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Introduction

Notre connaissance des océans est extrémement limitée, ils couvrent 71% de la
surface de la planéte mais on estime cependant que 95% restent inexplorés. Nous
sommes pourtant redevables envers les océans pour de nombreuses raisons. Pour
des raisons climatiques d’abord, les océans participent en effet a la régulation du
climat en étant les principaux vecteurs de transfert de la chaleur de I’équateur
vers les poles, ILS jouent également le role de puit de carbone naturel majeur et
produisent la moitié de 'oxygéne mondial. Pour des raisons biologiques également,
car abritant une trés large biodiversité, importante en elle-méme, mais aussi source

nutritionnelle pour un trés grand nombre d’habitants de la planéte.

Ces océans, loin d’étre protégés - 99% des océans ne le sont pas - sont soumis
a de treés fortes pressions anthropiques : pollution physico-chimique, péche indus-
trielle non raisonnée, forte augmentation du niveau sonore d’origine anthropique

et développement des zones cotiéres.

La péche intensive draine les océans de toute vie marine, menacant 1’équilibre
des écosystémes et mettant en danger les populations, et les millions de pécheurs
a travers le monde vivant principalement des ressources offertes par les océans. Au
sujet de la perte de la biodiversité dans les écosystémes engendrée par la surpéche,

un article de Worm et. al [WBB106] est conclu de maniére trés alarmiste :

"This trend is of serious concern because it projects the global col-
lapse of all taza currently fished by the mid 21st century [...[. Our
findings further suggest that the elimination of locally adapted popula-
tions and species not only impairs the ability of marine ecosystems to
feed a growing human population but also sabotages their stability and

recovery potential in a rapidly changing marine environment"

Avant de poursuivre :

"By restoring marine biodiversity through sustainable fisheries ma-

nagement, pollution control, maintenance of essential habitats, and the



creation of marine reserves, we can invest in the productivity and re-
liability of the goods and services that the ocean provides to humanity.
Our analyses suggest that business as usual would foreshadow serious
threats to global food security, coastal water quality, and ecosystem sta-

bility, affecting current and future generations"

Les conséquences de la surpéche sont sérieuses, mais ne sont pourtant pas la seule
menace qui pése sur les écosystémes marins. L’eutrophisation des milieux cotiers,
c’est a dire la réponse de 1’écosystéme a ’apport massif de substances telles que
les nitrates et phosphates, par les fertilisants et eaux usées en particulier, crée des
"zones mortes". Cet apport excessif de nutriments favorise en effet la croissance
d’algues et favorise ’activité microbienne, consommant ainsi I’'oxygéne dissout dans
'eau. Plus de 245,000 kilométres carrés seraient affectés [DROS|.

Au dela de la perte de biodiversité et de toutes ses implications, le role de puit
de carbone joué par les océans pourrait étre altéré de maniére dramatique par le
réchauffement climatique [SHSMOS].

Une autre modification essentielle de ’environnement est liée & 'augmentation
continue du niveau de bruit dans les océans. Ainsi, en raison de l'augmentation
importante du trafic maritime cotier, 'impact de 'activité humaine sur la faune
sous-marine est devenu un sujet d’intérét majeur afin d’éviter d’affecter trop forte-
ment les écosystémes (intérét écologique) et/ou les destructions matérielles (intérét
économique). D’autre part, le nombre important d’opérations militaires en envi-
ronnement cotier implique une prise en compte judicieuse de I'impact d’émissions
SONAR sur la vie des mammiféres marins car les signaux émis sont souvent ca-
ractérisés par des puissances élevées et des formes d’onde définies dans les mémes
bandes de fréquence que celles utilisées par les mammiféres marins. Bruits de trafic
maritime et émissions impulsionnelles sont les deux pressions qui ont été identifiées
dans le descripteur 11 : 'Bruit sous marin’ de la Directive Cadre sur la Stratégie
du Milieu Marin (DCSMM, UE2009). En conséquence, ’analyse des signaux de
mammiféres marins permettrait d’obtenir des informations sur I'impact des acti-
vités militaires sur le comportement des animaux marins en vue de préparer des
actions de mitigation. Ainsi, une premiére motivation de cette étude repose sur la
protection de I'’environnement sous-marin. En effet, plusieurs fois, lors d’exercices
SONAR, des mammiféres marins (baleine & bec), ont été retrouvés échoués. Suite
a ce phénomeéne, la DGA a ouvert un PEA Impact Sonar mammiféres Marins
otl des études sur la détection et la classification sont nécessaires. Finalement, la
simple augmentation du niveau de bruit moyen peut avoir des impacts insidieux
et plus difficilement mesurables sur ’ensemble de ’écosystéme : accroissement des

niveaux de stress, abandon d’'un habitat important, masquage ou réduction des
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sons naturels, changement dans le comportement vocal, diminution de 'aptitude
a chasser ou & éviter les prédateurs, et réduction des occasions d’accouplement
[Wei07]. Cette thése pourrait servir a des études faites par des organismes de re-

cherche civiles pour 'écologie marine et la cétologie par exemple.

Contexte et objectif scientifique de la thése :

Ce travail de thése, financé par une bourse DGA, s’inscrit dans un contexte
d’¢tude des océans par acoustique passive (PAM)!. L’acoustique passive se place
désormais comme une pierre angulaire pour la compréhension de la dynamique des
écosystémes marins. Les mammiféres marins, en plus d’étre trés emblématiques de
Penvironnement marin auprés du grand public, se placent haut dans la chaine
alimentaire, et sont & ce titre & la fois des maillons trés important du réseau
trophique marin et des éléments fragiles, car en compétition directe avec I'industrie
de la péche.

L’utilisation abondante qu’ils font des sons, que ce soit pour communiquer ou
chasser fait de 'acoustique passive un allié de grande valeur pour les détecter, les
localiser et estimer leur nombre.

Un des verrous techniques actuels limitant le traitement automatisé de grandes
bases de données sur les mammiféres marins concerne la difficulté & détecter effi-
cacement les sons qu’ils émettent. Ce travail de thése se concentre précisément sur
cet aspect du probléme.

La non-stationnarité des signaux émis rend naturelle I'utilisation de représen-
tations temps-fréquence pour 'interprétation et le traitement automatique de ces
sons. Parmi toutes les représentations nous choisissons le spectrogramme.

La partie technique de ce manuscrit sera donc dédié a la détection statistique
d’événements acoustiques au sein du spectrogramme. Le schéma directeur de ce
travail de thése concerne donc 'automatisation autant que se peut d’une segmen-
tation efficace des signatures acoustiques émis par les mammiféres marins & partir
de tests statistiques. Derriére ce schéma, I’idée principale véhiculée dans ce ma-
nuscrit est la suivante : le nombre de fausses alarmes engendrées par la résolution
d’un test d’hypothése binaire sur 1’énergie du spectrogramme est prévisible si le
test est résolu a probabilité de fausse alarme constante. Le nombre de détections
dans des régions du plan binaire peut alors étre utilisée pour discriminer les régions

abritant le support temps-fréquence du signal de celles n’abritant que du bruit.

1. Passive Acoustic Monitoring

11



Organisation du document :

Dans le premier chapitre nous décrivons les enjeux de 'acoustique passive
ainsi que les difficultés inhérentes & ce probléme. Nous y décrivons les différents
contributeurs acoustiques dans les océans : la géophonie, la biophonie et ’anthro-
pophonie. Cette polyphonie océanique est composée de sources par nature intermit-
tentes et les paysages acoustiques marins seront donc trés divers. Une implication
a cette description du paysage acoustique concerne la nécessité d’estimer locale-
ment toutes les grandeurs spectrales, localement au niveau temporel, fréquentiel et
spatial. Ce constat rend l'utilisation de représentation temps-fréquence naturelle.
Nous en choisissons une - le spectrogramme - et nous discutons la pertinence de
ce choix.

Le chapitre 2 est une prolongation des travaux de Julien Huillery sur la dé-
tection sur spectrogramme (travaux réalisés au GIPSA-Lab). Nous discutons de la
description des statistiques du spectrogramme. Les coefficients du spectrogramme
issus d’un bruit Gaussien sont modélisés par une loi du x? a deux degrés de liberté.
Nous montrons que ’estimation de cette loi est équivalent a estimer la densité spec-
trale de puissance du bruit. La coloration et la non-stationnarité du bruit Gaussien
rendent nécessaire ’estimation de cette grandeur en chaque point temps-fréquence
du spectrogramme. La connaissance de le densité de probabilité des coefficients du
bruit dans le spectrogramme permet de résoudre un test d’hypothése binaire en
utilisant un critére de Neyman-Pearson.

Les principales contributions de ce travail de thése sont présentées a
partir du chapitre 3. Dans ce chapitre nous présentons les limitations du détec-
teur quadratique (i.e. le détecteur d’énergie sur le spectrogramme) en terme de
performance a bas rapport-signal-a-bruit (RSB) (< 8dB). Nous proposons alors
une méthode, basée sur 'analyse de la densité des fausses alarmes, que nous ap-
pelons FADA (pour False Alarm Density Analysis) et qui permet de surmonter les
limitations du détecteur classique. Nous cherchons & discriminer les régions temps-
fréquence abritant le support temps-fréquence du signal de celles n’abritant que
du bruit. Nous basons cette analyse sur le nombre de détections dans des régions
du plan binaire. Les fausses alarmes sont générées par un test d’hypothése résolu a
probabilité de fausse alarme constante, nous interprétons alors le spectrogramme
binaire comme un ensemble de réalisations de variables de Bernoulli. Le spectro-
gramme binaire est découpé en régions temps-fréquence sur lesquelles les détections
sont comptées et la distribution de ce nombre aléatoire dans le cas "bruit seul"
est modélisée par une loi binomiale. Un second test d’hypothése portant sur ce
nombre de détections est résolu, a nouveau avec un critére de Neyman-Pearson.

Le chapitre 4 est un double raffinement du chapitre 3. Nous redéfinissons
d’abord le découpage et le comptage des détections dans le spectrogramme bi-

naire comme une convolution bidimensionnelle du spectrogramme binaire et d’une
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matrice uniforme. Cette approche rend le probléme invariant temporellement et
modifie légérement la philosophie du probléme. En particulier le test d’hypothése
du chapitre 3 prend une décision sur une région du plan temps-fréquence, alors que
le test d’hypothése découlant de la nouvelle définition prend une décision sur un
point temps-fréquence en tenant compte de son voisinage. Le second raffinement
concerne la description de la densité de probabilité utilisée. La loi binomiale du
chapitre 3 suppose I'indépendance des variables de Bernoulli. La corrélation intrin-
seque du spectrogramme rend cette approximation non tenable dans la plupart des
cas. La vraie loi est binomiale corrélée et ne posséde pas d’expression analytique
explicite. Nous proposerons une estimation numérique de cette loi.

Le chapitre 5 discute du choix des paramétres de la méthode présentée et
en évalue numériquement les performances. Finalement la méthode globale de
détection des sifflements de mammiféres marins & bas RSB et en milieu fortement
impulsionnel est présenté.

Notre objectif principal dans cet thése est de séparer et de détecter de maniére
automatique les sons harmoniques et impulsionnels rencontrés dans les enregis-
trements acoustiques. La méthode sera validée sur de nombreux exemples réels
de signaux de mammiféres marins. Nous exploiterons en particulier trois bases de
données. La premiére est issue de la campagne de mesure ERATO-09 dans le golfe
de Gascogne en Septembre 2009 lors de laquelle la présence de dauphins dauphins
communs delphinus delphis a été constatée. La seconde base de données est issue de
MobySound (http ://www.mobysound.org/). Cette base de données, fournie par
le Cooperative Institute for Marine Resources Studies (Oregon, USA), est libre-
ment accessible. Nous utiliserons tout particuliérement les données d’odontocétes
rendues accessibles a I'occasion du 5éme Workshop on Detection, Classification,
Localization and Density Estimation of Marine Mammals using Passive Acoustics
(2011, Oregon). Ces enregistrements contiennent, entre autres des sons de delphinus
delphis et tursiops truncatus. La troisiéme base de données est issue d’enregistre-
ment réalisés au large de 1'archipel de Moléne. Ces enregistrements contiennent

des sons de tursiops truncatus ainsi qu’une forte activité d’origine benthique.
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Dans ce chapitre nous décrivons le paysage acoustique sous marin et la diversité
des signaux émis par les cétacés. Nous présentons les enjeux et les promesses liées a
I’acoustique passive. Finalement, nous introduisons les outils d’analyses privilégiés

qui seront utilisés tout au long de ce manuscrit.

1.1 Paysage acoustique sous-marin

En 1962, Wenz propose une description du paysage acoustique sous-marin
[Wen62|, cette description est reprise et affinée dans [Hil09]. Les influences res-
pectives, en termes d’amplitudes, des différents contributeurs acoustiques y sont
décrites. L’influence respective des différentes sources est donné en dB ref 1uPa
(décibels référencés a 1uPa). Trois classes contribuant au paysage acoustique sous-
marin sont identifiées : la géophonie, la biophonie et I’anthropophonie. Un spectre
générique tel que construit par Wenz est proposé en figure 1.1 (Source de la figure :
[BT03])

Remarque : La référence de pression pour mesurer I'intensité d’un son sous la
mer est 1 pPa. Cette référence n’est pas la méme dans le contexte d’acoustique
aérienne ou la référence est de 20uPa. A titre de comparaison les clics émis par
les Bélugas ont une amplitude oscillant entre 206 et 225 dB (ref 1uPa @ 1m),
dans lair une amplitude de 202 dB (ref 20uPa @ 1m) provoque la mort d’un étre

humain. I’erreur d’unité est donc fatale.

1.1.1 Géophonie

La géophonie recouvre ’ensemble des sources acoustiques issues de proces-
sus physiques et géophysiques [Hil09, KSG™13|. Nous pouvons citer en exemple
'agitation de surface due au vent, aux vagues et a la pluie (100Hz-100kHz), les
sources intermittentes comme les tremblements de terre (< 100Hz) et les volcans
sous-marins (< 100Hz), les craquements et déformations de la glace (10Hz-20kHz)
(voir figure 1.2), les éclairs ( 1kHz) et le bruit thermique d’agitation moléculaire
(> 60kHz))

L’influence de ces sources se fait ainsi sentir sur ’ensemble de la bande de
fréquence mesurable : du plus bas de I'échelle avec les tremblements de terre (<
Hz) au plus haut de I’échelle avec le bruit thermique (> 60kHz).

1.1.2 Anthropophonie

L’anthropophonie regroupe I’ensemble des émissions d’origine humaine. Il existe
un grand nombre de sources différentes [Hil09, SWO07|.
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spectre, tel que donné par Wenz [Wen62| (Source : [BT03]).
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FIGURE 1.2 — Spectrogramme d’un son émis par la friction de blocs de glace dans
I’antarctique.

Le trafic maritime est la principale source de bruit d’origine humaine. Le
bruit rayonné par les navires dépend de leur taille et de leur poids (voir figure 1.3
montrant 'exemple du spectrogramme d’une embarcation légére). Il est en général
plutot bas en fréquence ( 10Hz-1kHz) et se propage donc bien dans le milieu marin.
Les communications sous-marines ainsi que les sonars et sondeurs (la figure
1.4 montre une représentation schématique d’un sondeur en action) participent
fortement a Paugmentation du niveau de bruit. Les sonars (sound navigation and
ranging) sont utilisés dans un contexte militaire pour localiser les batiments présent
dans I'eau et ont des puissances d’émission de I'ordre de 235 dB ref 1uPa @ 1m
[Car06]. Les sonars sont aussi utilisés dans le domaine civil pour la navigation
maritime ou pour cartographier le fond des océans, ils sont en général de forte
amplitude.

Une autre source de bruit provient des activités de prospection sismique et
d’analyse des couches sédimentaires. Des airguns sont classiquement utilisés pour
créer des sources impulsionnelles de forte amplitude (~260dB re 1pPa @ 1m).
Les airguns relachent des bulles d’air sous pression dans ’eau qui implosent. Les
sons produits sont principalement dans la bande de fréquence 5Hz-300Hz et se
propagent donc a longue distance [Hil09].

Une des plus fortes sources de bruit anthropique dans I’océan provient du bat-
tage (pile-driving). Cette méthode est entre autre utilisée pour installer les fon-
dations de batiments au large des cotes comme les plateformes pétroliéres ou les
éoliennes offshores. Le contenu spectral du bruit de battage se situe dans une
bande de fréquence inférieure & 10kHz avec un pic d’énergie se situant entre 100Hz
et 2kHz. Le niveau de bruit recu peut aller jusqu’a 237dB ref 1 pPa @ 1m, un
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FIGURE 1.3 — Spectrogramme du bruit rayonné par une embarcation légére. Ce
bruit est non-stationnaire et large bande.

niveau de bruit suffisant pour créer de sérieux dommages au systéme auditif des
mammiféres marins, et se propageant suffisamment loin pour altérer le comporte-
ment des mammiféres marins jusqu’a 50km de distance [BSST10]. Des efforts de
recherches sont menés afin de mettre au point des barriéres acoustiques limitant
la propagation acoustique dans le milieu océanique. Des rideaux de bulles® sont
ainsi utilisés pour absorber les ondes acoustiques émises par les airguns, les explo-
sions et les pile-drivers, réduisant les intensités sonores de 3 & 5dB [WGJJ00]. De
nouvelles recherches (théoriques) laissent entrevoir la possibilité d’'un abaissement,
des niveaux sonores transmis de 10 a 20dB [SCWT10].

Une table recensant un certain de nombre de sources d’origine anthropique et

leur niveaux acoustiques respectifs est donné en figure 1.5.

1.1.3 Biophonie

La biophonie regroupe I'ensemble des sons émis par les organismes biologiques.
Les sons d’origine biologique se font entendre sur I’ensemble de la bande de fré-
quence, de quelques Hertz a plusieurs centaines de kilo-Hertz et sont produits par
les mammiféres marins, les poissons et les invertébrés. Tous participent activement
au chorus de sons enregistrés sous ’eau [Cat78|.

Les différentes espéces ne sont ni présentes partout, ni en quantité égale, ni a
tout moment. Il existe donc une forte diversité spatiale et temporelle des paysages
acoustiques. Nous allons lister un certains nombre d’espéces qui sont particuliére-

ment présentes acoustiquement.

1. bubble curtains
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FIGURE 1.4 — Sondeur acoustique utilis¢é pour cartographier les fonds marins
(Source : U.S. Navy, http ://www.navy.mil/view_image.asp 7id=2767)

Sound source Source level Power  Totalenergy  Bandwidth Source Pulse
(dBretpPa@1m) (W) perpulse (J) A=10dB(Hz) direction duration (s)
Ship shock trial (10000 Ib explosive) 304 0.021x 10" 0.042x 10" 0.5-50 Omni 2
Torpedo MK-46 (98 1b explosive) 289 0.66x 10" 0.066 x 102 10-200 Omni 0.1
Air-gun array 260 0.21x10° 6.2x 10 5-300 60x180°V  0.03
US Navy 53C ASW sonar 235 0.77 x 10° 1.5%106  2000-8000  40x360°H 2
SURTASS LFA sonar 235 0.59%x10°  0.029 x 10° 100-500 30x360°H 6-100
Pile-driving 1000 kJ hammer 237 0.46x10°  0.023 x 10° 100-1000  15x360°H  0.05
Multibeam sonar deep-water EM 122 245 0.077 x 10° 760 11500-12500 1.0x120°V ~ 0.01
Seal bombs (2.3 g charge) 205 26x10° 79 15-100 Omni 0.03
Multibeam sonar shallow EM 710 232 22x10° 4.5 70000-100000 0.5x 140°V ~ 0.002
Sub-bottom profiler SBP 120 230 21x10° 210 3000-7000 3Ix35°V 0.1
Acoustic harassment device 205 1.3x10° 330 8000-30000  90x360° 0.15-0.5
Cargo vessel (173 m length, 16 knots) 192 66 - 40-100 80 x 180° Cw
Acoustic telemetry SIMRAD HTL 300 190 42 - 25000-26500 90 x 360° CwW
Small boat outboard engine (20 knots) 160 42x107° - 1000-5000 80 x 180° Cw
Acoustic deterrent device 150 42x10°  14x10°  5000-160000 90x360° 0.2-0.3
Operating windmill turbine 151 26x%10° - 60-300 15x360°H CW

FIGURE 1.5 — Caractéristiques de sources acoustiques d’origine anthropique (V :
vertical, H : horizontal, CW : Continuous Wave) (Source : [Hil09])
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FIGURE 1.6 — Spectrogramme d’un son émis par un aiglefin (Melanogrammus ae-
glefinus) (Source : Chaire Chorus)

Les poissons

Les poissons produisent une large variété de sons [LP46, ZMP99, MF02| qu’ils
utilisent pour la sélection de leur habitat, la reproduction et la communication
[Bas90|. Certaines larves de poissons utilisent par exemple la spécificité des pay-
sages acoustiques pour trouver ’habitat convenant a leurs besoins [SMM™05]. Cer-
tains sons produits sont de nature impulsionnelle, leur vessie natatoire se contracte
de maniére rythmée pour émettre des sons proches des clics (voir le spectrogramme
de sons émis par un aiglefin en figure 1.6). D’autres sont de nature harmonique,
dont les fréquences sont comprises entre 10Hz et 300Hz [MBO05|.

Les invertébrés

Les crustacés émettent eux ainsi, volontairement ou non, des sons perceptibles
au niveau de ’hydrophone.

Les crevettes claqueuses peuvent par exemple étre la source de bruit dominante
entre 2kHz et bkHz [EYJ48|]. La fermeture rapide d’une de leurs pinces crée une
bulle de cavitation [VSvdHLOO|, en implosant celle-ci génére des niveaux acous-
tiques compris entre 183 et 189 dB re 1 pPa @ 1 m, ’énergie est présente jsuqu’a
200kHz et peut augmenter le niveau de bruit moyen de 20dB [AB98| (voir figure
1.7).

Plus discrets, les bivalves comme par exemple les coquilles Saint-Jacques émettent
aussi des sons lors de la respiration. Ces sons sont mesurables a une distance de
1 métre, ils sont plutot large bande et sont dus a l'ouverture et fermeture de la
coquille (voir figure 1.8 pour un exemple) [KGC*10].
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FIGURE 1.7 — Spectrogramme du son émis par ’activité benthique, et en particulier
par des crevettes claqueuses, au large de 'ile de Moléne (Source : Chaire Chorus)

Les mammiféres marins

Parmi les mammiféres marins nous trouvons les cétacés, les siréniens et les
pinnipédes. Les cétacés comprennent les baleines a fanons (ou mysticétes) parmi
lesquels nous trouvons les rorquals, baleines franches et baleines & bosse, et les
baleines & dents (ou odontocétes) qui comprennent entre autres les cachalots, bé-
lugas, dauphins et marsouins. Les siréniens sont représentés par le lamantin et le
dugong. Et enfin les pinnipédes comprennent les phoques, otaries et morses (un
exemple de son émis par un phoque barbu est donné en figure 1.9).

Les cétacés utilisent une grande diversité de signaux. Nous pouvons globalement
distinguer trois classes de signaux : les siflements (pour les odontocétes) ou chants
(pour les mysticétes), les clics et les "buzzs" (séries de clics trés rapprochés). Toutes
les espéces n’émettent pas tous les types de sons.

Les clics sont des sons de nature impulsionnelle. Ils sont de trés courte durée
et couvrent une large gamme de fréquence (voir figure 1.10). Les clics sont utilisés
a des fins d’écholocation c’est a dire pour se repérer dans ’espace et chasser mais
pas seulement, le sonar des odontocétes posséde aussi d’excellentes capacités de
discrimination d’objets, leur permettant ainsi déterminer la taille, la forme et la
composition d’un matériau [Au93|. Une hypothése évoquée dans [NM83] concerne
la possibilité de ’'utilisation des clics pour désorienter ou assommer leurs proies.
Cette hypothése a été testée expérimentalement et révoquée dans |[BBAKO6| mais
leurs conclusions n’excluent pas la possibilité d’une capacité a étourdir les proies.
Celle-ci ne serait pas uniquement due a l'utilisation de clics.

Les sifflements sont des modulations de fréquence qui peuvent étre harmoniques
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(voir figures 1.11, 1.12 et 1.13), et couvrent une large gamme de fréquences (voir
figure 1.14). Ces sifflements sont utilisés dans un contexte plutdt social méme si
leur utilisation spécifique reste mal connue et discutée [JSW06, MRO1|. I a par
exemple été montré que les dauphins tursiops se répondent de maniére cohérente a
plusieurs centaines de métres les uns des autres [Jan00]. Il existe une grande diver-
sité de sifflements, a titre informatif nous montrons le répertoire tel que classifié
par McCowan en figure 1.15 [McC95|. Ce répertoire n’a été obtenu qu’en utilisant
5 dauphins en captivité, sur un nombre limité de siflements. Bien qu’il ne puisse
donc pas étre utilisé pour la détection de tursiops dans la nature, ce catalogue
donne un apercu de la diversité a laquelle nous pouvons nous attendre.

Les mysticétes utilisent de maniére générale des sons plutét bas en fréquence
(< bkHz) et de trés forte amplitude (188 dB re 1uPa @ 1m) pour le rorqual
bleu [CT71]). Les mysticétes peuvent ainsi communiquer a grande distance (les
sons portent jusqu’a plusieurs centaines de kilométres). La raison en est proba-
blement la propension a se déplacer seuls ou en groupes réduits (mére et enfant).
Les odontocétes quant a eux utilisent en général des sons plus haut en fréquence
(~ bkHz —30kHz) qui ont donc une portée beaucoup moins grande (quelques ki-
lométres [ORBLOT]). Des signatures acoustiques sont utilisées par certains odonto-
cétes. Ces signatures sont soit des signatures de groupe, soit des signatures indivi-
duelles par lesquelles les odontocétes se reconnaissent [JS98|. Il est donc théorique-
ment possible de reconnaitre des groupes en écoutant les sons qu’ils émettent. Les
odontocétes émettent aussi des buzzs, qui sont des séries de clics trés rapprochés,
dont nous montrons un exemple tiré de [TZM*11] en figure 1.16.

La communication chez les odontocétes semble étre complexe, pour illustrer
cette complexité nous prenons I'exemple des orques au large de I'tle de Vancouver,
en Colombie britannique. John Ford discute dans [For91] des différentes traditions
vocales des orques résidents. L’étude de 16 groupes stables d’individus apparentés
pendant de nombreuses années a permis de différencier 4 clans ayant des tradi-
tions vocales trés distinctes, c’est a dire n’ayant aucun sons en commun dans leur
répertoires. Au sein de chaque clan, des variations structurales des sons ont été
observées, c’est ce qu’il qualifie de dialectes spécifiques a chaque bande au sein
du clan. De maniére surprenante, des bandes de différents clans, donc n’ayant pas
de sons en commun, se déplacent souvent ensemble, et les relations sociales qu’ils

entretiennent sont indépendantes des relations acoustiques.

1.2 Le monitoring par acoustique passive

Notons tout d’abord que nous nous intéressons au cas particulier de 1’acous-
tique passive, par opposition a ’acoustique active pour son caractére non intrusif.

L’acoustique active cherche a obtenir de I'information sur un milieu par émission
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FIGURE 1.8 — Spectrogramme du son émis par une coquille Saint Jacques lors de
'activité de respiration (Source : Chaire Chorus).
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FIGURE 1.9 — Spectrogramme du son émis par un phoque barbu.
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b. Frequencies of cetacean clicks

L — sperm whale
: : L — beaked whales
. s | true dolphins, including....
| — : Lissodelphinae*

— Delphininae
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‘. Cephalorhynchinae
| river dolphins
— narwhal, beluga
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‘mm | pygmy sperm whale
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FIGURE 1.10 — Tllustration des gammes de fréquences occupées par les clics de
certains mammiféres marins (Source : [MSM™*07])
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FIGURE 1.11 — Spectrogramme tracé & partir d’un extrait d’enregistrement de
delphinus delphis. Nous y observons un grand nombre de siflements se croisant

dans le plan temps-fréquence ainsi qu’'un grand nombre de clics d’écholocation.
(Mobysound : ’Qx-Dc-FLIP0610-VLA-061015-163500.wav’)
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FIGURE 1.12 — Spectrogramme d’un enregistrement de grands dauphins en pré-
sence de clics et d’activité benthique). Enregistré au large de I'ille de Moléne
(Source : Chaire Chorus).
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FIGURE 1.13 — Exemple de son enregistré prés de 1'lle de Moléne. Signal har-
monique dans un environnement impulsionnel principalement di a des crevettes
claqueuses.
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a. Frequencies of cetacean moans and whistles
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FI1GURE 1.14 — Tllustration des gammes de fréquences occupées par les siflements
de certains mammiféres marins (Source [MSM™*07])

d’une onde sur, ou au sein, de celui-ci. L’acoustique passive, au contraire, n’utilise
que le bruit rayonné par le milieu pour extraire de I'information sur celui-ci. Le
but du monitoring par acoustique passive (PAM ?) est donc de se servir du paysage
acoustique sous-marin décrit précédemment pour obtenir de I'information. Cette
information posséde deux composantes différentes.

