtres temporelles, nous
faisons varier le SNR moyen de la phase, nous avons donc σo = {−5; −2; 0; +2; +5} dB.
Nous montrons les résultats bruts dans la figure 4.17, et les différences algorithme à
algorithme en figure 4.18.

Nous pouvons observer sur la figure 4.18 que les différences entre FA CB et SA CB
sont faibles sauf peut-être une légère supériorité de SA CB à Lc faible, ce qui confirme les
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Figure 4.17 – Intégrale de la courbe COR jusqu’à Pfa = 0.1 pour les 4 algorithmes
étudiés, en fonction du Lc et du SNR. Couleur en échelle logarithmique.

Figure 4.18 – Différences de l’intégrale de la courbe COR entre les différents algorithmes.
Rayon de cohérence moyen en pointillés.
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Figure 4.19 – Différences de l’intégrale de la courbe COR entre algorithmes par sous-
antennes utilisant le Lc infére par CCA (SA SB) et le Lc moyen (SA SB mean). Rayon de
cohérence moyen en pointillés.

résultats précédents. On voit aussi que FA SB a de meilleures performances que FA CB
lorsque le rayon de cohérence est grand, ce qui est logique au vu des hypothèses sur le
modèle de SoBaP, on peut donc penser que la formation de voies classique est plus robuste
face au mismatch du modèle du signal. Pour terminer, SA SB a de meilleures performances
que SA CB lorsque Lc est inférieur au rayon de cohérence moyen, pour un Lc supérieur les
résultats sont plus mitigés. On observe donc un effet important de la régularisation en
norme ℓ0 sur la capacité de détection à faible Lc.

Analyse de l’apport de la CCA Enfin, nous pouvons faire la même analyse que
précédemment en regardant la différence entre les algorithmes par sous-antennes qui
utiliseraient le Lc moyen de la phase d’apprentissage, et ceux qui utilisent le Lc inféré par
la CCA. Cette comparaison nous permet d’observer l’apport de la CCA au traitement par
sous-antenne. Nous montrons le résultat en figure 4.19.

On observe que dans le cas des algorithmes en formation de voies classique, il n’y a pas
grande différence à utiliser l’information par CCA par rapport au Lc moyen, excepté une
très légère tendance à améliorer les performances dans le cas avec CCA pour un Lc plus
petit que la moyenne et à les empirer pour un Lc supérieur. Cette tendance est confirmée
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Figure 4.20 – Différences de l’intégrale de la courbe COR entre algorithmes par sous-
antennes utilisant le Lc réel et le Lc inféré par la CCA. Rayon de cohérence moyen en
pointillés.

et amplifiée pour les algorithmes SoBaP en sous-antennes, en particulier à faible SNR.
Il semble donc qu’il y aurait un intérêt à utiliser les algorithmes en sous-antennes

informés par CCA lorsque le rayon de cohérence et le SNR sont faibles, c’est à dire dans
les cas où la détection est la plus difficile. De plus, la régularisation utilisée par SoBaP
apporte une réelle contribution à la méthode des sous-antennes, en améliorant fortement
les performances de détection à Lc faible.

Pour aller plus loin dans l’analyse des résultats, nous affichons en figure 4.20 la différence
des intégrales des courbes COR des algorithmes en sous-antennes utilisant le rayon de
cohérence inféré par CCA (SA CB et SA SB), et celles utilisant le rayon de cohérence réel
mesuré (SA CB real et SA SB real). Nous observons que l’utilisation du Lc réel donne
de meilleurs résultats lorsque le rayon de cohérence est petit, à la fois pour la formation
de voies classique et pour SoBaP. Cependant, de manière étonnante nous obtenons des
meilleurs résultats en détection en utilisant SA SB avec le rayon de cohérence inféré, pour
des valeurs plus grandes de Lc. Cela se passe majoritairement lorsque le rayon de cohérence
est supérieur au rayon de cohérence moyen. En observant la figure 4.21, où nous affichons
la différence des algorithmes en fonction du SNR et de l’erreur d’estimation de Lc, il
semblerait en effet que les performances de la CCA soient meilleures lorsqu’on estime un
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Figure 4.21 – Différences de l’intégrale de la courbe COR entre algorithmes par sous-
antennes utilisant le Lc réel et le Lc inféré par la CCA, en fonction du SNR et de l’erreur
d’estimation du rayon de cohérence : Lc − L̂c, où Lc est le rayon de cohérence réel et L̂c

est le rayon de cohérence estimé.

