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Résumé

Ce bilan du programme DECAV présente une premiére génération de méth-
odes automatiques permettant de détecter et d’identifier, soit par acoustique
soit par photographie, dauphins et cachalots du Nord Ouest Pelagos. Certaines
d’entre elles fonctionnent sans aucune supervision, et sont prétes & étre instal-
lées pour une surveillance en continu. Les résultats forts de ce programme sont
(1) une mise en évidence d’une observation efficace des cachalots par acoustique
passive (quatre fois plus de détections que par observation visuelle), (2) pour la
premiéfois, une méthode d’estimation in situ la taille des cachalots enregistrés,
et donc leur identification, (3) une mise en évidence in situ claire et automatique
des motifs de sifflements de dauphins, (4) une stratégie de mesure de similarité
des ailerons de dauphins pour 'aide & la photoidentification.

Mots-Clefs : Surveillance automatique écosystéme, Cachalot, Dauphin, Rorqual,
Reconnaissance de forme, Traitement signal, Bioaucoustique, Biosonar, Vocalise,
Intervalle Inter Pulse, Estimation automatique taille cachalot, Acoustique sous-
marine, Perturbation anthropique, Pétardage, Propagation acoustique, Suivi
temps-fréquence, Analyse d’image, Données fonctionnelles, Photo-identification,
Suivi de population.
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Chapitre 1

Introduction générale

Ce programme de recherche a vocation d’apporter des éléments de traite-
ments aux gestionnaires afin d’atteindre les objectifs de certaines thématiques
prioritaires du plan de gestion du Sanctuaire PELAGOS :

- Identification acoustique, photo-identification, dénombrement, répartition et
migrations saisonniéres des cétacés en méditerranée nord-occidentale.

- Bibliographie sur les effets des pétardages.

- Proposition de méthode pour I’établissement d’un catalogue photo-identité
unifié pour le bassin nord-occidental.

Ce rapport contient le bilan de ces recherches menées dans 1’équipe DYNI de
PUSTYV durant la période du projet (Mai 2011 - Septembre 2012) : le traitement
/ détection automatique et 'identification, déclinés sur deux modalités : I’acous-
tique et "image. Ce bilan a permis de créer une base de données acoustique se
trouvant sur http://sabiod.org. On peut y entendre certains des fichiers qui
sont traités en suivi de piste. Il est composé de 5 chapitres :

Le premier chapitre présente les fonctions de détection automatique par acous-
tique passive de plusieurs espéces de cétacés, avec du matériel mono-hydrophone
simple, peu encombrant et robuste, embarqué sur le bateau du PNPC. Le
matériel acoustique utilisé dans ces recherches a été mis au point notamment au
travers de la collaboration avec J.M. Prévot [28]. Cette fonction est donc amont
non seulement & la fonction d’identification acoustique, mais aussi d’identifica-
tion visuelle. Nous donnons les exemples d’applications sur les dauphins et une
qualification des formes de leurs sifflements mesurées durant le projet.

Le suivant présente les fonctions algorithmiques d’identification par acoustique
passive de cachalots : une estimation de la taille des individus enregistrés. L’'inté-
gration des mesures sur le transect en permet une étude de type biopopulation.
Le cas est illustré par les mesures menées par I’equipe durant le projet et donne
pour la premiére fois une statistique des tailles des individus croisant le secteur.

Les mesures sont effectuées a bord de navires par ’équipe DYNI conjointe-


http://sabiod.org

ment avec le Parc National de Port-Cros. Les sorties sont réalisées en tenant
compte du profil bathymétrique de la zone. Un dispositif d’acquisition mobile
(fréquence d’échantillonnage de 48 khz sur 16 bits) a été développé autour d’un
hydrophone C55, 30 & 50 m de cable et d’un ordinateur portable.

1l est possible de déployer le systéme lors d’arréts réguliers ou en cours de navi-
gation. Un GPS, connecté au systéme d’acquisition associe automatiquement la
position du point de mesure & ’enregistrement. La stabilité et le maintien de la
position de ’hydrophone sont assurés par un lestage adapté. Il faut noter que
les mesures en situation de navigation sont sujettes a un parasitage par le bruit
des moteurs et les effets de trainée du bateau. Ainsi les mesures précises sont
faites a larrét.

Les hydrophones C55 sont large bande et présentent une sensibilité linéaire
entre 0 et 44 khz, ce qui est satisfaisant pour nous au regard du taux d’échantil-
lonnage utilisé. En terme de directivité ces hydrophones sont considérés comme
omnidirectionnels jusqu’a 10 khz. Au-dela, ils deviennent trés directionnels : &
200 khz, la largeur a -3 dB du lobe principal est un angle solide de 15 °.

F1GURE 1.1 — Hydrophone Cetacean Research C55

Nous donnons alors 1’état bibliographique et des suggestions quand aux effets
des pétardages dans le méme secteur.

Enfin pour le traitement visuel, nous donnons les traitements d’image spécifique
a la détection de cétacés sur clichés photographiques de qualité non normalisée.
Cette fonction permet ’exploitation de photographies prises depuis le bateau
(PNPC ou autre) ou aériennes. Elles assurent une normalisation des données
visuelles pour 'usage des fonctions photo identification décrites ci-dessous.



Nous conclurons sur les fonctions algorithmiques de I’état de ’art en classifica-
tion automatique que développe DYNI, ayant pour objectif l’'ordonnancement de
photos d’ailerons prises sur le terrain et comparées aux références cataloguées,
ce qui allégera significativement I’identification usuellement manuelle en con-
centrant ’effort de 'expert sur les N identités les plus probables. L’ensemble du
traitement & vocation & étre complétement automatique, ce qui est un avantage
par rapport au logiciel Darwin ou autre systéme photo-id dédié a la cétologie.
Ce systéme est en train d’étre mis en ligne sur le site DYNI de 'USTV pour as-
surer des requétes d’identification directes adressées par le PNPC ou tout autre
utilisateur.

Ces fonctions DECAV pourront étre optimisées pour les conditions acoustiques
du milieu sous marin des iles d’or suivant le trajet du transect, et suivant les
quatre espéces visées qui fréquentent la région des iles d’Hyéres, dans le but de
les cataloguer, en déduire une carte spatio-temporelle de présence, informations
a ce jour parcimonieuses.



Chapitre 2

Détection acoustique
stationnaire de cétacés
applications aux dauphins

2.1 Objectifs : Bruit versus Signal

Nous présentons ici un détecteur basé sur ’analyse du spectre. Et il a pour
objectif d’extraire, quantifier, dater des siflements de dauphins.

Ce détecteur est un algorithme de binarisation et de suivi des sifflements
de dauphins. Il nous a permis de créer un indice acoustique de dénombrement
et d’extraire les signatures a ’échelle de l'individu (d’aprés les hypothéses de
décroche temps-fréquence).

2.1.1 Signaux ciblés

Dans cet extrait de 10 secondes, figurent 3 différents types d’émissions sonores
de dauphin Stenella coeruleoalba (voir figure 2.2) : Les siflements (& 6,5 et 9
secondes), les bursts (peu avant la 6éme seconde et & 9 secondes) et les clics.
Le détecteur spectral vise la détection et ’extraction automatiques de ces sig-
naux. Ceci afin d’obtenir en amont un analyse écologique de la fréquentation
des eaux du PNPC par 'espéce. Et également pour analyser plus en détails le
panel de signaux produits et assemblés par cette espéce. Les sons pulsés (comme
les “bursts”) ont principalement été étudiés en relation avec ’écholocation (Au,
1993), mais plusieurs études ont suggéré dés 1990 que les sons pulsés sont aussi
utilisés dans les contextes sociaux. Dawson (1991) a trouvé une abondance sig-
nificativement plus élevée de bursts & haute répétition pendant les situations de
comportement agressif que pendant les situation de nourrissage chez le Dauphin
d’Hector Cephalorhynchus hectori. Ceci suggére que ces bursts étaient plus des
sons sociaux que d’écholocation. Il a également mis en exergue qu’il est haute-
ment improbable que les siflements constituent la base compléte de la com-
munication intraspécifique chez les odontocétes (cétacés & dents), puisque cela
impliquerait que les dauphins non siffleurs (par exemple, le Dauphin de Risso,
figure 2.3, siffle rarement) ne communiquent acoustiquement pas du tout entre
eux. Amundin (1991) reporta que les bursts dans les situations de détresse ou de
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FIGURE 2.1 — Trois différents types d’émissions sonores de dauphin Stenella
coeruleoalba. En abscisse, un intervalle de temps de 10 secondes quantifié en
secondes (schéma du haut et milieu) puis en bins (schéma du bas). En ordonnées,
les fréquences en Hertz de 0 & 48 000Hz (schéma du haut et milieu) puis en bins
(schéma du bas).

confrontation présentent des pattern de répétition contexte-spécifiques chez le
marsouin commun Phocoena phocoena. Connor and Smolker (1996) ont identifié
un son pulsé appelé “pop” corrélé avec le rituel de reproduction et/ou avec la
dominance chez le grand dauphin, Tursiops truncatus. Puis Overstrom (1983)
indiqua que les sons pulsés étaient corrélés avec les comportements agressifs chez
cette méme espece.

Comment fonctionne 1’algorithme ?

— Premiérement, l’algorithme extrait du fichier sonore (format .wav) le spec-
trogramme de quelques secondes du signal.

— Deuxiémement, le spectrogramme est transformé en un tableau de 0 et
de 1 (binarisation). Le passage de I’étape 1 & 2 ne retient que les points
d’une amplitude suffisamment élevée. Concrétement, ce sont les points ap-
partenant & des signaux sonores d’amplitudes plus élevées que le niveau
moyen de I’écosystéme qui sont retenus. On peut voir dans la 2éme tranche
de la figure 2.1 que sont ainsi retenues les trois productions sonores des
dauphins : les clics (barres verticales aux secondes 1,5, 5, 8 ...) , les “siffle-
ments” ou “voisements” (ex : secondes 6 & 7) et les “bursts” (ex : secondes
5a6).

— Troisiémement, sont retenus entre eux les points formant des “traces” ou
“trajectoires” continues dans le spectre. Ceci permet d’exclure le bruit
ambiant qui parfois est fort mais qui est constamment discontinu.

Nous avons fait le choix de construire un détecteur de dauphins qui ne s’in-

téresse pas aux clics. Ceci pour

— éviter les risques de confusions liés & la ressemblance avec les clics de
cachalots ;

— obtenir des signatures plus diverses et variées : donc plus informatives.

T T T T I~ T T T =
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FIGURE 2.2 — Stenella coeruleoalba, le dauphin bleu et blanc (iles d’Hyéres,
16/09/2011)

FIGURE 2.3 — Grampus griseus, le dauphin de Risso (iles d’Hyéres, 16/09/2011).

2.1.2 Difficultés, bruits de nature anthropique

11 existe des stimuli d’origine non biologique dont la “forme” dans le spectro-
gramme se rapproche de celle des voisements de dauphins :

— passage d’un moteur de bateau & distance;

— démarrage du moteur du zodiac du PNPC;

— matiére caoutchouteuse du zodiac du PNPC frottée (figure 2.4);

— tapotements du zodiac du PNPC sur la surface;

— vagues douces;

— trim du zodiac du PNPC;

Ces stimuli ont demandé une attention particuliére. Il a été nécessaire de
trouver des critéres supplémentaires permettant de les différencier des signaux
d’intérét.

Voici quelques exemples de bruits généralement générés par ’opérateur, pouvant
étre confondus avec un sifflement de dauphin par le détecteur dans sa version
inachevée :

La figure 2.5 a pour intérét de montrer qu’'un démarrage de moteur hors-bord
correspond & une simultanéité de bruits continus. Le démarrage d’un moteur

10
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FIGURE 2.4 — Frottement de boudin de Zodiac. En abscisse, un intervalle de
temps de 10 secondes quantifié en bins. En ordonnées, les fréquences en Hertz
puis en bins.
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FIGURE 2.5 — Démarrage de moteur hors-bord (bateau du Parc national) a 30
métres de ’hydrophone. En abscisse, un intervalle de temps de 10 secondes
quantifié en bins. En ordonnées, les fréquences en Hertz puis en bins.

hors bord forme différents bruits continus. Pour les éliminer, le LSIS a tablé sur
un critére simple et ajustable : sont exclus les bruits dont le tracé varie souvent
ou trop brutalement de sens (montant/descendant). On peut constater que les
siflements avant et aprés le démarrage de moteur présentent eux des tracés aux
pentes douces et moins variables.

Nous venons de donner des exemples montrant que le détecteur dans une
version ancienne identifie comme sifflements encore trop de stimuli se révélant
étre en réalité des sons de nature anthropique & caractére continu : un sonar,
un enregistrement de mauvaise qualité, ’allumage d’un moteur, 'activation du
“rim” sur un hors bord (cf figure 2.6) ...

11
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FIGURE 2.6 — Signature sonore de l'utilisation d’un “trim” : systéme permettant
de régler l'inclinaison d’un moteur hors bord via un moteur électrique couplé a
des vérins hydrauliques.

A ce stage le détecteur est dit "semi-automatique" : Il pourrait étre utilisé
par une opérateur XY. Lequel économiserait un temps et une précision con-
séquents en regardant la forme des trajectoires extraites plutot qu’en écoutant
les enregistrements. Ces résultats bruts permettent & XY de connaitre la date, le
nombre, la forme (donc 'espéce) et la construction des voisements de dauphins.

12
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d’un batiment militaire ainsi qu’un sonar remorqué a profondeur variable.
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FIGURE 2.10 — Exemple d’enregistrement ne contenant ni siflements ni signaux
anthropiques susceptibles d’entrainer de fausses détections.
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2.2 Equations Sonar Passif

Avant d’écrire l'algorithme de détection passive, nous rappelons les grandes
variables de ’équation sonar passif et I’adaptons a la détection de sons de cétacés
dans notre site d’étude [36]. Commencons par la définition de ce qui constitue
la détection acoustique passive, 'introduction du ratio signal sur bruit (SNR) et
du seuil de détection. Le reste du chapitre discutera des différentes composantes
de I’équation sonar et de leur prise en compte dans l'algorithme du détecteur
spectral ici présenté :

— Niveau de la source;

— Atténuation off-axis;

— Propagation du son;

— Niveau de bruit;

Gain de ’hydrophone;

— Gain du systéme de traitement.