La premiére composante concerne ’analyse de la nature des sources émettrices :
géophysiques [Alp99|, biologiques [MSM*07, LOB02| ou industrielles [TLKP06].
Les signaux sont détectés, extraits et classifiés. La seconde composante concerne
cette fois non pas la source émettrice en elle méme mais le milieu traversé par
'onde acoustique (tomographie passive). Les signaux sont alors détectés, extraits,
et la réponse impulsionnelle du canal de propagation estimée [Jos10, BNMW10].

Dans les deux cas, une étape critique dans I'extraction de 'information consiste
en la détection du signal d’intérét et de sa séparation du bruit de fond. Cette étape

est difficile, et nous en détaillerons les raisons dans la section suivante.

1.2.1 Bénéfices de 'acoustique passive

Malgré la difficulté rencontrée pour extraire ces deux composantes informatives,
il existe plusieurs raisons expliquant le fort développement de ’acoustique passive
sous-marine, et en particulier pour ’étude des mammiféres marins [MSM*07], que
nous résumons ici.

Les méthodes d’observation visuelles classiques des cétacés souffrent de plu-

sieurs difficultés. L’observation est dépendante des conditions météorologiques, et

2. Passive Acoustic Monitoring
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FIGURE 1.15 — Exemple d'un répertoire vocal d'un groupe de tursiops tel que

estimé par [MR95]
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FIGURE 1.16 — Clics et buzz de baleine a bec de Blainville Mesoplodon densirostris
(Source : [TZMT11]

est trés difficile lorsque I'on cherche & étudier des régions reculées, difficiles d’accés
ou dangereuses. L’information recueillie présente une faible densité spatiale car
il est extrémement difficile d’observer de vaste étendues d’océans. L’observation
présente aussi une faible résolution temporelle, I’observation n’est par exemple pos-
sible que de jour, et les sorties en mer n’ont lieu que quelques jours par année. De
plus 'observation ne peut avoir lieu que lorsque les cétacés remontent a la surface.

L’acoustique passive au contraire est particuliérement adaptée a I’environ-
nement marin et aux espéces marines. Alors que les ondes électromagnétiques
subissent une trés forte atténuation de leur amplitude sur de courtes distances, les
ondes acoustiques quant a elles peuvent potentiellement se propager sur de trés
grandes distances (dépendant des espéces en question et des conditions de propa-
gation). Par exemple, en 1985, il est noté que 1’acoustique passive rend possible la
détection de baleines boréales a une distance supérieure a celle permise par I’'obser-
vation visuelle [CH85]. L’information sur certaines sources peut donc étre captée
sur de trés longues distances (plusieurs centaines de kilomeétres pour les mysti-
cétes). Il est donc en théorie possible de surveiller de vastes étendues d’océans
avec peu de capteurs (au moins pour certaines espéces). L’acoustique passive est
relativement indépendante des conditions météorologiques, et peut avoir lieu dans
des régions reculées et peu accessibles comme 'océan arctique [KSG113].

Ainsi, en placant un ou plusieurs capteurs & des endroits stratégiques pendant
de longues périodes, il sera possible d’obtenir une information ayant une trés haute
résolution temporelle, et méme spatiale dans certaines conditions (la résolution
spatiale est dépendante du nombre de capteurs mais aussi de ’espéce étudiée). Une
fois les hydrophones placés, I'information récoltée est enregistrée en continu sur des
périodes pouvant aller de quelques jours a plusieurs années. Il est méme possible
d’obtenir une information continue en temps-réel pour des endroits proches des

cotes.
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La résolution est haute spatialement car il est facile de multiplier le nombre
de capteurs, et que la propagation du son est trés bonne dans ’environnement
sous-marin.

Les campagnes PAM sont souvent relativement peu chéres comparées aux
colits d’expéditions classiques. Le déploiement des hydrophones a lieu une
seule fois, et fonctionne en continu sur de longues périodes pendant desquelles
I’hydrophone est complétement autonome. Les campagnes d’observation visuelle
habituelles nécessitent une sortie en mer a chaque observation.

A noter que les méthodes PAM ne cherchent pas a remplacer les méthodes

d’observation visuelles, mais & en étre complémentaire.

1.2.2 Objectifs de ’acoustique passive

Une fois les signaux de mammiféres marins détectés, il existe de nombreuses

maniéres possibles de les utiliser.

Une premiére application immédiate concerne le recensement des espéces de
mammiféres marins (pour les espéces dont une classification des sons est connue),
la compréhension des migrations et de leur occupation de I’habitat. En effet, nous
avons vu que les campagnes de recensement et de suivi de ces animaux sont dif-
ficiles & mettre en oeuvre et sont majoritairement basées sur le comptage visuel.
Certaines espéces sont cependant trées difficiles & observer. La spécificité des sons
émis par ces animaux rend cependant possible le comptage acoustique, et augure
méme d’excellents résultats dans le futur, la détection acoustique pouvant avoir lieu
a une distance bien plus grande que la détection visuelle [MTW*09, MTM*13].
La difficulté majeure (non résolue) que rencontrent ces méthodes d’estimation
concerne le manque de connaissance du comportement acoustique des espéces étu-
diées. La fréquence d’utilisation des sons et ses liens avec la taille du groupe, le
comportement ou l'activité dans laquelle s’engage ’animal étudié, ou encore la

saison d’étude, sont inconnues.

Une autre application intéressante concerne la compréhension de I'interaction
entre les activités d’origine anthropique et la biocénose 3.

Les activités industrielles et maritimes connaissent un essor trés important :
augmentation trés importante du trafic maritime, installation d’éoliennes offshores
et d’hydroliennes, prospection sismique |[GGPT03] etc. Il en résulte une considé-
rable augmentation du niveau de bruit ambiant moyen dans les écosystémes ma-

rins. L’historique de mesure montre une augmentation moyenne de 3dB par décen-

3. La biocénose est définie comme ’ensemble des étres vivants cohabitants dans un biotope.
L’étude la biocénose part du principe que le cadre d’étude adéquat ne se situe pas au niveau de
I'individu spécifique mais de ’ensemble des individus en interaction dans un espace.
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nie dans le nord-est du pacifique [Hil09|. Cette augmentation impacte les cétacés et
la biocénose dans son ensemble. Cette augmentation du bruit peut provoquer des
effets de masquage des communications sociales et une diminution des capacités
a détecter certains sons comme ceux de prédateurs ou de proies. Elle peut aussi
provoquer ’abandon de certaines zones de maniére temporaire ou définitive. Une
forte augmentation du bruit peut aussi induire stress, désorientation, dommage de
I'audition potentiellement irréversible, échouages etc. |Tho95].

La pollution des environnements marins par I’'Homme n’est pas seulement
acoustique mais aussi physico-chimique. Les polluants ont des effets microscopiques
mais aussi macroscopiques, certains organismes benthiques sont trés sensibles a la
pollution de I'eau. L’état de la bio-diversité benthique est alors un indicateur de la
bonne santé de celui-ci. Certains organismes sensibles comme les bivalves, crevettes
et autres invertébrés sont producteurs de sons. LL’acoustique passive pourrait alors

étre utiliste comme moyen d’estimation rapide du taux de pollution en étudiant
ses effets sur la faune [DIGJT12].

Un autre aspect lié a I’acoustique passive concerne non pas la recherche d’infor-
mation sur la source émettrice mais sur la maniére dont le milieu de propagation
déforme ’onde acoustique. Nous nous servons alors des sons captés comme des
sources d’opportunité pour faire de la tomographie passive. Des travaux ont déja
été réalisés afin d’utiliser les signaux émis par les cétacés pour faire de 'inversion
géo-acoustique [BGST13, Jos10|

1.3 L’acoustique passive en pratique

Nous avons exposé les bénéfices et objectifs de 'acoustique passive. Nous pré-
sentons maintenant la chaine de traitement et les difficultés techniques inhérentes

au choix de 'acoustique passive comme outil d’analyse.

1.3.1 Chaine de traitement

Dans ce manuscrit nous nous intéressons particuliérement au monitoring des
mammiféres marins. Ces activités de monitoring sont classiquement dénommées
par I'acronyme DCLDE pour "Detection, Classification, Localization and Density
Estimation". Ces activités peuvent étre menées en utilisant tous les sons émis par
les mammiféres marins. Aujourd’hui, les traitements se servant des clics émis par les
mammiféres marins sont plus avancés que ceux utilisant les siflements. Il existe une
littérature conséquente de méthodes traitant de la localisation, de la classification

et du dénombrement de mammiféres marins par utilisation des clics recus a I’hydro-
phone [MWD*06, GG06, HZVDSA10, ZVDSH*"10, MTS*13, SHCT08, RSG10].
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Celles-ci sont quasiment opérationnelles. A opposé les méthodes utilisant les siffle-
ments sont encore a I’état embryonnaire. En particulier, le lien entre la détection et
'estimation des sifflements [EK08, RBP™11, GCGW13|, et leur utilisation effective
dans une étape de classification reste encore trés problématique [BD13]. L’étape
de classification est alors souvent réalisée sur des siflements extraits manuellement
[Ste81, RSBT07, ORBL07, BOC*11], bien que certaines méthodes automatiques
liant la détection et la classification commencent a voir le jour [GCGW13|.

L’explication de ce retard est simple, il reste trés difficile de détecter et d’es-
timer correctement les siflements. Les potentiels liés a 'utilisation des sifflements
sont cependant trés attractifs, ces signaux possédent une trés grande diversité, et
sont donc potentiellement trés discriminants pour la reconnaissance d’espéces et
de groupes. Nous nous intéresserons donc tout particuliérement au cas
des sifflements.

La résolution des taches DCLDE par utilisation des siflements peut étre gros-

sierement découpée en six étapes génériques :

1. Une étape de détection d’événements acoustiques : le but est de détecter

les pics d’énergie, en général sur une représentation temps-fréquence.

2. Une seconde étape d’estimation de la loi de fréquence instantanée. Le
but est de relier les pics d’énergie détectés en une seule composante temps-

fréquence.

3. Une troisiéme étape d’extraction de caractéristiques ("features"). Ces
caractéristiques sont centrales lors de 'étape de classification. Ces critéres
de classification sont souvent relatifs a la forme du signal : fréquence centrale,
nombre de points d’inflexion, durée, etc. Ils doivent étre les plus discriminants

possibles.
4. L’étape de classification proprement dite.
5. Dénombrement des mammiféres marins

6. Localisation des mammiféres marins.

La qualité de I’étape de détection de I’énergie dans le plan temps-fréquence
apparait comme critique pour I’ensemble de la chaine de traitement. Si
cette étape est mal réalisée, ses résultats impacteront négativement ’ensemble de
la chaine de traitement. Ainsi, afin de limiter le nombre de fausses alarmes, et
pour limiter la complexité algorithmique des méthodes cherchant a estimer des
lois de fréquence instantanées a partir des pics temps-fréquence détectés, le seuil
de détection est habituellement placé haut. Dans la communauté PAM, il est en
général placé autour de 8-10dB (voir par exemple [SRGT10, RBPT11, GCGW13]).

Ce faisant nous ignorons volontairement un grand nombre de signaux utiles.
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Dans ce travail de thése nous proposons de nous attaquer a ce probléme de
détection. Nous nous imposons deux contraintes fortes tout au long de ce ma-
nuscrit .

La premiére contrainte est de proposer un détecteur ne se basant que
sur les statistiques du bruit, aucune hypothése ne devra étre faite sur les
signaux d’intérét afin de garantir une large applicabilité de la méthode proposée.
Le détecteur sera donc basé sur la résolution d’un test d’hypothése binaire, le
signal étant supposé inconnu, l'outil central de ce manuscrit sera le critére de
Neyman-Pearson.

La seconde contrainte est de proposer une méthode ne mettant en jeu que peu
de parameétres. Nous pensons qu'une méthode présentant peu de paramétres

aura plus de chances d’étre applicable telle quelle sur une large gamme de signaux.

Remarque : Les six étapes distinctes que nous venons de décrire ne sont pas né-
cessairement distinctes. Par exemple certaines méthodes sont spécialement congues
pour la détection de certains mysticétes produisant des sifflements trés stéréotypés.
Des méthodes dites de corrélation de spectrogramme sont alors utilisées [MCO00].
Le spectrogramme est corrélé avec un template, c’est & dire un modéle temps-
fréquence approximatif du signal recherché. Ces méthodes concaténent alors la
détection, ’extraction et la classification en une seule et méme étape, une partie
du travail ayant déja été faite en amont (i.e. lors de la définition du template).
Ces méthodes offrent de bons résultats pour ces espéces mais ne sont pas transpo-
sables aux cas des odontocétes pour qui la définition de templates n’est pas possible
car les différents siflements ne sont pas, ou peu, connus. De méme les méthodes
utilisant des réseaux de neurones détectent, extraient les features et classifient si-
multanément les signaux [Erb00, Mel04] mais nécessitent cependant de grandes
bases d’entrainement. La création de celles-ci requiérent un travail titanesque, qui

doit étre recommencé pour chaque nouvelle espéce d’étude.

1.3.2 Quels enseignements tirer de la description du paysage

acoustique ?
Nous effectuons ici plusieurs observations découlant du modéle de Wenz du
paysage acoustique.
Définition de la notion de bruit

Tout d’abord, il nous faudra définir précisément la notion de bruit. Nous cher-
chons a discriminer le signal du bruit. Tout au long de ce manuscrit, notre mé-
thodologie de détection sera basée sur un critére de Neyman-Pearson. Nous allons

donc décrire de maniére trés précise les statistiques du bruit et détecter le signal
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en conséquence. La définition de ce que nous considérons comme étant du bruit
dans cette étude, sera fondamentalement liée a notre objectif final. En particulier

le bruit pour I'un est potentiellement un signal pour 'autre.

Non-stationnarité temporelle

Les facteurs influengant le spectre observé sont par nature intermittents (vent,
pluie, tremblements de terre, émissions biologiques, trafic maritime, ...), quelle que
soit la définition du bruit adoptée, celui-ci sera donc par nature non-stationnaire.
Alinsi, si nos signaux d’intérét sont biologiques, alors tous les sons d’origine géophy-
sique sont considérés comme du bruit qui sera alors non-stationnaire. Inversement,
si nos signaux d’intérét sont les signaux géophysiques, alors les signaux biologiques
et anthropiques seront considérés comme du bruit, 1a encore notre bruit de fond

sera non-stationnaire.

Non-stationnarité spatiale

Le troisieme enseignement concerne la stationnarité spatiale. La nature et I'am-
plitude des sources est dépendante de la position de ’hydrophone. Un hydrophone
placé sur une voie trés pratiquée par les navires, dans un environnement grand

fond ou petit fond, en présence de benthos ou non, recevra un signal différent.

Non-blancheur du bruit

Un dernier enseignement concerne la non-blancheur du bruit. L’amplitude du
bruit décroit fortement avec la fréquence. Toute méthode faisant I’hypothése du
bruit blanc nécessitera donc un blanchiment préalable du spectre afin de se rendre

applicable.

Conséquence

[’enseignement principal que nous devons tirer de ces observations est le sui-
vant : afin de pouvoir détecter les signaux d’intérét, il est nécessaire de travailler
localement. L’estimation du bruit se doit d’étre faite localement, a la fois tempo-
rellement, fréquentiellement et spatialement. Toute méthode ayant vocation
a étre applicable en pratique, c’est a dire en dehors des conditions trés spécifiques
dans lesquelles elle a été développée se doit donc de respecter cet impératif.

L’exemple type est le cas du navire équipé d’hydrophones et implémentant
des méthodes de détection et localisation des mammiféres marins pour éviter les
collisions. Ce navire se déplace et subira des conditions de bruit trés changeantes.
Un deuxiéme exemple est celui du réseau de capteurs. L’espacement spatial entre
capteurs nécessitera d’estimer le bruit au niveau du capteur et non a I’échelle du

réseau de capteurs.
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1.3.3 Difficultés inhérentes a I’acoustique passive sous-marine

Dans cette section nous analysons les différentes contraintes auxquelles nous
faisons face lorsque nous nous intéressons a ’acoustique passive pour le monitoring
des mammiféres marins. Nous listons trois classes de contraintes : 1) les contraintes
lites au contexte passif de I’étude, 2) les contraintes liées a la nature des signaux

d’intérét et 3) les contraintes liées au milieu océanique.

Contraintes liées au contexte passif

La distance par rapport a I’hydrophone est inconnue.
Les dates d’émissions et de réceptions sont inconnues.

Le nombre de signaux est inconnu.

e

La gamme des rapports signaux a bruit (RSB) rencontrée est trés large,
elle est dépendante de la localisation de ’animal, de son orientation et de sa
puissance d’émission. De plus, le RSB d’un méme signal évolue trés rapide-

ment au cours du temps.

5. Les bases de données générées ont une grande dimension. Pour donner une
idée de l'ordre de grandeur : la base de données Orchive représente un enre-
gistrement continu de 20000 heures échantillonnées a 44,1kHz. Soit environ
trois mille milliards d’échantillons a traiter, soit environ 10TB de données
[NSST13|. De méme les bases de données générées par les High-Frequency
Acoustic Recording Package (HARP) [WHO7] ont vocation a devenir des
bases de données immenses : 2-12TB par an et par instrument, pour 25

instruments déployés, environ 300TB de données sont générées par an.

Contraintes liées A I’étude des mammiféres marins

1. Les siflements émis par les mammiféres marins sont des modulations de
fréquence non linéaires, et fortement non-stationnaires. De méme les clics,

sons impulsionnels, sont loin d’étre stationnaires.
2. La forme d’onde des signaux est inconnue.
3. La diversité des signaux observés est grande (voir section biophonie).

4. Non seulement le nombre de signaux est inconnu mais les cétacés, et en
particulier les odontocétes sont des animaux trés sociaux qui communiquent
simultanément, et sur les mémes bandes de fréquences. Nous attendons donc
potentiellement un grand nombre de signaux se superposant dans le

plan temps-fréquence (voir la figure 1.11 pour s’en convaincre).

5. Alors que les siflements sont quasi omnidirectionnels, les clics émis par les
cétacés sont trés directifs [ABMF12, LA03]. La puissance recue est donc

dépendante de Porientation de 1’animal par rapport a I’hydrophone (voir
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FIGURE 1.17 — Représentation schématique de la directivité des émissions de clics
et de leur diversité chez les odontocétes. A : Lipotes vexillifer (dauphin de Chine),
B : Inia geoffrensis (dauphin rose de I’Amazone), C : Tursiops truncatus (grand
dauphin), D : Cephalorhynchus commersonii (dauphin de Commerson), E : Neo-
phocaena phocaenoides (marsouin aptére), F : Monodon monoceros (narval), G :
Delphinapterus leucas (baleine blanche), H : Pontoporia blaivillei (dauphin de la
Plata) et I : Platanista indi (dauphin de 'Indus). Figure prise dans [Pil83]

I'exemple du diagramme de directivité de plusieurs odontocétes en figure
1.17).

6. Les cétacés se déplacent lors de I’émission des signaux. Le signal regu subi
donc un effet Doppler. Ce Doppler peut étre utilisé pour déduire la direc-
tion et la vitesse de 'animal [JGI*12].

Contraintes liées au milieu océanique
1. Nous observons des multi-trajets et évanouissements de canal lors de la
propagation dans le milieu sous-marin [BGS™13]. (voir figures 1.18 et 1.19).
2. La propagation est complexe dans le milieu marin (voir [Bon10])

3. Le bruit océanique est non stationnaire et non blanc (voir section pré-

cédente)

1.4 Représentations temps-fréquence

Au vu de la nature non-stationnaire des signaux d’intéréts et du bruit les re-
présentations temps-fréquence s’imposent naturellement comme outils privilégiés
d’analyse. Il existe une trés grande diversité de représentations. Le choix que nous

devons faire doit étre guidé a la fois par les objectifs et les contraintes de 1’étude.
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FIGURE 1.18 — Représentation d’un signal de dauphin avec multi-trajet (source :
SHOM).
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FIGURE 1.19 — Représentation schématique des multi-trajets dans un environne-
ment océanique.
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Nous cherchons & localiser I’énergie d’un signal dans le plan temps-fréquence.
Les représentations quadratiques apparaissent donc comme un choix naturel. Parmi
toutes les classes de représentations disponibles, celles appartenant a la classe de
Cohen [Coh89] sont un choix pertinent. Cette classe a re¢u une attention considé-
rable ces 25 derniéres années [HBB92, LPA93, BR92, JB95, SS95, MF85, Fla9s,
DS01], les propriétés de cette classe sont ainsi bien connues.

La caractéristique majeure de la classe de Cohen est le compromis qui doit étre
fait entre la précision de la localisation du signal conjointement en temps et en fré-
quence, et la présence de termes d’interférence. Aux deux extrémes nous trouvons
le spectrogramme et la distribution de Wigner-Ville. Alors que la distribu-
tion de Wigner-Ville permet une localisation parfaite des signaux a modulation de
fréquence linéaire, le spectrogramme est soumis au principe d’incertitude temps-
fréquence [Bal81]. Il ne sera pas possible de représenter un signal non-stationnaire
conjointement en temps et en fréquence avec une précision parfaite en utilisant le
spectrogramme. Il semblerait donc logique & premiére vue de choisir la représenta-
tion de Wigner-Ville. Nous choisirons cependant dans cette étude le spectrogramme

pour plusieurs raisons.

La raison principale motivant ce choix est ’absence de terme d’interférence.
En particulier, il est montré dans [IDS03| que les performances des estimateurs de
lois de fréquences instantanées dépendent fortement du nombre de composantes
présentes lors de ’analyse. Les performances décroissent trés rapidement avec le
nombre de composantes (en pratique pour un nombre de composantes supérieur
a 3 ou 4). Nous nous intéressons dans ce travail & des signaux qui présentent un
trés grand nombre de composantes (potentiellement plusieurs dizaines en quelques
secondes). La contribution des termes d’interférences, méme réduite, est donc ab-
solument rédhibitoire. Le spectrogramme en revanche conserve des performances
égales qui ne dépendent ni du nombre de composantes présentes dans I'enregistre-
ment, ni de leur espacement respectifs (aussi longtemps que leurs supports temps-

fréquence ne se chevauchent pas).

La seconde raison est la connaissance précise des statistiques du spectrogramme
en présence de bruit Gaussien [HMMO08, HMC02|. Le spectrogramme est issu du
module carré d’une transformation linéaire, ce qui facilite grandement 'expression,
la manipulation, et 'interprétation de ses statistiques. Les statistiques d’ordre 1 et
2 d’un signal aléatoire sont connues pour tous les membres de la classe de Cohen
dans trois cas : 1. bruit blanc stationnaire, 2. bruit coloré stationnaire et 3. bruit
blanc non-stationnaire [Sta02|. Le cas coloré non-stationnaire en revanche n’est
pas connu. C’est pourtant dans ce cadre que se place ce travail. Méme dans les

cas connus, la manipulation des statistiques engendrées par des transformations
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bilinéaires de signaux Gaussiens sera difficile.

Le spectrogramme est déja largement utilisé par les communautés scientifiques
n’appartenant pas au monde du traitement du signal [HBB92]. Les raisons de ce
succés sont la facilité d’interprétation du spectrogramme (il s’apparente a une re-
présentation spectrale de type densité spectrale de puissance, trés classique), sa
robustesse au bruit et sa faible complexité algorithmique. Il apparait donc inté-
ressant de fournir un outil de détection robuste et d’interprétation aisée pour des

non spécialistes.

Enfin, le spectrogramme est une transformation inversible du signal sous condi-

tion de normalisation de la fenétre d’analyse.

Pour toutes ces raisons nous choisissons donc le spectrogramme comme outil

d’analyse tout au long de ce manuscrit.

Définition du spectrogramme

Celui-ci est défini comme le module carré de la transformée de Fourier & court

terme :

M-1 2
z[nD + plw[ple 7™+ % (1.1)
p=0

avec w[p| une fenétre de pondération de longueur M, D est I'incrément temporel
entre deux fenétres d’analyse successives. K est la longueur de la transformée de
Fourier discréte (TFD). La grandeur K/M est appelée facteur de zero-padding. La
grandeur D/M quant a elle est appelée facteur de recouvrement.

La fenétre de pondération w |[Har78] remplit la condition de normalisation
énoncée plus tot et qui assurent 'inversibilité de la TFCT [ALT7] :

M-1
> wml® =1 (1.2)
m=0

C’est donc sur cette représentation S [n, k| du signal z[n| que nous allons tra-

vailler tout au long de ce manuscrit.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons décrit le paysage acoustique rencontré en mer. Les
différents contributeurs au bruit ambiant sont d’origine géologique, anthropique et

biologique ; le bruit ambiant est non-stationnaire et coloré. Ce paysage acoustique
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contient de l'information sur les différentes sources émettrices, notre intérét dans
ce manuscrit se porte spécialement sur les sons émis par les mammiféres marins.
Nous avons décrit les différentes étapes de la chaine de traitement du signal en
acoustique passive, et nous avons identifié ’étape de détection des événements
acoustiques d’intérét comme critique. L’étude de cette étape de détection
fait ainsi 1’objet de ce travail de thése. Au vu de la nature non stationnaire
des signaux d’intérét, et de la nature fortement multi-composante des signaux
d’intérét, nous avons choisi le spectrogramme comme outil privilégié d’analyse.
Nous étudierons donc dans le chapitre suivant les méthodes permettant de détecter
les pics d’énergie dans le spectrogramme de maniére adaptée. La méthode doit
ainsi prendre en compte 'ensemble des contraintes formulées dans ce chapitre.
Nous choisirons une méthode statistique, ne se basant que sur les statistiques du

bruit, et ne faisant donc pas intervenir de connaissance a priori sur le signal.
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Résumé du chapitre précédent : Les enjeux du monitoring par acoustique
passive ont été exposés, et une description du paysage acoustique sous-marin a été

Proposé.

Objectif de ce chapitre : Ce chapitre est dédié a la formulation temps-fréquence
d’un test d’hypothése binaire. La densité de probabilité du bruit dans le spectro-
gramme est décrite. Le probléme d’estimation de la densité spectrale de puissance
du bruit dans le cas coloré et non-stationnaire est abordé. Finalement un critére de
Neyman-Pearson est utilisé pour résoudre ce test d’hypothése binaire et détecter

le signal en chaque point temps-fréquence.

2.1 Introduction

Le but de ce second chapitre est de présenter une méthode automatique de
détection des signaux d’intérét. Ce chapitre sert de base pour la suite de ce ma-
nuscrit. La question centrale que nous nous posons dans ce chapitre est celui de
Iexistence d’un événement acoustique a une date et une fréquence donnée. Par
évenement acoustique nous désignons une réalisation d’une variable non assimi-
lable au bruit. En ce sens, la méthode présentée repose sur une analyse fine des

statistiques du bruit.