rayon de cohérence plus petit que le rayon de cohérence réel, et inversement. Cet effet est
moins important dans le cas de SA CB. Une hypothèse pour ce comportement est qu’en
prenant des sous-antennes plus petites, on se rapproche de l’hypothèse de front d’onde plan
utilisée dans SoBaP, et dans ces cas l’algorithme obtient des meilleurs résultats. En effet,
le rayon de cohérence n’est qu’une estimation de la longueur à laquelle le front d’onde est
quasi-plan, une longueur de sous-antenne inférieure se rapprochera donc de l’hypothèse de
planarité. Ce résultat va dans le sens du travail de Shao et Sun (2016), où des antennes
plus petites ont de meilleures performances en détection.

4.7 Conclusion

Nous avons vu que les fluctuations du milieu de propagation peuvent causer des
dégradations des performances des traitements d’antenne, en particulier sur les grandes
antennes. Ces fluctuations étant difficilement prévisibles, une prise en compte statistique
est nécessaire afin de compenser les pertes de gain d’antenne. L’amélioration induite par
les méthodes classiques type MVDR ou MUSIC peuvent être limitées par les fluctuations

144



4.7. Conclusion

du milieu. De nombreux modèles ont été réalisés dans la littérature afin de prendre en
compte les variations acoustiques causées par l’environnement. Cependant, la prise en
compte complète des fluctuations demande la plupart du temps une trop grande complexité
calculatoire ou bien un a-priori sur les variables acoustiques. En particulier, le modèle par
sous-antennes que nous avons choisi demande une connaissance antérieure du rayon de
cohérence. Cela n’est pas garanti, en particulier dans une problématique de détection d’une
source faible. Dans ce cas, afin d’optimiser les performances d’antenne, il est souhaitable
d’avoir une estimation du rayon de cohérence. Nous rendons cela possible en utilisant la
CCA comme modèle génératif prédictif. Le modèle antérieurement appris nous permet
d’estimer Lc sans avoir besoin de détecter un signal. De plus, comme l’utilisation de
sous-antennes détériore la résolution angulaire en sortie de traitement, nous choisissons
d’utiliser une régularisation en norme ℓ0 et utilisons un algorithme bayésien, SoBaP, afin de
résoudre le problème de DOA sur les sous-antennes. Nous considérons quatre algorithmes
à comparer : la formation de voies classique en antenne complète, en sous-antennes, SoBaP
en antenne complète et en sous-antennes.

Nous pouvons évaluer nos méthodes au travers de métriques bien choisies : la résolution
et les performances en détection. Nous avons ainsi montré qu’en dégradant les données in-
situ avec le bruit correspondant, nous pouvons réaliser des courbes COR afin de caractériser
les algorithmes. Nous montrons ainsi que les performances en détection de SoBaP par
sous-antennes sont supérieures dans les cas de faible rayon de cohérence à celles des
algorithmes type formation de voies classique et antenne complète. De plus, en ajustant
artificiellement le SNR nous pouvons réaliser une analyse de sensibilité des traitements.
Nous observons ainsi que la formation de voies classique par sous-antennes est légèrement
supérieure en détection à la formation de voies classique en antenne complète pour rayon
de cohérence faible, et que SoBaP par sous-antenne est très supérieure à la formation de
voies classique par sous-antenne lorsque le rayon de cohérence est faible. Cette analyse de
sensibilité nous a aussi permis de mesurer l’effet de la CCA sur le traitement, en comparant
les performances en définissant la longueur des sous-antennes selon le Lc estimé par CCA
et selon Lc moyen de la phase d’apprentissage. Nous observons que lorsque le rayon de
cohérence est faible, les performances sont meilleures avec le Lc estimé par CCA. Enfin,
nous avons comparé les performances en détection entre l’utilisation du Lc inféré par CCA
et le Lc réel, c’est à dire représentant le cas idéal où l’erreur d’estimation serait nulle. Nous
avons donc vu que lorsque le rayon de cohérence est petit, l’utilisation du Lc réel donne de
meilleures performances en détection que l’estimation par CCA, la différence est cependant
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Partie , Chapitre 4 – Traitement d’antenne dans un environnement fluctuant

relativement petite. De plus, SoBaP SA est plus performant avec le Lc estimé qu’avec le Lc

réel lorsque le rayon de cohérence est plus grand. Cela s’explique par une sous-estimation
du rayon de cohérence par la CCA, qui semble favoriser l’algorithme SoBaP.