Discuter de la propagation du son sera une partie majeure de ce chapitre et
couvrira des modéles géométriques simplifiés. Comme le niveau du bruit est
un autre élément clé de I’équation sonar passif, ses sources et niveaux seront
abordés plus en détail.

Les équations sonar décrivent en termes simples les conditions en dessous
desquelles les systémes sonar réusissent a détecter a distances des signaux.
Elles ont deux importantes fonctions pratiques de prédiction de performance de
systémes sonars existants et de support a la conception de nouvelles implémen-
tations sonar.

Les équations sonar ont différents aspects selon leur référentiel et leur usage
passif ou actif. L’équation sonar passif est la forme pertinente dans notre cas de
suivi acoustique passif.

Il y a un grand nombre de facons de formuler les équations sonar passif. Est
commun & toutes le fait qu’elles décrivent les conditions en dessous desquelles
le systéme sonar remplit sa tache.

Pour détecter un signal (son de cétacé) une décision sera prise, par un observa-
teur humain ou par un détecteur automatique (c’est notre cas) appelé “opérateur
signal”. Celui-ci déclare le signal présent ou non. Si aucun signal n’est présent,
I'opérateur écoutera seulement ce qui est appelé le bruit de fond. Et 'opérateur
sonar décidera de la présence d’un signal si il ou elle note une variation dans
le bruit de fond pouvant étre attribuée avec confiance & la présence du signal.
Concrétement, les opérateurs sonars analysent le bruit de fond et détectent des
signaux si ce qu’ils entendent différe en amplitude, énergie ou statistique du
bruit de fond.

Pour éviter les décisions subjectives, I’équation sonar de base est utilisée pour
déterminer un ratio SNR minimal pour lequel les enregistrements seront soumis
a la recherche de signaux positifs. Pour détecter un signal, nous relions un SNR
minimum (SNR) & un seuil fixe et bien défini (TH).

R et 0 étant respectivement la distance entre I’émetteur - récepteur et ’angle
avec ’on-axis.

L’on-axis est l’axe dans lequel un signal sonore (exemple : clic de cachalot)
est émis. En effet, les signaux sonores de cétacés sont souvent directionnels : ils
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sont concentrés dans (généralement) une direction de l'espace, laquelle pointe
en avant de ’animal. En conséquence, un hydrophone placé & x métres en face
d’un cachalot enregistrera ses clics avec la méme intensité qu’un hydrophone
placé & x/2 métres mais avec une valeur d’angle supérieure a 0 degrés.

L’angle off-axis est 'angle séparant ’axe on-axis de 1’axe passant par la source
sonore et ’hydrophone quand celui ci n’est pas positionné sur ’on-axis.

SNRpin(R,0) = TH (2.1)

— TH : seulil fixé et clairement défini;

— SNR,in(R,0) : SNR minimum en fonction de la distance a la source et

de l'angle avec I’on-axis.

Si le SNR véritable dépasse le seuil, alors le systéme sonar indiquera la
présence d’un signal. Autrement, le systéme décidera que le signal est absent.
Le ratio SNR est typiquement exprimé en dB. Pour le suivi acoustique passif
des cétacés, il peut étre décrit comme suit :

SNR(R,0) = ASL(0) — TL(R) — NL + AG + PG (2.2)

Le SNR en fonction de la distance & la source et de ’angle avec ’on-axis est égal
a la somme du niveau de source apparent, du niveau de bruit ambiant (bruit
de fond), du gain au niveau de I’hydrophone, du gain au niveau du systéme
d’acquisition ou de traitement en aval retranché de la perte par transmission.

— ASL(0) est le niveau sonore apparent de la source [en dB // 1micro Pascal
@ 1m] en fonction de I’angle off-axis ;

TL(R) est la perte par propagation ;

— NL est le niveau de bruit de fond, ou ambiant, masquant le signal ;

AG est le gain de ’ensemble hydrophonique receveur;

— PG est le gain du systéme d’acquisition.

Le SNR, tel que défini dans I’équation 2.2, décrit le ratio SN R au moment
de la décision. Pour cette raison, ’équation 2.2 inclut un terme qui décrit la
perte par propagation TL(R). Elle inclut également les gains potentiels dus

— ala sensibilité directionnelle des hydrophones lorsqu’ils sont multiples (en-

semble receveur) AG;

— a d’éventuels gains lors de l'acquisition PG, typiquement utilisés pour

réduire les contaminations non désirées du signal (par le bruit).

2.2.1 Niveau de source apparent

C’est une inconnue typique lors de 1’écoute des sons de cétacés, pouvant
étre scindée en deux composants : I’'un décrivant le niveau de source maximum,
I’autre décrivant la réduction de I'intensité sonore en fonction de ’angle off-axis.

ASL(0) = SLo — DL(6) (2.3)

SLg est le niveau de la source on-axis (c’est-a-dire le niveau de source max-
imum). Et DL(6) est la perte directionnelle de la source en fonction de ’angle
off-axis.

16



Si 'on suppose que le niveau sonore est invariant a la source pour les cétacés,
alors le niveau de source apparent dépend uniquement de ’angle off-axis, qui
est P'angle entre I’axe acoustique (la direction vers laquelle se dirige 1’essentiel
de énergie) et la direction du récepteur. La perte directionnelle de la source
sonore est donnée par le schéma de la directivité de la source (voir équation 2.4)
exprimée en dB.

2.J1 (kasing)

(T 0 t) |2
kasin®

2

= 24

DO) = 15 = ) (2.4

P est la pression acoustique. J; désigne une fonction premier ordre de Bessel de
premiére espéce. Lorsque D(6) est négatif, on parle alors d’atténuation off-axis.

Atténuation off-axis de la bande passante de pulses biosonar Gaussiens
L’atténuation off-axis est particuliérement pertinente pour I’écholocation des
baleines a dents émettant des pulses biosonar comme les cachalots. Ces pulses
sont en général trés courts, large bande et son émis par une région de la téte de
I’animal petite et quasi circulaire. Si on assimile ces pulses biosonar & des pulses
gaussiens émis par un piston circulaire, en utilisant 1’équation 2.4, on obtient
pour les fréquences positives, un schéma de directivité fréquence-dépendant.

—6? 2J1(kasin
D(e,8) = cxp{ g (e — wo)?} CALELTD) 2.5
w est la fréquence angulaire. On voit que pour un pulse biosonar gaussien, le
schéma de directivité est pesé avec une fonction weighting a forme gaussienne.
On peut exprimer le schéma de directivité spectrale comme suit :

ka — ka? 2.1 (kasin®)

D(ka,0) = exp{—( 3 )2} )? (2.6)

Le schéma de directivité large bande est alors obtenu en intégrant le schéma

de directivité spectral & toutes les fréquences; ce qui équivaut & toutes les ka
valeurs.

kasind

S5 eap{—(Regret) 2y (BHEET ) 2d (ka)

kasin®
fi’ooo exp{ (ka k:aQ) }d(ka)
En pratique, 'intégration peut étre remplacée par une sommation de -3dB
a +3DB.

D(up,0) = (2.7)

B (Cy5inh?)
Dis(60) = Cll + |028in9‘ + (0287;’119)2 (2.8)
C1=0.218 (2.9)
C2 =47 (2.10)

L’atténuation off-axis joue donc un role majeur dans la détection de cachalots.
Mais le détecteur spectral présenté ici se concentre sur les voisements de del-
phinidés. Les voisements sont omnidirectionnels (Evans, Sutherland et Beil,
1964). Ils véhiculent des informations & tous les membres d’'un méme groupe
a propos de l'identité, la position relative et 1’état émotionnel de I’individu
émetteur (Caldwell et Caldwell 1972) [5]. L’atténuation off-axis tombe alors a 0
et peut étre exclue de I’équation.
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2.2.2 Propagation du son

Quand le son se propage au travers de n’importe quel milieu, son intensité
décroit avec le temps, ou de maniére équivalente en fonction de la distance depuis
la source sonore. Comme on pouvait s’y attendre, cette perte par propagation
dépend surtout de la géométrie, des profils de vitesse sonore et de la fréquence
des vagues sonores. Depuis la solution de I’équation d’onde sphérique (équa-
tion 2.11), on sait que l'intensité du son d’un onde sphérique varie en inverse
proportion du range au carré.

I(r,t)
0 =" 2 (2.11)

La diminution de 'intensité sonore en fonction de la distance & la source est
communément appelée perte par transmission T'L, mesurée en dB et définie
par :

TL(r) = 10log(§gi: g) (2.12)

TL(r) = 10log( f((i ?)) +ar (2.13)

TL(r) = 20log(r) + a.r (2.14)

TL(r) = 20log(min(r, o)) + ylog(maz(1, :—0)) +ar (2.15)

20log(r) représente la perte par divergence géométrique et a.r désigne latténu-
ation fréquentielle.

Ces parameétres sont donc essentiels dans les méthodes incluant 'importance
de la distance émetteur-récepteur. C’est le cas du modéle IFA développé notam-
ment par Doh et al. en 2012 au sein du laboratoire LSIS. Cet algorithme IFA
embarqué sur les bateaux du PNPC permettra de connaitre la distance séparant
I’hydrophone des cachalots présents avant méme leur apparition en surface.

Dans le cas présent, le détecteur spectral s’affranchit de TL(r) et n’intégre
pas de motif fréquentiel de référence & la source.

2.2.3 Niveau de bruit

L’équation sonar met en relation le niveau du signal recu avec le niveau du
bruit de fond qui masque la détection du signal.
Ce concept de bruit est donc plus lié a ses effets qu’a sa description acoustique.
Nous différencierons les interférences du bruit. Sont considérés comme “bruits”
seulement les sons qui peuvent étre décrits comme un processus aléatoire, parce
que causés par un processus aléatoire ou par ’addition d’un grand nombre de
signaux non-aléatoires.
Les causes du bruit peuvent étre groupées en deux catégories :

— le bruit ambient provient de l’extérieur du systéme. Il est indépendant
du systéme d’enregistrement et de traitement. Les causes naturelles typ-
iques sont le vent, les vagues, la pluie et animaux tandis que les causes
anthropogéniques demeurent les activités maritimes et industrielles ... ;

— le bruit propre est généré par le systéme d’acquisition lui méme et vient
du bateau, des flux et chaleurs affectant les composants électroniques.
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Niveau de bruit spectral : Le bruit, comme processus aléatoire, ne peut
étre décrit par des fonctions déterministes valables pour les signaux. Cependant
le bruit peut étre décrit par les intensités moyennes.

T
11 )

1= (1), dt (2.16)

pocT Jy
o x(t) est la série temporelle du bruit et T le temps d’intégration, lequel est
fixé pour garantir la convergence de l'intensité.

Par définition, le bruit est large bande. Pour caractériser le bruit, on peut quan-
tifier la largeur pour laquelle le niveau de bruit est mesuré. En pratique, les
séries temporelles bruitées x(t) sont filtrées avec un filtre de largeur Delta f au-
tour d’une fréquence fm aboutissant & une nouvelle série temporelle aléatoire
y(t).

La densité spectrale de cette nouvelle série temporelle est ensuite obtenue en
estimant I’intensité moyenne et en divisant le résultat par la largeur de la bande.
Ainsi, le niveau de bruit spectral en décibels devient :

1 T,
NLo(f) = 1ozog(T—Af /0 Y2(t)dt) (2.17)

Le niveau de bruit spectral est mesuré en dB re 1 microPa?/H z. 1l est fréquence-
dépendant et permet une description générale du spectre du bruit. Comme le
niveau de bruit spectral est estimé au moyen d’un filtre passe-bande, il est
aussi important de noter la largeur du filtre, spécialement quand les filtres se
chevauchent en fréquences. Méme si le spectre du bruit est donné en Hz, les
filtres de bruit sont typiquement plus larges que 1 Hz. Alors les filtres de bruit
étroits géneérent plus de détails spectraux que les larges.

L’effet masquant du bruit : Pour obtenir le bruit masquant NL dans un
récepteur large bande, le niveau de bruit spectral NLO est typiquement multiplié
par la largeur de la bande , ou en termes décibels :

NL = NLy(fn) + 10log(B) (2.18)

ou fm est la fréquence centrale du récepteur et B est la largeur de la bande
du récepteur mesurée en Hz. Ceci, cependant, est seulement une approximation
dans le cas ou la bande d’analyse utilisée pour estimer le niveau de bruit est
identique avec la bande B. Dans les cas ou les récepteurs sont extrémement
largebande, il est nécessaire d’estimer le niveau de bruit masquant en intégrant
directement le spectre du bruit dans la bande fréquentielle B.

NLo(f)
NL:lOlog(/ 10710 df) (2.19)
B

Evidemment, pour un spectre de bruit constant, ’équation 2.19 se traduit par
I’équation 2.18.
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Bruit de surface : Le bruit de surface dans les mers et océans dépourvus
de glace est majoritairement conduit par le vent et dépend de la vitesse du
vent. Pour décrire le niveau de bruit ambiant entre 1 et 100 KHz (en dB re
1 microPa?/Hz), le modéle de Knudsen (Knudsen et al., 1948 ; Lurton, 2002)
peut étre utilisé.

NLgurs, (f) = 44 + 23log{v + 1} — 17log{maz(1, f)} (2.20)

ol v est la vitesse du vent en m/s et f la fréquence en kHz.

Attenuation du bruit de surface avec la profondeur : Le bruit de sur-
face, comme son nom l'indique, est généré par la surface de I’eau. La question
est de savoir comment cette contribution au bruit varie avec la profondeur du
récepteur. Deux effets apparaissent quand le récepteur s’éloigne d’une surface
bruyante. D’abord, la contribution des sources de bruits individuels décroit a
cause de la perte par propagation. Ensuite, le nombre de sources sonores de
surface augmente d’autant plus qu’elles se situent dans la portée du récepteur
(la portée de perception des bruits de surface par le récepteur s’accroit & mesure
que sa profondeur augmente) et s’additionnent. En combinant les deux effets,
on obtient I’expression suivante de I’effet de la profondeur sur le bruit généré en
surface (Lurton, 2002).

d
NLsurso(dy f) = NLgurso (f) — agd — 10log(1 + ;éﬁ) (2.21)

ou d est la profondeur du récepteur, mesurée en métres, et af le coefficient d’ab-
sorption en dB/m. La réduction dépendante de la profondeur devient significa-
tive aux plus grandes fréquences. Ainsi, le bruit surface-généré a une fréquence
de 40 kHz arrive & un récepteur a4 une profondeur de 1 000 m avec 10 dB de
moins qu’a 1 m de profondeur.