2.2 Modéle du signal en temps

Tout au long du manuscrit nous considérerons un signal temporel réel z[n]. Ce
signal est composé d’un signal d’intérét inconnu s[n| corrompu par un bruit additif
Gaussien b[n] :

z[n] = s[n] + b[n], (2.1)

Le contexte dans lequel nous nous plagons induit plusieurs contraintes fortes
sur le signal s[n] et sur le bruit b[n] que nous avons détaillé dans le chapitre précé-
dent. Nous souhaitons développer une méthode applicable & la plus large gamme
de signaux possibles. Pour ce faire nous devons donc faire le moins d’hypothése
possible sur le signal d’intérét.
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Au chapitre précédent nous avons montré qu’il est nécessaire de définir et d’es-
timer les statistiques du bruit localement. Ces statistiques doivent étre estimées
en chaque point temporel, fréquentiel et spatial. Nous nous placons dans cette
étude dans le cas mono-capteur, donc en un seul point spatial. La problématique
se réduit donc a 'estimation locale des statistiques du bruit au niveau temporel

et fréquentiel.

2.2.1 Définition du bruit

Nous montrerons dans la section 2.4 que ’hypothése de non-blancheur et de
non-stationnarité totale conduit a un probléme de détection insoluble, nous re-
lachons donc ces hypothéses et considérons un sous-probléme de ce cas (trop)
général. Nous définissons donc le bruit de fond comme la réalisation d’une variable
aléatoire (Gaussienne, localement blanche et stationnaire. La notion de localité est

définie par rapport & un voisinage temps-fréquence V.

2.2.2 Définition du signal :

Au sein de ce voisinage temps-fréquence V', le bruit est blanc et stationnaire.
Le signal est donc défini comme ayant des caractéristiques différentes de celles du
bruit sur V. La formulation du probléme permet donc de discriminer le bruit du
signal si :

1. Le signal est une variable aléatoire non stationnaire et blanche sur V,

2. Le signal est une variable aléatoire stationnaire et non blanche sur V',

3. Le signal est une variable aléatoire non-stationnaire et non blanche sur V/,

Nous excluons donc le cas d’un signal blanc stationnaire sur V, car ses statis-
tiques seront assimilées a celles du bruit. Le signal est ainsi essentiellement défini

comme "non-bruit" sur V.

2.2.3 Conséquence pour le processus de détection :

La définition du voisinage temps-fréquence V' a ainsi une importance primor-
diale pour le résultat final. Le détecteur que nous décrivons dans ce chapitre
est basé sur I'analyse des coefficients du spectrogramme sur ce voisinage temps-
fréquence. L’information accessible au détecteur pour décider de la présence éven-
tuelle de signal est celle qui est incluse dans V. En clair, le détecteur ne "voit"
qu’une partie du plan temps-fréquence et décide en conséquence.

Afin de pouvoir détecter un signal d’intérét, le voisinage V' ne doit pas étre in-
clus dans le support temps-fréquence du signal d’intérét. Ce voisinage doit contenir
au moins quelques réalisations du "bruit". Nous illustrons les implications du choix

du voisinage temps-fréquence V' avec 'exemple du signal acoustique rayonné par
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un navire (voir figure 2.1). Nous définissons deux voisinages temps-fréquence dif-
férents : Vi = [Imin x 500Hz] et Va2 = [ls x 500Hz]. La fenétre V} n’est pas
strictement incluse dans le support temps-fréquence émis par le navire, il existera
donc un contraste statistique entre 1’énergie émise par le navire et le bruit de fond,
le signal sera donc détectable. A I'opposé, lorsque le voisinage Vs est choisi, la
fenétre est incluse dans le support temps-fréquence du signal. La fenétre "voit"
alors un signal stationnaire et blanc, le son émis par le navire ne sera alors pas
détectable (sauf aux frontiéres).

Un enseignement a tirer de cette petite analyse est que la forme de la fenétre a
un impact considérable sur les signaux que nous considérons comme détectables.
Un choix judicieux de ce voisinage d’estimation du bruit pourra étre utilisé pour
discriminer certaines classes de signaux. Par exemple les bruits de navire au profit

des siflements de dauphins.

15000

10000

Fréquence [Hz]

5000

15000

10000

5000

Fréquence [Hz]

Temps [s]

FIGURE 2.1 — La figure du haut montre le signal rayonné par une embarcation
légére. Nous illustrons les conséquences du choix du voisinage V' d’estimation du
bruit. Le voisinage V1 n’est pas inclus dans le support temps-fréquence du signal,
le signal émis par le navire est donc détectable. La figure du bas est un zoom
sur quelques secondes de ce signal. Le voisinage V2 est inclus dans le support
temps-fréquence du signal. Le signal émis par le navire n’est alors pas détectable.
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2.3 Modéle du signal en temps-fréquence

2.3.1 Définition du support temps-fréquence du signal

Nous définissons J(s,S;) le support temps-fréquence du signal s[n| pour la
représentation temps-fréquence S,. La maniére intuitive de définir J(s,S;) est la

suivante :

(s, Ss) = {[n, kI/Seln, k] = Seyo[n, K]} (2.2)

C’est a dire que le support J(s,S,) correspond a l’ensemble des points [n, k|

dont ’énergie provient en partie du signal s[n].

2.3.2 Formulation temps-fréquence du test d’hypothése bi-

naire

Nous cherchons donc a estimer le support temps-fréquence (s, Ss) du signal
s[n] & partir du spectrogramme S, [n, k| du signal x[n]. Cette estimation revient
a faire un choix en chaque point [n,k| du spectrogramme. Ce choix est fait par
comparaison de 1'énergie observée en [nk| et de I’énergie "attendue" dans le cas

bruit seul.

Nous reformulons ceci en terme de test d’hypothése binaire. En chaque point
temps-fréquence [n, k] I'une ou l'autre de ces deux hypothéses doit étre choisie :
"Hg : bruit seul" ou "H; : signal + bruit".

Ho : S, k] = Sy[n, k] (2.3)

Hi:Seln, k] = Seip[n, K]

Résoudre ce test d’hypothése binaire en chaque point temps-fréquence revient
donc a attribuer 1 lorsque ’hypothése H; est retenue et 0 lorsque I'hypothése H,

est retenue.

Ce test d’hypothése est extrémement général au sens ol aucune information
sur la nature du signal rencontré au point [n, k| n’est générée lors de sa résolution.
Nous ne concluons pas sur l'origine physique du signal. Ce test indique uniquement
la présence d’énergie en [n, k] ne trouvant pas son origine dans notre définition du
bruit.

En pratique la résolution de ce test d’hypothése revient a comparer une gran-

deur d’étude, ici I'énergie observée S, [n, k], a un seuil S7[n, k]. Ce seuil n’est donc
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pas nécessairement constant et peut varier en fonction du point d’étude [n, k]. La

résolution du test correspond donc a la prise de décision suivante :

décider Hy si S,[n, k] < ST[n, k] (2.4)

décider H; si S,[n, k] > ST[n, k]

Tout Part de la résolution d’un test binaire résidant donc dans le choix de la

grandeur d’étude et le choix du seuil S[n, k|.

Nous rappelons encore une fois que le signal d’intérét s[n] est aléatoire, et que
la densité de probabilité py, (S,;) de ses coefficients est inconnue. Les stratégies
optimales classiques, au sens de minimisation du risque bayésien [Kay98|, nous
sont donc inaccessibles. La stratégie de seuillage que nous adoptons ici suit une
approche dite de Neyman-Pearson [NP92|. Celle-ci consiste en la maximisation
de la probabilité de détection sous contrainte d’une certaine probabilité de fausse
alarme. Pour cela nous devons connaitre les densités de probabilité py,(S,) des

coefficients du spectrogramme sous 1’hypothése bruit seul.

Nous avons trois remarques a formuler pour conclure cette section :

Remarque 1 : La définition de J(s,S,) donnée a 1'équation (2.2) n’est pas sa-
tisfaisante. L’effet d’étalement spectral dii au fenétrage du signal disperse 1’énergie
du signal sur I’ensemble de la bande de fréquence correspondant & une date n a
laquelle le signal s[n| est défini [Har78|. L’application stricte de cette définition re-
viendrait donc a détecter I’ensemble des dates temporelles pour lesquelles le signal
est défini. Le support temps fréquence auquel nous nous intéressons en pratique
est donc plus restrictif que cela. Nous cherchons a déterminer uniquement le sup-
port temps-fréquence du premier lobe du signal. Par facilité nous le dénommerons

quand méme par le terme de "support temps-fréquence du signal”.

Remarque 2 : Le support J(s,S;) est dépendant de la représentation temps-
fréquence choisie et des paramétres de construction de celle-ci. Un changement
de représentation ou un changement des parameétres de construction changera le
support temps-fréquence. Ainsi, le changement de la fenétre de pondération change
la taille du lobe principal et donc la forme de (s, S) (voir figure 2.2), de méme la
longueur de la fenétre de pondération, adaptée aux non-stationnarités du signal,

modifie 14 encore la définition de J(s,S;) (voir figure 2.3).

Remarque 3 : Pour simplifier les notations, nous abandonnons dans la suite
de ce manuscrit le rappel de la dépendance au choix de la représentation temps-

fréquence. Le support 3(s, S,) devient donc J(s). Nous devons cependant garder &
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FIGURE 2.2 — Représentation spectrale de plusieurs fenétres de pondération. La
forme du lobe principal est dépendante de la forme de la fenétre [Har78].

Iesprit que cette dépendance existe, et donc que le support temps-fréquence estimé

n’est forcément pas unique.

2.4 Densité de probabilité du spectrogramme sous

I’hypothése bruit seul

Nous exprimons dans cette section les statistiques du spectrogramme dans le
cas "bruit seul". Le bruit bn] est une variable aléatoire Gaussienne. La fonction
d’autocorrélation du bruit, notée I'y[n, 7] & I'instant n et pour le décalage temporel

7 est définie de la maniére suivante :

Ty, 7] = E(b[n — /2] bln + T/z]) (2.5)

La non-stationnarité du bruit se traduit par une dépendance a I'instant n au-
quel est calculée la fonction d’autocorrélation. De méme la non blancheur du
bruit se traduit par une dépendance & 7. Dans le cas stationnaire nous obser-
vons ['y[n, 7] = T'[7]. Le module carré de la TFD de I'y[7] est alors un estimateur
asymptotiquement non-biaisé ! de la densité spectrale de puissance (DSP) 7,[k] du
bruit (relation de Wiener-Khintchine).

Dans notre cas, la non-stationnarité des signaux d’intérét nous oblige a prendre
en compte la variation temporelle de la densité spectrale de puissance que nous

notons alors v,[n, k|. Cette quantité est plus difficile a définir. Une adaptation di-

1. Un estimateur est asymptotiquement non-biaisé s’il le biais d’estimation tend vers 0 lorsque
la taille de I’échantillon d’estimation tend vers l'infini
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FIGURE 2.3 — Représentations temps-fréquence d’une méme modulation linéaire de
fréquence. La premiére ligne montre le spectrogramme du signal calculé avec une
fenétre de pondération de 2048 points et son support temps-fréquence. La seconde
ligne montre le spectrogramme du méme signal et son support temps-fréquence
correspondant, cette fois pour une fenétre de pondération de longueur 512 points.
Le support temps-fréquence du signal tel que nous le définissons est dépendant du
choix de la représentation.

recte de 'estimateur précédent dans le cas non-stationnaire consiste donc a estimer
Y[n, k] en considérant le module carré de la TFCT du signal s[n| sur un segment de
longueur M. La condition asymptotique n’est cependant plus remplie, nous avons

affaire & un estimateur biaisé .

Nous utilisons ici une définition trés intuitive de la densité spectrale de puis-

sance du bruit introduite par [Mar70] :

Ainsi au lieu de considérer directement le module carré de la TFCT discréte,
nous nous intéressons a son espérance mathématique. Cette grandeur a été in-
troduite sous le nom de spectre physique. Nous la confondrons avec la notion de

densité spectrale de puissance dans la suite de ce travail.

Utilisant cette définition de la DSP, il est montré dans [HMMOS8| que la densité
de probabilité des coefficients du spectrogramme d’un signal centré Gaussien est
trés bien approximée par une loi du x? a deux degrés de liberté prenant la forme

suivante :

52



Py (Sen, k]) = %[:L, F exp( — %), (2.7)

Cette expression est intéressante car elle montre que I’expression de py,, (S;[n, k)

est uniquement dépendante de 7,[n, k.

Remarque 1 : Dans le cas d'un bruit présentant de la corrélation ou de fortes
non-stationnarités, la modélisation de py,(S,) par une loi du x? (voir équation
2.7) n’est valable que sous réserve de l'utilisation d’une fenétre de pondération
atteignant 0 a ses bornes [HMMO0S8|. Le calcul du spectrogramme avec fenétre

d’analyse rectangulaire est donc prohibé sous nos hypothéses.

Remarque 2 : L’émergence de la loi du x? a deux degrés de liberté est naturelle.
La cause en est la nature linéaire de la transformation appliquée sur le signal. La
transformée de Fourier d’une variable Gaussienne reste Gaussienne. Son module
carré est donc la somme du carré de deux variables Gaussiennes. La loi résultante

est donc une loi du x? a deux degrés de liberté.

Remarque 3 : En suivant le méme raisonnement nous pouvons donc espérer
obtenir une loi simple pour quantité d’autres transformations : ondelettes, chir-
plettes, transformée de Fourier fractionnaire, etc. Il reste cependant & en étu-
dier les conditions d’application (conditions de circularité de ces transformations
[HMMO08, MM11]) .

2.5 Estimation locale de la densité spectrale de
puissance (DSP) du bruit

La connaissance de 7, en chaque point [n, k| apparait donc comme cruciale dans
le processus d’estimation de py,(S,). La DSP du bruit y[n, k] est définie comme
I'espérance de S,[n, k] sous Hy. Nous sommes alors confrontés a un probléme de
taille : nous n’avons accés qu’a une seule réalisation de S,[n, k] et nous ne savons
méme pas si elle provient de Hy ou de H;. Nous avons donc, au mieux, une seule
réalisation pour calculer 'espérance des coefficients du spectrogramme provenant
du bruit, ce qui est assez peu... Afin de rendre cette tache d’estimation réalisable
nous relachons légérement 1’hypothése de non-blancheur et de non-stationnarité
du bruit. Nous supposons le bruit localement blanc et stationnaire, c’est a dire
qu'’il existe un voisinage temps-fréquence V', centré en [n, k] sur lequel la DSP du
bruit est approximativement constante. L’estimation de la DSP aura lieu sur ce

voisinage.
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FIGURE 2.4 — Exemple de forme de voisinage temps-fréquence V' d’estimation de
la densité spectrale de puissance y[n, k]. (Source : ERATO-09 SHOM)

Prenons 'exemple des données provenant de la campagne ERATO-09 (voir
figure 2.4). Le bruit n’est ni blanc ni stationnaire mais il semble raisonnable de
considérer le bruit comme localement stationnaire et blanc sur un voisinage temps-
fréquence de longueur 6 secondes et sur une bande de fréquence de largeur 500Hz
centré en [n, k]. Le résultat est donc le choix d’une région temps-fréquence de taille
[6s x 500H z] centré sur le point [n, k] et sur laquelle la DSP du bruit 7,[n, k] est
considérée constante. L’exemple d’une des régions d’estimation est tracée en rouge

sur la figure 2.4.

Nous cherchons donc a estimer I'espérance des coefficients Sy[n, k| sur ce voi-
sinage V. Grace a la relaxe des hypothéses de non-blancheur et non-stationnarité
du signal nous avons maintenant accés a plusieurs réalisations de S,[n, k]. A par-
tir de ces réalisations de S, nous pouvons maintenant fournir une estimation de

E{Sy[n, k]}.

Le probléme d’estimation se formule de la maniére suivante. Nous avons ac-
ceés a SY [n, k], I'ensemble des coefficients du spectrogramme dans le voisinage V

d’estimation, centré autour du point [n, k] :

SYn, k] = {S.(1), ..., S.(T)} (2.8)

Parmi ces T réalisations S, (), un certain nombre (que nous appelons N,) sont

des coefficients issus du bruit et un certain nombre Ny, = T'— N, sont issus du signal.
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Dans le cas Ny, = 0, c’est & dire que le voisinage V' ne contient que des co-
efficients issus du bruit, le probléme d’estimation est simple. Il suffit de prendre
la moyenne arithmétique des S,(i), nous avons alors un estimateur non-biaisé de

'espérance et donc de v, [n, k.

Les problémes deviennent plus sérieux lorsque N, > 0, c’est a dire que le voi-
sinage V' contient des coefficients issus du bruit H, et du signal H;. La moyenne
arithmétique est alors un estimateur biaisé de I’espérance. Si nous étions capables
de différencier les coefficients provenant du bruit de ceux provenant du signal alors
nous pourrions calculer v,[n, k], mais nous n’en aurions plus besoin puisque nous

cherchons précisément a résoudre ce probléme!

Nous ne considérons ici que les méthodes permettant d’estimer le bruit ne
nécessitant pas d’avoir accés a des trames temporelles ne comprenant que du bruit
seul. Trois types de stratégies sont alors mises en place pour résoudre ce probléme :
les méthodes itératives, les méthodes par lissage, et les méthodes utilisant les
statistiques minimales [RDO01, YR06, SFB00].

2.5.1 Meéthodes de lissage

Ces méthodes cherchent a utiliser des opérateurs de lissage pour estimer la DSP
du bruit. Ces opérations de lissage sont pondérées par une probabilité de présence
de signal, afin de fournir une estimation la moins biaisée possible de la DSP du
bruit. La probabilité de présence peut étre établie en mesurant un RSB a prior:
|Coh04], ou en mesurant le ratio entre le spectre et sa valeur minimale |RLO06| ou
encore par I'établissement d’un modéle de présence du signal [RD01, Coh03]. Elles
présentent I'avantage de s’adapter trés rapidement aux non-stationnarités du bruit.
Ces méthodes présentent en général plusieurs paramétres affectant fortement les
performances de I'algorithme. La question de la probabilité de présence du signal
reste ouverte. De plus, rappelons que dans ce manuscrit notre philosophie est de
faire le moins d’hypothéses possibles sur le signal ou sa présence, nous ne choisirons

donc pas cette classe de méthodes.

2.5.2 Meéthodes conjointes d’estimation du bruit et de dé-

tection

Ces méthodes cherchent a estimer itérativement la DSP du bruit. Pour cela
les points représentatifs du signal au sein du voisinage V' sont éliminés a chaque
itération. Une estimation de la DSP est alors donnée, ce qui permet d’éliminer
a nouveau certains des coefficients. Ces méthodes résolvent donc simultanément

le probléme d’estimation et de détection du signal. Ces méthodes présentent les
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défauts habituels des méthodes itératives telles que les temps de calcul, spécia-
lement lorsque le critére est un moment d’ordre supérieur [MM11, YRO6|, et le
probléme de convergence du critére d’arrét. Un avantage majeur de la méthode
présentée dans [MM11] est qu’aucune hypothése sur la présence de signal ou ses
statistiques n’est utilisée. La méthode d’estimation est seulement basée sur la va-
leur du Kurtosis, qui est connue dans le cas Gaussien. Les grandes valeurs sont
alors supprimées jusqu’a atteindre la valeur théorique du Kurtosis d’une variable
Gaussienne (i.e. une valeur nulle). Le principale inconvénient vient du nombre

d’échantillons nécessaires & 'estimation du Kurtosis.

2.5.3 Meéthodes a statistiques minimales

L’idée retenue par cette classe de méthode est la suivante : plutot que de faire
des hypotheéses sur le signal, la DSP du bruit est estimée a partir des plus petits
coefficients au sein du voisinage. Ceux-ci sont tres probablement des réalisations
du bruit seul :

Un estimateur utilisant la valeur minimale observée sur un voisinage est utilisée
dans [Mar94|, cette valeur minimale doit étre corrigée (par un gain multiplicatif)
afin d’estimer la DSP. La détermination du gain multiplicatif est ici le probléme
central. Additionnellement, le minimum posséde une forte variance, des stratégies
de filtrage ont donc été mises en place pour réduire cette variance |[Mar01].

Pour réduire la variance de 'observation du minimum sans filtrage, des esti-
mateurs de la DSP a partir du ¢"™¢ quantile ont été proposés [SFB00]. Le choix
du gain multiplicatif n’est cependant pas résolu.

Un cas particulier est celui du quantile médian pour lequel auquel cas aucun
gain multiplicatif n’est nécessaire, la médiane étant directement un estimateur de
Iespérance. Cet estimateur est robuste a la présence de signal tant que le signal
n’occupe pas plus de 50% de la fenétre d’estimation. Sans aller jusqu’a formaliser
la méthode en termes d’estimation de densité spectrale de puissance du bruit, la
méthode d’estimation par la médiane est déja utilisée dans la communauté PAM
[GCGW13, BHTM14, Mel13]. Cette méthode surestimera la densité spectrale de
puissance du bruit lorsque un grand nombre de signaux est observé simultanément
(en particulier en présence de clics, buzzs et sifflements émis simultanément tel

qu’observé en figure 2.9a).

2.5.4 Meéthode choisie dans ce travail : estimation par les
Z-minima

Nous choisissons ’approche du probléme par les statistiques minimales car elle
semble trés intuitive et ne fait pas intervenir d’hypothéses sur le signal. Le pro-

bléme d’estimation de la DSP du bruit a partir du ¢°™¢ quantile (en utilisant un
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FIGURE 2.5 — Représentation de la densité de probabilité py,(S,) théorique (en
pointillé), de py,(S:[S: < Si(Z)) X puy(Se < Si(Z)) (en ligne pleine) et de
P (Sz|S: < S.(Z)). En pratique nous observons uniquement la densité de proba-
bilité py, (S:|S: < S.(Z)) a partir de laquelle nous estimons v,[n, k.

quantile inférieur a la médiane) est adressé dans [Hui08|. Nous résumons ce travail

succinctement, pour une analyse détaillée, se reporter directement & ’original.

Nous supposons que les Z valeurs les plus faibles sur le voisinage V' sont des

réalisations du bruit seul :

SV [, K] = {82(1), ., So(Z), ., So(Ny), .., Su(T)} (2.9)

~~
bruit

En pratique il suffit de choisir un quantile suffisamment faible pour étre str de
n’observer que du bruit, nous choisissons Z = T'/10 (c’est a dire le 10°™¢ quantile).
Comment estimer la DSP du bruit & partir de ces Z valeurs les plus faibles observées
sur le voisinage V' 7 En d’autres termes, nous cherchons a estimer 7,[n, k| & partir
de :

Pro (Se | Se < 84(2)) (2.10)

La figure 2.5 est une représentation visuelle du probléme auquel nous sommes
confrontés. Nous observons la densité de probabilité tracée en rouge a partir de
laquelle nous devons estimer la loi du x? tracée en noir. La courbe tracée en bleu
correspond & py, (Sz|S; < S.(Z)) X pu, (Sy < S.(2)).

La méthodologie proposée par [Hui08] propose de résoudre ce probléme d’esti-
mation. Elle repose sur une estimation conjointe du nombre de coefficients bruit
seul et de la DSP du bruit. Ce probléme est un sous-probléme de ceux présentés

précédemment qui cherchent & réaliser conjointement 1’estimation de la DSP du
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bruit et la recherche des coefficients "signal". Un voisinage donné contient T co-
efficients, parmi lesquels N sont du bruit et T-N du signal. En ajustant un seuil
équivalent a un RSB de 0dB, le nombre de coefficients N.q,q supérieurs a ce seuil

sera composé des N — T coefficients "signal" et du nombre de fausses alarmes

N X pfaodB
Neana = (T — N) + Npyaoin (2.11)
Il est montré a partir de I'équation (2.10) qu’un estimateur de v,[n, k] est le
suivant :
N
Yo[n, k] = mz +S.(2) (E - 1) (2.12)

avec my la moyenne des Z plus petits coefficients sur le voisinage. L’estimation

itérative conjointe de N et v, est effectuée de la maniére suivante :

No=T
fort=0:10
~ N
Voi = Mz + S(xz) (E — 1)
seuil; = 1.267); (2.13)
Neanai = Card{S\") > seuil;}
& T = Neanayi
- Pfa0dB
end

Trois exemples d’estimations du bruit sur données réelles sont données en figure
2.7b, 2.8b et 2.9b. Une fois v,[n, k] estimée en chaque point temps-fréquence nous

pouvons passer a I'étape de détection.

2.6 Résolution du test d’hypothése binaire

Nous cherchons a résoudre le test d’hypothése binaire par une approche de
Neyman-Pearson, c¢’est & dire que nous imposons une probabilité de fausse alarme
constante lors de la résolution. Cette approche ne nécessite que la connaissance
des densités de probabilité sous Hy. La probabilité de fausse alarme est définie de

la maniére suivante :

+oo
Pfa = / PH,(Sz) dS, (2.14)
S

T

La figure 2.6 représente visuellement la notion de probabilité de fausse alarme,
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Pro(Sx)

Pr1(Sx)

Pfa

FIGURE 2.6 — Représentation schématique de deux lois de probabilité. La densité
de probabilité noire correspond a la loi observée sous Hy, celle en rouge correspond
a la loi sous H;. L’aire hachurée représente la probabilité de fausse alarme corres-
pondant au seuil S7. L’aire avec des points correspond & 1 moins la probabilité de
détection.

c’est a dire 'aire sous la courbe de la densité de probabilité sous I'hypothése Hg, qui
est supérieure a un seuil. Dans notre cas, en introduisant la densité de probabilité
décrivant les statistiques du spectrogramme et présentée dans 'équation (2.7) et

estimée grace au processus itératif (2.13) nous obtenons :
STn, k|
PDiq = e€xp| — ——= 2.15
f ( Sl ] 219

Le choix de ST[n, k] est donc localement adapté a y3[n, k] de maniére a obtenir

pra constante. Le seuil ST[n, k| s’exprime de la maniére suivante :

ST[na k} = _’?b[na k]ln(pfa) (216)

Connaissant le seuil nous pouvons maintenant résoudre le test d’hypothése
binaire. Nous appelons ¢, [n, k] la fonction indicatrice de la décision prise au

point [n, k| telle que :

0, if Sgn,k|] < Sr[n, k]
Ppraln, k] = (2.17)
1, if Sg[n, k] > Sr[n, k|,

Ce test binaire résolu nous obtenons une estimation fl(s,pfa) de 3(s) (dépen-

dante de py,).

Remarque : Une grandeur équivalent a la probabilité de fausse alarme est in-
troduite dans [HMOG6]. Celle-ci prend le nom de RSB de focus et est définie comme
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s | 0| 1|25 |5 7)o ]
Dta ‘0.28‘0.26‘0.24‘0.22‘0.16‘0.1‘0.05‘0.03‘0.006‘

TABLE 2.1 — Répartition des py, et leur équivalence en terme de RSB de focus

le RSB pour lequel le détecteur est réglé de maniére optimale au sens du maximum
de vraisemblance. Sans donner les détails de calcul le lien entre py, et le RSB de

focus & est le suivant :
Pra = exp(—(0,26& + 1)) (2.18)

Ce RSB de focus quantifie '’émergence minimale (en terme de décibels) que
doit avoir le signal pour étre détecté. Cette formulation est trés intuitive, dans la
suite nous donnerons donc trés souvent ’équivalence entre ps, et RSB de focus.

Le tableau 2.1 montre quelques exemples d’équivalence entre RSB de focus et pg,.

2.7 Exemples sur données réelles

Nous proposons quelques exemples d’application de cette méthodologie d’esti-

mation et de détection sur données réelles pour des cas assez divers.

Le premier exemple est tiré de la base de données ERATO-09 fournie par le
SHOM 2. L’enregistrement contient notamment des siflements de dauphins del-
phinus delphis. Nous tragons le spectrogramme de cet enregistrement (figure 2.7a)
dans le quel nous observons deux sifflements superposés. La densité spectrale de
puissance du bruit est estimée a partir du spectrogramme (2.7b). Le voisinage
temps-fréquence d’estimation V est [1s x 500H z]. L’estimation n’est pas affectée
par la présence de signal. Le spectrogramme est seuillé pour quatre probabilités
de fausse alarme différentes : ps, = 0.21, 0.1, 0.027, 0.006. Ce qui correspond &
des RSB de focus de 3, 7, 10 et 12 dB. Bien entendu, plus la probabilité de fausse
alarme est élevée plus la probabilité de détection du signal 'est aussi, ¢’est ce que

nous vérifions sur les différentes figures.