Cependant, l’exactitude des courbes COR dépend du nombre de points utilisés pour
les calculer. La faible quantité de données utilisées dans l’étude paramétrique pourrait
expliquer la variabilité observée d’un point à ses voisins en figure 4.17. Il serait donc
souhaitable de réaliser cette étude sur plus de points de données. Des tendances globales
semblent toutefois apparaître dans nos résultats. Il serait souhaitable d’améliorer les
prédiction de Lc. Cela pourrait tout d’abord se faire en expliquant une variabilité plus
importante des données par la CCA. Il faudrait alors ajouter d’autres variables pertinentes,
comme l’état de mer. Une autre option serait d’utiliser la CCA pour informer une autre
méthode, par exemple un réseau de neurones LSTM (Long Short Term Memory), qui
pourrait alors améliorer les prédictions du rayon de cohérence. Cela sera discuté dans les
perspectives en conclusion.
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Dans ce travail de thèse, nous avons étudié l’impact des fluctuations océaniques sur
la propagation acoustique. Dans ce cadre, nous avons montré l’importance de la prise
en compte des petites fluctuations causées par les ondes internes sur les traitements
d’antenne. Cette prise en compte peut notamment passer par la connaissance du milieu de
propagation, qui est malheureusement souvent éparse. Nous avons proposé d’exploiter une
méthode statistique simple afin de lier acoustique et océanographie, et nous avons montré
son utilisation pour informer un traitement par sous-antennes, qui est donc indirectement
informé par l’océanographie.

Dans le chapitre 1 nous avons montré les caractéristiques de la propagation acous-
tique sous-marine, conditionnée par, entre autres, le profil de célérité et ses fluctuations.
Ensuite nous avons explicité les équations caractéristiques de l’acoustique sous-marine :
nous avons montré différentes méthodes qui existent pour résoudre l’équation d’onde de
manière numérique, en montrant leur cadre d’application et leurs limites, ainsi que les
théories réalisant des approximations théoriques de l’effet des fluctuations. Nous avons
par conséquent présenté l’approximation de petites fluctuations et l’intégrale des chemins,
permettant de définir l’espace Λ−Φ caractérisant les fluctuations et leur impact acoustique.
La théorie liant les fluctuations acoustiques à l’environnement est cependant difficile à
valider partout et tout le temps, et peut de plus nécessiter des hypothèses fortes pour
permettre les développements théoriques.

Dans le chapitre 2, nous avons posé notre problème de détection de source faible sur une
antenne verticale dans un milieu fluctuant, dont nous n’avons qu’une faible connaissance.
Nous avons par la suite réalisé un état de l’art sur les campagnes océano-acoustique et leur
influence sur la connaissance de l’effet des phénomènes océanographiques sur la propagation
acoustique. Les résultats de la littérature montrent une importante complexité des données
et de leur interprétation, même dans une situation idéale où l’environnement est très
échantillonné. Ces campagnes ont permis d’améliorer la connaissance de l’effet de nombreux
phénomènes océanographiques, mais ne répondent pas aux besoins de notre étude. Nous
avons donc présenté les données de campagnes que nous avons utilisées : INTIMATE 96
présentant une propagation indépendante de la distance dans un environnement forcé par
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la marée, et ALMA 2017 qui comporte une propagation complexe dans un double canyon,
dans un environnement perturbé par des ondes internes, où les mesures sont faites par des
grandes antennes.