Bruits de bateaux : Le bruit (essentiellement éloigné) en provenance de
bateaux est la principale cause du bruit ambiant. Dans ’archipel des Stoechades
et la rade d’Hyéres, le trafic maritime est important et continu.

En conséquence, notre détecteur de biosignaux filtre les bruits de turbines
et d’équipements mécaniques ou électriques de navires. Le détecteur spectral
présenté effectue plusieurs seuils successifs.

2.2.4 Seulil de détection

Le premier seuil extrait des enregistrements uniquement les valeurs de fréquences
dont 1’énergie est le maxima local par rapport a toutes les valeurs d’énergie de
toutes les fréquences enregistrées & un bin donné.

Le second seuil extrait des maxima locaux ceux dont l’énergie est supérieure
a une valeur seuil définie par rapport & la moyenne géométrique de ’énergie

dans la séquence de l'enregistrement concernée.

Le troisiéme discrimine les signaux extraits (aprés les seuils 1 et 2) d’aprés
leur forme dans le spectre temps-fréquence.
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2.2.5 Gain de I’hydrophone

L’hydrophone utilisé est omnidirectionnel. En conséquence, il mesure avec le
meéme effort le signal pour toutes les gammes de fréquence. Dans notre cas, le
gain de I’hydrophone en dB est nul et peut étre exclu de notre équation sonar.

2.2.6 Gain du systéme de traitement

Le systéme d’enregistrement (ordinateur portable sous distribution linux)
ainsi que les algorithmes de traitements n’amplifient aucune fréquence. Dans
notre cas, le gain du systéme de traitement en dB est nul et donc exclu de
I’équation sonar.

2.3 Différentes valeurs de seuil pour éliminer les
bruits continus non biologiques

Afin de finaliser ce détecteur, de le rendre totalement automatique et ex-
act, des critéres supplémentaires ont été intégrés. L’automatisation compléte a
permis également ’obtention de la courbe ROC, outil d’évaluation des perfor-
mances de tout détecteur.

Pour construire les figures 2.12 & 2.21, nous faisons varier deux paramétres :
distt et distf. Nous donnons pour quelques extraits choisis de 20 secondes, le
résultat pour

— (dist t=5 et dist {=2). Cas que nous appelons conditions “laxistes” ;

— (dist t=1 et dist f=1). Cas que nous appelons conditions “drastiques”.

Dans la figure 2.11, le tableau de 4 x 4 cases représente le spectrogramme
apreés binarisation. L’écart horizontal (écart fréquentiel) entre deux cases représente
187 Hz tandis que ’écart vertical (écart temporel) entre deux cases représente
2,7 millisecondes.

Dans les figures 2.12 et 2.13, le spectrogramme est bruité par un “TRIM”.
Des critéres plus drastiques ont réduit considérablement le nombre de fausses
trajectoires détectées. Les trajectoires résiduelles sont alors éliminées car leur
durée et pente moyenne différent fortement de celles d’un voisement de dauphin.
On constate avec satisfaction que dans ce cas-ci (figure 2.16 page 25), ’absence
de signal dans le spectrogramme aboutit & une absence de détection
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FIGURE 2.11 — Schématisation de deux paramétres : "dist t" et "dist f".
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FIGURE 2.12 — DECAYV 20120126 1041583 dist t = 5 et dist f = 2. Critéres de
continuité laxistes. De 4 & 10 secondes, un “trim” de hors bord.
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FIGURE 2.13 — DECAV 20120126 1041583 dist t — 1 et dist f = 1. Critéres de
continuité drastiques.
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FIGURE 2.14 — 20120530 0821211 dist t = 5 et dist f = 2. Critéres de continuité
laxistes.

A environ 22 000 Hz, on observe un bruit continu did & une erreur dans
I’assemblage du systéme d’acquisition. Malgré un spectrogramme bruité d’événe-
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FIGURE 2.15 — 20120530 0821211 dist t = 1 et dist f = 1. Critéres de continuité
drastiques.

ments forts, les seules trajectoires retenues sont celles d’un bruit continu HF.
Ces derniéres sont horizontales et donc trés vites exclues en aval.



= 1o spoctro sur 2O o

detection des trajectoires
T

ol - -~ .

L L L
o oo oo TRoo oan B BT Fman

20170504 IERAY_01 Z0R04_ RRA0L o

' NN .

FIGURE 2.16 — 20120504 0859042 dist t = 5 et dist f = 2. Critéres de continuité
laxistes.
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FIGURE 2.17 — 20120504 0859042 dist t — 1 dist f = 1. Critéres de continuité
drastiques.

Dauns ce cas, des critéres laxistes aboutissaient & 1’assemblage en trajectoires
de bruits ponctuels rapprochés dans le temps et en fréquence mais néanmoins
discontinus. On remarque que le probléme est résolu avec des critéres plus ex-
igeants.

Dans cet exemple isolé, les critéres drastiques ont “tué” les fausses détections
dues & un enregistrement de trés mauvaise qualité, perdu 1 voisement mais
conservé la séquence de bursts.
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FIGURE 2.18 — DECAV 20110607 0740373 dist t = 5 et dist f = 2. Critéres de
continuité laxistes.
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FIGURE 2.19 — 20110607 0740373 dist t — 1 et dist f = 1. Critéres de continuité
drastiques.
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FIGURE 2.20 — 20110607 0740375 dist t = 5 et dist f = 2. Critéres de continuité
laxistes.
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FIGURE 2.21 — 20110607 0740375 dist t = 1 et dist f = 1. Critéres de continuité
drastiques.

Ceci est un exemple de fichier fortement pollué duquel malgré tout I’algo-
rithme réussit a extraire un voisement de dauphin invisible & I'oeil humain dans
le spectrogramme et inaunible & 1’écoute.

Le détecteur dans sa forme finale est donc capable de différencier
les sons continus issus du démarrage électrique d’'un moteur ou d’un
trim de ceux consécutifs a4 un siflement de dauphin.
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2.4 Algorithme du détecteur spectral

Nous donnons ici 'organigramme synthétique de l'algorithme élaboré pen-
dant le stage, en ayant intégré les propos précédents.

2.4.1 Schéma Algorithmique

T i
i Spectrogramme

_ Fenétre=256, overlap=0, NFFT=256, FE= 48000 = =

Y

Filtre passe-haut (f>4675Hz)

P
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il Pourchaque bln .
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-calcul moyenne-géo des cases de méme Treq ou méme bin
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—
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Sauvegarde des dates de début et fin

FIGURE 2.22 — Schéma algorithmique du détecteur spectral de voisements de
delphinidés programmé sous Matlab.
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2.4.2 Script, illustrations et commentaires

Le présent détecteur spectral est condensé en une fonction matlab. Ce dé-
tecteur est composé de plusieurs seuils et filtres. Leur valeur est modulable. Or
I’essentiel des dauphins observés et enregistrés lors des sorties DECAV appar-
tiennent & l’espéce Stenella coeruleoalba (Dauphin bleu et blanc). Pour cette
raison, cette fonction traite un extrait sonore au préalable filtré par un filtre
passe-haut & 4675 Hz (valeur tirée de la bibliographie actualisée en 1998 pour
Stenella coeruleoalba [30]).

Jspectrogramme
sig=v(1+(i-1)*fextaille_fen:ix*fextaille_fen);
[y,f,t,pl=spectrogram(sig,256,0,256,48000, ’yaxis’);

FIGURE 2.23 — Spectrogramme de 20 secondes contenant des signaux de del-
phinidés.

%filtrage des frequences (passe-haut 4675 Hz)
p=p(f_min:f_max,:);
[x yl=size(p);

% extraction des maxima locaux
[x yl=size(p);
max_loc=p.*(p>[zeros(l,y);p(l:x-1,:);]1&p>[p(2:x,:) ;zeros(1,y)]1);

% selection des max loc sup a un seuil par frequence
hrapport=10;

seuil=sqrt( exp(mean(log(p)’)’)*exp(mean(log(p))) )*rapport;
m=max_loc>seuil;

% detection des trajectoires par continuite

traj=zeros(size(p));
%clear max_loc
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FIGURE 2.25 — Maxima locaux du spectrogramme filtré précédent.

tr=find(m(:,1));

traj(tr,1)=[1:1length(tr)];
traj_max=length(tr);
nb_traj=ones(l,length(tr));

for j=2:size(m,2),

tr=find(m(:,j));

for k=1:length(tr)
traj_p=nonzeros (traj (max(1,tr(k)-dist_f) :min(tr(k)+dist_f,
- size(m,1)) ,max(1,j-dist_t):j-1));
if isempty(traj_p),

traj_max=traj_max+1;

traj (tr(k),j)=traj_max;
nb_traj(traj_max)=1;

else

[tr2 pos]l=max(nb_traj(traj_p));
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traj (tr(k),j)=traj_p(pos);
nb_traj(traj_p(pos))=nb_traj(traj_p(pos))+1;
end;

end;

so=sort (traj(tr,j));
doublon=so(find(so(2:end)==so(1l:end-1)));

for k=1:length(doublon)

pos_doublon=find (traj(:,j)==doublon(k));
[pos_ex trr]=find(traj(:,max(1,j-dist_t):j-1)==doublon(k));
[trr pos]=sort(abs(pos_doublon-pos_ex(end)));
traj (pos_doublon(pos(end)),j)=traj_max+1;
nb_traj(traj_max+1)=1;

traj_max=traj_max+1;
nb_traj(doublon(k))=nb_traj(doublon(k))-1;
end;

end;

moccima losaws souillos du spoctrogramme
T T

h,- LA - Lo W

FIGURE 2.26 — Maxima locaux formant des trajectoires continues. Les maxima
locaux isolés ont été exclus.

% tri des trajectoires sur crit\‘{e}re

. de leur acc\’{e}l\’{e}ration moyenne et de leur dur\’{el}e
for i=1:max(traj(:))
[x yl=find(traj==i);
taille_traj(i)=length(x);
garde=0;
if taille_traj(i)>taille_traj_min & max(x)>20
vitesse=diff(x)./diff(y);
acc(i)=mean(abs(diff (vitesse)./(y(3:end)-y(1:end-2))));
acc_max (i)=max (abs(diff (vitesse)./(y(3:end)-y(1:end-2))));
hdisp([acc(i) acc_max(i)]);
if acc(i)<0.5 % & max_acc(i)<3
garde=1;
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end;

end;

traj(find(traj==1i))=gardex*i;

end;

couleurs=[’.b’;’.g’;’.r’;’.c’;>.m’;’.y’;’.k’]; cpt=1;
if max(traj(:))>0,

traj_gard=find(hist(traj(:), [1:max(traj(:))]1));

else traj_gard=[];

end;

selection des tragsctoires
T

L L
Son Lo FT==ry Zonn Zman Somn
Temps en =

FIGURE 2.27 — Trajectoires continues dont la durée et I’accélération moyenne
sont respectivement supérieures & 53,3 ms (valeur optimale d’aprés la courbe
COR.) inférieures a 0,5.

Ces 5 valeurs chiffrent au total 3 critéres. Le premier critére correspond
a la valeur énergétique minimale que peut avoir le signal. Le second critére
s’intéresse & la continuité des points extraits du spectrogramme aprés le premier
critére. Le second critére exclut des résultats du premier critére les points étant
isolés d’une distance supérieure a dist (dist étant modulable). Aprés le second
critére, 'algorithme a transformé le spectrogramme en une matrice binaire le
représentant. Les deux axes de cette matrice représentent respectivement les
valeurs de fréquences et le temps en bin. Quand une case vaut 0, c’est qu’elle ne
satisfaisait pas les critéres précédents. Les cases dont la valeur est de 1 présentent
une continuité dans la dimension temporelle et fréquentielle. Ces cases de 1
s’organisent en segments curvilignes dont la forme est celle des voisements de
dauphins difficilement visibles & I’oeil nu dans un spectrogramme du signal bruit.
Le troisiéme critére s’intéresse a la longueur des segments : il désigne comme
signal les segments dont la longeur est supérieure & une valeur long (long étant
modulable).
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2.5 Courbe COR (Caractéristiques Opérationnelles
de Réception)

2.5.1 Efficacité du détecteur

Cette courbe COR a été obtenue en faisant varier

— la durée minimum des trajectoires retenues;

— entre 5x2,7ms (=13,65ms) & 110x2,7ms (=300,3ms) ;

— par pas de 1x2,7ms.
Sur la figure 2.28, chaque point correspond & un taux de détections positives
correctes (axe des ordonnées) et un taux de fausses détections positives (axe des
abscisses) obtenus pour une valeur de seuil L donnée. La meilleure valeur de L,
d’un point de vue qualité de la détection, est celle donnée par le point le plus
proche de la droite f(z) = —z + 1.
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Valeur optimale: L>53,3 ms

] 0,1 0,2 0,3 0.4 0.5 0.6 0,7 0.8
1-specif,

FIGURE 2.28 — Courbe des caractéristiques opérationnelles de réception (Courbe
COR) du détecteur spectral de sifflements de dauphins.
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D’aprés la courbe COR de la figure 2.28 page 34 :

— Le présent détecteur spectral donne des résultats tout a fait satisfaisants ;

— Nous connaissons la valeur optimale de seuil & retenir pour la suite de

I’analyse.

En l’état actuel des choses, la différenciation a l’espéce des signatures de
dauphins est semi-automatique. L’algorithme matlab que nous avons construit
permet & n’importe quel intervenant de connaitre automatiquement dans une
base de données les dates auxquelles il y a voisement de dauphin. Etant donné
que l’algorithme extrait et enregistre la forme de chacun de ces voisement, il
laisse au cétologue comme a ’agent de terrain la possibilité de consulter le
“catalogue” de signatures spectrales que contient la banque de données.