Le second exemple est tiré d’un enregistrement de grands dauphins tursiops
truncatus réalisés prés de I'ille de Moléne réalisés dans le cadre des activités de la
Chaire Chorus?. Le spectrogramme est tracé en figure 2.8 Cette fois les sifflements
émis par les dauphins sont mélangés a des signaux impulsionnels émis par I'activité

benthique, et en particulier les crevettes claqueuses. Le voisinage temps-fréquence

2. Service Hydro-Océanographique de la Marine

3. Chaire industrielle d’excellence Chorus issue de la collaboration entre GIPSA-Lab et
PTUEM (Institut Universitaire Européen de la Mer) a Brest. L’acivité principale de Chorus
concerne le monitoring des écosystémes marins par acoustique passive. Les titulaires de la chaire
sont Cédric Gervaise et Lucia Di Torio.
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d’estimation V' est [1s x 500Hz]. L’estimation de la DSP du bruit semble cohé-
rente malgré la présence de bruit impulsionnel. Le spectrogramme est seuillé pour
quatre probabilités de fausse alarme différentes : py, = 0.21, 0.1, 0.027, 0.006. Ce
qui correspond a des RSB de focus de 3, 7, 10 et 12 dB. Dans ce cas nous détec-
tons a la fois les sifflements et les impulsions, ce qui est logique puisque aucun des
signaux en question n’a un support temps-fréquence plus grand que le voisinage
d’estimation V. La encore nous observons le compromis entre probabilité de fausse

alarme et probabilité de détection.

Le troisiéme exemple est le plus complexe des trois (voir figure 2.9a). Il provient
de la base de données MobySound. Le spectrogramme est généré a partir de cet
enregistrement (calculé sur 1024 points avec une fenétre de Hann de 1024 points
et 512 points de recouvrement). Nous observons dans le spectrogramme un grand
nombre de siflements et de clics. La DSP du bruit est estimée encore une fois
sur un voisinage temps-fréquence V' de [1s x 500H z|. L’estimation obtenue semble
cohérente avec ce que nous observons, méme si certaines zones semblent avoir été
biaisées par la présence de signal (voir par exemple la région a 0.3s et autour de
25kHz). Le spectrogramme est & nouveau seuillé pour les quatre mémes probabi-
lités de fausse alarme. Nous détectons a la fois les siflements et les impulsions,
ce qui est encore une fois logique, 'explication étant la méme que pour 'exemple

précédent.

Analyse des résultats

Nous sommes capables, & partir du spectrogramme, d’estimer la densité spec-
trale de puissance du bruit. Cette connaissance est utilisée pour seuiller le spectro-
gramme sans connaissance a priori du signal d’intérét. Nous avons trois remarques
a formuler sur les résultats obtenus.

Nous constatons d’abord que dans le cas d’un bruit impulsionnel, les détections
associées aux sifflements et celles associées aux impulsions sont mélangées, que ces
impulsions proviennent de clics de dauphins ou de I’activité benthique. A ce stade,
la méthode de détection quadratique que nous avons présenté ne permet pas de
séparer les sifflements des impulsions.

La seconde remarque est liée a la méthode de détection elle méme. Le critére
de Neyman-Pearson nous assure de maximiser la probabilité de détection sous
contrainte de probabilité de fausse alarme donnée. Nous ne pouvons cependant
garantir que la probabilité de fausse alarme choisie permette de détecter quoi que
ce soit. Si nous choisissons une probabilité de fausse alarme trop faible, le signal
ne sera ainsi pas détecté (voir figure 2.7f par exemple). Nous ne possédons pas de

critére nous permettant de choisir cette probabilité de fausse alarme puisque le
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RSB du signal est inconnu.

La troisiéme remarque est liée a la seconde. Ne possédant pas de critére concer-
nant le choix de la probabilité de fausse alarme, celle-ci est donc généralement choi-
sie de maniére ad hoc. Deux maniéres de procéder sont alors possibles. La premiére
consiste a seuiller le spectrogramme avec une probabilité de fausse alarme trés
faible, une partie du signal est manquée mais le spectrogramme binaire est com-
posée majoritairement de détections auxquelles nous pouvons "faire confiance",
c’est a dire qu’elle sont trés probablement issues du signal d’intérét. L’alternative
consiste alors a choisir une grande probabilité de fausse alarme. Ce faisant, nous
espérons pouvoir détecter une grande majorité du signal, la contrepartie étant le
trés grand nombre de fausses alarmes générées, le tri entre "vraie détection" et
"fausse alarme" est alors plus difficile a faire.

Nous nous plagons dans ce travail dans le cadre de la détection de signaux pos-
sédant une énergie faible. Nous nous attacherons donc a développer une méthode

permettant d’étre capable de traiter un grand nombre de fausses détections.

2.8 Conclusions et problématique

Dans ce chapitre nous avons formulé le contexte de la détection d’un signal dans
le plan temps-fréquence. La nature non-stationnaire et non-blanche des signaux
étudiés nous force a appliquer le processus de détection du signal en chaque point
temps-fréquence. L’absence d’a priori sur le signal d’intérét nous incite & adopter
une approche de Neyman-Pearson. Cette approche nécessite la connaissance de la
densité de probabilité du spectrogramme sous I’hypothése bruit seul. La densité de
probabilité, définie en chaque point [n, k] prend la forme du loi du x? a deux degrés
de liberté, et sa forme ne dépend que de v,[n, k|, le spectre physique du bruit que
nous confondons avec la notion de densité spectrale de puissance du bruit. Nous
utilisons une méthode d’estimation de cette densité spectrale de puissance basée
sur les statistiques minimales. La loi de probabilité dans le cas bruit seul, un critére
de Neyman-Pearson permet de binariser le spectrogramme de maniére adaptée au
bruit en chaque point [n, k.

Nous nous intéressons dans ce travail aux signaux a bas RSB en milieu impul-
sionnel (clics et activité benthique). Nous avons identifié trois limitations princi-

pales & la méthode de détection quadratique présentée dans ce chapitre.

1. L’approche de Neyman-Pearson nous permet de garantir la maximisation
de la probabilité de détection sous contrainte d’une certaine probabilité de
fausse alarme, mais ne garantit aucunement la probabilité de détection du
signal. Le RSB du signal étant inconnu, le choix de la probabilité de fausse

alarme est difficile.
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FIGURE 2.7 — Exemple d’un signal de dauphin commun delphinus delphis enregistré
lors de la campagne ERATO-09 (SHOM) a) Spectrogramme du signal (calculé sur
512 points avec une fenétre de Hann de 512 points et 256 points de recouvrement),
b) Densité spectrale de puissance estimée, c) Seuillage a py, = 0.21, d) Seuillage &
Pra = 0.1, e) Seuillage & py, = 0.027 et f) Seuillage a pg, = 0.006
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FI1GURE 2.8 — Exemple d’un signal de grands dauphins tursiops truncatus enregistré

au large de I'ile de Moléne (Chaire Chorus) a) Spectrogramme du signal (calculé sur

512 points avec une fenétre de Hann de 512 points et 256 points de recouvrement),

b) Densité spectrale de puissance estimée, c) Seuillage a py, = 0.21, d) Seuillage &
o = 0.1, e) Seuillage a ps, = 0.027 et f) Seuillage a ps, = 0.006
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ment), b) Densité spectrale de puissance estimée, ¢) Seuillage & py, = 0.21, d)

Seuillage & py, = 0.1, e) Seuillage a py, = 0.027 et f) Seuillage & ps, = 0.006

(MobySound : ’Qx-Dc-FLIP0610-VLA-061015-163500.wav’)
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2. Nous nous intéressons a des signaux a faible RSB. Afin de pouvoir les détec-
ter nous serons donc naturellement amenés a choisir de grandes probabilités
de fausse alarme. Un enjeu concerne donc la discrimination entre vraies dé-
tections et fausses alarmes au sein du spectrogramme binaire. Cette discri-

mination est difficile lorsque le nombre de fausses alarmes est trés grand.

3. Le détecteur quadratique ne permet pas de différencier a lui seul les dé-
tections issues de signaux & bande étroite (modulation non linéaires de fré-
quences) et les signaux impulsionnels large bande. Nous observons en pra-
tique que ces deux catégories de signaux se superposent temporellement chez

les mammiféres marins.

Ces trois limitations posent le cadre du travail développé dans cette thése.
Le chapitre suivant est dédié a 1’analyse de la densité des fausses alarmes dans
le spectrogramme binaire. Nous développons un cadre statistique permettant de
discriminer les régions temps-fréquence abritant du signal de celles abritant uni-
quement du bruit (i.e. des fausses alarmes). Ce cadre statistique permet de gérer
efficacement des spectrogrammes binaires fortement corrompus par des fausses

alarmes.
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Résumé du chapitre précédent : Le chapitre précédent apporte une réponse
au probléme de la détection sur le spectrogramme d’un signal inconnu en présence
de bruit Gaussien. L’approche retenue dans ce manuscrit est celle de Neyman-
Pearson car elle ne fait intervenir aucune connaissance a priori sur le signal a
détecter. Les trois grandes étapes de la détection sont donc : 1. les coefficients du
spectrogramme sont modélisés par une loi du x? a deux degrés de liberté, 2. cette
loi est estimée et 3. celle-ci est utilisée pour seuiller le spectrogramme & probabilité
de fausse alarme constante.

Ce chapitre a aussi identifié trois limitations que nous traitons dans ce ma-
nuscrit : 1. Comment discriminer les vraies détections des fausses alarmes? 2.
Comment choisir la probabilité de fausse alarme? 3. Comment séparer les clics

des sifflements 7

Objectif de ce chapitre : Nous nous intéressons dans ce chapitre a la dis-
crimination entre vraies détections et fausses alarmes. Nous définissons un cadre
statistique de détection basé sur des régions du plan temps-fréquence. En par-
ticulier nous analysons l'organisation des détections au sein du spectrogramme

binaire.

3.1 Introduction

Le chapitre 2 décrit un détecteur statistique chargé de prendre une décision en
chaque point temps fréquence [n, k] du spectrogramme S,[n, k] : "H, : coefficient
bruit seul" ou "H; : coefficient signal + bruit". Le signal étant de nature inconnue,
le détecteur ne se base que sur 'analyse de la densité de probabilité des coefficients
du spectrogramme dans le cas bruit seul. Il ne fait aucune hypothése a priori sur
le signal a détecter. Le processus de décision est basé sur un critére de Neyman-
Pearson, maximisant ainsi la probabilité de détection sous contrainte d’une certaine
probabilité de fausse alarme py,, choisie par I'utilisateur. Ce processus de décision
génére quatre types de sorties :

— Les vrais positifs (ou vraies détections) : la décision H, est prise alors que

H, est vraie.

— Les vrais négatifs (ou vraies non détections) : la décision H, est prise, et

est vraie.

— Les fausses alarmes (ou faux positifs) : la décision Hy est prise alors que H,

est vraie.
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Ho | H

HO Vrai négatif | Faussealarme

H 1 Faux négatif | Vraie détection

FIGURE 3.1 — Décisions possibles d’un test d’hypothése binaire. L'intersection entre
H; et H correspond a prendre la décision H lorsque ’hypothése vraie est H;

— Les faux négatifs (ou détections manquées) : la décision H, est prise alors

que H; est vraie.

Le tableau 3.1 résume visuellement les quatre décisions que ’on observe en
sortie d’un test d’hypothése binaire. Les deux erreurs en sortie d’un test d’hypo-
thése binaire étant donc les fausses alarmes et les détections manquées. Ces deux
grandeurs sont inversement reliées : pour faire baisser le nombre de détections
manquées, il est nécessaire d’augmenter le nombre de fausses alarmes, et inverse-

ment.

Rappelons encore une fois que nous nous intéressons tout particuliérement aux
signaux de faibles RSB. Nous avons vu dans le chapitre précédent que pouvoir les
détecter, il est nécessaire de choisir une probabilité de fausse alarme pg, qui soit
élevée. Ce faisant il devient difficile de discriminer les fausses alarmes des vraies
détections. En ce sens, nous considérons que les compromis probabilité de fausse
alarme/ probabilité de détection accessibles au détecteur quadratique ne sont pas
satisfaisants. Nous nous retrouvons alors devant une impasse : le simple critére
énergétique sur le spectrogramme ne suffit pas a résoudre ce probléme de maniére

satisfaisante pour les signaux de faible RSB.

Nous décidons arbitrairement de séparer en deux catégories de méthodes per-
mettant de faire émerger un compromis plus satisfaisant : les changements de

représentation et les approches par segmentation.

Changement de représentation :

Cette catégorie de méthodes part du principe que la raison pour laquelle le
signal est difficile a détecter est que l'espace de représentation choisi n’est pas
adapté. Ainsi, un signal sinusoidal noyé corrompu par un bruit blanc est trés faci-
lement détectable dans le domaine de Fourier car cette représentation lui est trés
bien adaptée. Le bruit additif est ainsi dispersé sur ’ensemble de la bande de fré-
quence alors que I’énergie associée au signal est concentrée sur un faible nombre
de coefficients. Le spectrogramme posséde de mauvaises propriétés de concentra-

tion de 1’énergie pour des signaux non-stationnaires [Fla98|. Les représentations
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bi-linéaires de la classe de Cohen sont plus adaptées aux signaux non stationnaires
mais souffrent de termes d’interférences et d’une faible robustesse au bruit [Coh89).
Des méthodes telles que la S-transform [SIP96], les L-spectrogrammes moyennés
[SOS12| ou une combinaison de multitapers et de réallocation des représentations
[XFO7] semblent étre robustes a la fois au bruit a la nature multi-composante des
signaux observés. Nous avons passé en revue plusieurs de ces représentations dans
le Chapitre 1 et expliqué nos motivations pour le choix du spectrogramme. En
particulier nous nous intéressons tout particuliérement a la détection statistique
(et non a un probléme d’estimation) des signaux. Le spectrogramme posséde des
statistiques trés simples qui sont mises & profit dans cette thése. Nous ne nous
intéresserons donc pas plus avant a ce probléme de représentation mais plutot a la

seconde catégorie d’approches.

Segmentation :

Cette catégorie de méthodes part du principe que l'information d’amplitude
seule n’est pas suffisamment discriminante pour faire émerger un compromis pro-
babilité de fausse alarme/ probabilité de détection satisfaisant pour de faibles RSB.
Ce que nous appelons ici les "approches par segmentation" doivent étre comprises
comme des approches régionales de la détection. Il s’agit ici de rajouter de 'infor-
mation "spatiale" dans le processus de décision. L’idée est de penser la détection a
I’échelle de la composante temps-fréquence, et de ne pas baser la décision unique-
ment sur une analyse point par point. Les signaux que nous essayons de détecter
ont un support temps-fréquence qui n’est pas discret, celui-ci est au moins par-
tiellement connexe (modulations de fréquence et impulsions large bande). Nous
pensons donc que la stratégie de décision ne doit pas ignorer cette proximité des
pics temps-fréquences lors du processus de décision.

Il est important de souligner que cette classe de méthode est indépendante de
la problématique de changement de représentation. Elle intervient en effet une fois
la représentation du signal choisie. Ainsi, quelle que soit la représentation choisie,
une partie des signaux possédera un faible RSB, nous retrouverons donc le méme
probléme que précédemment.

La section suivante développe plus avant les différentes stratégies d’intégration

d’information régionale dans le processus de décision.

3.2 Segmentation de composantes temps-fréquence

Nous détaillons ici plusieurs des stratégies mises en place afin d’intégrer de I'in-
formation régionale dans le processus de décision : ajout de considération physiques

a priori, considération du noyau reproduisant, utilisation d’outils de morphologie
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mathématique, méthodes & contours actifs, méthodes de croissance de régions et

méthodes de tracking temps-fréquence.

Considérations physiques a priori :

La segmentation temps-fréquence n’est qu’un outil au service d’une tache appli-
cative précise. Dans un contexte applicatif, les caractéristiques du signal d’intérét
sont souvent connues. Par exemple 'apparition du signal peut étre attendue dans
une certaine bande de fréquence ce qui est le cas pour certains mammiféres marins
[RBP11] et des ondes gravitationnelles [Syl02]. Ou encore une durée minimale du
signal peut étre connue approximativement [OBNO3]. Il existe trois inconvénients

majeurs a cette méthode :

1. Elle manque de généralité, les caractéristiques du signal doivent étre (par-

tiellement) connus

2. Une sur-segmentation des composantes est souvent observée pour les bas
RSB

3. Une baisse de la probabilité de détection est également observée

Noyau reproduisant :

D’abord développé pour I'élimination de détections non significatives au sein
du scalogramme [MKHO7|, puis adaptée a la détection sur spectrogramme [Hui08§],
cette méthode exploite la redondance intrinséque de la représentation utilisée. En
effet, chaque coefficient du spectrogramme partage une certaine quantité d’énergie
avec ses voisins. Les détections sont rassemblées en composantes connexes et leur
taille (en nombre de pixels) est comparée avec la taille minimale que doit avoir une
composante pour avoir un sens physique. Cette taille minimale est dépendante des
parameétres de construction du spectrogramme et du seuil utilisé pour binariser le

spectrogramme. Deux inconvénients a cette méthode :
1. Baisse de la probabilité de détection

2. Sur-segmentation des composantes pour les bas RSB

Morphologie mathématique :

Introduits par Jean Serra [Ser86], les opérateurs de morphologie mathématique
ont été largement utilisés pour la segmentation d’images [DLO03]. Dans le domaine
de 'acoustique passive, les opérateurs de fermeture mathématique ont été utilisés
pour la réduction du nombre de fausses alarmes issues des spectrogrammes seuillés
[UCKP09, TKB*"12]. Le choix de 1’élément structurant est cependant crucial pour

le résultat final.
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Contours actifs :

Développé par Kass et al. [KWT88|, la méthode des contours actifs (ou snakes),
consiste a laisser une courbe bidimensionnelle se déformer de maniére itérative
pour épouser la forme du contour a extraire. L’algorithme converge lorsque des
contraintes énergétiques sont minimisées. Ces contraintes énergétiques sont I’éner-
gie interne, liée a la forme de la courbe bidimensionnelle, et I’énergie externe, liée
aux caractéristiques de I'image (contraste, bruit, ...). Ces modéles ont déja été ap-
pliqués a des représentations temps-fréquence [TMGO08|. Plusieurs inconvénients
limitent I'applicabilité de cette méthode : 1) la formulation et la pondération des
critéres énergétiques sont cruciales, et doivent étre adaptées aux signaux d’inté-
rét, 2) linitialisation de 'algorithme est déterminante, la courbe doit étre soit a
Iintérieur de la forme & segmenter, soit a I'extérieur, en aucun cas entre les deux,
et 3) le temps de calcul lié a cette méthode est souvent important sur de grandes

images.

Croissance de régions :

L’algorithme de croissance de région initialement proposé par Adams [AB94|
a été adapté au cas des images temps-fréquence [MM11, HMCO02]. A partir d’un
germe initial, I'idée est de chercher dans les voisins proches ceux qui possédent les

mémes caractéristiques.

Tracking temps-fréquence

Des méthodes tres classiques en traitement du signal visant & créer des "pistes
temps-fréquence" peuvent étre utilisées. Nous pouvons citer deux grands repré-
sentant des ces méthodes que sont le filtrage de Kalman [Kal60] et le filtrage
particulaire [AMGCO02]|. Ces deux méthodes ont déja été utilisées, sur le spec-
trogramme binaire, dans le cadre de la détection de sifflements d’odontocétes
[MOCTO08, RBP*11]. Ces méthodes de suivi de pistes temps-fréquence bénéficient
de solides fondations théoriques, ce qui est appréciable dans notre contexte. L’in-
convénient majeur de ce type de méthode réside dans la nécessité de formuler un
modéle du signal. Dés lors que 'on s’écarte du modéle prédéfini, il n’est plus

possible de garantir la pertinence des résultats obtenus.

Pourquoi développer une nouvelle méthode ?

Alors que pour la détection de pixels temps-fréquence des méthodes statis-
tiques ont été développées, la détection de motifs temps-fréquence connexes, ou
partiellement connexes, n’a pour le moment été réalisée que de maniére ad hoc,

algorithmique ou en imposant des modéles sur le signal d’intérét.
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ERATO Spectrogramme Binaire (8dB)
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FIGURE 3.2 — Tllustration schématique du test d’hypothése binaire. La question
posée concerne la présence de signal dans une région du plan temps-fréquence
binaire (Source : ERATO-09, SHOM).

Nous proposons dans ce chapitre une méthode statistique, basée sur un test
d’hypothése binaire, permettant de discriminer les régions contenant du signal des
régions ne contenant que du bruit. Ce test d’hypothése binaire ne pose pas de
modéle sur le signal d’intérét, et est résolu par une approche de Neyman-Pearson.

Ce chapitre reprend les résultats présentés dans [DGI*13a].

Pour résumer : le chapitre précédent répondait a la question : Comment dé-
tecter les pixels temps-fréquence dont ’énergie provient en partie du signal? La
question que nous nous posons dans ce chapitre est la suivante : Comment détecter

une région abritant une partie du support temps-fréquence du signal (voir figure
3.2)7

3.3 Formulation du probléme

Avant de formuler plus rigoureusement le probléme de détection en question,
nous expliquons briévement le principe "philosophique" de la méthode. Nous don-
nons aussi une trés bréve description technique de ce qui sera développé plus avant
dans ce chapitre.

Principe "philosophique" : La résolution du test d’hypothése BHT1 est né-
cessairement génératrice de fausses alarmes. Cependant puisque elle se fait a pro-
babilité de fausse alarme constante nous avons une idée grossiére de la quantité que
nous allons générer. Lorsque 1’on seuille le spectrogramme a py, = 107% nous n’at-
tendons qu’un nombre trés faible de fausses détections. Au contraire le seuillage du

spectrogramme a py, = 0.3 laisse augurer un grand nombre de fausses alarmes. Ces
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FIGURE 3.3 — Exemple schématique montrant la différence entre le support temps-
fréquence J et le support temps-fréquence étendu Jiz. A gauche le spectrogramme
binaire du signal, au milieu le spectrogramme binaire partitionné (grille rouge); a
droite le support temps-fréquence 3 en vert, et le support temps-fréquence étendu
Jr en rouge.

fausses détections se répartissent uniformément sur tout le plan temps-fréquence
binaire. Par conséquent, si I’on choisit une sous-région d’aire A du spectrogramme
binaire, nous y attendons en moyenne un nombre Axpy, de détections. Si le nombre
de détections que nous observons effectivement dans cette région est proche de
A X pyg, alors nous pouvons raisonnablement en déduire que la région en question
n’abrite que des fausses détections. De méme, si le nombre de détections observé
est grand devant A X ps, la probabilité que ces détections ne provienne que du
bruit semble plus faible : la région abrite trés probablement une partie du support

temps-fréquence du signal d’intérét.

Principe technique : Nous proposons donc une méthode statistique de détec-
tion des régions abritant du signal basée sur la résolution séquentielle de deux tests

d’hypothése :

1. Le premier est basé sur résolution par une approche de Neyman-Pearson d’un
test d’hypothése binaire. Nous I’appelons BHT1, la grandeur sur laquelle le

test est résolu est énergie des pixels temps-fréquence (Cf. Chapitre 2).

2. Le second est la résolution par une approche de Neyman-Pearson d’un se-
cond test d’hypothése binaire, que nous appelons BHT?2. Le spectrogramme
binaire est découpé en sous-régions, les détections sont comptées dans cha-
cune de ces sous-régions, et leur nombre est comparé a une fonction densité
de probabilité décrivant le nombre de fausses alarmes attendu. Le nombre

de fausses alarmes est modélisé par une loi binomiale.
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3.3.1 Définition du support temps-fréquence étendu Jr

Pour rappel, le support temps-fréquence 3 (prononcer Beth, ou Bet ') du signal
s(t) est défini comme ’ensemble des pixels temps-fréquence dont I’énergie provient

en partie du signal :

J(s) = {[n k] / Suln, k] = Si[n, k] + Su[n, k]} (3.1)

avec Sq[n, k] ’énergie provenant du signal, et Sy[n, k] = v,[n, k] la densité spectrale
de puissance du bruit. Le chapitre 1 propose une estimation fl(pfa) de ce support

défini comme I'ensemble des points temps-fréquence dépassant un seuil SPfe :

:(pfll) = {[n7 k] / Siﬂ[”? k] Z Spfa [TL, k]} (32)

Cet estimateur est donc dépendant du choix de la probabilité de fausse alarme
Pra- C'est un estimateur non-biaisé du support temps-fréquence , c’est a dire que
pour RSB — oo nous obtenons exactement le support temps-fréquence désiré
pour ps, — 0. A noter que ce support dépend lui aussi de la représentation temps-

fréquence choisie ainsi que de ses paramétres de construction (voir chapitre 2).

Nous partitionnons maintenant le spectrogramme binaire en une grille régu-
liére sans recouvrement (voir figure 3.4). Nous définissons R[n, k] la région temps-
fréquence rectangulaire d’aire A centrée en [nk|. Le nouveau test d’hypothése
binaire BHT2 que nous introduisons ici est réalisé sur ces régions R[n, k|.

Nous définissons aussi Jg, que nous appelons support temps-fréquence étendu
du signal (voir figure 3.3). Il est défini comme lensemble des régions temps-

fréquence R[n, k| centrées en [n, k] qui intersectent 3 :

Jr = {Rn, k| / Rln, k] N3 # {0}} (3-3)

Le but de ce chapitre est d’estimer Jg. Il convient de noter la propriété sui-

vante :

Le support étendu Jr est donc un estimateur biaisé du support J. La méthode
présentée aura donc tendance & épaissir les bordures du support 3 du signal d’in-
térét. Cet épaississement des bordures est le prix & payer pour obtenir une plus
grande robustesse au bruit. La figure 3.3 montre une représentation visuelle des
deux supports Jr et 3 que nous cherchons a déterminer. Nous pouvons aussi re-

marquer que dans le cas ot R[n, k] est une région composée d’un seul pixel, nous

1. Ici écrit dans ’alphabet hébreu, 3 est une lettre commune aux alphabets phénicien, ara-
meéen, syriaque, hébreu et arabe et signifie "maison". Symbole adéquat pour la recherche du
support temps-fréquence d’un signal. Source : Wikipedia
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ERATO Spectrogramme Binaire (8dB)
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FIGURE 3.4 — Exemple schématique du partitionnement d’un spectrogramme bi-
naire généré & partir du spectrogramme original. Le partitionnement est réalisé
avec une grille fixe, sans recouvrement. (Source : ERAT0O-09, SHOM)

obtenons logiquement 3 = Jg.

3.3.2 Formulation du test d’hypothése binaire BHT2

Ce test d’hypothése binaire, appelé BHT2 est relatif a la question suivante :
la région R[n, k| est elle une "région HI* : abrite une partie du support temps-
fréquence du signal" ou une "région H{ : n’abrite que du bruit" ? Nous définissons
alors BHT2 de la maniére suivante pour toutes les régions R[n, k] du spectro-

gramme binaire :

HE:A=0
BHT? : (3.5)
HR A >0,

Avec A la proportion de signal présente dans la région temps-fréquence Rin, k.
Notons que A est une variable discréte définie entre O et 1: A € {0,1/A,2/A, ..., 1}.
Afin de résoudre BHT2 nous introduisons une variable aléatoire ¥ = {¢[n, k|},

comptant le nombre de détections au sein des R[n, k| :

Yikl= Y duglto fol (3.6)

[to, folER[n,k]
La carte 1) ainsi générée est appelée carte de comptage. Les valeurs qu’elle
peut prendre sont entiéres et appartiennent a {0, 1..., A}. Le test d’hypothése

BHT?2 est résolu grace a la variable W :

R k
iy ) 10 VR < (3.7)

HE p[n, k] > Yr,
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Avec 1 un seuil sur le nombre de détections observées au sein des régions. Nous
souhaitons résoudre ce test par une approche de Neyman-Pearson. Quelle est la

fonction densité de probabilité de U sous HE ? C’est 1'objet de la section suivante.