Le chapitre 3 présente les méthodes statistiques utilisées pour caractériser l’environne-
ment. Nous commençons en présentant les méthodes utilisées pour caractériser les variables.
Les méthodes utilisées dans la littérature pour caractériser les variables acoustiques sont le
spectre de GM et la décomposition en EOF, tandis que celles utilisées pour caractériser le
champ acoustique est la méthode des moments. Notre approche centrée sur les données se
prête à l’utilisation de la décomposition en EOF pour décrire les données environnemen-
tales. Le champ acoustique sera décrit par sa cohérence spatiale sur l’antenne, caractérisée
par le rayon de cohérence Lc, et par son amplitude, capturée par l’intensité moyenne sur
l’antenne Im. Nous présentons ensuite la méthode que nous proposons d’utiliser afin de lier
variables acoustiques et variables environnementales : l’analyse des corrélations canoniques
(Canonical Correlation Analysis (CCA)). Cette méthode a été choisie car elle permet,
dans notre cas, d’isoler les combinaisons linéaires entre variables océanographiques qui
corrèlent avec les combinaisons linéaires de variables acoustiques. Par la suite, un choix de
ces variables a été réalisé. Pour décrire l’environnement, nous avons considéré les fonctions
orthogonales empiriques (EOF) des champs de température et de son gradient vertical.
Cette description en modes empiriques nous permet de capturer les modes verticaux repré-
sentant les fluctuations les plus importantes dans les données, ainsi que leurs variations
temporelles. L’utilisation du gradient vertical, peu exploitée dans la littérature, permet
de prendre en compte les petites fluctuations spatiales qui peuvent être d’importance en
acoustique sous-marine. Nous avons montré par les données d’INTIMATE 96 que la CCA
nous permet d’extraire la physique de la propagation dans un environnement simple. En
utilisant la même méthode pour les données ALMA 2017, nous avons montré que des
tendances se dessinent en liant rayon de cohérence et intensité moyenne aux variations
dans la thermocline et à sa base. Le résultat est cependant plus difficile à analyser étant
donné que l’environnement et la propagation acoustique sont eux-même plus complexes,
et que nos données de température ont un étalement spatial très limité. Néanmoins, ce
modèle pourrait être exploité pour inférer des variables acoustiques à partir du modèle
appris et de variables océanographiques mesurées afin d’informer un traitement d’antenne
avec un a-priori.

En chapitre 4, nous expliquons les méthodes classiques de formation de voies par
scrutation (formation de voies classique, MVDR, MUSIC), puis nous évoquons les méthodes
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plus générales qui résolvent le problème d’estimation de directions d’arrivées (DOA) par
des méthodes d’optimisation globale, notamment des méthodes bayésiennes exploitant la
parcimonie des directions d’arrivées. Ensuite, nous montrons les modèles qui peuvent être
utilisés lorsque la propagation est perturbée par un milieu fluctuant. Il existe différentes
méthodes plus ou moins complexes : bruit de phase, bruit additif ou bruit multiplicatif.
Ici nous allons considérer un modèle de bruit multiplicatif diagonal, que nous pouvons
résoudre grâce à une méthode par sous-antennes de la littérature. Cette méthode suppose
que le rayon de cohérence du signal est connu et l’utilise pour définir la taille des sous-
antennes. Cette connaissance n’est cependant pas possible dans une problématique de
détection. Grâce à la CCA, nous montrons qu’il est possible d’inférer le rayon de cohérence
sur l’antenne à partir du modèle appris et des EOF de température, permettant ainsi
d’informer le traitement choisi afin de définir la taille des sous-antennes. La taille effective
des antennes étant par conséquent inférieures à sa longueur totale, cette méthode induit
une perte de résolution angulaire. Pour recouvrer cette perte, nous proposons d’utiliser
une méthode bayésienne de la littérature en appliquant une régularisation ℓ0 au problème
de DOA sur les sous-antennes. L’amélioration des performances en détection est mesurée
par rapport aux métriques usuelles de la littérature, ainsi que par des métriques adaptées
aux faibles probabilités de fausse alarme pour s’approcher du besoin opérationnel.

Nous montrons que le modèle par sous-antennes avec résolution bayésienne recouvre la
résolution perdue par la découpage en sous-antennes. De plus, en l’informant par la CCA,
cette méthode obtient de meilleures performances en détection que la formation de voies
classique en antenne complète ou par sous-antennes pour les rayons de cohérence faible.
En particulier, l’information par CCA permet d’avoir de meilleures performances pour
les rayons de cohérence faibles que si on utilisait le rayon de cohérence moyen, montrant
l’utilité de l’information par les données océanographiques. En revanche, cette méthode
n’atteint pas les performances de l’utilisation du Lc réel, en particulier lorsque le champ
est très perturbé. Nous avons enfin observé qu’une erreur de sous-estimation du rayon de
cohérence nous permettait de meilleures performances qu’une sur-estimation, comparé au
cas idéal d’un traitement informé par le Lc réel.

Perspectives

De nombreuses perspectives peuvent être dégagées à partir de nos travaux. Nous allons
ici expliciter les pistes d’étude qui nous paraissent intéressantes et prometteuses.