2.5.2 Valeur optimale de seuil

Le détecteur algorithme présenté dans ce rapport comprend plusieurs niveaux
de seuil (voir schéma algorithmique).
Pour tracer la courbe COR, il est nécessaire de trouver un paramétre tel que :
— une diminution de sa valeur entraine une diminution du nombre de détec-
tions de signaux d’intérét ;
— une augmentation de sa valeur entraine une augmentation du nombre de
détections de signaux d’intérét.
Ce détecteur spectral extrait d’un spectrogramme des signaux bandes étroites
continus. Le paramétre retenu est celui de la durée L de ces signaux. La courbe
ROC révéle que les meilleurs résultats obtenus en terme de détection le sont
pour L égal & 53,3 ms.
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- Cachalots - Delphinidés

Date Vus/Apercus Enregistrés Vus/Apercus  Enregistrés
2011/05/06 0 1 Oui Détection : positive
2011/05/19 0 1 Oui Détection : positive
2011/06/07 0 0 Sc Sc

2011/07/12 0 0 Non Non

2011/07/28 0 0 S.c. Détection : positive
2011/08/02 1 2 Non Non

2011/08/31 0 1 Non S.c

2011/09/16 0 0 Scet C.g Détection : positive
2012/01/26 0 2 S.c Détection : positive
2012/03/16 0 0 Non Détection : positive
2012/03/26 0 0 non renseigné Détection : trés peu probable
2012/05/04 0 1 Tt Tt

2012/05/30 1 3 Non Détection : négative
2012/06/06 0 1 Non Détection : trés peu probable
2012/06/07 0 0 Non Détection : négative
2012/06/15 0 0 S.c Détection : négative
2012/06/28 0 0 Non Détection : négative
2012/07/11 1 3 Non Détection : positive
2012/07/23 0 0 non renseigné  Oui

2012/08/02 0 * 1 non renseigné  Oui

2012/08/15 2 **

2012/08/19 1 **

2012/08/23 0 0

Total 4 16

FIGURE 2.29 — Résumé des détections visuelles et acoustiques de cétacés & dents

du 06/05/2011 au 11/07/2012. S.c :

Stenella coeruleoalba, le dauphin bleu et

blanc. C.g : Dauphin de Risso. T.c : Tursiops truncatus, le grand dauphin. Oui :
espéce pas encore différenciée acoustiquement. A noter que I’observation visuelle
de dauphins n’a pas systématiquement été suivie d’une écoute hydrophonique.
Ceci est dommageable pour I’étude de I’espéce et des groupes polyspécifiques
relativement fréquents en Méditerranée.
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2.6 Résultats

2.6.1 Distribution temporelle de ’abondance en dauphins

Voici le graphe (voir figure 2.27) représentant la variation mensuelle des dé-
tections acoustiques de delphinidés sur 'année 2011.

= o @ =] ] =
=1 = fon = ] =
T T T T T T

[ 5]
]
T

Mombre de sifflements de delphinidés détectés dans le mois

Mois de l'année 2011

FIGURE 2.30 — Variations mensuelles des détections acoustiques de delphinidés

en 2011.
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2.6.2 Signatures inter et intra spécifiques de dauphins
Détection rarissime de Turstops truncatus, le grand dauphin

Le 04/05/2012, ont été observés 2 individus adultes ainsi qu’un juvénile de
8h13 & 8h50 (heure a laquelle la piste a été perdue). Le spectrogramme d’un
enregistrement réalisé & 09h07 & quelques centaines de métres de la révéle un
signal bande étroite (voir figure 2.31). Lequel prouve la détection acoustique de
cette espéce pour cette journée. Le rapport signal sur bruit est si faible que le
détecteur n’a rien relevé.

spectra sur 20 s

FiGURE 2.31 — Sifflement de grand dauphin, Tursiops truncatus
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Comment les voisements de dauphins sont-ils construits 7 D’ores et déja les
efforts déployés par le LSIS et le PNPC permettent une premiére analyse sur les
siflements de dauphins bleus et blancs (Stenella coeruleoalba). Dans un premier
temps, nous présentons quelques motifs élémentaires. Dans un second temps,
nous montrons comment ces signaux élementaires semblent s’imbriquer pour
former des signaux plus complexes, des “compositions”. Enfin, nous réfléchissons
a une quantification de ’abondance en dauphins acoustiquement présents fondée
sur l'alternance d’intervalles silencieux ou d’intervalles “actifs”.

Motifs spectraux élémentaires de Stenella coeruleoalba

Stenella coeruleoalba produit la plupart du temps des siflements hautes

fréquences compris entre quelques KHz et plus de 20 KHz, avec un durée nor-
male d’une seconde, et des clics d’écholocation avec des pics d’énergie entre 50
et 150 KHz. Il peut produire des siflements et des clics en méme temps. Il émet
aussi des séries de clics trés rapprochés appelés “bursts”.
Il n’est pas rare de rencontrer le Dauphin de Risso avec d’autres espéces d’odon-
tocétes, selon les mers ou les océans : grands dauphins, dauphins communs,
dauphins bleus et blancs, globicéphales, marsouins de Dall, lagénorhynques a
flancs blancs du Pacifique, dauphins tachetés, faux orques, orque pygmée et
méme cachalots. La rencontre avec des mysticétes n’est pas non plus exclue. En
Méditerranée, de tels groupes ont été observés (Alexandre Gannier, GREC).

Dans l'extrait de 20 secondes de la figure 2.32, est visible le motif élémentaire
en “U”, long d’une seconde et répété 5 fois. Ces 5 siflements sont probablement
une sorte de message d’alarme (Halkias, 2009) et révélent la présence d’au moins
deux individus.

Les figures 2.33 & 2.37 présentent d’autres motifs répertoriés dans d’autres
séquences analysées : slash, antislash, serpentiforme...

Les figures 2.39 & 2.46 suggérent que les Stenella coeruleoalba assemblent
les motifs spectraux élementaires pour créer des signaux plus complexes. Elles
montrent des séquences composées de chacun de ces motifs élémentaires.
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FIGURE 2.32 — Motif élémentaire en “U”
4
x 10

spectro sur 20 s

detection des trajectoires

100 T

80 —

] o0

1000 1501 2000 2500 3000

20110505:DEERV20110505080000.wav

FIGURE 2.33 — Motif élémentaire en “antislash”
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x 10 spectro sur 20 s
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FIGURE 2.34 — Motif élémentaire constitué d’une montée puis d’un plateau.
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FIGURE 2.35 — Motif élémentaire “en dome”
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FIGURE 2.36 — Motif élémentaire serpentiforme
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FIGURE 2.37 — Motif élémentaire “burst”
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FI1GURE 2.38 — Liste des motifs élémentaires les plus répandus dans les enreg-
istrements DECAV 2011 et 2012
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FIGURE 2.39 — Spectrogramme temps-fréquence d’un enregistrement réalisé le
06/05/2011 a 09h00

43



4
w10

spectra sur 20 s

100

0]

60

40

20

detection des trajectoires

-

-.\ W
v A

b

0 500

1000 1500 2000 2500 3000

2011050?:DEE9V2011080?U?3535.mau

3500

FIGURE 2.40 — Spectrogramme temps-fréquence d’un enregistrement réalisé le
07/06/2011 & 07h35
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Motifs spectraux complexes de Stenella coeruleoalba
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FIGURE 2.41 — Spectrogramme temps-fréquence de 20 secondes le 07/06/2011 a
07h35mb5s
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FIGURE 2.42 — Spectrogramme temps-fréquence de 20 secondes le 07/06/2011 a

07h36m15s

spectro sur 20 s

detection des trajectoires

100

a0

B

40

20

7

£

PN

[ |

p=

500

1000 1500 2000

20110507:DEERV20110507073535‘mav

2500

3000 3500

FIGURE 2.43 — Spectrogramme temps-fréquence de 20 secondes le 07/06/2011 a
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FIGURE 2.44 — Spectrogramme temps-fréquence de 20 secondes le 16/09/2011 &
09h06mO01s
x 10 spectro sur 20 s

detection des trajectoires

100 F T T T T T -
g0 - \- -
g0 |- P -
. Per_oe -
4o |- o |
- ol
20 - —
o L \ L L \ L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

20110315:DEERVZOIIOBIEOBIEOEAMav

FIGURE 2.45 — Spectrogramme temps-fréquence de 20 secondes le 16/09/2011 &
09h16mO05s
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FIGURE 2.46 — Spectrogramme temps-fréquence de 20 secondes le 07/06/2011 a
07h40m37s
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2.7 Conclusions et perspectives

Nous avons précisé dans ce chapitre la construction compléte d’un systéme
sonar passif efficace de suivi des signaux temps-fréquences de dauphins ou de
tout autre cétacé siffleur. Nous avons montré les émissions caractéristiques et
combinatoires. Les séquences d’enregistrement pourraient nous permettre de
compter les individus acoustiquement actifs. Ceci parce que nous observons
(voir figures 2.47 et 2.48) des plages de silence et de signaux (par intervalles
d’environ 2 secondes). De méme, tout chevauchement de formes extraites par le
détecteur induirait la présence de plusieurs individus.

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

detection des trajectoires
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0
o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

20110831 IECAY, 0110831, 93054.usw

FIGURE 2.47 — Spectrogramme temps-fréquence de 20 secondes le 31/08/2011 &
09h30mb4s
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FIGURE 2.48 — Spectrogramme temps-fréquence de 20 secondes le 31/08/2012 a
09h30mb4s

De plus, nous pensons que la répartition des signaux dans le temps et I’espace
nous donne les moyens de caractériser 'activité des individus. Voici (figure 2.49)
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un répertoire rapide dans ’espace des motifs principaux que 'algorithme a mis
en évidence pendant les sorties DECAV. Nous y remarquons des ensembles
confirmer et préciser notamment grace au projet BOMBYX.

Profondeur (m)

1-500

-1000

-1500

-2000

-2500

FIGURE 2.49 — Bathymétrie et cartographie des signaux de Stenella coeruleoalba
de larchipel des Stoechades
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Chapitre 3

Identification acoustique de
cétacés : applications aux
cachalots

3.1 Introduction

Cette partie tend & rendre compte de I’étude sur la détection et 'analyse des
signaux de cachalots. Pour chaque sortie, les fiches terrains, la cartographie des
transects et les résultats remarquables, s’il y a lieu, sont consignés & 1’adresse
URL suivante :

http://sis.univ-tIn.fr/ ~glotin /sabiod /decav/

Lors des sorties avec le Parc National, des points d’écoutes sont effectués le
long des transects afin de faire des enregistrements audio du milieu. Dans ces
enregistrements, des émissions de cachalots peuvent étre captées et permettre
les protocoles suivants :

- La détermination de la distance de ’animal avec I’hydrophone par le modéle
d’TFA = “Inter Frequency Attenuation” (thése de Mr Doh [12],[13]). Ce modeéle
encore en cours de test donne des résultats encourageant avec par exemple lors
de la sortie du 2 aott 2011 un animal apercu & environ 1 mille (1 852 métres)
du bateau et dont I’estimation donnait une distance d’environ 2 000 métres.

- La détermination de la taille de I’animal par le modéle MOVIP = “Mono-
variate IPT” (thése de M. Abeille), IPI signifiant interval interpulse (se reporter
a la partie suivante pour de plus amples explications). Ce modéle original est en
cours de soumission dans la revue PLOS ONE et permet de mesurer pendant
les prospections la longueur des cachalots. Ce procédé se base sur la structure
multipulsée du clic. Ses résultats ont été validés sur des enregistrements des Ba-
hamas et de NEMO-ONDE (Université de Pavi - laboratoire du CIBRA dirigé
par Gianni Pavan) par comparaison avec d’autres méthodes de 1’état de art tel
que le spectre ...
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La suite de cette partie contiendra les résultats obtenus, leur illustration sera
par ailleurs mise en annexe sauf pour le cas servant d’exemple afin de ne pas
alourdir la lecture.

FIGURE 3.1 — Physeter macrocephalus, le cachalot (iles d’Hyéres, 30/05/2012).

3.2 Estimation des tailles

Pour comprendre le principe du calcul de la taille du cachalot il faut dans un
premier temps connaitre le mode de fonctionnement de l'organe de production
sonore de cet animal.

Comment un cachalot émet-il un clic ?

1/ Le cachalot utilise ses lévres phoniques présentes dans le museau du singe
comme une source acoustique omnidirectionnelle.

2/ Les ondes sonores émises sont refléchies par le sac distal, une partie d’entre
elles étant envoyées vers une masse graisseuse nommeée le junk.

3/ Les ondes traversant le junk sont amplifiées, focalisées et directionnelles.
Elles sont ensuite émises en un faisceau dirigé dans le milieu marin.
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poche d'air

conduits nasaux

levres phoniques — organe du spermaceti

masses g:aisseuses

(CCC¢

son sortant oretlle

interne
coussin adipeux

son entrant

FI1GURE 3.2 — Coupe transversale virtuelle de la téte d’un cachalot. Schéma
d’origine : Museum of New Zealand Te Papa Tongarewa.

La figure précédente illustre bien les différentes étapes de la production
sonore mais ne tient pas compte des multiples fuites sonores qui apparaissent
pendant ce trajet. Ce schéma doit étre complété pour expliquer le caractére
multipulsée du clic.

Pourquoi le clic est multipulsée ?

poche d’air

conduits nasaux

levres phoniques

masses graisseuses

((CCC

son sortant

oreille
interne

coussin adipeux

son entrant

FIGURE 3.3 — Coupe transversale virtuelle de la téte d’'un cachalot montrant
les différentes réflexions sonores pour une méme impulsion. Schéma d’origine :
Museum of New Zealand Te Papa Tongarewa.
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En jaune, la premiére fuite ou “pulse 0” (P0) qui sort de ’animal représente
une faible partie du son produit par les lévres phoniques qui ne passe pas par le
spermaceti.

Le reste de I'impulsion mére produite par les lévres phoniques passe par le sper-
maceti et se réfléchit sur le sac frontal. Une partie des réflexions passent par le
junk pour ensuite étre émises dans le milieu marin. Ceci est représenté par le
trajet en rouge et symbolise le second pulse “pulse 1” (P1) sortant de ’animal.
Les ondes sonores qui au niveau du crane ne vont pas vers le junk sont renvoyées
vers le museau du singe. Elles subissent donc un aller-retour pour ensuite em-
prunter le trajet précédent. Ceci symbolise le troisiéme pulse “pulse 2” (P2) et
est représenté par le trajet mauve.

PO, P1 et P2 sont émis 'un aprés l’autre & des intervalles de temps si réduits
que loreille humaine n’entend qu’un seul événement 14 ou il n’y en a en fait 3
(dans cet exemple).