3.3.3 Densité de probabilité de la carte de comptage ¥ sous
My

Le test BHT1 est résolu par une approche de Neyman-Pearson, cela signifie
que le seuil adaptatif est déterminé en chaque point temps-fréquence de maniére
a maximiser la probabilité de détection sous contrainte d’une certaine probabilité
de fausse alarme py,. Cette probabilité de fausse alarme est un degré de liberté de
la méthode. La variable aléatoire ¢, [n, k| est binaire et la probabilité de prendre

chacune des deux valeurs sous H, est connue :

=0)=1—p¢
Pro (¢pfa ) by (38)

pHo(¢pfa = 1) = Pfa

Sous I'hypotheése Hy, la variable aléatoire ¢, [n, k] suit donc une loi de Ber-

noulli de parametre py, :

(b;{f(; ~ Bernoulli(ps,) (3.9)

Sous I'hypothése HE, 1a région R[n, k] n’abrite que des fausses alarmes, 1 [n, k]
est donc la somme de variables aléatoires de Bernoulli de parameétres pg,. Sous
hypothése d’indépendance des variables de Bernoulli, la variable ¥ suit alors une

loi binomiale de paramétres A et py, sous H{ :

U ~ Binom(A,psa) (3.10)

Cette loi de distribution binomiale est définie comme :

P Wl KL =) = (?)pfak(l —pra)" " (3.11)
A Al
(k) T RA— k) (3.12)

le nombre de combinaisons sans répétitions de k éléments parmi A éléments. La

fonction de distribution cumulative associée a pyr (1) est la suivante :

p;_,%%(l/}[n, k] < k)= [1*pfa(“4 —k,1+k) (3.13)

avec I, (a,b) la fonction beta incompléte régularisée [AS12| définie comme :
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I(a,b) = % (3.14)

et

B(x;a,b):/ tH1 —¢)’tat, (3.15)
0

la fonction Beta incompléte, et B(a,b) = B(1;a,b) la fonction Beta. La probabilité

de fausse alarme est alors définie comme :

PR, = pae ([0, k] > ¢r) (3.16)

avec ¢ le seuil induit par la probabilité de fausse alarme p}za. Nous pouvons alors
résoudre BHT2 a probabilité de fausse alarme constante p}za, et ce quelle que soit

la pys, utilisée pour binariser le spectrogramme :

i =1=Tpp (A= p, 1+ ¢r) (3.17)

Il convient de noter que la variable p?a est discréte et ne peut prendre que A+1

valeurs puisque ¥r € {0,1, ..., A}. Celles-ci sont dépendante du choix de py,.

Remarque 1: Sous I'hypothése H; la variable ¢, [n, k] suit aussi une loi de Ber-
noulli. Le paramétre de cette loi est la probabilité de détection py qui est fonction
de la py, mais aussi du RSB - inconnu - du signal. Afin d’établir une méthodolo-
gie applicable & la plus grande gamme de signaux possibles (et en particulier aux
signaux dont les RSB varient rapidement) nous choisissons de ne caractériser que
les statistiques du bruit. Nous ne nous intéresserons donc pas au réalisations des

variables liées a ’hypothése H; dans la suite de ce manuscrit.

Remarque 2 : IL’hypothése d’indépendance des variables de Bernoulli est une
approximation forte. Considérer les coefficients comme indépendants revient a
considérer qu’il est possible de générer un pavage non redondant du plan temps-
fréquence, ce qui est en contradiction avec le théoréme de Balian-Low [Bal81]. Bien
que grossiére, cette hypothése nous permet de formuler analytiquement le méca-
nisme d’estimation de Jz. Nous discuterons la (non-)pertinence de ce choix dans
le chapitre suivant. L’hypothése sera alors relachée afin de prendre en compte la

redondance intrinséque du spectrogramme.

3.3.4 Résumé de la méthode

A ce stade nous sommes capables de discriminer les régions abritant du signal de
celles n’abritant que du bruit au sein d’un spectrogramme binaire a probabilité de

fausse alarme constante. Cette discrimination est adaptée au bruit et a la maniére
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dont le spectrogramme est seuillé. Pour plus de clarté, nous résumons ici les six

étapes de la méthode présentée :

1. Le spectrogramme est calculé (& partir de la forme d’onde temporelle du

signal bruité)

2. La densité spectrale de puissance du bruit v,[n, k] est estimée en chaque

point temps-fréquence

3. La loi du x? décrivant les coefficients du bruit dans le spectrogramme est
ainsi estimée en chaque point temps-fréquence, et le spectrogramme seuillé

a probabilité de fausse alarme constante pg,

4. Le spectrogramme binaire est partitionné en une grille réguliére de taille A

et les détections comptées,
5. Le modéle binomial Binom(A, py,) correspondant est défini

6. Une décision est prise sur la présence ou non de signal dans les régions temps-

fréquence

Une représentation schématique des différentes étapes de la méthode proposée

est donnée figure 3.5.

3.4 Degrés de liberté de la méthode

La méthode proposée posséde plusieurs degrés de liberté que nous résumons
dans la table 3.1 : ceux liés a la représentation du signal et & sa binarisation
(i.e. les paramétres de construction du spectrogramme, d’estimation du bruit et
la probabilité de fausse alarme choisie pys,) ainsi que les deux degrés de liberté
supplémentaires introduits dans ce chapitre : la taille des régions R sur lesquelles
les détections sont comptées et la seconde probabilité de fausse alarme p}za.

Les parameétres de construction du spectrogramme et le voisinage d’estimation
de la DSP du bruit sont choisis en fonction de considérations physiques liées a la
fois au signal d’intérét et & I'environnement au sein duquel il est enregistré. Le
choix de ces paramétres est discuté brievement dans le Chapitre 2 et pour plus de
détail se référer a excellent travail de thése de J. Huillery [Hui08].

Nous illustrons ci-aprés I'influence de trois parameétres liés a l'analyse de la
densité des fausses alarmes : la probabilité de fausse alarme py,, la forme de la

région R et la seconde probabilité de fausse alarme p?a.

3.4.1 Probabilité de fausse alarme py,

La probabilité de fausse alarme py, est un parameétre déterminant dans le pro-
cessus de détection. Si la probabilité de fausse alarme est fixée trop basse, le signal

n’est pas détecté et quelle que soit la probabilité p}za choisie, le signal ne sera pas
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Détection des régions d’intérét dans le
plan temps-fréquence
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FIGURE 3.5 — Schéma bloc montrant les différentes étapes du processus de segmen-
tation du spectrogramme. 1. Le bruit est estimé localement, puis le spectrogramme
seuillé a ps, constante. 2. Le spectrogramme binaire est partitionné, la carte de
comptage modélisée par une loi binomiale, et le seuil sur le nombre de détections
correspondant a une probabilité de fausse alarme p?a est calculé. Nous obtenons
alors la carte segmentée.
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Etapes du processus Degrés de liberté

Longueur de la fenétre d’apodisation
) ) Forme de la fenétre d’apodisation

Représentation du signal
Recouvrement

Zéro-padding

Voisinage d’estimation de ~y,[n, k|
Estimation du support 3 Choix du percentile pour Iestimation de ~,[n, k]

Probabilité de fausse alarme py,

o Partitionnement du spectrogramme binaire R
Estimation du support étendu Jx

Probabilité de fausse alarme p}za

TABLE 3.1 — Récapitulatif des degrés de liberté de la méthode a chaque étape du
processus de détection.

détecté. De méme si py, ~ 1, le signal d’intérét est noyé dans les fausses détections.
I1 est alors impossible de séparer les deux distributions pHOR(w) et pyr (¢). De ma-
niére générale, ps, va fixer la gamme des points de fonctionnement probabilité de

fausse alarme,/ probabilité de détection accessibles & BHT2.

La figure 3.6 illustre I'importance du choix de ps,. Un spectrogramme est
généré et binarisé en utilisant trois probabilités de fausse alarme différentes :
pra = 0.35, 0.07 et 10™* (respectivement équivalentes & des RSB de focus de -
10dB, 8dB et 15dB). Le spectrogramme est ensuite partitionné en régions de taille
A = 8 x 8 pixels temps-fréquence sur lesquelles les détections sont comptées, nous

obtenons alors les cartes de comptage W. Nous formulons trois remarques

Remarque 1: Les valeurs accessibles & ¥[n, k] dépendent de la taille de la région
de comptage. Ces valeurs seront comprises entre 0 et A. Les valeurs prises par
Y[n, k] dépendent du choix de py,. Une py, trés faible induira, dans le cas bruit seul,
des valeurs de ¢[n, k] proches de A X ps, =~ 0 et une variance AXpg, X (1—pysq) =~ 0
faible (voir figure 3.6d). Au contraire, une probabilité de fausse alarme élevée
déplacera ¢[n, k] vers les hautes valeurs, tout en augmentant aussi la variance
(voir figure 3.6b).

Remarque 2 : La probabilité de détection du signal, et par conséquent la densité
de probabilité de ¥ sous I'hypothése signal, dépend de py,. Le seuillage a ps, =
10~* (équivalent & un RSB de focus de 15dB) ne permet pas de détecter le signal

dans sa totalité (voir figure 3.6d), il parait donc trés difficile de "corriger" ces
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détections manquées grace 3 BHT2. A 'opposé, le seuillage apr, = 0.35 (équivalent
a un RSB de focus de —10dB) détecte la quasi-totalité du signal mais noie alors
les détections liées au signal dans les fausses alarmes, baissant drastiquement le
contraste de la carte de comptage. Il est intéressant de noter que malgré un nombre
trés important de fausses alarmes, ’oeil humain est encore approximativement
capable de discerner des régions d’intérét, a la fois sur le spectrogramme binaire,

et sur la carte de comptage.

Remarque 3 : La capacité d’un détecteur statistique a différencier deux hypo-
théses dépend du contraste entre deux distributions. Idéalement nous souhaiterions
avoir que les deux distributions de probabilités de W, i.e. dans les cas HX et HE,
soient complétement séparées. Le choix de py, est donc crucial. Les cas ps, = 0 et
Pfa = 1 représentent les deux cas extrémes pour lesquels il ne sera plus possible de
séparer les deux distributions. Le choix de la ps, apparait donc un point crucial et
est dépendant du RSB du signal. Pour un RSB trés élevé, il n’est pas nécessaire
de choisir une grande py,. Pour un signal de faible RSB la situation est bien moins
évidente... Il est sans doute nécessaire d’augmenter py,, mais jusqu’a quel point 7
Comment choisir ce seuil 7 Ce probléme sera discuté plus en détail dans le chapitre
5.

3.4.2 Partitionnement du spectrogramme binaire : choix de

R

La maniére de partitionner le spectrogramme binaire, et en particulier le choix
de la taille des régions R est aussi un choix pour le processus de décision global.

Nous illustrons l'influence de la taille des régions en générant des cartes de
comptage a partir de deux spectrogrammes binaires. Le premier est généré avec
une ps, = 0.07 (équivalent & 8dB) (figure 3.7), le second correspond a ps, = 0.21
(équivalent a 3dB) (figure 3.8). Pour chacun des ces deux spectrogrammes binaires
nous générons les cartes de comptage correspondante pour trois régions différentes :
3x3,8x8et 15x 15. La gamme de valeurs accessibles a ¢[n, k] est donc différente
dans les trois cas. De 0 a 9 pour le découpage en 3 x 3, de 0 & 64 pour le découpage
en 8 X 8, de 0 & 225 pour le découpage en 15 x 15.

Le choix du découpage impacte le contraste au sein de la carte de comptage
entre les distributions pyr (¢) et pyr(1). Ce contraste va étre différent en fonction
de la valeur de la py, décidée a BHT1 et de la taille des régions de comptage
considérées. Ainsi, les grandes régions auront tendance a "noyer" le signal au milieu
des fausses détections (voir les fenétres de taille 15 x 15). A I'opposé les petites
régions ne tirent pas suffisamment de la proximité des pics temps-fréquence, le

contraste entre régions "bruit seul" et régions "signal" n’est alors pas trés grand.
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Le choix du partitionnement, apparait donc lui aussi comme un point crucial
pour deux raisons : 1. il définit la forme de Jg, et 2. il influence le contraste de
la carte de comptage et donc la capacité a discriminer les régions "bruit seul" des
régions "signal". Le choix de R n’est pas résolu ici, ce probléme sera discuté en

détail dans le chapitre 5.

3.4.3 Choix de la probabilité de fausse alarme p}za

La probabilité de fausse alarme p}za est un degré de liberté laissé a l'utilisateur
qui détermine le point de fonctionnement sur la courbe COR. La figure 3.9 montre
un exemple de segmentation du spectrogramme pour trois différentes probabilités
de fausse alarme p}za. Le spectrogramme a été binarisé¢ a 5dB, ce qui est un seuil
trés bas. Malgré cela nous sommes capables d’estimer le support temps-fréquence

étendu Jr de maniére satisfaisante.

3.5 Conclusion

Nous avons formulé dans ce chapitre un test d’hypothése binaire BHT2. Ce
test cherche & déterminer la présence éventuelle de signal dans une région du spec-
trogramme. Ce test s’applique sur une variable W, appelée variable de comptage.
Cette variable compte le nombre de détections dans une région temps-fréquence
R du spectrogramme binaire centrée en [n,k]. Le nombre de détections observé
est comparé avec le nombre de détections attendu dans ’hypothése ou la région
abrite du bruit seul. Nous avons approximé la loi de probabilité donnant le nombre
de fausses alarmes attendu dans une région bruit seul par une loi binomiale. Nous
avons finalement, montré que le contraste statistique entre les régions signal HJ et
les régions bruit seul HX est suffisamment discriminant pour établir la présence ou
non de signal dans une région temps-fréquence méme lorsque le spectrogramme a
été binarisé avec un seuil inhabituellement bas (seuillé a 5dB dans 'exemple donné
en figure 3.9). La méthode proposée posséde donc des potentialités en terme de
robustesse de détection et de "critique" des détections générées par un premier

test d’hypothése binaire qui méritent d’étre développées.

A ce stade, la méthode développée posséde trois paramétres cruciaux qui condi-
tionnent les résultats de détection.

Le choix de la probabilité de fausse alarme py, d’abord. Cette probabilité est
utilisée pour binariser le spectrogramme, et nous n’avons aucun critére de choix
pour le moment. Ce choix fixe la représentation (le spectrogramme binaire) sur
laquelle BHT2 va étre appliqué. Ce choix doit étre adapté au RSB qui est inconnu.

Le choix de la forme des régions de comptage est lui aussi R crucial. Alors

qu'une région de petite taille réduit le contraste statistique entre les régions signal
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et les régions bruit, des régions trop grandes "noient" les détections provenant du
signal dans un grand nombre de fausses alarmes, réduisant 1a aussi le contraste. Il
est donc nécessaire de trouver un critére de sé¢lection adapté au signal d’intérét, ce
choix sera discuté au chapitre 5.

Nous pointons deux faiblesses sur ce chapitre. La premiére concerne ’approxi-
mation d’indépendance des variables de Bernoulli que nous avons fait au sein de
ce chapitre, celle-ci mérite d’étre critiquée. La redondance intrinséque du spec-
trogramme, due aux parameétres de construction du spectrogramme, corréle tem-
porellement et fréquentiellement les pixels temps-fréquence. Quel est I'impact de
cette approximation en terme d’écart entre la loi effectivement observée et le mo-
déle binomial 7 La seconde faiblesse de ce chapitre concerne le positionnement de
la grille de comptage des détections. La taille des régions est cruciale mais leur

positionnement 1’est aussi. Ces deux point font 'objet du chapitre suivant.
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FIGURE 3.6 — Illustration de ’influence de la probabilité de fausse alarme.
a) Le spectrogramme calculé et la DSP du bruit estimée. Trois spectrogrammes
binaires sont obtenus par seuillage : b) ps, = 0.35 (équivalent -10dB), ¢) ps, = 0.07
(équivalent 8dB), ¢) ps, = 107 (équivalent 15dB), et d) ps, = 107 (équivalent
15dB). Les spectrogrammes binaires sont partitionnés et les détections comptées

de maniére identique : régions de 8 x 8 pixels temps-fréquence.
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FIGURE 3.7 — Illustration de I’'influence de la taille de la région de comp-
tage. Spectrogramme du signal calculé avec 50% de recouvrement et une fenétre
de Hann de 512 points, sans zero-padding et sa DSP estimée. Le spectrogramme
est généré avec une probabilité de fausse alarme py, = 0.07 (équivalent 8dB).
Trois cartes de comptage sont générées a partir du spectrogramme seuillé binaire
en utilisant des régions de taille 3 x 3, 8 X 8 et 15 x 15 pixels temps-fréquence.
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FIGURE 3.8 — Illustration de ’'influence de la taille de la région de comp-
tage. Spectrogramme du signal calculé avec 50% de recouvrement et une fenétre
de Hann de 512 points, sans zero-padding et sa DSP estimée. Le spectrogramme
est généré avec une probabilité de fausse alarme pp, = 0.07 (équivalent 8dB).
Trois cartes de comptage sont générées a partir du spectrogramme seuillé binaire
en utilisant des régions de taille 3 x 3, 8 x 8 et 15 x 15 pixels temps-fréquence.
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FIGURE 3.9 — Illustration de l’influence du choix de la probabilité de
fausse alarme p}za. Spectrogramme du signal calculé avec 50% de recouvrement
et une fenétre de Hann de 512 points, sans zero-padding et le spectrogramme
binaire seuillé & 5dB. La carte de comptage est générée sur des régions de taille
8 x 8 pixels que nous seuillons ensuite a p}za = 1073, 0.05 et 0.3.
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Chapitre 4

Analyse de la densité des fausses
alarmes (FADA)
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Résumé du chapitre précédent : L’information énergétique pour la détec-
tion de signaux sur le spectrogramme n’est pas suffisamment discriminante pour
engendrer des compromis probabilité de fausse alarme/ probabilité de détection
satisfaisants & bas RSB. Partant de ce constat, le chapitre précédent propose de
réaliser un second test d’hypothése binaire BHT2 sur des régions R du spectro-
gramme binaire. Ce test cherche & déterminer s’il y a présence de signal dans ces
régions. Pour ce faire nous comparons le nombre de pics temps-fréquence détectés
dans R (pour une ps, donnée) & un nombre de pics attendu sous H{¥ (donné par

un modéle binomial). BHT2 est résolu grace a un critére de Neyman-Pearson.

Objectif de ce chapitre : Ce chapitre raffine la description du spectrogramme
proposée dans le chapitre précédent : 1. Nous constaterons d’abord que la méthode
n’est pas invariante par translation temps-fréquence, et nous résoudrons ce pro-
bléme par une approche convolutive. 2. Nous constaterons que la prise en compte
de la redondance intrinseque du spectrogramme est nécessaire pour une bonne

estimation de la loi py (¢).

4.1 Introduction

Le chapitre précédent propose une méthode de détection du support temps-
fréquence étendu Jr d’un signal. Cette méthode est basée sur quatre étapes suc-
cessives. La premiére étape est la binarisation du spectrogramme du signal en
utilisant un critére de Neyman-Pearson. La seconde étape est le partitionnement
du spectrogramme binaire en sous-régions R sur lesquelles le nombre de détections
est compté. La troisiéme étape est la modélisation de la loi décrivant le nombre
de détections attendues au sein de ces régions sous H¥. La quatriéme et derniére
étape est le calcul d’un seuil (par une approche de Neyman-Pearson) sur le nombre
de détections au dela duquel une sous région est décidée HR. Se réferer a la figure

3.5 du chapitre précédent pour un rappel schématique de la méthode.

Le principe ayant été exposé, nous raffinons maintenant les différentes étapes
du processus. Ce chapitre a deux objectifs. Le premier objectif est traité en sec-
tion 1. Il montre que le partitionnement du spectrogramme binaire en régions sans
recouvrement n’assure pas l'invariance temporelle de la méthode. Une approche
convolutive, plus flexible, et possédant la propriété d’invariance tempo-
relle est proposée.
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La section 2 montre que ’approximation binomiale proposée au premier cha-
pitre est trop imprécise. La redondance intrinséque du spectrogramme, induite par
le recouvrement et I’étalement spectral dii au fenétrage, corréle les variables de Ber-
noulli. La loi théorique décrivant le comportement de la variable de comptage W
est la loi binomiale corrélée. Cette loi n’est exprimée de maniére explicite dans la
littérature que dans le cas d’une dépendance a 'ordre 1, ce qui n’est pas le cas du
spectrogramme au sein duquel les variables sont corrélées aux ordres supérieurs.

Une méthode numérique d’estimation de cette loi est proposée.

4.2 Approche convolutive du comptage

Le chapitre précédent propose de partitionner le spectrogramme binaire en un
pavage régulier sans recouvrement sur lequel les détections sont comptées. Deux
limitations fondamentales a cette méthode de pavage sont observées : ’ensemble
des formes de régions possibles est limité et les résultats de segmentation ne sont

pas invariants par translation temps-fréquence.

Pavages possibles : Les régions R accessibles ne sont pas de forme arbitraire.
Tel que défini au chapitre précédent, un partitionnement du spectrogramme binaire
en régions R n’est possible que si ces régions peuvent paver la totalité du plan
sans se recouvrir. Un exemple de région simple mais pourtant non accessible est
une région de forme circulaire. Il est impossible de paver 'ensemble du plan sans

recouvrement avec des régions de forme circulaire.

Non invariance par translation temps-fréquence : le principal probléme de
la méthode de segmentation présentée précédemment est son instabilité. La seg-
mentation obtenue est dépendante du positionnement de la grille. Une translation
temps-fréquence d’un seul pixel peut altérer fortement les résultats de segmenta-
tion. La figure 4.1 en est un exemple schématique éloquent. Cette figure représente
une partie d’un spectrogramme binaire fictif. Celui-ci est découpé en régions de
taille 6 X 6 sans recouvrement. Le seuil au dela duquel une région est décidée 7—2?
(appartenant & Jg) est arbitrairement fixé a 7. Deux exemples sont donnés. Dans
le premier (figure 4.1.a), le nombre de détections est compté au sein de chaque
région et les trois régions sont décidées ’}-Al? Dans le second exemple (figure 4.1.b)
la grille est décalée d’un pixel vers la droite. Les détections sont & nouveau comp-
tées, mais cette fois seule la région de gauche remplit la condition suffisante pour
étre détectée comme appartenant a Jz. Pour le méme spectrogramme binaire, une
translation de la grille d’'un seul pixel temps-fréquence altére dramatiquement le
résultat de segmentation. Dans une logique de stabilité des résultats, ce cas de

figure est extrémement problématique.
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(a) Nombre de détections dans les sous régions. A gauche : 10 détections, au milieu : 7
détections, a droite : 9 détections

I

N N

(b) Nombre de détections dans les sous régions. A gauche : 15 détections, au milieu : 6
détections, a droite : 5 détections

FIGURE 4.1 — Illustration de I'instabilité dans ’estimation de Jx dans le cas sans
recouvrement. Cas théorique : le seuil calculé vy pour détecter le support est Y =
7. Nous voyons ici qu'un décalage de 1 pixel vers la droite change complétement
Pestimation du support. Cas (a) les trois régions sont décidées HR, cas (b) seule
la région de gauche est décidée 7—2?

Nous décidons pour ces raisons de réinterpréter la maniére de générer la carte
de comptage, et donc la maniére de détecter le support temps-fréquence du signal
d’intérét :

e Dans le chapitre 2 nous détectons I’ensemble des points appartenant a 3, le

support temps-fréquence du signal.

e Dans le chapitre 3 nous estimons I'ensemble des régions temps-fréquence qui

abritent une partie du support 3.
e Dans ce chapitre nous détectons ’ensemble des points temps-fréquence dont

le voisinage contient au moins un pixel appartenant a 3.

La principale différence provient du fait que dans ce cas-ci, affectation HF vaut
pour le pixel [n, k| uniquement et non pas pour toute la région. Pour chaque pixel
temps-fréquence du spectrogramme binaire, le nombre de ses voisins, au sein de
R, est compté et comparé a un seuil. Si ce nombre est supérieur au seuil alors le
pixel est affecté a H. Cette maniére de compter revient en pratique a convoluer le
spectrogramme binaire ¢ avec une région R contenant des 1 et des 0. La région est
de forme arbitraire et ne nécessite pas la connexité du voisinage en question (voir

figure 4.2). La carte de comptage ¥ est alors redéfinie de la maniére suivante :

V=0, xR (4.1)
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FIGURE 4.2 — Exemple d'une région R. Le pixel temps-fréquence auquel sera affecté
la valeur du nombre de détection dans son voisinage est le pixel noir. Son voisinage
est défini comme l'intérieur de la région en rouge. Cette région posséde une forme
arbitraire et n’est pas connexe.

Carte de comptage (8x8) Carte de comptage (8x8)
60
§' E 50
§ g 40
(on o
E 5000 L%’ 5000 20
10
0 1 2 3 0 1 2 3 0
Temps [s] Temps [s]

FIGURE 4.3 — Cartes de comptage. R = 8 x 8 pixels temps-fréquence. A gauche :
découpage sans recouvrement. A droite : convolution avec R

avec x I'opérateur de convolution bidimensionnelle. De maniére explicite :

+oo +oo

Yln, k] = Z Z Dpsalt — Lo, f = fo]Rlto, fo] (4.2)

to=—00 fo=—00
La figure 4.3 montre une comparaison de cartes de comptage. A gauche la carte
de comptage générée par partitionnement et comptage des détections au sein des
régions, a droite la carte générée par convolution du spectrogramme binaire avec
R. Nous constatons qu’en plus de posséder cette bonne propriété d’invariance par
translation temps-fréquence, la carte générée par convolution localise mieux les

groupes de pics temps-fréquence. La carte posséde une meilleure résolution.

4.3 Complément sur les statistiques sous H*

Cette section montre que 'approximation d’indépendance des variables de Ber-

noulli proposée au chapitre précédent n’est pas tenable. En effet, ces variables sont
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fortement corrélées et la densité de probabilité de leur somme n’est plus binomiale.
Nous étudions la forme de la densité de probabilité dans le cas corrélé. La formu-
lation théorique ne possédant d’expression analytique explicite, nous introduisons

une méthode numérique d’estimation de cette loi.

4.3.1 Redondance intrinséque du spectrogramme

Le Chapitre 3 proposait de négliger la corrélation entre les variables de Ber-
noulli afin d’obtenir une expression analytique explicite de PR (¢). L’hypothése
d’indépendance est fausse de maniére générale. Il existe deux causes de dépendance
qui sont liées & la construction du spectrogramme : 1. la premiére cause est le re-
couvrement entre fenétres d’analyse qui induit une redondance temporelle de la
répartition d’énergie, 2. la seconde cause est 1’étalement spectral liée au fenétrage
de la transformée de Fourier a court terme qui induit une redondance fréquentielle
de la répartition d’énergie.

Cette redondance induit une sur-dispersion des lois de comptage observées. La
figure 4.4 montre 'effet de cette redondance. Nous calculons d’abord le spectro-
gramme calculé sans recouvrement et nous comptons les détections sur une seule
bande de fréquence de longueur 25 pixels (figure 4.4a). Nous évitons ainsi toute
dépendance entre les coefficients, les loi binomiales se superposent parfaitement.
Nous calculons ensuite le spectrogramme avec 50% de recouvrement et nous comp-
tons les détections sur une fenétre de taille 5 x 5 pixels (figure 4.5b). Si Ueffet de
la corrélation était négligeable alors la loi devrait aussi se superposer parfaitement
aux observations. Ce n’est pas le cas, les lois observées sont plus dispersées que

celles prédites.

Quels sont les facteurs influencant la corrélation entre les coefficients 7 Nous
en étudions quatre : le recouvrement entre fenétres, la forme de la fenétre, sa
longueur et le zéro-padding. Nous étudions 'impact de la corrélation sous ’angle

de la divergence de Kullback-Leibler entre la PDF observée et celle prédite :

Recouvrement entre fenétres : Le recouvrement entre fenétres lors de la
construction du spectrogramme est bien entendu un facteur influant sur la corré-
lation. Le recouvrement est la quantité d’énergie partagée entre les pixels adjacents
temporellement. Plus il y a de recouvrement, plus grande sera la corrélation entre
variables. C’est bien entendu ce que nous observons sur la figure 4.7c pour toutes

les formes de fenétres de pondération présentées.