149



Modèle de CCA

Dans ce travail, nous avons utilisé la méthode classique de CCA, exploitant un modèle
linéaire entre groupes de variables. Cependant, l’acoustique sous-marine étant complexe,
il pourrait être préférable d’exploiter des modèles non-linéaires. Dans ce cas il existe des
méthodes de KernelCCA (Fukumizu, Bach et Gretton 2007), ou encore des méthodes
enrichies par réseaux de neurones (Fischer 2017). Ici nous n’avons pas considéré ces
méthodes car l’exploitation des non-linéarités crée une sorte de boite noire qui devient
difficile à analyser. De plus, dans un contexte opérationnel il peut être souhaitable pour un
opérateur d’avoir une transparence totale sur l’origine de ses résultats, ce qui est favorisé
par l’utilisation de la CCA classique. L’utilisation de méthodes non-linéaires impliquerait
alors une étude de l’interprétabilité des résultats, sujet qui est de plus en plus étudié en
machine learning (Molnar 2020).

Nous avons vu que la prédiction du rayon de cohérence par la CCA présente des erreurs
qui peuvent être importantes. Il serait utile d’employer un modèle plus poussé, tel qu’un
réseau LSTM (Jörges, Berkenbrink et Stumpe 2021) qui pourrait apprendre à prévoir
l’écart entre le Lc prévu et le mesuré, afin de corriger les erreurs réalisées par la prévision
de la CCA. On notera l’existence de méthodes combinant CCA non-linéaire et LSTM
(Mallinar et Rosset 2018).

Modèles de bruit

Dans cette étude, nous avons utilisé le modèle classique qui consiste à considérer un
bruit gaussien isotrope sur l’antenne. Cependant, la donnée réelle nous a montré que cette
supposition peut être éloignée de la réalité. Tout d’abord, nous avons vu que l’hypothèse
de normalité n’est pas toujours respectée, en particulier lorsque le bruit est impulsionnel
(dauphins, crevettes, ...), et cela peut avoir d’importantes répercussions sur les modèles
bayésiens. Les distributions qui s’en approchent le plus sont les distributions de Laplace,
ou les plus complexes distributions α-stables (Adzhani, Santoso et al. 2016 ; Song,
Guo et Ma 2019). Il serait alors possible de modifier les algorithmes afin de prendre
en compte une distribution différente du bruit, ou de considérer des modèles bayésiens
plus flexibles sur la distribution des données (Rossell et Rubio 2018). Ensuite, nous
supposons une distribution spatiale isotrope du bruit. Le bruit sous-marin peut cependant
avoir une directivité importante, qui dépend notamment du profil de célérité (Zhang
2014 ; Yen 1977 ; Fox 1964). Il serait dans ce cas souhaitable de prendre en compte cette
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directivité dans le modèle de DOA, qu’on pourrait informer par le profil de célérité pour
en déduire la distribution du bruit. Finalement, le bruit est supposé incohérent, alors que
les mesures montrent une cohérence du bruit qui dépend elle aussi du profil de célérité
(Kuperman et Ingenito 1980 ; Yen 1977). L’exploitation de ces connaissances pourrait
améliorer les performances des traitements d’antenne.

Application à d’autres phénomènes

Nous avons vu que l’utilisation de la CCA sur les données sélectionnées nous permet d’en
déduire la physique de la propagation dans un cas simple, et d’améliorer les performances
en détection dans un cas complexe. Cependant, notre méthode a été testée uniquement
sur des fluctuations induites par des ondes internes. Il serait intéressant de tester la CCA
sur des données océano-acoustiques d’autres phénomènes océanographiques, comme les
fronts ou les tourbillons. Cela demanderait une étude importante de ces phénomènes pour
en déduire la meilleure paramétrisation afin d’en sélectionner les variables significatives
avant d’appliquer une CCA.

Assimilation océano-acoustique et prévision opérationnelle

Dans des cas où il est impossible d’obtenir des données océano-acoustiques en opération,
il pourrait être intéressant d’utiliser des données simulées pour apprendre le modèle de CCA.
Cela demanderait de réaliser des simulations d’environnement et propagation acoustique
en combinant modèles océanographiques et tirages aléatoires de champs d’ondes internes
par méthode de Monte-Carlo. Dans le cas idéal, des ensembles de variables acoustiques
et océanographiques pré-simulées créeraient une base de données des possibles états du
problème. On pourrait par conséquent les lier en utilisant le point de vue statistique de
la CCA, comme présenté précédemment, ou bien en utilisant des méthodes de CCA plus
complexes, telle que la BayesianCCA (Klami, Virtanen et Kaski 2013). Ces méthodes
exploiteraient ces banques de données simulées et des mesures éparses d’opportunité afin
d’inférer l’acoustique la plus probable, et de définir les erreurs d’estimation. Il serait cepen-
dant nécessaire de prendre en compte la précision spatiale et temporelle des simulations
environnementales. Il ne semble en effet pas réaliste de combiner des simulations océaniques
à très grande échelle avec les très petites échelles d’un modèle d’ondes internes. Il y aurait
un travail nécessaire de paramétrisation de l’effet des échelles non simulées.
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Fusion de données des sous-antennes