L’algorithme MOVIP du LSIS est un modéle original dérivé de la méthode
BIVIP présentée a la conférence de Portland sur les mammiféres marins [1] qui
mesure les intervalles de temps entre ces pulses. Or ces intervalles dépendent de
la longueur du spermaceti du cachalot. MOVIP mesure ainsi la taille de la téte,
cette mesure est alors transformée en longueur totale de I’animal par la formule
de Growcott [18] :

Taille = 1.2581 x I PI 4 5.736

Voici une figure en exemple qui montre de maniére claire les influences de
ces différents trajets sur la structure d’un clic. Les différents pulses sont ici bien
représentés (I’intensité est en ordonnée).
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FI1GURE 3.4 — Structure d’un clic réel multipulsé.

Il y a donc comme il est expliqué dans ’exemple le PO (trajet jaune), le P1
(trajet rouge) et le P2 (trajet mauve) espacés du méme intervalle reflétant la
longueur de la téte. Ainsi la distance de PO & P1 équivaut a celle de P1 & P2.

C’est donc cette structure qui est recherchée par MOVIP pour ensuite déter-
miner 'intervale entre chaque pulse. Nous obtenons ainsi de tels résultats :
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FI1GURE 3.5 — Exemple de la sortie PNPC du 30 mai 2012 : Voici les mesures
temporellement représentés produites par MOVIP des intervalles de temps entre
pulses sur un signal de cachalot enregistré pendant 5 minutes dans le canyon

des Stoechades & 11h08.
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FIGURE 3.6 — Exemple de la sortie PNPC du 30 mai 2012 :
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Voici les mesures

statistiques produites par MOVIP des intervalles de temps entre pulses sur un
signal de cachalot enregistré pendant 5 minutes dans le canyon des Stoechades

a 11h08.

3.3 Résultats

3.3.1 Détections et Tailles

La figure 3.7 nous montre les résultats obtenus, en terme de détections a la
fois acoustiques et visuelles, pour chaque sortie en mer.
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Il est & noter que pour deux sorties : celle du 2012/08/02 et du 2012/10/06 un
signal additionnel multipulsé (de deux pulses) est présent, mais mis & part cela
il ne présente pas les caractéristiques d’un clic normal c’est & dire que U'intervalle
d’apparition est trop régulier et le contenu fréquentiel est trés différent de ce
que l'on s’attend a avoir. Nous attribuons ce signal & un pinger utilisé pour
sonder les fonds marins et actif pendant 'enregistrement. Ici nous avons utilisé
les acquisitions faites avec le Parc National et ’association Regard du Vivant
afin de mieux rendre compte de la population présente au large de Toulon et
de Hyéres. Chacun de ces organismes posséde son propre protocole, le PNPC
a un transect type a effectuer alors que Regard du Vivant choisi un protocole
opportuniste donc a transect aléatoire.

Si nous résumons quelques points clefs nous obtenons le tableau suivant :

Nombre de sorties au 09/10/2012 26

Nombre de sorties avec vue de cachalot(s) 5

Nombre de sorties avec écoute de cachalot(s) 14
Nombre de sorties avec une mesure automatique de taille 10
Nombre d’enregistrements avec cachalot(s) 7

Nombre d’enregistrements permettant la mesure automatique | 27

Il montre 'importance de I’écoute pendant les prospections, car en plus de
permettre un dénombrement plus juste de la population de ces mammiféres
marins (P’écoute est plus efficace que la recherche visuelle), il est trés souvent
possible d’en connaitre la taille.

Tout ces résultats donnent une répartition des tailles de cet ordre :
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FIGURE 3.7 — Ce tableau résume les résultats obtenus pour chaque sortie en mer.
Pour plus d’information se reporter & la page web DECAV donnée précedem-
ment. La valeur avec une astérisque & été trouvée par analyse manuelle. Les
différences des tailles sont significatives.
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Distribution des tailles de cachalots au large de Toulon/Hyeres
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FIGURE 3.8 — Distribution des tailles de cachalots présents au large de Toulon
et de Hyéres.
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On remarque dans le graphique qu’il y a plus d’individus aux alentours de
12 métres que de 13 métres. Si nous prenons en compte le fait que les cachalots
présente un dimorphisme sexuel c’est & dire que les males sont plus grands que
les femelles nous pouvons attribuer le premier mode (celui des 12 métres) aux
femelles et le mode des 13 métres aux méales.

3.3.2 Distribution géographique des détections de cachalots

La carte de la figure 3.9 nous indique la répartition géographique des détec-
tions visuelles et acoustiques faites lors des sorties sur le terrain.

Nous présentons maintenant, la carte de ’effort de recherche des cachalots
(cf figure 3.10). Cette carte a été établie griace au tableau de la figure 3.7. Dessus,
on voit apparaitre des rectangles de différentes couleurs correspondant & la prob-
abilité de détecter des cachalots (d’un point de vue acoustique) dans une zone
prédéfinie. Le calcul de cette probabilité, propre a chaque zone, est :

> (z,y)

S[sortie™ (z,y) + sortie®(z,y)]

p(z,y) = (3.1)

Sur cette carte, nous remarquons tout d’abord deux zones ou la probabilité est
supérieure a 0.75. Cependant, il existe une différence entre ces deux zones. En
effet, la zone (1,2) ne comprend qu’une seule détection est & une probabilité
de 1. L’autre zone (2,1) a une probabilité de 0.75 avec 6 détections positives.
Sur cette méme carte, on voit apparaitre une autre zone (celle du canyon des
stoechades) oil la probabilité est comprise entre 0.5 et 0.75. Cette carte n’est
qu'un début. En effet, pour pouvoir dire que ’on considére une zone comme
étant une zone de forte probabilité de présence de cachalots, il nous faudrait
avoir beaucoup plus de mesures et cela ne peut se faire que sur le long terme.
La zone du canyon des stoechades mérite d’étre exploitée afin de savoir si c’est
une zone de forte probabilité de présence de cachalots ou pas.
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FI1GURE 3.10 — Carte de Deffort de recherche de cachalots par zones prédéfinies.
En vert, les zones ou il n’y a pas eu ou trés peu de détection - En jaune, les
zones de probabilité de détection sont 6c%)rnprises entre 0.25 et 0.5 - En orange,
elles sont comprises entre 0.5 et 0.75 - En rouge, les zones ont une probabilité
supérieure ou égale & 0.75 - on nomme de les zone de la maniére suivante (x,y) -
De bas en haut et de gauche a droite : p(1,1) = 0.5, p(1,2) = 1; p(2,1) = 0.75;
p(3,1) = 0; p(4,1) = 0.4, p(4,2) = 0; p(5,1) = 0.33, p(5,2) = 0.66, p(5,3) = 0.5




3.4 Discussion, recommandations

Nous donnons les résultats de la distribution temporelle du Cap Sicié aux
iles d’Or de ’abondance en cachalots.

I -:chalots DECAV 2011
N cachalots DECAV 2012)
4.5 H

Nambrs de cachalols dilferents dateclss

J F M A M

5
J J A s o N o J

Mois da | annee

FIGURE 3.11 — Variations superposées de I’abondance en cachalots détectés lors
des sorties en 2011 et en 2012. En bleu ’année 2011 et en rouge ’année 2012.

Comparaison avec REPCET La fréquence relativement élevée des sor-
ties réalisées aux mois de mai, juin, juillet et aotit augmente considérablement
la probabilité que les mesures acoustiques rendent compte de la valeur réelle
de ’abondance en cachalots. En revanche, pour les mois d’octobre, novem-
bre, décembre, janvier, février, mars et avril, il est a priori difficile d’évaluer
la représentativité des échantillonnages acoustiques. Cette incertitude est con-
tournée dans ce rapport en comparant les résulats DECAV 2011 et 2012 aux
distributions mesurées en 2011 par le systéme REPCET.
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FiGureE 3.12 — Distributions temporelles des observations de rorquals et
cachalots réalisés par le systéme REPCET en 2011 [24].
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Comme le souligne Pascal Mayol dans le Bilan des observations REPCET
2011 [24], “La courbe de distribution des cachalots, pour sa part, ne présente
pas d’anomalie caractérisée mais est basée sur un nombre trés faible de données
(11 observations), ne permettant pas d’interprétation.”

A titre de comparaison, en 2011, I'utilisation de 1’outil acoustique embarqué sur
les embarcations du PNPC a abouti 4 la détection acoustique de 5 animaux.
Pour le moment ’avantage de REPCET sur le systéme DECAV est visible mais
avec une hausse des prospections avec le parc ou méme l’installation d’un sys-
téme de localisation des animaux, la tendance devrait s’inverser.

La comparaison des résultats de REPCET 2011 et DECAV 2011/2012 révéle
que :

- Les deux systémes (REPCET ET DECAV) observent la présence marquée
de cachalots de mai & septembre et une absence en mars et en Avril.

- La courbe REPCET témoigne d’une absence lors des mois d’octobre,
novembre et, décembre.

Ces observations ne peuvent qu’encourager le PNPC & poursuivre les sorties
terrains lors de ces trois derniers mois de ’anné pour confirmer, infirmer ou
nuancer des observations similaires. Car en effet, si I’absence de cachalots est
confirmée en hiver, c’est une donnée essentielle de I’écologie de ’espéce. Donnée
qui pourrait par exemple étre mise & profit en collaboration avec la marine na-
tionale (chasseurs de mines et plongeurs démineurs) pour neutraliser les mines de
la seconde guerre mondiale tout en limitant ’impact possible sur les cachalots.
Le déploiement par le PNPC d’une embarcation rapide et légére équipée du
matériel LSIS avec une fréquence relativement réguliére entre mai 2011 et aoft
2012, a abouti & 'obtention de résultats équivalents a ceux obtenus en 2011
par les systémes RECET opérationnels équipant le CROSSMED, 3 navires de
La Méridionale, 1 navire de la SNCM, 1 bateau privé, 1 navire de France Télé-
com Marine et 1 navire de Costa Croisiére. A cela vient s’ajouter que dans le
cadre de la convention LSIS/PNPC, 'analyse acoustique permet non seulement
d’en savoir plus sur la présence/absence de cachalot car indépendant du cycle
de plongé de I’animal (REPCET est uniquement visuel) mais également sur la
taille (et dans certain cas le sexe) d’animaux en plongée.

Les mesures acoustiques d’abondance en cachalots ont été réalisées & des épo-
ques différentes de ’année. Donc dans les mois & venir, le PNPC disposera d’un
recul de 2 ans sur la variation d’abondance. Il sera alors bientot possible de
discuter de I’évolution d’année en année.

Les mesures sont réalisées selon les moyens humains du PNPC, du LSIS et
surtout de la météo. En conséquence, les mesures sont irréguliéres. Nos interpré-
tations doivent donc étre considérées avec précaution car nos échantillons sont
faibles. Nous ignorons si ces derniers sont représentatifs de la variation réelle
d’abondance. Par exemple, nous n’avons aucune idée de 'abondance acoustique
lors des mois d’octobre, novembre, décembre et janvier (soit 25 % du cycle bi-
ologique annuel de ’espéce). Ceci est fortement préjudiciable & une réflexion sur
I’écologie de ’espéce et donc & sa protection.

Les données actuelles encouragent les conjectures suivantes :

—L’abondance en hiver est inconnue car non mesurée. Cette période est ex-
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clue de la réflexion.

—Lors d’une sortie PNPC/LSIS, il y a statistiquement plus d’une chance sur
deux) qu’un cachalot soit détecté acoustiquement (donc mesuré).

—Les cachalots sont présents toute l’année au large des iles d’Hyéres et dans
le canyon des Stoechades.

—Au cours de "année, des abondances positives réguliéres sont observées & partir
du mois de mai jusqu’a fin aott. L’espéce fréquente réguliérement les sites d’é-
coute essentiellement dans ce laps de temps. Février, mars et avril sont des mois

ou ’abondance mesurée est nulle. L’espéce est alors moins voire pas présente.

—Au sein de la période de présence et d’activité maximales (mois de mai jusqu’a
fin aott).

Nous pouvons aussi considérer les paramétres environnementaux susceptibles
de varier pendant cette période tels que :

—les activités touristiques de loisirs (jet ski, plaisance)
—les activités de tourisme “ vert ” (whale watching) et pas seulement
—le pétardage de mine historique dans la baie d’Hyéres

—les opérations militaires dans la rade de Toulon et d’Hyéres impliquant I’emploi
de sonars actifs.
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Chapitre 4

Analyse de perturbation
acoustiques anthropiques
application aux pétardages

4.1 Généralités sur les petardages

FIGURE 4.1 — Le batiment de surface, base des plongeurs démineurs (BBPD)
“Archéron” en opération de pétardage. Source : Marine nationale.

La Marine Nationale assure une mission d’utilité publique, militaire et envi-
ronnementale en neutralisant de vieux explosifs (ex : mines historiques de la
deuxiéme guerre mondiale) pouvant constituer une menace pour les activités
humaines telles que la péche professionnelle, la plongée sous-marine, la baig-
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nade. Chaque intervention s’articule en trois temps :

1-Les plongeurs démineurs remontent la mine en subsurface via un ballon gonflé
d’air (¢ la vache 7).

2-Ainsi remontée, la mine peut étre tractée par un zodiac jusqu’au site de pé-
tardage.

3-Un pain de plastic de 500 grammes & 1 kg est posé en contact direct de la
mine. Son explosion déclenchée entraine ’explosion de la charge a neutraliser.

Remarque : Lorsque le risque d’explosion durant l’intervention est trop élevé,
c’est un petit sous-marin (le PAP, “ Poisson Autopropulsé ”) téléguidé depuis un
chasseur de mine qui vient déposer & proximité (et non pas au contact direct)
de la mine une charge de 80kg.

La charge de la mine varie, en fonction du modéle, de 100 kg & 900 kg d’ex-
plosifs (divers types d’explosifs utilisés selon les pays, souvent du trinitrotoluéne,
“TNT”, ou du tolite d’aluminium).

4.2 Matériel et méthode

La mesure est effectuée a bord d’un zodiac du PNPC, placé & 3 000m du lieu de
pétardage, distance minimale autorisée pour une embarcation lors de ce genre
d’opération (distance désormais de 3 km). La profondeur sur cette zone est de
45 m. Plusieurs bateaux sont présents sur site, moteur allumé. Ce jour 14, deux
tentatives de pétardages succéssives ont lieu. La premiére échoue, seule I’amorce
explose. La seconde permet I’explosion de la mine.