Forme de la fenétre de pondération : Le choix de la fenétre de pondération
refléte le compromis fait par 'utilisateur entre la capacité a localiser précisément un

pic temps-fréquence et la capacité a séparer deux pics proches dont les amplitudes
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FIGURE 4.4 — Effet de la corrélation sur la PDF de W. En trait plein : PDF
observées, en tirets : lois binomiales prédites. Les courbes avec différents marqueurs
correspondent a différentes ps, : "O" correspond a ps, = 0.05, "G apy, = 0.3, "0O"
a prq = 0.6. A gauche le comptage est effectué sur une seule bande de fréquence,
et le spectrogramme est calculé sans recouvrement. Les lois observées et prédites
se superposent parfaitement. A droite le comptage est effectué sur un carré temps-
fréquence de taille 5 x 5 avec 50% de recouvrement. Les PDF observées sont sur-
dispersées par rapport aux lois binomiales.
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FIGURE 4.5 — Effet de la corrélation sur la répartition des fausses alarmes sur le
spectrogramme binaire. Un signal Gaussien synthétique de variance unité est gé-
néré. : (a) Le spectrogramme est construit avec une fenétre rectangulaire, sans
recouvrement entre fenétres, et seuillé avec une probabilité de fausse alarme
Pro = 0.1. Les fausses alarmes se répartissent uniformément sur le plan; (b) Le
spectrogramme est construit avec une fenétre de Hanning, 90% de recouvrement
entre fenétres et seuillé avec une probabilité de fausse alarme pg, = 0.1. Les fausses
alarmes forment des agrégats. La répartition n’est plus uniforme.
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FIGURE 4.6 — Transformée de Fourier de plusieurs fenétres d’apodisation [Har78|.

sont trés différentes. Plus explicitement, nous choisissons I'importance relative des
lobes secondaires par rapport au lobe principal (voir figure 4.6). Le compromis
classique lorsque nous sommes confrontés a des signaux ayant des dynamiques
d’amplitude trés grandes consiste alors a choisir une fenétre de pondération non
rectangulaire. Ainsi plus le lobe principal est large, plus forte est la corrélation
entre pixels adjacents fréquentiellement. Nous pouvons le constater pour toutes
les configurations possibles, plus étroit est le lobe principal et plus grande est la
divergence (figures 4.7a, 4.7b et 4.7c¢).

Longueur de la fenétre de pondération : L’importance relative des pixels
adjacents par rapport au lobe principal ne dépend pas de la longueur de la fenétre
de pondération. C’est pourquoi la longueur de la fenétre n’a pas d’impact sur la

corrélation des coefficients (voir figure 4.7a).

Zéro padding : Le zéro-padding consiste & compléter le signal temporel par
des zéros. Le nombre de points de calcul de la transformée de Fourier discréte est
alors augmenté mais il n’y a pas de rajout d’information (puisque 1’on ne fait que
rajouter des zéros). Sans zéro-padding le contenu spectral d’un signal de M points
est décrit par M points espacés uniformément entre 0 et f/2. Avec zéro-padding
le contenu spectral du méme signal est décrit a I'aide de plus de points. Dans le
cas de 'analyse d’une fréquence pure, il y aura donc plus de points pour décrire
le lobe principal de cette fréquence dans le spectre, les valeurs seront donc toutes
corrélées. Plus les variables sont corrélées plus loin nous serons du modéle binomial

et donc plus grande la divergence (voir figure 4.7b).
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FIGURE 4.7 — Divergence de Kullback-Leibler entre la PDF observée et la loi
binomial prédite pour plusieurs parameétres.
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FIGURE 4.8 — Notation linéaire

Tous ces paramétres ont donc un impact sur la forme de la PDF observée. La
question principale étant la suivante : comment prédire la forme que va prendre la
PDF sous HJ en fonction des paramétres de construction du spectrogramme, de

la ps, utilisée et de R 7

4.3.2 Loi binomiale corrélée

La loi binomiale corrélée est une loi de probabilité discréte a support compact
décrivant les valeurs prises par la somme de variables de Bernoulli corrélées. Nous

cherchons a la définir dans le cas du spectrogramme.

Afin de simplifier les notations nous définissons ¢y, = {1, @2, ..., ¢4} la nota-
tion linéaire correspondant a I'ensemble des points ¢, [n, k| dans la région R (voir
figure 4.8). Une expression analytique exacte de la distribution jointe d’une variable
binaire en tenant compte des coefficients de corrélation est donnée en [Bah61|. Afin
d’obtenir une expression simple a visualiser, la variable z; est introduite, elle est

la version normalisée de ¢; :

i = (¢z - pfa)/ pfa(l _pfa> (43)

Il est alors montré dans [Bah61| que la loi de probabilité jointe de ¢y;, tenant
compte de la corrélation entre tous les coefficients s’écrit de maniére générale de

la facon suivante :

P(Brin) = p(Puin) (1+ Z E(ZiZ;)zi2; + Z E(Z:Z;Zy) 2252,

1<i<j<A 1<i<j<k<A (4.4)

+...+ E(ZZZ]ZA)ZZZ]ZA)
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Cette loi de distribution corrigée est alors non seulement une fonction de la
corrélation entre variables mais aussi de toutes les corrélations d’ordres supérieurs.

La loi décrivant la valeur de la somme v de ce vecteur ¢y;, est la suivante :

po=k) = > #¢n) (4.5)
¢:t(d)=k
Avec t(¢yn) = Zfil ¢;. L'expression générale décrivant cette probabilité n’est
pas utilisable en pratique, c’est pourquoi une approximation & I'ordre 2 de cette
loi est proposée [Bah61, ZK13|. Les corrélations d’ordres supérieurs a 3 sont alors
considérés nuls, i.e. E(¢;¢j¢x) = ... = E(p1¢2...04) = 0.

Remarque : Si E(¢;¢;) est lui aussi choisi nul pour tous les couples (4, j) alors on

se retrouve dans le cas non corrélé, et la somme s’exprime comme une loi binomiale.

Dans le cas du spectrogramme il n’est cependant pas possible de négliger
ces corrélations d’ordres supérieurs. La figure 4.9 montre 'exemple de E(¢;¢;),
E(pipjor) et E(¢ipjdrdi). Si ces corrélations étaient négligeables alors les seul
éléments non nuls seraient les F(¢;0:0;), E(p;ipipipi), etc. Ce qui n’est pas le cas.

Nous faisons alors face a deux problémes avec la formulation analytique impli-
. . YA 3 .
cite de pyr (V) donnée dans 'équation (4.5) :
1. Nous n’avons pas de formulation de E|¢;,...¢;, | en fonction des parameétres

de construction du spectrogramme, de la probabilité de fausse alarme py, et
de R.

2. Nous n’avons pas de formulation explicite de py= (V) en fonction des E[¢;, ...¢;,]

lorsque ceux-ci ne s’annulent pas pour k > 2.

Une formulation théorique explicite de pyr (1) semble difficile a obtenir, et la
loi implicite n’est pas utilisable en pratique. C’est pourquoi nous proposons une

méthode d’estimation numérique de cette loi.

4.3.3 Estimation numérique par les spectrogrammes assis-
tants.
I’expression analytique explicite de PR (1) en fonction de tous les parameétres

est difficile & obtenir, nous introduisons par conséquent la notion de spec-

trogramme assistant.

Un spectrogramme, dit assistant, est construit de maniére a imiter la structure
de corrélation du spectrogramme d’étude. Il n’a pas de sens physique et ne sert

que comme intermédiaire de calcul pour obtenir trés simplement une estimation
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FIGURE 4.9 — Calcul des moments d’ordres supérieurs E[Z;Z;], E[Z1Z;Z;] et
E[Z,Z:Z;Z}|. Le spectrogramme a été calculé avec 75% de recouvrement, une
fenétre de Hann de 512 points. Le spectrogramme a été binarisé avec py, = 0.01.
Le spectrogramme binaire a été découpé en régions de taille 3 X 3 sans recouvre-
ment. Un total de 2.5 x 10° réalisations de ® sont utilisées pour I’estimation. Les
matrices ne sont pas diagonales, y compris pour les ordres supérieurs.
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numérique de pyr ().

L’idée est de synthétiser un signal simple, et de lui appliquer les mémes trans-
formations que celles que nous appliquons au signal d’intérét. Le but de ces
spectrogrammes est d’imiter la structure de la corrélation des variables
au sein du spectrogramme. Nous estimons alors les propriétés du signal réel a

partir du signal synthétique.

Cette méthode est tres flexible dans le sens ou elle permet d’estimer pyr (¥)
quelle que soit la structure de corrélation des variables. Finalement, la connais-
sance de la structure de corrélation des variables n’est méme pas requise, il est
seulement nécessaire de savoir comment générer une corrélation du méme type

qu’effectivement observée dans le cas qui nous intéresse.

Bien que différent en pratique, le principe que nous proposons ici, est similaire
aux "knockoffs filters" développés dans le cadre du controle du "False Discovery

Rate" pour des variables corrélées [BC14].

En pratique :

Un signal synthétique, aléatoire, blanc, Gaussien, stationnaire et de variance
unité est généré. Le spectrogramme de ce signal est construit en utilisant les mémes
paramétres que ceux utilisés pour le signal d’intérét. Il est fondamental de no-
ter qu’il n’est pas nécessaire de générer un signal dont la DSP imite celle de la
DSP du bruit, seule la structure de corrélation nous intéresse ici. La raison en est
la suivante : dans le cas réel nous estimons la DSP du bruit et seuillons le spec-
trogramme avec un critére de Neyman-Pearson. En supposant que nous réalisons
correctement (i.e. une estimation non biaisée et de faible variance) I'étape d’es-
timation de la DSP, le résultat obtenu par seuillage est indépendant de la forme

de la DSP du bruit. C’est pour cela que le signal synthétisé est blanc et stationnaire.

Le spectrogramme assistant est ensuite seuillé avec la méme probabilité de
fausse alarme p¢, que celle utilisée pour le spectrogramme du signal d’intérét. Ce
spectrogramme assistant binaire posséde alors les mémes statistiques que le spec-
trogramme binaire d’intérét sous 'hypothése HX. Pour finir nous le convoluons

avec la région de comptage R.

Nous estimons la densité de probabilité de cette carte de comptage assistante
par ’histogramme, qui est donc par définition une estimation de p%z(@/)). La pré-
cision de cette estimation est uniquement dépendante de la longueur du signal

synthétique utilisé.
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La grande flexibilité des spectrogrammes assistants offre un avantage non négli-
geable. Des lois plus complexes que la loi binomiale corrélée peuvent étre estimées
trés simplement. Nous pouvons par exemple choisir des régions de comptage R
non uniformes. Ainsi, au lieu de n’étre composée que de 0 et de 1, la fenétre R
peut par exemple étre choisie Gaussienne et assigner un poids différent aux pixels
en fonction de la distance au point d’étude. La méthode d’estimation numérique
est identique quand bien méme le (trés difficile) probléme analytique associé est le
suivant : "Quelle est la densité de probabilité de la somme pondérée de variables

binaires corrélées fréquentiellement et temporellement aux ordres supérieurs ?"

Dans le chapitre suivant nous utiliserons cette simplicité pour étudier les pos-
sibilités d’éliminations de la probabilité de fausse alarme py, en tant que degré de
liberté de FADA.

Nous résumons en cing étapes la méthode d’estimation de p%o(\ll) par les

spectrogrammes assistants :

e Etape 1 : Génération d’un signal Gaussien centré blanc stationnaire de variance

unité

e Etape 2 : Calcul de son spectrogramme en utilisant les mémes paramétres que

ceux désirés pour I'analyse du signal (imitation de la structure de corrélation)

e Etape 3 : Seuillage du spectrogramme avec la méme probabilité de fausse alarme

Pfa

e Etape 4 : Génération de la carte de comptage ¥

e Etape 5 : Estimation de la densité de probabilité pHga(\If) par I’histogramme.

La figure 4.10 illustre la pertinence de cette approche sur données réelles. Nous
avons choisi un extrait d’une minute d’un enregistrement de bruit sous-marin tiré
de la base de données ERATO-09 du SHOM. Nous avons vérifié manuellement
qu’aucun signal non-stationnaire n’était présent dans cette partie de I'enregistre-
ment. Nous avons alors seuillé ce spectrogramme avec une probabilité de fausse
alarme égale a 0.5. Les détections sont ensuite comptées sur des régions de taille
7 x 7. La densité de probabilité de ¥ est estimée & partir de ’histogramme des
valeurs observées. Nous comparons cette densité de probabilité avec celle prédite
par le modéle binomial. Nous constatons que la PDF observée est sur-dispersée par
rapport a ce modéle. Nous tracons aussi la densité de probabilité estimée grace aux

spectrogrammes assistants. Nous constatons que le modéle prédit numériquement
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FIGURE 4.10 — Illustration de la méthode d’estimation de la densité de proba-
bilité de ¥ sous HI® par les spectrogrammes assistants sur données réelles. Trois
courbes sont représentées. Le marqueur 'croix’ montre la densité de probabilité
effectivement observée sur données réelles. Le marqueur ’diamant’ montre le mo-
déle binomial associé (Cf chapitre 3). Le marqueur 'rond” montre la densité de
probabilité prédite par les spectrogrammes assistants.

Nous montrons sur un exemple réel tiré¢ du méme enregistrement (ERATO-
09) la capacité de la méthode proposée a traiter un trés grand nombre de fausses
alarmes (voir figure 4.11). Le spectrogramme du signal est seuillé avec une proba-
bilité égale a 0.5. Nous estimons la densité de probabilité des fausses alarmes en
utilisant la méthode des spectrogrammes assistants et résolvons BHT2 avec une
probabilité de fausse alarme égale & 0.01. Malgré le trés grand nombre de fausses
alarmes générées par BHT1, nous sommes capables de discriminer de maniére trés
efficace les vraies détections des fausses alarmes. Il est & noter cependant que le
résultat obtenu n’est pas nécessairement le meilleur atteignable. Nous souhaitions
ici illustrer la capacité a traiter un grand nombre de fausses alarmes tout en four-

nissant des résultats qui restent cohérents.

4.4 Conclusion

Ce chapitre est une extension directe du chapitre 3. Il apporte et discute deux
points fondamentaux.

Le premier est lié & la définition des régions de comptage, alors que le partition-
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FIGURE 4.11 — Tllustration de la capacité de FADA & gérer un grand nombre
de fausses alarmes. Exemple de la détection de sifflements de dauphins sur un
enregistrement sous-marin (ERATO-09, SHOM) : a) Spectrogramme du signal
(calculé sur 512 points avec une fenétre de Hann de 512 points et 256 points de
recouvrement), b) Sortie de BHT1 : spectrogramme binaire obtenu avec ps, = 0.5
et ¢) sortie de BHT2 : spectrogramme segmenté avec py, = 0.01
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nement sans recouvrement formulé dans le Chapitre 2 permettait de comprendre le
principe de la méthode, cette formulation n’est pas efficace dans un contexte réel.
En particulier, la méthode n’est pas invariante par translation temps-fréquence.
Nous reformulons la génération de la carte de comptage en terme de convolution
bi-dimensionnelle avec une matrice uniforme, ce qui résout le probléme.

Le second point est une critique de 'approximation binomiale. Nous montrons
que la corrélation entre les coefficients du spectrogramme n’est pas négligeable dans
notre contexte. La corrélation disperse fortement la densité de probabilité PR (¥)
effectivement observée par rapport au modéle binomial formulé au chapitre 3. Nous
formulons alors la loi théorique, qui est binomiale corrélée. Aucune formulation
explicite de cette loi n’est disponible lorsque les corrélations d’ordres supérieurs ne
s’annulent pas. Par conséquent nous introduisons les spectrogrammes assistants
qui ont pour but d’imiter la structure de corrélation du spectrogramme, ce qui
nous permet d’estimer numériquement la loi binomiale corrélée. Cette méthode se

montre trés efficace pour la gestion d’un grand nombre de fausses alarmes.
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Résumé du chapitre précédent : Le chapitre précédent a affiné la méthode
présentée au Chapitre 3. La carte de comptage ¥ y a été réinterprété comme
une convolution bidimensionnelle du spectrogramme binaire avec une région R de
forme arbitraire. Ensuite, nous avons affiné la description des statistiques de ¥ pour
prendre en compte la redondance du spectrogramme. La formulation analytique
de la PDF de W étant implicite et donc non exploitable, nous avons proposé une

méthode permettant de I'estimer numériquement.

Objectif de ce chapitre : Ce chapitre a trois objectifs principaux. D’abord
nous discutons du choix de la probabilité de fausse alarme pg,. Nous proposons
quatre maniére de la choisir et étudions les performances de chacune. Nous nous
intéressons ensuite au probléme du choix de la région de comptage R. Nous pro-
posons des critéres de choix pour la détection de siflements et pour la détection
de clics puis nous évaluons numériquement ces méthodes. Finalement nous don-
nons une méthode de segmentation des sifflements en milieu impulsionnel. Nous

illustrons la méthode sur données réelles.

5.1 Introduction

Jusqu’a présent nous avons décrit un cadre statistique permettant de détecter
des groupes de pics temps-fréquence dans le spectrogramme. Cette méthode qui
tire profit de la densité des fausses alarmes dans le spectrogramme binaire pour
prendre une décision régionale posséde 5 degrés de liberté que nous listons ci-
dessous :

1. Le premier degré de liberté concerne les paramétres de construction du spec-

trogramme.

2. Le second degré de liberté concerne la région V' sur laquelle la densité spec-
trale de puissance du bruit 7,[n, k] est estimée. Ce choix a déja été discuté
dans le chapitre 2. Il dépend de la stationnarité et de la blancheur du bruit

ambiant. Nous ne reviendrons pas dessus dans ce chapitre.

3. Le troisiéme degré de liberté concerne le choix de la probabilité de fausse

alarme py, utilisée pour résoudre le premier test d’hypothése binaire.
4. Le quatriéme degré de liberté concerne le choix de la région de comptage R.

5. Le cinquiéme degré de liberté concerne le choix de la probabilité de fausse

alarme du second test d’hypothése p’y,.

108



Pour étre applicable de maniére efficace en contexte opérationnel, c’est a dire pour
diverses conditions de bruit et/ou de signaux et/ou d’enregistrement (hydrophone
embarqué ou fixe par exemple), nous pensons que la méthode construite doit avoir
le moins de paramétres possibles a régler au cas par cas. Ce chapitre s’intéresse
ainsi dans un premier temps aux choix de la probabilité de fausse alarme ps, d’une
part, et & la forme de la région de comptage R d’autre part. Nous donnerons des
critéres de choix pour la détection de siflements et pour la détection de clics.

Un second objectif de ce chapitre concerne 1’évaluation des performances de
FADA sur signaux synthétiques. Nous comparerons les performances du détecteur
FADA & celles du détecteur quadratique.

Enfin, nous illustrerons la méthode FADA sur données réelles d’odontocétes.
Nous montrerons que la méthode proposée est applicable pour une large variété
de signaux et de conditions de bruit. Nous montrerons en particulier des résultats

de segmentation de siflements en milieu fortement impulsionnel.

5.2 Choix de la probabilité de fausse alarme py,

Dans cette section nous nous posons la question du choix de ps,. Nous avons
vu dans le chapitre 3 que les résultats finaux de détection en sortie du second test
d’hypothése binaire sont dépendants du choix de la probabilité de fausse alarme.
Il suffit de considérer les deux cas extrémes pour s’en rendre compte, c¢’est a dire
les cas py, = 0 et py, = 1. Dans le cas py, = 0 le signal n’est jamais détecté. Il n’y
a pas non plus de fausses alarmes. En sortie du second test d’hypothése binaire
rien n’est détecté. Dans le cas py, = 1 le signal est effectivement détecté, comme
d’ailleurs ’ensemble des pixels du spectrogramme. Il n’est alors plus possible de
faire la différence entre régions abritant du signal et régions n’abritant que des
fausses alarmes puisque tout est détecté. Nous ne pouvons alors plus faire confiance
aux détections obtenues, et ne détectons rien en sortie du second test d’hypothése
binaire.

Nous nous posons ici la question suivante : quel choix devons-nous faire lors du
seuillage du spectrogramme ? Le choix de la py, doit, d'une certaine maniére étre
adapté au signal d’intérét. Si une pys, égale a 0 ne laisse rien a détecter & BHT2,
une pr, trop proche de 1 noie les vraies détections parmi les fausses alarmes et il
devient alors impossible de séparer py () de pyr(¢).

5.2.1 Maximisation du nombre de détections sous contrainte

Une premiére solution que nous avons présenté dans [DGI*T13b| repose sur
I'idée suivante. Puisque nous ne sommes pas capable de choisir une probabilité de
fausse alarme py, a priorin’ayant pas d’information sur le signal, nous en essayons

plusieurs.
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Nous créons le vecteur Pry = {pﬁ),pﬁ), ...,pgc]j)}. Pour chaque pgfg un spec-

trogramme binaire (I>p(¢> est généré.

fa .
Nous nous retrouvons donc avec un ensemble de spectrogrammes binaires ¢ =

{(I)p;la); (I)pﬁ); el @p;}z) }

Des cartes de comptage associées a chaque spectrogramme binaire sont générées
par convolution avec la méme matrice uniforme R : ¥ = {\I/p(;a); \I/p<f2a>; e \pr%) }

Nous résolvons ensuite le second test d’hypothése binaire pour chaque \I/pgji en
utilisant un critére de Neyman-Pearson.

La probabilité de fausse alarme p?a utilisée pour résoudre le second test d’hy-
pothése binaire est unique et ne dépend pas de pgf’i Nous cherchons donc a établir

pour chaque ‘prm le seuil ¢¥) tel que
fa

Pug (V0 > o)) < pf (5.1)

Notons que dans notre cas il n’y a pas nécessairement égalité entre la probabilité
de fausse alarme objectif p}za’Obj et la probabilité de fausse alarme p}%Reel. Nous ne
faisons que garantir que la probabilité de fausse alarme observée sera inférieure a
la probabilité de fausse alarme objectif.

Pour chaque pgfi nous pouvons donc résoudre BHT2® avec un critére de

Neyman-Pearson :

| | 0 if oLk < v
BHT29 :  FO[n, k] = prol K] < Ur (5.2)

1t gy [n, k] > oy,

F® correspond au spectrogramme binaire en sortie de BHT2®, c’est a dire le
spectrogramme binaire obtenu aprés analyse de la densité des fausses alarmes dans

CIDP(Z-). Nous nous retrouvons donc avec un ensemble de spectrogrammes binaires
fa

F = {IF(I); F®:; . ]F(N)}. Et nous choisissons finalement le spectrogramme binaire
F* maximisant le nombre de détections en sortie de BHT®, sous contrainte de

probabilité de fausse alarme constante :

F*[n, k] = Flm=)[n, k] (5.3)

aAveC imax = argmax Z]F (i)[n, k]
n,k

Nous résumons la méthode FADA avec maximisation sous contrainte avec un
schéma en figure 5.1. Le spectrogramme du signal est tout d’abord calculé. Ce
spectrogramme est ensuite seuillé en utilisant N probabilités de fausse alarme
différentes. Nous obtenons alors N spectrogrammes binaires, qui représentent N
compromis probabilité de fausse alarme/ probabilité de détection différents. N

cartes de comptage sont générées par convolution avec une région R. Le second
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test BHT?2 est alors résolu N fois, pour chacune des cartes de comptage en utilisant
un critére de Neyman-Pearson identiques pour toutes. La probabilité de fausse
alarme est fixée a p?a. Le spectrogramme segmenté que nous conservons est, celui

qui maximise le nombre de détections en sortie de BHT2.

5.2.2 Vraisemblance intégrale

Dans [Dad14] nous avons proposé une seconde maniére d’aborder le probléme.
Plutot que de choisir une probabilité de fausse alarme pg, unique pour tous les
pixels nous proposons de nous adapter localement au signal. Nous définissons alors

la variable de vraisemblance L,

Lpfa, [nv k] = pHOR (wpfa [nv k]) (54)

Elle traduit la probabilité d’observer 1. détections au pixel [n, k] sous I’hy-
pothése HX sachant que la probabilité de fausse alarme utilisée pour générer le
spectrogramme binaire ®, . est py,. Afin d’obtenir une grandeur qui ne dépende
pas de ps,. Nous introduisons alors la grandeur L*. Celle-ci est la version intégrée

de la vraisemblance par rapport & ps, en chaque point [n, k| :

L*[n, k] = /Olefa[n, k] dpfa. (5.5)

Nous proposons de résoudre le test d’hypothése BHT2 sur cette grandeur. C’est
a dire que nous prenons une décision sur la présence d'un groupe de pics temps-
fréequence autour de [n, k| en se basant sur la vraisemblance intégrale. BHT2 est

alors résolu de la maniére suivante :

HX : L*[n, k] < L%
pire. ) 0 LlmH <L (5.6)
HR : L*[n, k] > L%

avec L} un seuil sur cette vraisemblance intégrale que nous devons définir. En par-
ticulier, comme tout au long de ce manuscrit nous souhaitons choisir le seuil avec
un critére de Neyman-Pearson. Il est nécessaire d’estimer la densité de probabilité
de L* sous HY.

Une expression analytique explicite de cette loi semble hors de notre portée. En
particulier, n’ayant pas été en mesure de fournir une expression de la loi binomiale
corrélée, une version intégrée de celle-ci semble encore plus difficile & obtenir. Nous
nous servons donc une fois de plus des spectrogrammes assistants qui fournissent
une solution numérique simple a ce probléme. Le principe de la méthode est détaille
ci-dessous.
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FIGURE 5.1 — Illustration schématique de la méthode FADA avec maxi-
misation du nombre de détections sous contrainte de fausse alarme
constante. a) le spectrogramme est généré et la DSP du bruit estimée en chaque
point temps-fréquence [n,k|, b) N probabilités de fausse alarmes différentes sont
utilisées pour générer N spectrogrammes binaires, ¢) les cartes de comptage sont
calculées a partir de ces spectrogrammes binaires, d) les cartes de comptage sont
seuillées a probabilité de fausse alarme constante p?a et f) le spectrogramme seg-
menté final est celui qui maximise le nombre de détections.
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FIGURE 5.2 — Densité de probabilité de L* sous HJY. En rouge est tracée la version
prédite par les spectrogrammes assistants. En pointillés noirs est représentée la
densité de probabilité mesurée sur un enregistrement réel de bruit sous-marin tiré
sur les données ERATO-09.

Méthode d’estimation de png(L*) par les spectrogrammes assistants :

e Etape 1 : Génération d’un signal Gaussien centré blanc stationnaire de

variance unité

e Etape 2 : Calcul de son spectrogramme en utilisant les mémes paramétres
que ceux désirés pour I'analyse du signal (imitation de la structure de corré-

lation)

e Etape 3 : Seuillage du spectrogramme pour chaque probabilité de fausse

alarme dans Pr4 = {pﬁ),pﬁ), --->p5f]1)}-

e Etape 4 : Génération des cartes de comptage U = {wpgcl), e wp;m}

e Etape 5 : Mesure de la vraisemblance L, , [n, k] = p, Z()?a [n, k]) en chaque
point [n, k] et pour chaque i € {1,..., N}. Cette vraisemblance est connue

(chapitre précédent).

e Etape 6 : Estimation de l'intégrale L*[n, k] = fOlefa [n, k] dps, en chaque
point [n, k]

e Etape 7 : Estimation de la densité de probabilité p;,{g)z(L*) par [’histo-

gramme.
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Nous souhaitons analyser la pertinence de cette méthode d’estimation de pyr (L¥).
Pour cela, de maniére identique au chapitre 4, nous avons choisi une minute d’en-
registrement de bruit sous-marin (tiré de la campagne ERATO-09, SHOM) sur
lequel nous avons visuellement vérifié qu’aucun son d’origine biologique, anthro-
pique ou géologique majeur n’était présent. L’enregistrement est effectué avec une
fréquence d’échantillonnage de 32 768Hz. Le spectrogramme a été calculé avec une
fenétre de Hann de 512 points, et un décalage de 256 points entre fenétres d’ana-
lyse. Le voisinage d’estimation de la densité spectrale de puissance du bruit est
V' = 5s x 192Hz (soit un voisinage V' = 641 x 3 pixels) Ce jeu de paramétre est
le méme pour le signal synthétique et pour le signal réel. La région utilisée pour
compter les détections est R = 6 x 6 pixels. Nous avons alors tracé en figure 5.2 la
densité de probabilité prédite par la méthode décrite ci-avant, en trait plein rouge.
Sur cette courbe nous avons superposé, en pointillés noirs, la densité de probabi-
lité de L* sous H[Y estimée & partir du bruit sous-marin réel. Les deux courbes se

superposent convenablement.