La combinaison de l’information des sous-antennes que nous utilisons est très simple,
consistant en une somme incohérente. Cependant, comme nous pouvons observer en
figure 4.11, la simple somme des contributions de chaque sous-antenne crée une perte
en précision du résultat final à cause de la fluctuation du front d’onde. Il devient donc
souhaitable d’appliquer des méthodes de fusion de données plus complexes afin de combiner
les résultats des sous-antennes. On peut citer le travail fait dans le cadre de DOA sur
des antennes d’hydrophones vectoriels dans Liang et al. (2020). Ceci nécessiterait une
modélisation statistique (Lang et Dunne 2008) de l’évolution de la courbure des arrivées
d’une sous-antenne à l’autre. Cette opération pourrait éventuellement se faire en même
temps que la CCA sur Im et Lc. On pourrait alors avoir une augmentation de la précision
des angles d’arrivée, et espérer une augmentation des performances en détection.

Cohérence de la représentation parcimonieuse

Nous avons vu en section 4.2.2 que l’unicité de la solution d’un problème de DOA via
une représentation parcimonieuse implique une condition sur la résolution du dictionnaire
D. Selon la longueur de l’antenne et la fréquence acoustique étudiée, cette résolution peut
être plus ou moins importante. Dans notre cas, nous serions forcés d’avoir une résolution
beaucoup plus faible que celle que nous avons utilisé, réduisant donc la précision des
résultats. Une possible solution est l’utilisation d’une variante de SoBaP, qui réalise une
descente de gradient entre deux entrées du dictionnaire D (non publié). Cela permettrait
d’avoir un dictionnaire avec une faible résolution, respectant la condition d’unicité de la
solution, tout en ayant une bonne précision sur l’angle d’arrivée.
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Annexe A

DÉDUCTION DE L’ÉQUATION

PARABOLIQUE

En repartant de l’équation (1.10), on peut l’exprimer en coordonnées cylindriques et
supposer une symétrie azimutale :

∂2p

∂r2 + 1
r

∂p

∂r
+ ∂2p

∂z2 + ω2

c2 p = 0 (A.1)

Avec k0 = ω
c0

un nombre d’onde de référence arbitraire, tout comme c0 est une célérité
arbitraire. On peut définir c0 = c(z0) où z0 est la profondeur de la source. On définit aussi
l’indice de réfraction n = c0/c. Donc on a :

∂2p

∂r2 + 1
r

∂p

∂r
+ ∂2p

∂z2 + k2
0n

2p = 0 (A.2)

On suppose que la solution en 2D prend la forme d’une onde cylindrique et donc :

p(r, z) = ψ(r, z)H(1)
0 (k0r) (A.3)

Où H(1)
0 est la fonction de Hankel du premier type. Dans sa forme asymptotique (k0r >> 1),

on peut écrire :

H
(1)
0 (k0r) =

√
2

πk0r
ej(k0r− π

4 ) (A.4)

Et ψ(r, z) est l’enveloppe, qui varie lentement avec r. En combinant A.3 et A.2, en prenant
l’approximation de champ lointain, on arrive à l’équation d’onde elliptique simplifiée :

∂2ψ

∂r2 + 2jk0
∂ψ

∂r
+ ∂2ψ

∂z2 + k2
0(n2 − 1)ψ = 0 (A.5)
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Maintenant, nous pouvons faire la dérivation générale de l’équation parabolique. Nous
définissons deux opérateurs :

P = ∂

∂r
, Q =

√
n2 + 1

k2
0

∂2

∂z2 (A.6)

Donc nous pouvons réécrire l’équation (A.5) avec ces opérateurs :

[
P 2 + 2jk0P + k2

0(Q2 − 1)
]
ψ = 0 (A.7)

On peut alors écrire cette équation pour faire apparaître l’onde qui se déplace vers la
gauche et celle qui se déplace vers la droite :

[
P + jk0 − jk2

0Q
] [
P + jk0 + ik2

0Q
]
ψ − jk0[P,Q]ψ = 0 (A.8)

Où [P,Q]ψ = PQψ−QPψ est le commutateur. Quand la dépendance en r de n est faible,
on peut supposer que [P,Q]ψ = 0. Alors, en sélectionnant uniquement l’onde se déplaçant
vers la droite, c’est à dire en supposant qu’on n’a pas beaucoup de rétrodiffusion, on a :

Pψ = jk0(Q− 1)ψ (A.9)

Désormais, nous devons faire des approximations de la racine de Q pour pouvoir appliquer
des différences finies afin de résoudre l’équation.