4.3 Analyse des mesures acoustiques

4.3.1 Representation temps - fréquence

66



fraquence en Hz

20 25 30 35
temps en
charge + mine

fréquence en Hz
Y

5 10 15 20 25 30 35
temps en s

FIGURE 4.2 — Représentation temps/fréquence des signaux mesurés. En haut :
seule 'amorce a explosé. En bas : L’amorce et la mine ont explosés.

Cette représentation nous donne un apercu du signal dans les domaines tem-
porel et fréquentiel. Avant et aprés ’explosion on observe le bruit de mer (basse
fréquence). Pendant ’explosion, on retrouve I’aspect hautement energétique et
large bande de ’explosion. Notre fréquence d’échantillonnage limite notre anal-
yse & 24 khz. Nous notons que le plus haut niveau d’energie (couleur rouge foncé)
est vehiculé par les basses fréquences voyageant sur de trés longues distances
(probablement plusieurs de dizaines de km). Toutefois une quantité importante
d’energie est vehiculée par les hautes fréquences. D’autant que notre visibilité
a haute fréquence est fortement contrainte par la sensibilité en réception de
I’hydrophone, le taux d’échantillonnage et la saturation du signal. Méme si les
hautes fréquences s’atténuent rapidement au cours de la propagation, elles sont
suceptibles de causer des dommages sur les organismes vivants directement ex-
posés sur le site du pétardage (compte tenu des hauts niveaux d’energie mis en
jeu).

Dans le cas charge + mine, on observe un écho trés énergétique 6 s aprés l'ex-

plosion. Ce qui rend compte une fois de plus du caractére encaissé et résonnant
du site de pétardage.

4.3.2 Dans le domaine temporel
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FIGURE 4.3 — Représentation temporelle des signaux mesurés.

La figure 4.3 représente les signaux acquis & 1 000 m du lieu de ’explosion.
En haut, seule la charge explose. En bas, la charge puis la mine explosent.
On distingue 'explosion principale ainsi que des répliques pouvant provenir de
reflexions multiples sur le relief environnant ou de phénomeénes de conversion
d’onde. On obtient plusieurs échos séparés réguliérement d’environ 2,7 s, ce qui
correspond & une variation de chemin acoustique de 4 000 m. L’explosion en-
traine une brusque variation de la pression du milieu sur une durée d’environ
10 s dans le premier cas et de 20 s dans le second.

Il faut noter que le signal est vite saturé. Les hydrophones utilisés sont trés
sensibles et congus pour mesurer des signaux acoustiques (faibles variations de
pression autour de la valeur d’équilibre). Ils sont donc peu adaptés aux mesures
d’onde de choc (variations de pression de grande amplitude) et il nous était dif-
ficile de pré-régler notre dispositif. Par conséquent nous perdons une partie non
négligeable de la dynamique du signal. Il est certain que les niveaux d’energie
au moment de ’explosion sont sous-évalués. Une solution consiste & utiliser une
technique de calibrage automatiquement adaptatif. Mais les échelles de temps
sont trés restreintes (< 1 s) par rapport au temps d’exécution informatique.
L’autre solution reside dans ’emploi de matériel spécifique & ce type de mesures.

De plus des modulations apparaissent. Elles traduisent la présence de bateaux
a moteurs effectivement présents sur zone ce jour la. Nous n’avons pas effectué
de filtrage pour ne pas biaiser ’analyse.

4.3.3 Dans le domaine fréquentiel
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FIGURE 4.4 — Représentation fréquentielle des signaux mesurés (module de fft)
lors de I'explosion charge + mine. De haut en bas : bruit de mer avant explosion,
bruit de mer + explosion, bruit de mer aprés explosion.

Avant D’explosion, On trouve un spectre composé du bruit de mer, provenant
de 'activité biologique et des phénoménes physiques survenant dans la colonne
d’eau. Son contenu fréquentiel est plutot basse fréquence et présente une rapide
décroissance vers les plus hautes fréquences. Le spectre contient aussi plusieurs
pics & partir de 500 hz provenant probablement de bruits de tournante type
moteurs de bateaux. Les fréquences des sons rayonnés par les moteurs et les
hélices sont fonction du régime et du nombre de pales et impactent le spectre
entre 0 et 5 khz.

Lors de l’explosion, toutes les composantes fréquentielles voient leur énergie
augmenter de maniére significative. En effet, I’explosion a généré un signal large
bande provocant une certaine homogénisation du spectre. Une analyse de la
proportion d’energie vehiculée par bandes de fréquence montre que 58 % de
Penergie est transmise entre 0 et 5 khz et 42 % entre 5 khz et 24 khz (pour
F, = 48 khz).
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FIGURE 4.5 — Comparaison des niveaux d’energie par bandes de fréquences de
500 hz entre le bruit de mer avant et aprés la premiére explosion + comparaison
entre le bruit de mer avant la premiére explosion et le bruit de mer apreés la
deuxiéme explosion. Niveau avant explosion par rapport & niveau apreés explosion
en dB. Le calcul est effectué sur des portions de 47,5 s.
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Aprés la déflagration, on retrouve un spectre sensiblement similaire, en terme de
forme et d’intensité, & la phase précédant ’explosion. Une analyse plus fine est
traduite par la figure 4.5 qui représente la comparaison par bandes de fréquences
de 500 Hz entre :

- cas 1 : bruit de mer avant premiére explosion et bruit de mer aprés premiére
explosion

- cas 2 : bruit de mer avant premiére explosion et bruit de mer aprés seconde
explosion

- cas 3 : bruit de mer avant seconde explosion et bruit de mer aprés seconde
explosion.

Jusqu’a 5 khz, le rapport des energies oscille par de brutales variations en-
tre -1 et +1 dB dans le premier cas, -5 et +2 dB dans le second cas, -2 et +2 dB
dans le dernier cas. Cela peut etre mis en relation avec la présence des bateaux :
les changements de régime moteur et les déplacements entre les phases avant
et aprés explosion peuvent engendrer de telle fluctuations. L’augmentation de
I’amplitude des variations entre le cas 1 et le cas 2 montre que les mouvements
des bateaux sont plus importants aprés explosion. A 7 khz un dernier pic impor-
tant (entre +1 et + 4 dB) apparait dans les trois cas. Enfin, le rapport semble
semble adopter un régime plus stable. Dans le premier cas on observe ce rapport
autour de -1 dB. Dans les cas 2 et 3 on observe une augmentation significative
du rapport (entre 4+ 2 et +4 dB). Ces résultats montrent donc une baisse d’en-
ergie aprés la seconde explosion pour les fréquences comprises entre 5 khz et
24 khz. Si I’energie emise sur cette bande de fréquence est associée a ’activité
biologique, ces résultats pourraient révéler I’aspect 1étal des pétardages.

4.3.4 Quantification relative du niveau sonore engendré
par D’explosion

Nous avons choisi une analyse de niveau d’energie relative plutdt qu’absolue.
En effet notre niveau de référence est celui généré par la colonne d’eau en 1’état
précédant I’explosion : multiples bateaux sur zone moteurs allumés. La méthode
relative nous permet de ne pas prendre en compte l'energie émise par ces bruits
parasites et quantifie le changement d’état du milieu de propagation.

Nous représentons ici le niveau d’energie E 5 au cours du temps, relativement
au niveau de référence extrait avant ’explosion E,.;. L’énergie est calculée par
par fenétre de 150 ms.

E
Eqp =10 10g1o(E7f) (4.1)

ou ’énergie du signal z(t) est calculée dans le domaine temporel par :

o / (1)t (4.2)
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FIGURE 4.6 — Niveau d’energie relatif au niveau de bruit précédent 1’explosion
(charge + mine).
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FIGURE 4.7 — Niveau d’énergie relatif au niveau de bruit précédent 1’explosion
(charge + mine). Zoom sur l'instant de I’explosion.

Avant D’explosion, le niveau oscille entre -2 et +4 dB autour du niveau de re-
férence. L’explosion provoque une hausse quasi instantannée de 18 dB. Cela
est considérable, le niveau d’energie est au moins 63 fois supérieur a la nor-
male & 1 000 m du lieu de 'explosion (valeur minimale due & la saturation
des hydrophones). On note que les explosions principales et les multiples échos
successifs maintiennent le niveau d’energie supérieur a la normale (> +5 dB)
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durant pres de 30 s.

Par la suite le niveau semble plus bas qu’avant ’explosion. Mais cette diminu-
tion est & interpréter avec précaution et ne peut pas étre directement reliée &
une baisse d’activité biologique. Les bateaux sur zone évoluent et peuvent étre
responsables de la variation d’énergie ainsi observée.

4.4 Discussion et perspectives

L’endroit choisi par la Marine Nationale pour neutraliser les différentes charges
explosives présente plusieurs avantages et inconvénients :

Avantages

Inconvénients

L’onde de choc et Iénergie
libérées sont rapidement stop-
pées et réfléchies par

-4 D’Ouest, le tombolo de la
presqu’ile de Giens

-au Nord et Nord-Est par la cote
-au Sud-Ouest par l'ile de Por-

-Localisation trés proche au Sud
et & I'Est de 2 tombants (ex :
téte du canyon des Stoechades &
IEst) importants vers de grandes
profondeurs.

-Réflexion des ondes sonores
percutant les masses rocheuses

proches et faisant de la rade une
caisse de “résonance”.

querolles

-au Sud-Est par les iles du Lev-
ant et Port-Cros

-faible profondeur (<100 m)
donc absence de guide d’onde.

Map of 07/06/2012 Depth

43.2
-500

43.15
-1000
431

43.05
-1500 g

latitude

43

-2000
42.95

429 -2500

4285
6.25 6.3

longitude

6.35

FIGURE 4.8 — Schématisation de la propagation des ondes sonores lors d’un
pétardage.
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Pour les mémes raisons qui font de la rade d’Hyéres une mer calme (isolée de
la houle du large), le point de pétardage est relativement bien cerclé par des
masses rocheuses. Celles-ci remplissent le role d’ecran acoustique. De plus, la
faible profondeur du site (moins de 100 m) empéche ’existence de cannaux de
propagation de type guide d’onde (SOFAR) dans lesquels ’energie est “piégée”
et peut se propager sur de trés grandes distances. L’onde engendrée par l’explo-
sion subit une atténuation classique par divergence géométrique et atténuation
fréquentielle.

Cependant,

-les ondes sonores arrivant en contact avec les masses rocheuses que constituent,
le littoral et les iles d’Hyéres sont en grande partie réfléchies. La rade d’Hyéres
devient alors une “caisse de résonance” piégeant les ondes sonores : les cétacés se
trouvant alors dans cette rade subissent une nuisance sonore de forte amplitude
mais également pendant un intervalle de temps trés grand (plusieurs dizaines
de secondes) dus aux phénoménes d’échos.

-L’utilisation dans le temps et l’espace de la Rade d’Hyéres par les espéces de
dauphins (ex : Grand dauphin) est encore trés mal connue.

Le pétardage entraine des impacts sur la biomasse, comme :

-une multiplication du niveau d’énergie sonore par un facteur supérieur & 63.
-cette élévation du niveau d’énergie sonore est instantanée. Un tel phénoméne
physique (brutal et hautement énergétique) affecte ’ensemble des étres vivants
dotés d’organes sensibles aux variations de pressions (compression/décompres-
sion) : cétacés (organes de I’écholocation et de 'ouie), poissons (ligne palléale et
vessie natatoire) mais également algues, plantes (posidonie) puisque pourvues
de vacuoles. L’explosion entraine la mort d’une partie de ces étres vivants et
un important stress de tous les individus. Rappelons que dans le cadre d’un
pétardage, “ La quantité de poisson remontant a la surface [...] est minime par
rapport & celle qui reste au fond de ’eau.”. La présence ou absence de poissons
ou cétacés flottant inertes en surface a proximité du lieu de ’explosion ne rend
pas compte des phénoménes de mortalités et de lésions cérébrales plus ou moins
graves qui ont pu avoir lieu dans les différents horizons marins séparant la sur-
face du fond a 47m. Il existe trés peu de données sur les effets des explosions
sous marines sur les végétaux aquatiques. Cependant Ludwig (1977) utilisait
les explosifs comme “herbicide” pour éliminer la Zostére marine et autres types
d’algues. La disparition des espéces d’algues et la modification de leur activité
photosynthétique suite & une explosion, notamment répétée dans le temps, a été
étudiée et confirmée plus tard par Smith (1996). L’ensemble des études publiées
sur le sujet confirment que les invertébrés sont trés sensibles aux variations de
pressions qu’entrainent les explosions sous-marines. Parmi les groupes d’espéces
concernées, les anémones, les coraux, les néréides, les vers marins, les mollusques
gastéropodes (escargots), les mollusques bivalves (huitres, moules), les crustacés
isopodes, décapodes (crevettes, crabes ...). Chez les mammiféres marins, ce sont
les organes contenant des gaz qui sont systématiquement affectés par la déto-
nation (Cameron, Short et Wakeley, 1943 ; Clark et Ward, 1943). hill (1978) et
Ketten (1995) fournissent la plus récente littérature sur le sujet. La méthode la
plus simple pour protéger les mammiféres marins des explosions sous marines
consiste & éviter ce genre d’opérations pendant les périodes de présence. Dans
la rade de Hyéres, les travaux conjoints du LSIS/PNPC rendent compte de la
variation démographique en cétacés depuis plus d’un an.
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Ces résultats démontrent trés clairement que la programmation d’un pétardage
au mois de juin dans l'archipel des iles d’Hyéres & moins de 20 kilométres du
canyon des Stoechades est trés peu pertinente d’un point de vue conservation.

Conclusion : La littérature abondante fournie par différentes équipes a différents
endroits du globe, appuient les interprétations suivantes :

- Les silences anormalement profonds et la tendance & une diminution du niveau
sonore de I’écosystéme consécutifs & l’explosion correspondent & une diminution
et dans une moindre proportion & la disparition de l'activité biologique : mor-
talité immédiate ou stress des invertébrés et vertébrés.

- Pour une gestion optimale d’un point de vue sécurité du trafic maritime et
conservation de la biodiversité remarquable du Sanctuaire PELAGOS (espace
de protection international comprenant un domaine de haute mer pour les mam-
mifA “res marins) et du Parc National de Port-Cros, les opérations de pétardage
de ce type devraient étre programmeées en concertation entre la Marine Na-
tionale et le Parc National de Port-Cros.

-La mesure bioacoustique réalisée par le laboratoire LSIS lors du pétardage du
07 juin 2012 ne permet pas de rendre compte des conséquences plus estompées
dans le temps de ’explosion : conséquences notamment sur les végétaux marins
(bases du réseau trophique et habitat des niveaux trophiques supérieurs).