Maintenant que nous connaissons la densité de probabilité de L* sous H}¥ nous
pouvons résoudre le test d’hypothése binaire BHT2 en suivant une approche de

Neyman-Pearson. Le seuil L} est ainsi défini de la maniére suivante :

L = argmax <pH5(L* > L;)) (5.7)
T

sous contrainte pyr(L* > L7) < h,

A noter que la condition d’égalité entre la probabilité de fausse alarme obtenue

et celle désirée n’est pas nécessairement remplie.

La figure 5.3 illustre schématiquement le fonctionnement du détecteur que nous
appelons FADA-intégrale. Tout d’abord le spectrogramme est seuillé pour N pro-
babilités de fausse alarme différentes (figure 5.3.b). Les N cartes de comptage sont
générées a partir de ces spectrogrammes binaires (figure 5.3.c). Nous calculons la
vraisemblance L, [n, k] en chaque point. Nous avons donc N cartes de vraisem-
blance (figure 5.3.d) qu’il faut combiner en une seule. La solution retenue consiste a
calculer I'intégrale de la vraisemblance par rapport a la pg,. Une carte de vraisem-
blance intégrale est calculée. L’utilisation des spectrogrammes assistants permet
d’avoir acceés a la densité de probabilité de L* sous H[*. La carte de vraisemblance

intégrale est seuillé en utilisant un critére de Neyman-Pearson (figure 5.3.f)
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FIGURE 5.3 — Illustration schématique de la méthode FADA-intégrale. a)
le spectrogramme est généré et la DSP du bruit estimée en chaque point temps-
fréquence [n,k|, b) N probabilités de fausse alarmes différentes sont utilisées pour
générer N spectrogrammes binaires, ¢) les cartes de comptage sont calculées a partir
de ces spectrogrammes binaires, d) les cartes de vraisemblance sont calculées, i.e.
la probabilité d’observer la valeur ¥[n, k] sous HF connaissant ps, et R, e) calcul
de la carte de vraisemblance intégrale (ou alternativement de la Norme 1 ou 2) et
f) Seuillage de la carte de vraisemblance intégrale par Neyman-Pearson.
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Dta ‘0.28‘0.26‘0.24‘0.22‘0.16‘0.1‘0.05‘0.03‘0.006‘

TABLE 5.1 — Répartition des py, et leur équivalence en terme de RSB de focus

5.2.3 Norme du vecteur de vraisemblance

Nous définissons dans ce manuscrit une autre maniére de résoudre ce test d’hy-

pothése, a 'aide de normes.

Norme 1

Nous définissons 07, une norme équivalente a la norme 1, que nous définissons

ainsi :

1
01 = i lILpealn, K]y = ZL o[, k] (5.8)

(Sans valeur absolue car toutes les réalisations de L ) [n, k] sont comprises dans
Iintervalle [0, 1]). L’idée derriére le passage de la Vralsefnblance intégrale au calcul
de la norme 9; provient du désir d’attribuer un "poids" différent aux différentes
probabilités de fausse alarme. Nous voudrions par exemple étre capable de répartir
logarithmiquement les probabilités de fausse alarme que nous testons, et de leur
attribuer le méme poids, ce qui n’est pas le cas lors de l'intégration si les points
de mesure de sont pas uniformément répartis. Pour rappel, le RSB de "focus" est

défini de la maniére suivante [HMO6] :

Pfa = exp(—(0,26& + 1)) (5.9)

Il correspond au RSB pour lequel le détecteur est réglé de maniére optimale au sens
du maximum de vraisemblance. Il peut paraitre intéressant de mesurer la vraisem-
blance de I’hypothése HX pour des RSB de focus & (en dB) répartis linéairement,
la correspondance entre les deux grandeurs est donc la suivante :

Calculer la norme 1 revient donc & accorder la méme importance a des py,

réparties non-uniformément.

La méthode d’estimation de la densité de probabilité p%a(él) est exactement
la méme que pour pHZ]z(L*). Nous utilisons les spectrogrammes assistants. La seule

différence se situe a ’étape 6 : au lieu d’estimer l'intégrale de L,. par rapport a

Pfa
Pa 1l suffit de calculer 9,

De méme que pour la vraisemblance intégrale, nous comparons la densité de
probabilité prédite par les spectrogrammes assistants avec la densité de probabilité

observée sur données réelles. Les parameétres de construction du spectrogramme,
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FIGURE 5.4 — Densité de probabilité de §; sous HI¥. En trait plein est tracée la
version prédite par les spectrogrammes assistants. En pointillé est représentée la

densité de probabilité mesurée sur un enregistrement réel de bruit sous-marin tiré
sur les données ERATO-09.

d’estimation de la densité spectrale de puissance du bruit et de comptage des

détections sont les mémes.

Norme euclidienne

De méme nous définissons d,, une norme équivalente a4 la norme euclidienne

(ou norme 2), que nous définissons ainsi :

1

g = NHLPFA[W Ellla = (5.10)

Comme pour la norme 1 nous accordons un poids égal a toutes les probabilités
de fausse alarmes, et ce méme si elles ne sont pas uniformément réparties. La
norme euclidienne est potentiellement un choix viable pour la raison suivante : nous
cherchons a trouver une grandeur qui sépare le mieux possible les distributions sous
HE et sous HI. Prendre la valeur de la vraisemblance au carré va ainsi pénaliser
fortement les valeurs proches de 0 par rapport a celles proches de 1.

De la méme maniére que pour la norme 1. Nous comparons la densité de pro-
babilité p%a(ég) prédite par les spectrogrammes assistants et celle obtenue par les

données réelles.

Remarque : Les valeurs prises par me [n, k] sont toutes comprises entre 0 et

1. Les valeurs prises par les normes || ||; et || ||2 sont donc toujours inférieures
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FIGURE 5.5 — Densité de probabilité de d, sous HI. En trait plein est tracée la
version prédite par les spectrogrammes assistants. En pointillé est représentée la

densité de probabilité mesurée sur un enregistrement réel de bruit sous-marin tiré
sur les données ERATO-09.

4 1. Nous sommes en fait en train de mesurer la distance entre la matrice de

vraisemblance et une hypersphére de rayon 1.

5.3 Forme de la région de comptage R

Le choix de R (quatriéme degré de liberté dans la liste) peut, et doit étre
adapté aux signaux que l'on cherche & détecter et aux objectifs de ’étude. Nous
donnons ici des critéres de choix de cette région de comptage pour la détection de

siflements, et pour la détection de clics.

5.3.1 Pour la détection de siflements

Nous nous posons ici la question du choix de la forme de la région de comptage
R dans le cas ot nous cherchons a détecter un siflement inconnu. Nous définissons
ici le siflement comme une modulation de fréquence continue dans le temps. Cette
définition a des implications pour la forme du support temps-fréquence attendu,
et en particulier sur la longueur temporelle et fréquentielle que doit avoir la région

de comptage :
Longueur fréquentielle : La représentation du spectrogramme d’un signal

composé d’une fréquence pure n’est pas idéalement concentrée au sens du principe

d’incertitude, c’est a dire que le pavage du spectrogramme posséde une certaine
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FIGURE 5.6 — Transformée de Fourier discrétes de plusieurs fenétres de pondéra-
tion : Rectangulaire, Hann, Blackman-harris et Flat Top. Les croix marquent les
valeurs calculées a chaque bin fréquentiel, sans zéro-padding.

"taille" dans le plan temps-fréquence [Fla98, SDT13|. Mais elle n’est pas idéale-
ment concentrée non plus dans les différentes "cases" du pavage. Son énergie sera
dispersée sur I'ensemble de la bande de fréquence, et en particulier sur le premier
lobe, qui contiendra la plus grande partie de I’énergie du signal. Le nombre de bins
fréquentiels dont 1’énergie provient du premier lobe est dépendant de la forme de
la fenétre de pondération (voir figure 5.6). Si nous cherchons a détecter les bins
contenant de I’énergie due au premier lobe de la fréquence pure, cela revient ainsi
a détecter 1 seul pixel dans le cas d’une fenétre rectangulaire, 3 pixels dans le cas
d’une fenétre de Hann, 5 pixels dans le cas d’une fenétre de Blackman-harris et 9
pixels dans le cas d’une fenétre "Flat top" (en omettant I’énergie des deux pixels
de bordure qui recevront 100dB de moins que le pixel central). Pour notre pro-
bléme, cela signifie que la région de comptage R doit étre fréquentiellement
au moins aussi longue que le nombre de pixels appartenant au premier
lobe.

Longueur temporelle : calculer la TFCT revient a découper le signal en tron-
cons (voir figure 5.7), puis a pondérer (ou non) le signal et enfin & calculer la
transformée de Fourier discréte, puis a en prendre le module carré. L’hypothése
de continuité de la fréquence que nous avons fait revient a dire que si la fréquence

existe sur une fenétre n, alors elle existe aussi sur la fenétre n — 1 et n + 1. Sans
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FIGURE 5.7 — Fenétrage du signal avec et sans recouvrement.

recouvrement (voir figure 5.7a), les détections peuvent alors étre comptées sur
les pixels temps fréquence indexés par n — 1, n et n + 1. S’il y a recouvrement,
par exemple de 50% (voir figure 5.7b), alors les fenétres indexées dans la gamme
{n—3,n—2,...,n+ 3} recoivent de '’énergie de la part du signal. Nous faisons le
choix de ne pas considérer les fenétres n — 3 et n 4+ 3 qui n’abritent, au mieux que
50% de présence de signal dans leur bornes. Nous proposons alors la longueur

temporelle par défaut suivante :

(5.11)

avec M la longueur de la fenétre et D la pas de glissement entre deux fenétres. D /M
et donc le facteur de recouvrement du spectrogramme. Le facteur ﬁ compte le
nombre de fenétres qu’il y a avant de recouvrir complétement la premiére fenétre
complétement disjointe. Le facteur 2 indique juste que I'on parcourt la fenétre dans
les indices de avant n et aprés n. L’ajout de 1 est 1a pour prendre en compte le
pixel central. Voici un tableau récapitulant la longueur temporel 7" de la région de

comptage en fonction du facteur de recouvrement :
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(5.12)

Dans le cas stationnaire la région de comptage recommandée est donc de forme
rectangulaire et de taille Tr X Fg, avec Tx la longueur temporelle de la région R

et Fr la longueur fréquentielle.

(Non-)stationnarité du signal : la forme de la région que nous venons de
décrire est adaptée a un signal stationnaire. Nous montrons en figure 5.8a la forme
d’une partie de 3 pour ce signal stationnaire. En couleur nous montrons la raison
de I'appartenance a J. Est colorié en rouge le pixel d’intérét, celui pour lequel
nous sommes amenés a une prendre une décision. Sont coloriés en bleu les pixels
faisant partie de 3 & cause du recouvrement et de ’hypothése liée a la modulation
de fréquence continue. Sont coloriés en jaune les pixels qui appartiennent 3 car ils
font partie du lobe principal d’un pixel appartenant déja a 3. Dans la colonne de
droite de cette méme figure est tracée la région R qui découle de cette analyse.
L’intérét du spectrogramme réside cependant dans sa capacité a traiter des
signaux non-stationnaires. Nous montrons '’exemple schématique de trois signaux
présentant des degrés de non-stationnarité divers : peu non-stationnaire (figure
5.8b), moyennement non-stationnaire (figure 5.8¢) et trés non-stationnaire (figure
5.8d). Cette non-stationnarité se traduit par une montée trés rapide de la fré-
quence, la région de comptage doit donc s’adapter a ces non-stationnarités en
s’étirant sur I'axe vertical. Dans le cas de 'analyse du spectrogramme d’un signal
stationnaire construit avec une fenétre de Hann et un recouvrement de 50% la
région de comptage R est rectangulaire de taille Tz x Fr = 5 x 3. Elle sera de
taille 5 x 5 dans le cas d’un signal peu non-stationnaire, de taille 5 x 7 dans le cas
d’un signal moyennement non-stationnaire, de taille 5 x 9 pour un signal fortement

non-stationnaire.

Récapitulatif : nous récapitulons sous forme de tableau (Table 5.2) la forme des
régions recommandées pour plusieurs fenétres de pondération, plusieurs facteurs
de recouvrement et plusieurs degrés de non-stationnarité. Les tailles données sont

évidemment sujettes & caution pour plusieurs raisons :

1. La longueur temporelle Tk de la région peut étre adaptée au degré de non-
stationnarité et a la durée d’existence du signal. Par exemple, pour un signal
trés stationnaire ayant une longue durée d’existence, la région de comptage

peut étre allongée temporellement.

2. Les notions "peu non-stationnaire", "moyennement non-stationnaire" et "trés

non-stationnaire" sont définies de maniére trés qualitative. Nous n’avons pas
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FIGURE 5.8 — Représentation du support temps-fréquence J du signal et de la
région de comptage R déduite. La colonne de gauche montre I'exemple de support
temps-fréquence de signaux, en fonction du degré de non-stationnarité observé.
Les pixels colorés font partie de 3, et leur couleur indique la raison de leur appar-
tenance. Le pixel en rouge est le pixel d’intérét pour lequel la décision est prise.
Les pixels en bleu sont les pixels adjacents temporellement qui par hypothése font
aussi partie de 3. Les pixels jaunes font partie du lobe principal du pixel bleu (ou
rouge) présent dans leur fenétre temporelle.
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défini de maniére rigoureuse ces notions de degré de (non-)stationnarité, et
nous ne le ferons pas dans ce manuscrit (des pistes de réflexion sur ces ques-

tions pourront par exemple étre trouvées dans [BFHT10])

3. Les tailles des régions R données sont des ordres de grandeur informatifs.
En pratique, lorsque nous sommes confrontés & une grande dynamique de
stationnarité des signaux, nous conseillons de choisir les tailles données par

les catégories "peu non-stationnaires" et "moyennement non-stationnaire”.

4. Des R plus grandes peuvent étre choisies, mais le résultat de segmentation

final sera évidemment plus grossier.

Hann Blackman-harris

Recouvrement 0.5 0.75 9 0.5 0.75 .9

Stationnaire X 319x 3| 21x 3| 5x 5 | 9x 5 21x 5

Peu non stat. BX 5| 9x 5| 21x 5 || Ax 7 | 9x 7 | 21x 7

Moy. non stat. OX T |9 7 |21x 7| 5x9 | 9x 9 | 21x 9

Trés non stat. 5 919x 9|1 21x 9| bx 11 | 9x 11 | 21x 11

TABLE 5.2 — Tailles des régions de comptage R en fonction de la fenétre de pon-
dération et du recouvrement. Les tailles sont données dans 'ordre Tk x Fg. (abré-
viations : stat. = stationnarité, moy. = moyennement)

5.3.2 Pour la détection de clics

Avant de décrire la forme de la région de comptage pour la détection de clics,
nous avons une remarque fondamentale a formuler ici : le spectrogramme ne
peut pas étre adapté simultanément aux clics et aux siflements.

11 suffit d’observer les figures 5.9a et 5.9b pour s’en convaincre. La figure 5.9a
est un zoom sur 25ms d'un spectrogramme calculé & partir d’'un enregistrement
d’odontocétes. Cet enregistrement est accessible sur la base de données Moby-
Sound !. Le signal est échantillonné & une fréquence de 192kHz. Le spectrogramme
est construit avec une fenétre de Hann de 2048 points, c¢’est a dire une fenétre d’'une

durée de 10ms, ce qui semble étre un compromis assez bien adapté aux siflements

1. Ces enregistrements font partie de la base de données utilisée lors de la 5éme "Workshop on
Detection, Classification, Localization and Density Estimation of Marine Mammals using Passive
Acoustics". Tous ces enregistrements sont librement téléchargeables sur le site de MobySound
(http ://www.mobysound.org/)
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observés dans cet enregistrement. Les siflements sont en effet assez bien localisés
en fréquence.

Cette longueur de fenétre n’est cependant pas adaptée aux clics. Ils ont une
forte amplitude mais leur durée d’existence est trés bréve, inférieure & la milli-
seconde. Cependant dans ce cas de figure, leur énergie est intégrée sur une dizaine
de milli-secondes. La conséquence est ’étalement de cette énergie, et une trés
mauvaise localisation temporelle du clic en question. A 'opposé, la figure 5.9b
montre un spectrogramme construit avec une fenétre de Hann de 128 points, soit
une durée de 0.6ms. Dans ce cas-ci, il n’est plus possible de distinguer les trois
sifiements présents dans le spectrogramme, leur énergie étant trop mal localisée
fréquentiellement. Le clic au contraire est trés bien localisé.

Nous ne faisons ici qu’observer le compromis trés classique sur la forme du
pavage du plan temps-fréquence. La lecon a tirer de cette analyse est que le spec-
trogramme ne pourra jamais étre simultanément adapté aux deux grands types
de signaux émis par les mammiféres marins : harmoniques et impulsionnels. Nous
fermons ici cette parenthése, avant de la réouvrir dans une prochaine section pour

parler du probléme de la séparation des siflements et des clics.

Le spectrogramme est donc construit avec une fenétre de pondération treés
courte. Le choix de la forme de la région R est bien plus simple a faire que dans le
cas des sifflements. La raison étant que nous avons un a priori trés fort sur la forme
du signal recherché. Nous recherchons un signal de trés courte durée couvrant ’en-
semble (ou une grande partie) de la bande fréquentielle. La région de comptage R
la mieux adaptée dans ce cas est donc naturellement verticale et couvre 'ensemble

de la bande de fréquence.
La figure 5.21 montre un exemple de détection de clics (pour un enregistre-
ment issu de MobySound). Y est représenté le spectrogramme du signal, la forme

d’onde temporelle des clics aprés détection et un zoom sur la forme d’onde détectée.

Nous résumons ’ensemble des paramétres de la méthode pour la détection de

siflements et de clics dans la table 5.3.
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FIGURE 5.9 — (a) Spectrogramme adapté aux sifflements : fenétre de 2048 points,
soit 10ms; (b) Spectrogramme adapté aux clics : fenétre de 128 points, soit 0.6ms.

Parameétres Commentaires
Longueur de la fenétre de || L A adapter au signal
pondération
Incrément temporel entre || D Au choix (défaut : recouvre-
fenétres d’analyse ment D/L = 0.5)
Longueur FFT M Au choix (défaut : facteur de

zéro-padding M /L =1)

Voisinage  d’estimation || V A adapter a la stationnarité et
DSP du bruit a la blancheur du bruit
Forme de Ry (siffle- || TR = 1 + 1_22, Le choix de Fg est discuté pré-
ments) Fr " | cédemment.
Forme de R 4 (clics) Tr=1,Fr=M
Probabilité  de fausse || p, Au choix (défaut : 0.01)
alarme

TABLE 5.3 — Récapitulatif sur le choix des paramétres.

5.4 Evaluation de la méthode

Dans cette section nous analysons numériquement les performances des différents
détecteurs proposés :

— Le détecteur FADA avec maximisation du nombre de détections sous contrainte
— Le détecteur FADA avec vraisemblance intégrale
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— Le détecteur FADA avec norme 1
— Le détecteur FADA avec norme euclidienne
Tout au long de cette analyse, nous nous servons du détecteur quadratique, basé

sur la loi du x2, comme référence.

Une remarque préliminaire s’impose : les simulations numériques ne
concerneront que le cas de la détection de sifflements inconnus. Nous faisons le
choix de ne pas analyser les performances du détecteur FADA pour la détection de
sons impulsionnels. Nous pensons en effet que la détection de clics gagnerait & étre
faite dans un domaine plus adapté : par exemple le domaine temporel, en utilisant
I'énergie du signal et/ou ses statistiques d’ordres supérieures du signal [GBB*10],
par des méthodes vectorielles [BCIT12|, par des méthodes temps-échelle ou par
des méthodes dédiées a Panalyse d’impulsions rythmées [LBGBM13|. Le cadre
théorique FADA que nous avons mis en place est cependant suffisamment flexible
pour permettre de traiter les signaux impulsionnels - nous le montrerons sur
de nombreux exemples sur signaux réels dans la prochaine section - mais nous

éviterons de revendiquer une quelconque optimalité.

Nous utilisons les Caractéristiques Opérationnelles de Réception? (courbe COR)
comme méthode de comparaison des différents détecteurs |[Faw06]. Pour chaque
RSB nous tracons 'ensemble des points de fonctionnement (py,,pa) accessibles
au détecteur.

Nous mesurons les performances pour des sifflements synthétiques. Ces siflements

sont modélisés par des signaux de la forme suivante :

s[n] = sin(2mnfn]) + b[n] (5.13)
fln] = Z %Ai (1 + sin (27 fin + phase,»)) (5.14)

La fréquence d’échantillonnage est supposée égale a 32kHz. Les amplitudes A; sont
choisies aléatoirement entre 0 et f;/6. Les phases sont tirées aléatoirement entre 0
et 2, les fréquences f; sont tirées aléatoirement entre 0 et 4 Hz, ce qui donné une
pente absolue maximale atteignable de 8 x fs/2 = 131.000 Hz/s. Ce qui semble
largement supérieur en terme de pente & ce que les mammiféres marins peuvent
émettre dans le cas de sifflements. Nous montrons en figure 5.10 quatre tirages

aléatoires de fréquence instantanées.

2. Anglais : Receiving Operating Curves (ROC)
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FIGURE 5.10 — Exemple de quatre lois de fréquences instantanées utilisées pour la
mesure des performances de FADA

La détection FADA nécessite le choix d’un vecteur de probabilité de fausse
alarme, que ce soit pour maximiser le nombre de détection sous contrainte,
ou pour calculer la vraisemblance intégrale, la norme 1 ou la norme 2. Nous
choisissons un vecteur de 26 probabilités de fausses alarmes. Ces probabilités sont
choisis de maniére a ce que les RSB de focus correspondants soient linéairement
répartis entre 0 et 12dB (voir I’éq. 5.9 et la table 5.1).

Les RSB donnés par la suite pour le tracé des courbes COR correspond a un RSB
moyen du signal. Les signaux synthétiques générés sont trés non-stationnaires. Le
RSB local du signal est donc en général trés différent si I'on est dans une zone
presque stationnaire, ou dans un zone trés non-stationnaire. Nous avons généré

250000 signaux aléatoires pour chaque RSB.

La figure 5.11 montre sur un méme graphique les courbes COR des quatre détec-
teurs FADA (maximisation sous contrainte, vraisemblance intégrale, Norme 1 et
Norme 2) ainsi que la courbe COR du détecteur quadratique, pour un signal de
RSB moyen égal a 3dB.

Tout d’abord nous remarquons que toutes les courbes COR données par la méthode
FADA sont trés nettement au dessus de celle du détecteur quadratique.

La seconde remarque que nous formulons concerne les performances obtenues pour
les détecteurs FADA-intégrale, FADA-Normel et FADA-Norme2. Nous le voyons
sur cette figure, mais nous I'avons également vérifié pour de multiples RSB, les

performances de ces trois méthodes sont trés similaires. Nous ne le montrons pas
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ici pour ne pas surcharger ce manuscrit. Ce résultat est surprenant et nous pensons
qu’une étude théorique plus poussée permettrait d’en comprendre la raison, et peut
étre de mieux choisir le vecteur de py,.

La troisitme remarque concerne le comportement erratique de courbe COR. ob-
tenue par la méthode FADA de maximisation du nombre de détections sous
contrainte. Dans le cas de la maximisation sous contrainte, nous garantissons que
la probabilité de fausse alarme observée est plus faible que celle désirée, mais en
aucun cas nous ne garantissons qu’elle soit proche. Nous montrons en exemple les

p?a accessibles en fonction du choix de py, dans le tableau suivant :

p}za accessibles
Pfa = 0.1 0.86 0.66 044  0.26 0.13 0.06 0.03
0.01  0.004 0.001 0.0004 0.0001 0
Pra = 0.05 | 0.60 0.33 0.14 0.053 0.018 0.0059 0.0014
0.0002 0.0001 0
pfa = 0.01 ] 0.25  0.068 0.013 0.0023 0.0004 0.0001 0

Le choix de py, optimal (au sens de la maximisation sous contrainte) est inconnu
a priori. Le choix de p?a que nous faisons a priori n’est ainsi par nécessairement
adapté. Il suffit de voir le cas ot 'on choisit p}za = 0.01 et ou il se trouve que
la ps, optimale est pg, = 0.01. Notre p}za objectif est 0.01, mais celle que nous

obtenons effectivement est 0.0023, soit environ cinq fois moins.

Dans la suite de ce manuscrit, tous les exemples, et résultats que nous donnerons
seront obtenus a partir de FADA-intégrale uniquement (y compris les courbes COR
puisqu’elles sont quasiment identiques pour la norme 1 et 2).

La figure 5.12 montre 'exemple de 4 courbes COR obtenues pour quatre RSB
différents (1dB, 3dB, 7dB et 12dB). La méthode FADA-intégrale montre de
meilleures performances en terme de compromis probabilité de fausse alarme/

probabilité de détection que le détecteur quadratique pour ces quatre RSB.

Nous souhaitons pouvoir comparer les détecteurs sur une large gamme de RSB.
Cette comparaison est difficile en utilisant uniquement les courbes COR. Il fau-
drait soit multiplier le nombre de figures, soit tracer toutes les courbes (détecteur

quadratique et FADA-intégrale) sur le méme graphique, le rendant alors illisible.
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FIGURE 5.11 — Courbe COR pour les quatre méthodes FADA (maximisation sous
contrainte, vraisemblance intégrale, Norme 1 et Norme 2), ainsi que pour le détec-
teur quadratique.

Nous proposons d’utiliser 'aire sous la courbe COR, notée AUC (pour Area Under
the Curve) [Bra97] :

1
AUC(RSB) :/ pd(pfa,RSB) dpfa (515)
0

Un détecteur performant doit ainsi avoir une AUC proche de 1, c’est a dire p; = 1
quelle que soit la pf,. Un détecteur aléatoire qui se situe au niveau de la ligne
de chance a une AUC proche de 0.5. Cette grandeur a ’avantage de pouvoir
représenter simplement le comportement global du détecteur. Nous perdons
cependant une partie de 'information, nous n’avons ainsi plus accés aux points
de fonctionnement (pfq,pq) des détecteurs. Deux détecteurs peuvent ainsi avoir
une méme AUC mais deux courbes COR différentes [Faw06].

Nous représentons ainsi sur la figure 5.14 les courbes AUC obtenues pour les deux
détecteurs. La courbe AUC correspondant & FADA-intégrale est trés nettement

au dessus de celle du détecteur quadratique et ce pour tous les RSB.

Il existe deux raisons a ces trés bonnes performances. Tout d’abord, la nature
régionale du détecteur nous permet de discriminer trés efficacement les fausses
alarmes des vraies détections, et donc de mettre & 0 beaucoup de fausses alarmes.
La seconde raison est la capacité de la méthode a "rattraper" une partie des
détections manquées, c’est a dire attribuer la valeur 1 & un point temps-fréquence
auquel on avait affecté par erreur la valeur 0. Prenons 'exemple suivant : un

point temps-fréquence [n, k] posséde un RSB local trés faible, afin d’étre détecté

129



SNR = 1dB SNR = 3dB

0.8} Pl
y" e
- P
\' - -
06r ¢ -
n_o 'f P 7 D_D
0.4t 4 L
1 e
1 e
0.2 " - 0.2 " -
" _ - | ==—Détecteur quadratique _ - | == Détecteur quadratique
7 = =FADA vraisemblance intégrale R == FADA vraisemblance intégrale
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Pea FA
SNR = 7dB SNR = 12dB
Tpgmmimimimim = oo -
r 7
! o
0.8 P
0.6 I
[a) e
o IR
0.4 - 7
0.2 | Détecteur quadratique 0.2 _ - | = Détecteur quadratique
. = =FADA vraisemblance intégrale 7 = =FADA vraisemblance intégrale
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Pea Pea

FIGURE 5.12 — Comparaison des courbes COR du détecteur quadratique (trait
plein) et de FADA-intégrale (tirets) pour quatre RSB différents : 1dB, 3dB, 7dB
et 12dB

par le détecteur quadratique il faudra considérablement augmenter la probabilité
de fausse alarme. Dans le cas FADA, il suffit que les voisins de ce point [n, k|
aient un RSB plus élevé pour pouvoir le détecter sans augmenter démesurément
la probabilité de fausse alarme. Un schéma explicite ce point en figure 5.13.
Nous supposons que ces spectrogrammes binaires schématiques sont issus dun
seuillage avec une probabilité de fausse alarme identique. Il semble évident que le
point d’étude sur le spectrogramme de gauche sera mis & 1, "rattrapant" donc la
détection manquée, sans avoir besoin d’augmenter ps, comme cela est nécessaire
avec le détecteur quadratique. A I'inverse, le point d’étude dans le spectrogramme

binaire de droite sera mis a 0, corrigeant donc la fausse alarme.