Tout d’abord, nous pouvons réécrire Q avec :

ϵ = n2 − 1 , µ = 1
k2

0

∂2

∂z2 (A.10)

Dans ce cas, nous pouvons écrire :

Q =
√

1 + q , q = ϵ+ µ (A.11)

Plusieurs approximations existent, la plus simple d’entre elles est celle de Tappert Jensen
et al. 2011 :

√
1 + q ≈ 1 + 0.5q (A.12)
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L’équation parabolique devient alors :

∂ψ

∂r
= jk0

2

(
n2 − 1 + 1

k2
0

∂2

∂z2

)
ψ (A.13)
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Annexe B

DONNÉES ALMA 2017

Dans le chapitre 3, nous avons choisi de commenter les données des phases ALMA
étudiées à 2 kHz par simplicité. Ici, nous présentons donc les données aux autres fréquences
qui ont été utilisées dans la CCA, moyennées sur 30 pings.

B.1 Fonctions de cohérence mutuelle

(i) Phase 1 (ii) Phase 12

Figure B.1 – MCF à 5 kHz sur l’antenne ALMA en fonction du numéro du ping (un
ping toutes les 3 min) pour la source 1, et rayon de cohérence Lc en noir.

(i) Phase 1 (ii) Phase 12

Figure B.2 – MCF à 7 kHz sur l’antenne ALMA en fonction du numéro du ping (un
ping toutes les 3 min) pour la source 1, et rayon de cohérence Lc en noir.
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(i) Phase 1 (ii) Phase 12

Figure B.3 – MCF à 9 kHz sur l’antenne ALMA en fonction du numéro du ping (un
ping toutes les 3 min) pour la source 1, et rayon de cohérence Lc en noir.

B.2 Intensité moyenne

(i) Phase 1 (ii) Phase 12

Figure B.4 – Im à 2 kHz sur l’antenne ALMA en fonction du numéro du ping (un ping
toutes les 3 min) pour la source 1.

(i) Phase 1 (ii) Phase 12

Figure B.5 – Im à 2 kHz sur l’antenne ALMA en fonction du numéro du ping (un ping
toutes les 3 min) pour la source 1.
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(i) Phase 1 (ii) Phase 12

Figure B.6 – Im à 2 kHz sur l’antenne ALMA en fonction du numéro du ping (un ping
toutes les 3 min) pour la source 1.

B.3 Variables de CCA

(i) Phase 1 (ii) Phase 12

Figure B.7 – De bas en haut : intensité moyenne (Im), rayon de cohérence (Lc), modes
d’EOF temporels de T , modes d’EOF temporels de ∇T à 5 kHz
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(i) Phase 1 (ii) Phase 12

Figure B.8 – De bas en haut : intensité moyenne (Im), rayon de cohérence (Lc), modes
d’EOF temporels de T , modes d’EOF temporels de ∇T à 7 kHz

(i) Phase 1 (ii) Phase 12

Figure B.9 – De bas en haut : intensité moyenne (Im), rayon de cohérence (Lc), modes
d’EOF temporels de T , modes d’EOF temporels de ∇T à 9 kHz
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Annexe C

CCA SUR ALMA 2017

Ici nous présentons les résultats de la CCA sur les données ALMA 2017 à {5; 7; 9} kHz.

(i) Coefficients (ii) Loadings

Figure C.1 – Coefficients et loadings de la CCA sur les données ALMA à 5 kHz, phase
12.
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(i) Coefficients (ii) Loadings

Figure C.2 – Coefficients et loadings de la CCA sur les données ALMA à 7 kHz, phase
12.

(i) Coefficients (ii) Loadings

Figure C.3 – Coefficients et loadings de la CCA sur les données ALMA à 9 kHz, phase
12.
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Annexe D

FORMATION DE VOIES SUR DONNÉES

ALMA 2017

Sorties temporelles de formations de voies pour {5; 7; 9} kHz, compensées à 0 dB de
SNR.