4.4.1 Impact du son sur les cétacés

Il y a plusieurs sources de bruit qui peuvent impacter les cétacés et leur envi-
ronnement : le trafic maritime, les matériels sonores utilisés pour les pécheries
(sonars, pingers (Acoustic Deterrent Devices et Acoustic harassment Devices),
éoliennes et hydroliennes, prospections pétroliéres et géophysiques (sonars, air-
guns), plateformes pétroliéres (construction (pile-driving) et exploitation), ports
(construction, activités), activités cotieres, forage (pile-driving, explosifs) et
drainage, activités militaires (sonars, explosifs).

L’impact des sons dépend de 1) amplitude (il semble que les sons de faible
intensité n’ont, sur certaines espéces, pas d’effet, voire un effet d’attraction), 2)
la bande fréquentielle, 3) le type (la forme, la durée) du son (un son bref peut
étre plus génant, voire plus nocif qu’un son continu, pour lequel il peut y avoir
une notion d’habituation), 4) la distance entre la source et le récepteur (prop-
agation), 5) la présence éventuelle d’autres bruits (masquage), 6) la sensibilité
auditive de I'individu (espéce, santé, age).

En 2012, ’ensemble des paramétres est mesurable, sauf la sensibilité auditive qui
n’est connue que pour une dizaine d’espéces d’odontocétes (potentiels évoqués
auditifs mesurés sur des individus en bassin). Ceci dit, des observations visuelles
ont été réalisées dans le milieu naturel, & proximité de sources sonores et il a
été possible d’en déduire des seuils par analyse du comportement. L’observation
d’échouages coincidant avec l'utilisation de matériels bruyants dans une zone
est également maintenant une information importante pour caractériser le seuil
de tolérance.

Actuellement, on essaie de définir I'impact de ces sons, par des pertes tem-
poraires ou des pertes permanentes, comme cela a été fait pour 'homme. 11 y

75



a eu des expériences faites sur des individus en captivité (lion de mer, phoque,
éléphant de mer, dauphin, beluga) montrant que certaines expositions pouvaient
engendrer des pertes temporaires ; aucune expérience (en bassin) n’a été publiée
sur la perte définitive d’audition chez les cétacés.

Pour le Tursiops truncatus, [15] ont déterminé le seuil de perte auditive tempo-
raire pour une émission sonore de quelque ms provenant d’une source sismique a
224 dB re.1pPa. En 1997, Ridgway et al. [31] ont évalué ce seuil pour un signal
artificiel & bande étroite de 1 s. Le seuil est atteint pour un niveau de 194 dB
re.1puPa a 3 Khz, 193 dB re.1uPa a 20 Khz, 192 dB re.1pPa a 75 Khz.

Les sons impactent également d’autres parties de ’anatomie, et pas unique-
ment le systéme auditif, voire engendrent des changements de comportement
qui peuvent étre a lorigine de la mort (comme peut-étre des remontées trop
rapides de baleines & bec), des changements de communication, des change-
ments d’habitat, des échouages. Yelverton et al. [35, 34] expérimentent sur des
mammiféres terrestres immergés, les effets d’explosions sous-marines. A partir
de ces résultats, Richardson [30] propose un modéle permettant d’évaluer le
niveau moyen de pression I (Pa.s) & partir duquel les effets deviennent létaux
en fonction de la masse M (Kg) de I’animal. Il donne :

mortalité dans 50 % des cas : In(I59) = 5.01 + 0.3857In(M)
mortalité dans 1 % des cas : In(Iy) = 4.55 + 0.3857In(M)

Source Masque | Déplacement | Trauma | Perte Changement | Conditionnement
acoustique | dhabitat | physique | auditive de de comportement
comportement
Bateaux X X
Canons a X X X X X X
air
Sonar
basses et X X X
moyennes
frég
Forage X X X
Autres X X X X
sonars
Drainage X X X
Péche X X X
Explosions X X X X
Bateau de X X X
loisirs
Avions X

F1GURE 4.9 — Effets de différents types de sons anthropogéniques sur les cétacés

16]-

Bilan :

1. Observer les cétacés avant un exercice bruyant, pour savoir s’ils sont dans
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la zone ou pas. Se servir de cette information pour choisir une zone sans cétacé.

2. Observer les cétacés pendant l’exercice pour voir leurs comportements, et
éventuellement détecter le premier signe d’une situation délicate qui pourrait
s’avérer dangereuse. Il faut que ces observateurs indépendants aient le pou-
voir de stopper l’exercice (comme c’est le cas sur des observateurs présents sur
certains bateaux de prospection pétroliére et sur certains bateaux de marine
militaire).

3. Poursuivre la recherche scientifique (anatomie, comportement, recensement,
habitat, impact sur les proies, acoustique sous-marine, traitement du signal, re-

connaissance des formes).

4. Minimiser les activités sonores & risque (préférer les simulations informa-
tiques).

5. Demander a ce que toutes les activités bruyantes soient déclarées a la Préfec-
ture Maritime et au Sanctuaire PELAGOS.

6. Eduquer tous les acteurs en mer.

180
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140 \/\ Seali -
120 L

100
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60

Marine mammals

Sound Pressure Level (dB re. 1 uPa)
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D T T T T

10 100 1000 10000 100000 1000000
Frequency (Hz)

FI1GURE 4.10 — Comparaison des sensibilités fréquentielles entre I’'Homme, pois-
sons et certaines espéces de mammiféres marins [26].
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4.4.2 Reéférences théoriques
Equations fondamentales de 1’acoustique

L’équation de propagation se déduit par une combinaison de la divergence de
I’équation d’Euler et la dérivée temporelle de ’équation de continuité. Elle se
présente ici en fonction de la pression, mais la vitesse et le potentiel sont aussi
solution de I’équation d’onde.

kr

j
p(r) = A=
On trouve lexpression d’une onde sphérique dont 'amplitude présente une
décroissance typique en 1/r.

Phénomeénes d’atténuation de 1’énergie en transmission

Lors de la propagation, I’onde acoustique subit des pertes d’énergie d’origines
multiples.

- Les pertes par divergence géométrique : L’onde sphérique, au fil de sa propaga-
tion, voit son énergie se répartir sur des surfaces de front d’onde de plus en plus
grandes. Pour des raisons de conservation de 1’énergie, on observe une décrois-
sance de celle-ci en 1/r% en accord avec le terme 1/7 obtenu pour la solution de
I’équation d’onde en 3D.

- Les pertes par atténuation fréquentielle dues aux interactions entre ’onde et le
milieu de propagation. Plusieurs modéles ont abouti & des relations empiriques
(Leroy, Thorp, Francois et Garisson) décrivant cet amortissement en fonction
des paramétres physico-chimiques du milieu (salinité, température, PH, pres-
sion...). Pour la Méditerranée, le modéle le plus adapté semble étre celui de
Leroy. Il donne la formule du coefficient d’atténuation en fréquence en dB/Km
suivante [C. Leroy,1965] :

E 2
a(f) = 610732+ 0.16 L

Avec f, = 16khz déterminé de fagon empirique [21].

78



coefiicient attenuation frequentielle selon Leroy
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FIGURE 4.11 — Coefficient d’atténuation fréquentiel selon le modéle de Leroy
d’aprés ’expression donnée ci-dessus.

La réunion de ces facteurs de pertes ainsi décrits est appelée niveau TL (Trans-
mission Loss). Il est exprimé en dB et dépend donc de la fréquence.

TL = —20log Tt

TL = —20log(r) — a(f)r

ou |P(r)] est le niveau de pression regue a une distance r de la source et | Py est
le niveau de pression & 1 m de la source par convention.

Profils de célérités du son en milieu marin et trajectoire de rayons

La vitesse du son dépend surtout de la température, de la pression et de la salin-
ité. Or, en milieu océanique, ces paramétres varient en fonction de la profondeur
et subissent l'influence des saisons.
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Vitesse du son (m/s)
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FIGURE 4.12 — Profils de célérité typique.

L’nde acoustique se propage donc dans un milieu dont la célérité varie contint-
ment. Le tracé de rayon en milieu océanique peut se résoudre par une générali-
sation de la loi de Snell-Descartes. En effet, cette situation peut s’approcher en
considérant que 'onde se propage dans un milieu & n interfaces d’indice vari-
able. Selon la loi de Snell-Descartes chacune d’elle va dévier la direction d’un
rayon. La propagation d’un rayon n’est plus géomeétrique (ie rectiligne). Toute-
fois, I’approximation rectiligne reste valable par petits fonds, c¢’est-a-dire lorsque
h < 10X, avec A la longueur d’onde.

Les situations de profil de célérité présentant des minima locaux engendrent
des chenaux de propagation. Ce sont de véritables guides d’onde, ou I’énergie
acoustique est canalisée sur de longues distances. Le profil décrit en figure 4.12
présente 2 minima créant un chenal de surface et un chenal de propagation pro-
fond.

Les figures 4.13 et 4.14, présentent un exemple de trajet de rayon et une simu-
lation de lancé de rayon.
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Plaime abyssale Talus continental Plateau continental

FIGURE 4.13 — Exemple de trajets multiples en milieu océanique [19].

Profil de célérité Trajets des rayons acoustiques
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FIGURE 4.14 — Profil de célérité et tracé de rayons typiques de la mer Méditer-
ranée. La source est située a une profondeur de 100 métres et est illustrée par
un cercle. On peut remarquer la présence de rayons réfractés (traits pleins), de
rayons réfractés et réfléchis en surface (traits hachurées) et de rayons réfractés,
réfléchis fond et surface (traits pointillés hachurés) [19].

4.4.3 Proposition d’aide aux mesures de gestion des risques
dus aux pétardages

DYNI/LSIS dispose d’un logiciel de propagation acoustique en milieu océanique
dédié aux Iles d’Or (étude faite en 2009). Ce logiciel, nommé "PROPAOR",
pourra étre utilisé selon les objectifs de prédiction d’impact des ondes sonores en
lien direct avec le PNPC. II simule les trajectoires des rayons de fronts d’onde,
émis par une source dont la position est connue tenant compte de l’environ-
nement (bathymétrie, profil de célérité). Le niveau sonore, en un point distant
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de la source, est ainsi évalué. Voir section III pour les références théoriques.

A partir :

- des coordonnées (x, y, z) d’une source sonore

- d’informations sur le profil bathy-célérimétrique de la zone

- d’informations sur les flux des espéces, notamment suivant les saisons

- d’une estimation du niveau sonore & la source en dB

- la sensibilité estimée des différentes espéces de cétacés de la région

Nous pouvons proposer un volume critique autour de la source pour chaque
espéce, en dehors duquel, on pourrait penser que I'impact du son sur les an-
imaux serait jugé comme acceptable. Il nous sera aussi possible de proposer
d’autres coordonnées pour la source. Le jour des essais, une équipe d’observa-
teurs pourrait surveiller le volume critique et suggérer de différer ou reporter les

tirs. La prise en compte de ces résultats permettrait & la Marine d’organiser ses
essais et entrainements tout en s’adaptant a la présence des mammiféres marins.

ew [msert Took Desktop Window Halp
L RN OPRL- Q08 =D

segment

e e e e o e e

FIGURE 4.15 — Exemple de cartes obtenues avec le logiciel PROPAOR dédié aux
Iles d’Or.
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Chapitre 5

Détection visuelle de cétacés :
applications aux ailerons de
dauphins

5.1 Introduction

L’objectif de cette partie, réalisée lors du stage de fin d’étude de Céline
Rabouy [29], est de montrer I'intérét d’utiliser une méthode d’estimation de sim-
ilarité visuelle entre objet 3D. Les données a traiter sont des images d’ailerons de
dauphin. En effet, la base de données a été fournie par le vétérinaire, directeur
du centre de cétologie (GECEM), M. F. Dhermain. Elle est constituée d’une
centaine d’images réparties en deux catégories, aileron gauche - aileron droit.

Les experts sur le terrain utilisent des catalogues de 50K images pour identifier
les individus (on retrouve souvent sur 10 ans, les individus & des sites éloignés).
Les experts regardent les textures et les profils pour associer les images. Nous
traitons ici le cas des profils par modélisation de données fonctionnelles.

Dans un premier temps, le profil de laileron est extrait afin de pouvoir ef-
fectuer une modélisation. Cet extraction du profil va mettre en avant différentes
techniques de segmentation ainsi que des techniques de filtrage (Filtrage Adapté
Stochastique - FAS) ou encore I'utilisation des ondelettes (algorithme de Mallat)
pour uniformiser certaines zones.

Puis, dans un second temps, la paramétrisation des profils des ailerons est
réalisée a partir des différentes méthodes de régression, comme la régression
polynomiale ou encore les splines de régression.

Dans un dernier temps, est présentée l'analyse d’une vingtaine d’images d’in-
dividus, afin de voir lesquels sont les plus proches entre eux. La méthode de
I’alignement dynamique puis celle de ’analyse de la similitude des paramétres
appliquée aux coeffcients de la méthode de régression sont comparées. Cette
derniére est la plus performante.
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5.2 Segmentation d’image

Les images sont considérées comme un des moyens les plus importants de
la connaissance de I'information. La compréhension des images et ’extraction
de l'information & partir de ces derniéres sont un aspect important pour l'ap-
prentissage machine. Un traitement préalable consiste tout d’abord & faire une
segmentation de l'image.

5.2.1 Algorithme du clustering k-means

L’algorithme k-means [32] est un algorithme de classification non-supervisé
qui range les données d’entrée dans différentes sous-parties en se basant sur leur
distance par rapport aux centroides initialisés préalablement, p;Vi = 1 ...k qui
sont obtenus par la minimisation de :

k
V=Y (i)’ (5.1)
ouilyak clusters S;, i = 1,2,...,k et u; est le centroide de la classe C®) de

;-
Pour les images, les étapes de ’algorithme sont les suivantes :
1. On initialise les centroides avec des intensités aléatoires de k.

2. On clusterise les points basés a la distance de leurs intensités a partir des
intensités des centroides :

e = argmin || ¢; — p; |’ (5.2)
J

3. On calcule les nouveaux centroides pour chacun des clusters.

Zi|c(i):j Ti
= == (5.3)
' Zi|C(i>:j J

4. On répéte les deux étapes précédentes jusqu’a ce que les centroides soient
fixes.

ou k est le nombre de classes fixe, i le nombre d’itérations sur toutes les inten-
sités, j le nombre d’itérations sur tous les centroides et u; sont les centroides
des intensités.