La prise en compte d’une information de voisinage temps-fréquence dans le pro-
cessus de détection permet au détecteur FADA de fournir des performances supé-
rieures au détecteur énergétique simple en terme de probabilité de fausse alarme/
probabilité de détection. L’information de proximité des pics temps-fréquence nous
permet a la fois de discriminer efficacement les régions "signal" des régions "bruit
seul" (et donc de mettre a zéro une partie des fausses alarmes), mais aussi de
corriger une partie des détections manquées. Par rapport a 1’état de 'art (présenté
au chapitre 3) sur les différentes maniéres de prendre en compte I'information de

voisinage temps-fréquence nous conservons avec FADA la formulation en test d’hy-
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Point d'étude Point d'étude

FIGURE 5.13 — Deux spectrogrammes binaires hypothétiques seuillés avec une
méme probabilité de fausse alarme. A gauche le point d’étude est faussement mis
a 0, mais tous un grand nombre de voisins sont & 1. Il sera donc trés probablement
mis & 1, on corrige les non détections. A droite nous observouns la situation opposée.
Le point d’étude est faussement mis a 1, mais un grand nombre de ses voisins est
a 0. Il sera probablement mis & 0, on corrige les fausses alarmes.

pothése binaire et la possibilité d’étre résolu avec un critére de Neyman-Pearson. Ce
test d’hypothése binaire (FADA-intégrale, voir eq. 5.6) revét un caractére intuitif
puisque qu’il cherche & détecter des groupes de pics temps-fréquence qui émergent
du bruit. Finalement, les performances de FADA-intégrale, FADA-Norme 1 et
FADA-Norme 2 sont trés similaires. Pour cette raison nous illustrerons dans les
prochaines sections la méthode sur données réelles a l'aide du détecteur FADA-

intégrale.

5.5 Illustration sur données réelles

Dans cette section nous illustrons maintenant la méthode FADA-intégrale sur don-

nées réelles d’odontocétes.

5.5.1 Segmentation de sifflements

Nous présentons tout d’abord les résultats de la méthode sur des signaux relative-
ment simples. Comme indiqué dans la section précédente, afin de ne pas multiplier
inutilement le nombre de figures, nous ne montrons ici que les résultats obtenus
avec FADA-intégrale.

Les figures 5.15 et 5.16 montrent le cas de sifflements avec des RSB élevés. Les
différentes composantes harmoniques sont bien segmentées. Nous remarquons que

les siflements proches sont réunis dans une seule et méme région temps-fréquence,
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FIGURE 5.14 — Courbes AUC pour le détecteur quadratique (trait plein) et pour le
détecteur FADA-intégrale. Le détecteur proposé fournit de meilleures performances
pour tous les RSB.

il en va de méme pour les multi-trajets. Ce comportement n’est pas une surprise, la
méthode que nous proposons n’a pas la capacité de séparer les siflements proches.

Cette étape de séparation devra étre faite en post-traitement (voir par exemple
[JW11]).

5.5.2 Segmentation de siflements en milieu impulsionnel

Nous nous intéressons maintenant au cas, bien plus difficile, de la segmentation de
sifiements en milieu impulsionnel. Comme nous ’avons expliqué précédemment,
il est trés difficile de trouver une représentation qui soit simultanément adaptée
aux sifflements et aux clics. Par conséquent, il sera difficile de détecter

simultanément les clics et les sifflements.

Nous proposons de résoudre ce probléme de maniére séquentielle. L’idée est de
d’abord détecter les clics, car ceux-ci sont trés problématiques lors de la détection
des sifflements [MOCT08, RBP*11], puis d’utiliser ces détections pour obtenir un

spectrogramme débruité, sur lequel les siflements seront détectés.

Suppression des impulsions dans le spectrogramme

Nous nous intéressons tout d’abord a la suppression des impulsions dans le spec-
trogramme. Nous montrons en figure 5.17 le processus original de suppression des
impulsions dans le spectrogramme.

A partir de la série temporelle (figure 5.17.a) un spectrogramme adapté aux
clics est construit (figure 5.17.c), ¢’est a dire que nous utilisons une fenétre de

pondération trés courte. La méthode de détection FADA est alors appliquée pour
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FIGURE 5.15 — (a) Spectrogramme original du signal, puis (b) Carte représentant
le RSB du signal (affichée entre 0 et 15dB), (c) Spectrogramme segmenté. Les
parties de fort RSB sont correctement segmentées, tout comme les parties avec un
RSB plus faible (~ 5dB)

la détection de clics, avec une région verticale pour le comptage des détections.
Les échantillons temporels correspondants aux clics ainsi détectés sont mis
a zéro (figure 5.17.d). Une série temporelle ne contenant que les clics est alors
générée (figure 5.17.e). Un spectrogramme adapté aux sifflements, c’est a
dire avec une fenétre de pondération plus longue, est construit a partir de la
série temporelle sans clics. Nous obtenons alors un spectrogramme sans bruit

impulsionnel (figure 5.17.f).

La mise a zéro des échantillons temporels et non des coefficients du spectrogramme
permet ainsi d’éviter les "trous" dans le spectrogramme adapté aux sifflements.
Une partie des échantillons temporels mis & zéro trouvaient leur origine a la fois
dans les clics mais aussi dans les siflements. La conséquence de cette méthode de

suppression des impulsions est donc la perte de puissance des sifflements.

Nous illustrons le potentiel de cette méthode sur trois exemples (figures 5.19, 5.20
et 5.22) de signaux réels issus de la base de données MobySound. Nous appliquons
la méthodologie de suppression des impulsions telle que nous venons de la décrire.
Le spectrogramme adapté a la détection de clics est calculé sur 64 points avec une

fenétre de Hann de 64 points et 32 points de recouvrement entre fenétres. La DSP
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FIGURE 5.16 — Spectrogramme original du signal et segmentation. Source : ERATO
- SHOM.

du bruit est estimé sur un voisinage V' = [1s x 500H z]. La probabilité¢ de fausse
alarme est fixé a p?a = 0.001. Les deux spectrogrammes montrés sont adaptés aux
sifiements, ils sont calculés sur 1024 points en utilisant une fenétre de Hann de 1024
points et 512 points de recouvrement. Le premier signal (figure 5.19) montre un
sifiement au milieu d’un train de clics. Les impulsions sont enlevées de maniére
trés efficace. A noter que le siflement n’est pas "morcelé" en plusieurs compo-
santes temps-fréquence. Le second signal (figure 5.20) montre plusieurs sifflements
au milieu d’un train de clics trés rapproché. De méme nous sommes capable de
supprimer les impulsions de maniére extrémement efficace. Le troisiéme exemple
est un signal plus long, observé sur une gamme de fréquence de 0 a 80kHz. Ce
signal est trés difficile dans le sens ol nous observons des sifiements au milieu de
"buzz" qui forment des pavés temps-fréquence. Le débruitage proposé n’est pas
parfait, il reste encore des résidus d’énergie des sons impulsionnels et nous avons
aussi perdu une partie de 1’énergie des sifflements (voir par exemple entre 20 et
20.5s autour de 10kHz).

Détection des siflements sur spectrogramme débruité

Aprés avoir détecté les clics par FADA, nous sommes en mesure de détecter les

siffements par FADA sur le spectrogramme libéré des impulsions.

Il faut cependant noter une subtilité lors de l'utilisation de FADA pour la
détection de siflement sur spectrogramme débruité. Lorsque nous mettons a
zéro les échantillons temporels correspondants aux clics nous modifions les
statistiques du spectrogramme que nous observons. [.’ensemble de la méthode
FADA repose sur une hypothése de gaussianité du signal étudié. Or en mettant
les échantillons a zéro ces statistiques sont modifiées. L’estimation de la DSP
du bruit, au sens ot nous 'avons décrite tout au long de ce manuscrit doit donc

étre effectuée sur le spectrogramme original, non modifié.
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Cette estimation est cependant difficile dans le cas ot les clics sont trés rapprochés.
Le voisinage d’estimation V' doit donc étre choisi suffisamment grand (quelques
secondes suffisent) pour que le nombre de coefficients "bruit seul" dans le voisinage
permette une estimation fiable. La conséquence étant que le détecteur ne pourra
pas s’adapter rapidement a une évolution des statistiques du bruit lorsque nous

sommes en présence de nombreux clics.

La méthode de suppression des impulsions et de segmentation du spectrogramme
en figure 5.23. A partir de la forme d’onde temporelle nous calculons deux
spectrogrammes : un adapté aux clics, 'autre adapté aux sifflements. Nous
estimons alors la DSP du bruit dans le spectrogramme adapté aux impulsions, ce
qui nous permet de détecter les clics et de mettre a zéro les échantillons temporels
correspondants. Afin de segmenter les siflements nous appliquons alors FADA sur

le spectrogramme sans impulsions

Nous montrons un exemple de segmentation de siflements dans un train de clics
en figure 5.24. Nous appliquons la méthodologie de segmentation de siflements en
milieu impulsionnel décrite dans la figure 5.23. Les paramétres pour la détection
d’impulsions sont les mémes que précédemment (V' = [1s x 500H z|, et probabilité
de fausse alarme 0.01). Les paramétres de FADA pour la détection des sifflements
sont la forme de la région (choisie pour s’adapter a un signal "moyennement non
stationnaire", soit 5 x 7 pixels temps-fréquence) et la probabilité de fausse alarme
p}za choisie égale a 0.01. Nous sommes capable de segmenter les sifflements au

milieu des trains de clics de maniére trés efficace.

Quel usage de ces résultats de segmentation ?

L’approche que nous avons proposé dans ce manuscrit n’est pas une alternative
au méthode traditionnellement utilisées en acoustique passive. Au contraire, elle a
été pensé et construite de maniére a étre complémentaire des méthodes classiques
de suivi des composantes temps-fréquence utilisées en acoustique passive (Silbido
[RBP*11], filtres de Kalman [MOCTO8], filtres notch [JW11], inférence Baye-
sienne [HEO06] et trackers utilisant la cohérence de phase par exemple [IGSM10]).
L’exemple que nous prenons ici est celui de la réallocation de spectrogramme
|[AF95]|. En particulier nous utilisons les résultats de segmentation obtenus comme
masque binaire sur le spectrogramme réalloué.

Les figures 5.25, 5.26, 5.27 et 5.28 sont ainsi des exemples d’application de FADA
sur données réelles issues de la base de données MobySound.

La figure 5.25.a) montre 'exemple d’un sifflement au milieu de clics. Le spectro-

gramme est calculé sur 1024 points avec une fenétre de Hann de 1024 points et
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512 points de recouvrement. Les impulsions au sein de ce spectrogramme sont
ensuite supprimées en utilisant FADA adapté aux clics (figure 5.25.b). Pour cela
un spectrogramme adapté aux clics est calculé (longueur de 64 points, fenétre de
Hann de 64 points et 32 points de recouvrement) et la probabilité de fausse alarme
est fixée a 0.01 pour la détection. Le spectrogramme débruité est alors segmenté
par utilisation de FADA adapté aux sifflements (région de comptage 5 x 7 pixels
et probabilité de fausse alarme fixée a 0.01). Les bordures des régions détectés
sont tracées en noir (figure 5.25.¢). Finalement nous calculons le spectrogramme
réalloué¢ et nous masquons celui-ci a 1'aide des résultats de segmentation (voir
figure 5.25.d). Le résultat obtenu est une représentation trés fine du siflement et

presque entiérement libre de tout bruit.

La méme méthode, avec les mémes paramétres est appliquée pour trois autres
exemples en figures 5.26, 5.27 et 5.28, avec un degré de difficulté croissant. Dans les

différents cas, nous parvenons a segmenter les sifiements de maniére trés efficace.

5.6 Conclusion

Ce chapitre avait trois objectifs. Le premier concerne le choix des paramétres de
la méthode. Ces deux paramétres sont la probabilité de fausse alarme py, utilisée
pour binariser le spectrogramme. Nous avons étudié quatre maniéres de gérer le
choix de ps, : 1. la maximisation du nombre de détections sous contrainte de
probabilité de fausse alarme p?a constante au second test d’hypothése binaire, 2.
I'intégration de la vraisemblance par rapport a psq, 3. le calcul de la norme 1 sur
un vecteur de vraisemblance et finalement 4. le calcul de la norme euclidienne sur
un vecteur de vraisemblance.

Le choix de la forme de la région de comptage est abordé. Nous donnons des
critéres de choix et différencions le cas de la détection de siflements de celui de
la détection de clics. Dans le cas des siflements nous relions le choix de la région
de comptage aux parameétres de construction du spectrogramme : forme de la
fenétre de pondération et recouvrement entre fenétres. Le choix final de la région
de comptage est finalement dépendant de la dynamique fréquentielle attendue de
la part du signal.

Le second objectif concerne I'analyse numérique des performances de FADA pour
les quatre maniéres de gérer ps,. L’analyse des performances a été étudié sous
Iangle de courbes COR, qui nous permettent d’avoir une idée trés précise des
comportements des détecteurs & SNR constant, mais aussi sous I'angle des courbes
AUC, qui permettent d’étudier un comportement global pour tous les SNR. Enfin
nous avons introduit la courbe iso-AUC qui mesure la variation de RSB nécessaire

pour que deux détecteurs aient les mémes performances globales. Ces différentes
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mesures de performances montrent que le détecteur FADA montre des perfor-
mances nettement supérieures au détecteur quadratique simple.

Finalement nous traitons le cas de la détection de sifflements en milieu fortement
impulsionnel pour des signaux réels. Nous montrons que la méthode proposée est

parfaitement applicable en conditions réelles.
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FIGURE 5.18 — Débruitage de sifflements en milieu impulsionnel : (a) Forme
d’onde du signal, (b) Spectrogramme adapté aux siflements : fenétre de 2048 points
(équivalent & 10ms); (c) Spectrogramme adapté aux clics : fenétre de 128 points
(équivalent a 0.6ms). La détection est appliquée aux clics; (¢) Spectrogramme
adapté aux sifflements avec clics filtrés; (d) Forme d’onde temporelle sans les
clics détectés par FADA, (e) Forme d’onde temporelle des clics détectés et (f)
Spectrogramme débruité et adapté aux siflements.
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FIGURE 5.19 — Débruitage du spectrogramme par suppression des clics dans le do-
maine temporel (Source : 'Qx-Tt-SCI0608-N1-060814-121518.wav’, MobySound).
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FIGURE 5.20 — Débruitage du spectrogramme par suppression des clics dans le do-
maine temporel (Source : 'Qx-Tt-SCI0608-N1-060814-121518.wav’, MobySound).
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FIGURE 5.23 — Schéma global de segmentation des sifiements en milieu
impulsionnel. Les boites en trait plein représentent les différentes étapes du pro-
cessus. Les boites en pointillés indiquent pour chaque étape du processus les para-
métres a régler. Le processus de segmentation est composé de deux étapes princi-
pales. A partir de la forme d’onde temporelle sont calculés deux spectrogrammes.
Le premier adapté aux siflements, le second aux clics. Les DSP du bruit sont es-
timées pour chacun des deux spectrogrammes. Les clics sont détectés par FADA
et supprimés dans le domaine temporel : un spectrogramme sans impulsions est
obtenu. Nous appliquons ensuite FADA sur ce spectrogramme sans impulsions (en
utilisant la DSP estimée avant débruitage) pour détecter les sifflements.
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cation de siflements au milieu d’un train de clics (a) Spectrogramme d’un
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FIGURE 5.27 — Illustration de FADA appliqué a la détection et a la réallo-
cation de siflements au milieu d’un train de clics (a) Spectrogramme d’un
signal de la base de données Mobysound, (b) Spectrogramme débruité (ps, = 0.01),
(c) Spectrogramme segmenté (ps, = 0.05), (d) Spectrogramme réalloué (Source :
’Palmyra102006—061103—213127_4.Wav’1M0by80und)
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Conclusions et perspectives

Cette thése s’insére dans un contexte de monitoring du milieu marin par
acoustique passive (PAM). Les océans subissent des pressions d’origine anthro-
pique fortes, liées en particulier a la constante augmentation du bruit rayonné par
les activités industrielles, et militaires. L'impact de cette augmentation sur les
écosystémes marins, et en particulier sur les mammiféres marins, est largement
inconnu. Les ondes acoustiques sont particuliérement bien adaptées au milieu
marin, et sont donc abondamment utilisées par la faune marine. L’écoute de ce
paysage acoustique sous-marin permet donc d’avoir accés de maniére non intrusive
a une information unique sur cet écosystéme. Un enjeu tout particulier du PAM
concerne donc les activités dites de détection, classification, localisation et

dénombrement des mammiféres marins.

La qualité de la détection des signaux est critique quel que soit 'objectif final.
C’est, pourquoi, l'objectif principal de cette thése concerne la détection
robuste de signaux acoustiques émis par les mammiféres marins en utilisant
le spectrogramme. Les mammiféres marins produisent deux types de signaux :
des sifflements (signaux a bande étroite) et des clics (signaux impulsionnels large
bande). Nous nous intéressons tout particuliérement a la détection de sifflements,
a bas rapport signal a bruit (RSB < 8dB) et en milieu impulsionnel (i.e.

en présence de clics et de Pactivité benthique).

Les statistiques du bruit océanique sont non stationnaires et colorées, le
processus de détection mis en place dans ce travail est par conséquent pensé
de maniére locale. En chaque point temps-fréquence du spectrogramme nous
formulons un test d’hypothése binaire qui vise a discriminer 1I’hypothése
"signal" de I’hypothése "bruit seul". Le caractére passif de I’étude impose une
contrainte forte : le signal d’intérét que nous cherchons & détecter est inconnu a
priori. En ce sens, ’ensemble de ce travail de thése repose sur une description des
statistiques du bruit, faisant du critére de Neyman-Pearson un outil central

de ce travail.

Une présentation du paysage acoustique sous-marin et des enjeux (et difficultés)
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liés aux activités PAM sont données dans le Chapitre 1. Nous présentons dans
le Chapitre 2 le test d’hypothése binaire utilisé pour la détection statistique
du signal sur le spectrogramme. Ce test d’hypothése, résolu par une approche
de Neyman-Pearson, se base sur la comparaison entre 1’énergie d’un point

temps-fréquence, et la densité spectrale de puissance du bruit.

Ce test souffre de deux maux : 1. les performances en terme de compromis entre
probabilité de fausse alarme/ probabilité de détection ne sont pas satisfaisantes
pour de faibles rapports signal & bruit et 2. la séparation entre siflements et
clics n’est pas aisée. La littérature propose alors un certain nombre de solutions
visant a résoudre ces deux problémes de maniére empirique, ou itératives, ou
encore en imposant un modéle sur le signal observé. L’originalité de ce travail
réside dans la formulation statistique du probléme et dans ’absence de

modéle imposé sur le signal.

L’idée principale véhiculée par ce manuscrit est la suivante : 'analyse de |’ orga-
nisation spatiale des détections sur le spectrogramme binaire permet de
résoudre les deux problémes évoqués précédemment. Nous construisons alors une
méthode statistique, que nous appelons FADA (pour False Alarm Density Analy-

sis), qui intégre explicitement I'information spatiale dans le processus de détection.

Pour ce faire, le nombre de détections observé dans des régions du spectrogramime
binaire est utilisé pour discriminer les régions abritant une partie du support
temps-fréquence du signal de celles n’abritant que du bruit. Les Chapitres 3 et
4 sont donc dédiés a la description statistique de la densité des fausses alarmes
dans le spectrogramme binaire. La densité de probabilité du nombre de fausses
alarmes dans les régions du spectrogramme binaire est d’abord modélisée par
une loi binomiale (Chapitre 3) puis par une loi binomiale corrélée, qui
permet la prise en compte de la redondance du spectrogramme (Chapitre
4). Un apport significatif du Chapitre 4 concerne la définition de la notion de
spectrogramme assistant qui permet d’estimer simplement les densités de

probabilité du spectrogramme binaire.

Le chapitre 5 s’intéresse tout d’abord aux degrés de liberté de FADA. Nous pen-
sons qu’une condition d’applicabilité de FADA en conditions réelles passe par la
réduction du nombre de degrés de liberté. Nous proposons ainsi des stratégies de
seuillage multiple du spectrogramme et des critéres adaptés a la détection de sif-
flements et de clics. Nous évaluons ensuite la pertinence de la méthode proposée

numériquement et la validons sur données réelles réputées difficiles.
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Perspectives

Nous identifions quatre perspectives a ce travail. Les deux premiéres perspectives
sont directement issues de ce travail et visent a combler deux lacunes que nous
identifions dans ce travail. Les deux derniéres sont des perspectives a plus long

terme.

La premiére perspective concerne le développement théorique des performances
de la méthode présentée. Les performances de la méthode ont été évaluées
numériquement mais il serait bon de les évaluer théoriquement, au moins dans le

cas d’un signal déterministe perturbé par un bruit aléatoire.

La seconde perspective concerne la quantification des performances sur de grandes
bases de données d’odontocétes. La méthode présentée semble prometteuse au vu
des exemples présentés sur données réelles mais il serait bon de la tester, seule
ou en combinaison avec des méthodes de suivi temps-fréquence classique, et d’en

évaluer les gains.

La troisiéme perspective concerne ’extension de la méthode proposée a d’autres
classes de représentation des signaux. Une premiére adaptation semble immédiate
a toutes les représentations temps-fréquence quadratiques issues de transfor-
mations linéaires, dont en premiére ligne les représentations temps-échelle :
scalogramme et chirplettes par exemple. Le cas des représentations temps-échelles
nécessitera de redéfinir la notion de voisinage temps-fréquence pour compter
les détections. Nous avons bon espoir de pouvoir appliquer cette méthode
a toute représentation dont les statistiques sont connues. En particulier, la
densité de probabilité de la variable de comptage sera obtenue trés facilement
a partir du moment ot nous sommes capables de seuiller la représentation a
probabilité de fausse alarme constante. Il nous suffira alors ensuite de calculer la
représentation assistante correspondante a partir d’un bruit blanc Gaussien pour

obtenir la densité de probabilité de la variable de comptage dans le cas "bruit seul".

La quatriéme perspective, plus lointaine, concerne cette fois la classification non
supervisée. La détection telle que nous 'avons présentée dans ce travail de thése
n’est pas un objectif en soi. Un objectif intéressant serait de parvenir a détecter de
maniére automatique des signaux inconnus, et a les classifier de maniére non su-
pervisée. Ce processus pourrait permettre d’évoluer dans le sens de la découverte
de connaissance automatique [FPSS96| dans les trés grandes bases de données
sous-marines. En particulier nous pensons que le processus de classification doit
explicitement prendre en compte la (mauvaise) qualité de la détection. Par qualité

de la détection nous désignons la probabilité de fausse alarme, mais aussi la frag-
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mentation des composantes temps-fréquences détectées et les erreurs d’estimation
de la loi de fréquence instantanée. Certaines méthodes présentent dans la littéra-
ture semblent fournir de bonnes pistes de réflexion en ce sens, voir par exemple
[EKSX96]. Le Saint-Graal étant, de mon opinion personnelle, la propagation de
Pincertitude sur ’ensemble de la chaine de traitement : de la détection d’événe-
ment acoustique jusqu’a la classification, la localisation et le dénombrement des

mammiféres marins.
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RESUME - Les océans subissent des pressions d’origine anthropique particuliérement fortes
comme la surpéche, la pollution physico-chimique, et le bruit rayonné par les activités industrielles
et militaires. Cette thése se place dans un contexte de compréhension de l'impact du bruit
rayonné dans les océans sur les mammiféres marins . L’acoustique passive joue donc un role
fondamental dans ce probléme. Ce travail aborde la tache de détection de signatures acoustiques
de mammiféres marins dans le spectrogramme. Cette tache est difficile pour deux raisons : 1. le
bruit océanique a une structure complexe (non-stationnaire, coloré), 2. les signaux de mammiféres
marins sont inconnus et possédent eux aussi une structure complexe (non-stationnaires bande
étroite et/ou impulsionnels). Le probléme doit donc étre résolu de maniére locale en temps-
fréquence, et ne pas faire d’hypothése a priori sur le signal.

Des détecteurs statistiques basés uniquement sur la connaissance des statistiques du bruit dans
le spectrogramme existent, mais souffrent deux lacunes : 1. leurs performances en terme de
probabilité de fausse alarme/ probabilité de détection se dégradent fortement a faible rapport
signal & bruit, et 2. ils ne sont pas capables de séparer les signaux & bande étroite des signaux
impulsionnels. Ce travail apporte des pistes de réflexion sur ces problémes.

L’originalité de ce travail de thése repose dans la formulation d’un test d’hypothése binaire pre-
nant explicitement en compte l’organisation spatiale des pics temps-fréquence. Nous introduisons
une méthode d’Analyse de la Densité des Fausses Alarmes (FADA) qui permet de discriminer
les régions temps-fréquence abritant le signal de celles n’abritant que du bruit. Plus précisément,
le nombre de fausses alarmes dans une région du plan est d’abord modélisé par une loi bino-
miale, puis par une loi binomiale corrélée, afin de prendre en considération la redondance du
spectrogramme. Le test d’hypothése binaire est résolu par une approche de Neyman-Pearson.
Nous démontrons numériquement la pertinence de cette approche et nous la validons sur données
réelles de mammiféres marins disposant d’une grande variété de signaux et de conditions de bruit.
En particulier, nous illustrons la capacité de FADA & discriminer efficacement le signal du bruit
en milieu fortement impulsionnel.

Mots-clés : Acoustique passive, représentation temps-fréquence, segmentation statistique, loi
du x?, loi binomiale, loi binomiale corrélée, analyse de la densité des fausses alarmes.

ABSTRACT - The oceans experience heavy anthropogenic pressure due to overfishing,
physico-chemical pollution, and noise radiated by industrial and military activities. This work fo-
cuses on the use of passive acoustic monitoring of the oceans, as a tool to understand the impact
of radiated noise on marine ecosystems., and particularly on marine mammals. This work tackles
the task of detection of acoustical signals of marine mammals using the spectrogram. This task
is uneasy for two reasons : 1. the ocean noise structure is complex (non-stationary and colored)
and 2. the signals of interest are unknown and also shows a complex structure (non-stationary
narrow band and/or impulsive). The problem therefore must be solved locally without making
a priori hypothesis on the signal.

Statistical detectors only based on the local analysis of the noise spectrogram coefficients are avai-
lable, making them suitable for this problem. However, these detectors suffer two disadvantages :
1. the trade-offs false alarm probability/ detection probability that are available for low signal to
noise ratio are not satisfactory and 2. the separation between narrow-band and impulsive signals
is not possible. This work brings some answers to these problems.

The main contribution of this work is to formulate a binary hypothesis test taking explicitly in
account the spatial organization of time-frequency peaks. We introduce the False Alarm Density
Analysis (FADA) framework that is efficiently discriminates time-frequency regions hosting signal
from the ones hosting noise only. In particular the number of false alarms in regions of the binary
spectrogram is first modeled by a binomial distribution, and then by a correlated binomial
distribution to take in account the spectrogram redundancy. The binary hypothesis test is solved
using a Neyman-Pearson criterion.

We demonstrate the relevance of this approach on simulated data and validate the FADA detector
on a wide variety of real signals. In particular we show the capability of the proposed method to
efficiently detect signals in highly impulsive environment.

Key words : Passive acoustic monitoring, time-frequency representation, statistical segmenta-
tion, x? distribution, binomial and correlated binomial distribution, false alarm density analysis.