Figure D.1 – Angle d’arrivée en fonction du ping, pour SA CB et SA SB à 5 kHz

163



Figure D.2 – Angle d’arrivée en fonction du ping, pour SA CB et SA SB à 7 kHz

Figure D.3 – Angle d’arrivée en fonction du ping, pour SA CB et SA SB à 9 kHz
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Titre : Propagation acoustique en milieu fluctuant : des phénomènes océanographiques au
traitement du signal

Mot clés : propagation acoustique sous-marine, fluctuations océaniques, ondes internes, ana-

lyse des corrélations canoniques, estimation de directions d’arrivée

Résumé : Les fluctuations océaniques af-
fectent la propagation acoustique et réduisent
les performances des antennes SONARs. Les
ondes internes, notamment, peuvent entraîner
une perte de cohérence des signaux incidents
et ainsi réduire l’efficacité des traitements clas-
siques. Une connaissance précise de l’envi-
ronnement est nécessaire afin de prévoir les
dégradations qu’il engendre. Cependant il est
impossible de connaître l’état exact de l’océan,
surtout dans un contexte opérationnel d’un na-
vire en mer. Il devient nécessaire d’utiliser des
méthodes statistiques afin d’étudier océan et
propagation acoustique et modéliser leur lien.

Une méthode statistique, l’analyse des
corrélations canoniques (CCA), est utilisée
pour trouver des relations linéaires entre des
ensembles de variables statistiques. Dans
ces travaux, nous proposons de l’envisager
pour lier les variables acoustiques d’intérêt
et des mesures océanographiques. Dans cer-
tains cas expérimentaux, la méthode per-
met, seule, d’expliciter simplement la phy-
sique sous-jacente. Dans d’autres, plus com-

plexes, notamment de réception sur une an-
tenne à haute fréquence, elle permet de défi-
nir un modèle linéaire entre variables environ-
nementales et acoustiques, pouvant être inté-
gré comme a-priori dans un traitement d’an-
tenne.

En particulier, nous proposons de recou-
rir à un traitement par sous-antennes para-
métré par la longueur de cohérence acous-
tique. Cette approche permet de supposer un
champ cohérent sur chaque sous-antenne, et
donc d’utiliser des traitements plus classiques.
Dans ce travail, le rayon de cohérence est
ainsi déduit de mesures environnementales à
partir du modèle appris par CCA. Pour com-
penser la perte de résolution angulaire inhé-
rente aux sous-antennes, nous introduisons
l’utilisation d’un algorithme bayésien exploi-
tant une régularisation en norme ℓ0.

Nous montrons sur des données expéri-
mentales de la campagne ALMA 2017 que le
traitement proposé améliore les performances
de détection lorsque la cohérence du signal
est faible.



Title: Acoustic propagation in fluctuating media: from oceanographic phenomena to signal
processing

Keywords: underwater acoustic propagation, ocean fluctuation, internal waves, canonical cor-

relation analysis, DOA estimation

Abstract:
Ocean fluctuations affect acoustic propa-

gation and reduce the performance of SONAR
arrays. In particular, internal waves can lead to
a loss of coherence in incident signals, reduc-
ing the efficiency of classical processing. Pre-
cise knowledge of the environment is neces-
sary to predict the degradation it causes. How-
ever, it is impossible to know the exact state
of the ocean, especially in the operational con-
text of a boat at sea. It is therefore necessary
to use statistical methods to study the ocean
and acoustic propagation, and model their re-
lationship.

A statistical method, canonical correlation
analysis (CCA), is used to find linear rela-
tionships between sets of statistical variables.
In this work, we propose to use it to link
acoustic variables of interest with oceano-
graphic measurements. In some experimen-
tal cases, the method alone can simply ex-
plain the underlying physics. In other, more

complex cases, such as reception on a high-
frequency antenna, it enables us to define
a linear model between environmental and
acoustic variables, which can be integrated as
an a-priori in an array processing.

More specifically, we propose to use sub-
array processing parameterized by the acous-
tic coherence length. This approach makes it
possible to assume a coherent field on each
sub-array, and thus to use more conventional
processing. In this work, the coherence radius
is thus deduced from environmental measure-
ments using the model learned by CCA. To
compensate for the loss of angular resolution
inherent in sub-arrays, we introduce the use of
a Bayesian algorithm exploiting ℓ0 norm regu-
larization.

We show on experimental data from the
ALMA 2017 campaign that the proposed pro-
cessing improves detection when signal coher-
ence is low.
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