5.2.2 Meéthode d’ondelettes

Une ondelette (cf [10], [23]) est une petite onde (figure 5.1). Une fonction est
considérée comme une ondelette si elle est limitée en durée, oscillante. Elle doit
étre, au minimum, de moyenne nulle :

/\I/(t)dt =0 (5.4)
R

Le nombre de moments nuls peut étre d’intéréts :

/t’”_lllf(t)dt =0 (5.5)
R
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FI1GURE 5.1 — Figure d’une ondelette

Si M moment sont nuls, on parle d’ondelette de classe M. ¥(¢) est appelée
ondelette meére, elle permet de générer une famille d’ondelettes par décalage,

dilatation : ) i b
U, p(t) = —=U .
7b( ) \/& ( a ) (5 6)

On utilise les ondelettes uniquement lorsque le signal étudié n’est pas station-
naire. Selon la nature du signal et selon ’application visée, on aura recours &
une famille d’ondelette ou & une autre. Les algorithmes d’analyse et de recon-
struction utilisés se trouvent dans la partie annexe de ce chapitre.

5.2.3 Méthode de Filtrage adapté stochastique (FAS)
Description du FAS sous contrainte

L’objectif de cette partie est de poser les bases nécessaires pour ’application
du Filtrage Adapté Stochastique (FAS) (cf [33] [8]). Nous allons utiliser le FAS
sous contrainte car il permet de maximiser le rapport signal & bruit dans un
sous-espace de dimension p. Les signaux aléatoires stationnaires sont le domaine
d’application du FAS. Ils sont définis sur n échantillons.

La réalisation d’un filtrage linéaire consiste & projeter le signal étudié sur un
vecteur V;. La projection de ce signal s’écrit alors :

Splm) = 3" aVi(m) (5.7)

La puissance associée & ce processus que l'on peut transformer en une somme
unique sur 4, est définie comme étant :

P BSTS,) = Y Blo?] = S v AV, (5.8)

i=1

On se place alors maintenant dans le cadre ot ’on est en présence du signal
constitué de deux processus aléatoires décorrélés, I’'un d’intérét, ’autre non. Le
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gain calculé & partir du rapport signal & bruit s’écrit de la maniére suivante,
aprés normalisation :
X TAX

= XTBX (59)

p

La détermination du sous-espace optimal va nous permettre de maximiser ce
gain. L’équation que doivent satisfaire les vecteurs constituant la base optimale
est I’équation aux vecteurs propres défini par :

(A—pB)X =Xu (5.10)
avec , matrice diagonale.
D’apreés cette équation, qui peut se réécrire comme suit :

P

> XF(A-pB)X; = f: i (5.11)

i=1 i=1

Si on range les X; dans le bon ordre, de fagon a ce que les p premiers vecteurs
soient les bons, on obtient :

p
> pwi=0 (5.12)
=1

De maniére générale, si la somme de ¢ valeurs propres est nulle, cela ne signifie
pas pour autant que le sous espace engendré par ces vecteurs soit celui recherché.
Application du FAS sous contrainte

Lorsque I'on est en présence de signaux gaussiens stationnaires, le logarithme
du rapport de vraisemblance se met sous la forme suivante :

n >\i
O(n) = sz T x (5.13)
i=1 ¢

ou z; est le résultat du filtrage du signal par la nouvelle base X. O(n) est
appelée fonctionnelle & I'ordre n du FAS. On peut aussi effectuer un blanchiment
du bruit, ce qui revient a faire :

xXTax diag{)\;}
XTBX = Iy

On est alors en présence du filtre de Karuhnen-Loeve qui est un cas particulier
du FAS.
Dans le cadre de deux textures, cela revient a calculer des filtres qui sont adaptés
a la détection de la texture utile et qui rejettent la texture bruit. Pour construire
les images qui seront uilisées par la suite, il existe deux méthodes :
— L’image & traiter correspond & un mélange instantané de deux textures.
La texture utile doit étre détectée en présence de la texture bruit.
— L’image est constituée comme étant la superposition d’une texture du
"bruit blanc", avec exclusivement, la texture utile.
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5.3 Meéthodes d’approximation de fonctions

5.3.1 Introduction
Contexte de ’analyse de fonctions

Dans de nombreux domaines d’applications, les observations sont des fonc-
tions. Pour cette raison, les méthodes pour ’analyse de ces données sont, décrites
par le terme de FDA (Functional Data Analysis) [9]. Les objectifs du FDA
sont essentiellement les mémes que pour les autres branches de la statistique, a
savoir :

1. La représentation de données et leurs transformations pour les analyses
rapides,

2. La visualisation des données pour les caractéristiques variées & mettre en
évidence,

3. L’explication de variations dans un résultat ou d’une variable dépendante
par l'utilisation d’entrée ou d’une variable indépendante.

Nous allons par régression décrire, ici, trois types de familles permettant de
modéliser des courbes : régression polynomiale, régression par spline, régression
par B-spline.

Régression polynomiale et de régression par spline

Soit y, la variable réelle dépendante et z, la variable d’entrée indépendante.
Dans une perspective probabiliste, en régression. On essaye de modéliser la
distribution conditionnelle de la sortie y par rapport a ’entrée z, qui est p(y|z) :

y=f(z)+e (5.14)

ot la fonction f(.), qui est espérance conditionnelle E[y|z], peut étre paramétrique
ou non, linéaire ou pas et ¢;, un bruit additif gaussien standard.

5.3.2 Régression polynomiale

On suppose que l'on dispose du modéle décrit précédemment. La fonction f
de la régression polynomiale peut étre explicitée de la forme suivante :

P

yi = f(@;,8)+oe =) Bual+oc (5.15)
=0

= BTz;+o0e;6, N0,1)(j=1,...,m) (5.16)

ou 3 est le vecteur des coefficients de régression. Ce modéle peut étre refor-
mulé sous forme de matrice :

y=XpB+e (5.17)
avec :
)T

'y:(yla"'aym

87



e= (€1, em)T

X = (t1,...,t,m)T matrice de régression de dimension n x (p-+1)

m étant le nombre d’observations.

5.3.3 Splines de régression

Les splines [11] [27] sont largement utilisées et consistent en une régression
par morceaux avec des contraintes de régularités. Une spline d’ordre M avec
K noeuds &y < &;,..., <&k <E&kx+1, &0 et k41 étant les deux noeuds a la
frontiére, est un polynéme par morceaux de degré p = M — 1 avec des dérivées
continues au niveau des noeuds jusqu’a ’ordre M — 2. La fonction de régression
spline peut s’écrire :

K+M

fle) =Y Bihy(x)) (5.18)
j=1
ot la base de puissance tronquée h;(z;) est définie comme suit :
~ by =gl =1, M
— hyrgn(z) = (m = &)Y k=1,...,K
avec (z; — &)+ = ; — & sia; > & et (x; — &)+ = 0 sinon. Le vecteur de paramétre
B8 =(B1,.-.,Bum+k) est le vecteur des coefficients de la spline. La forme ma-

tricielle de la spline s’écrit :

f=Xp (5.19)

ou X est une matrice de régression de dimension n x (M + K) avec X5 =
hj(z;) Chaque colonne de la matrice se construit comme suit :

Xi = [1a T, xzzv cee 71'?; (xigl)pv LR (xl - gK)p] (520)

Les coefficients de la spline sont estimés par minimisation de ’erreur quadra-
tique :

C(B) = Z(yz — f(z:))? (5.21)

Suite aux calculs, la solution est :

8 = argmin(y - Xg)"(y - X5) (5.22)
= X™TX)'XTy (5.23)
La courbe approximée est donnée par :

y=Xp (5.24)

et chaque point est donné par :
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Les splines les plus largement utilisées sont les splines cubiques (une spline
cubique est une spline d’ordre 4, incluant donc des polynémes d’ordre 3) qui sont
trés adaptées pour les formes de courbes lisses grace a la continuité des dérivées
premiére et seconde de la fonction polyndémiale par morceaux & l'intérieur des
noeuds. On peut aussi noter que, dans une régression par spline, le placement
des noeuds est fixé soit par 'utilisateur soit par une répartition uniforme dans
I’espace des entrées. Dans notre étude, les splines que nous avons utilisées sont
les splines cubiques naturelles, les splines cubiques sous contraintes et les B-
splines. Les détails concernant ces fonctions se trouvent en annexe de

5.3.4 Estimation des paramétres

Les paramétres ¥ = (3,0%) des modéles de régression, y compris la ré-

gression polynA2miale, les splines et B-splines de régression, sont estimés par
la méthode du maximum de vraisemblance ou par équivalence en minimisant
Perreur quadratique dans le cas gaussien [20]. Soit un ensemble de m paires
définies par (y,t) = ((t1,¥1),-- - (tm, ¥, la fonction de probabilité de ¥ est
donnée par :

L(V) = log [T/2, N(y;, 87t5,0%)(5.26)
=-(1/2) x [Em (m)2 + mlogoj} + ¢st(5.27)

j=1 o
La solution pour S est donc calculée par minimisation de ’erreur quadra-

tique. Le vecteur des coefficients estimé 8 est donné par :

f=(X"X)"'x"y (5.28)

ou la matrice X différe en fonction du modéle choisi. Pour les splines régu-
larisées (ou splines cubiques avec contraintes), la fonction optimale a calculer,
correspond & la résolution du problémes des moindres carrés et les coefficients
de régression dans ce cas sont donnés par :

B=X"X+ )Xy (5.29)

ou I est une matrice carrée de méme dimension que le vecteur (3, ces éléments
sont les intégrations au carré des dérivées secondes de f{(.).

Finalement, I’estimation de la variance o2 est donnée par la minimisation
de :

1 m
= > (y; — B7t;)* + mlogo® (5.30)
j=1

L’estimé est alors :
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1 & .
62 = EZ(yj—ﬂijf (5.31)

= (1/m) x (y — XB)"(y — XB) (5.32)

5.4 Résultats de la segmentation d’image d’aileron
de dauphins

5.4.1 Segmentation d’image

Pour illustrer notre approche, I'image, sur laquelle nous allons effectuer et
montrer les résultats de la segmentation, porte le nom suivant : (cf 5.2).

FIGURE 5.2 - D_PQ—01Frioul_2011_0310_ABn_0305:PQ—01F R—03

Application de l’algorithme k-means pour la segmentation

Ici, on fixe le nombre de classe. Le cas idéal pour les images étudiées est
d’avoir deux plans : un contenant le dauphin, et I’autre la mer. Les applications
sur cette image nous montrent que cela est possible. On distingue clairement le
dauphin du reste de son environnement. Il faut aussi noter 'importance de la
qualité de I'image. Dans la base de données étudiée, il existe des images floutées
sur lesquelles, il est quasiment impossible de faire un traitement.

Sur d’autres images, cette distinction est moins nette. En effet, en fonction de la

luminosité, on a un reflet dans ’eau qui provoque un mélange et donc une mau-
vaise séparation du dauphin et de I’eau. Augmenter le nombre de plans, permet
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de palier & ce probléme. Voici plusieurs exemples sur des ailerons de différents
dauphins (cf 5.3) de la maniére suivante : D__PQ-01 Frioul 2011 0310_ABn__
0305 x PQ-01 FR-03 et son clustering (2 plans) ; D FR-12 Frioul 2011 0310 ABn_ 0447
FR-12 et son clustering (4 plans) ; G_SCAN-D 070424 17h Revellata SDu 340
et son clustering (2 plans). La présence de gouttelettes d’eau peut parfois rendre

contenta-imagesZeps.com

FIGURE 5.3 — Clustering k-means appliqué a 3 images

la segmentation inutile. Lorsque ’on augmente le nombre de plan du clustering,
cela n’améliore pas forcément le résultat.

Pour cela, nous allons utiliser deux méthodes qui vont nous permettre d’améliorer
les quelques défauts des images de la base de données. Les défauts & améliorer
sont la diminution de la luminosité, afin qu’elle ait un effet moindre, et I’at-
ténuation des gouttelettes d’eau. Deux méthodes sont utilisées : tout d’abord
le Filtrage Adapté Stochastique (FAS), puis la reconstruction d’images par les
ondelettes avec ’algorithme de Mallat.

Application du FAS sur les images

Le temps de calcul du FAS est trés long. Pour cela, nous avons réduit le
nombre d’itérations qui est trés lourd. Les résultats obtenus sont montrés par
la figure 5.4 :

On ne peut pas faire de distinction entre la texture de la mer et la texture du
dauphin. En effet, les deux textures sont trés proches, ce qui ne permet pas de
faire une bonne séparation.

Application de la méthodes des ondelettes avec I’algorithme de Mallat

L’algorithme de Mallat permet d’avoir un résultat dans de brefs délais. En
effet, le nombre d’itérations a effectuer est plus court (la durée estimée pour
effectuer la boucle de calcul est d’environ quelques secondes pour une image).
Pour ce faire, on utilise les ondelettes de haar (pére et mére) qui sont de la forme

suivante :
- g = [1 — 1]/+/2 ondelette pére

- h = [11]/v/2 ondelette mére
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F1GURE 5.4 — FAS appliqué & notre image test pour différents nombres d’itéra-
tions N et gains p - a droite N = 25, p = 22, & gauche N = 26, p = 25

Les résultats obtenus (cf figure 5.5) sont :

200 400 600 8500 WO N0 1400 1600 0D
contenta-images2eps.com
FI1GURE 5.5 — Application de I'algorithme multirésolution de Mallat - Applica-

tion du clustering k-means au résultat

On constate un lissage de 'image, donc d’une diminuation de la luminosité et de
la présence des gouttelettes d’eau. Cependant, lorsque I’on applique le clustering
k-means pour séparer les plans, le résultat escompté n’est pas a la hauteur de
notre attente. En effet, on a un mélange des données rendant la détection de
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I’aileron quasiment impossible.

Le traitement par les ondelettes, on tend & diminuer la qualité des images. Cela
se vérifie dans cet exemple ol I” image qui est de trés bonne qualité, perd de
I'information aprés le passage des ondelettes.

Pour conclure cette premiére sous-partie, l'utilisation du clustering k-means
donne des résultats trés convaincants. En effet, plus de la moitié des images
peut étre traitée de cette maniére. L’application du FAS s’avére trés colteux
en temps et ne donne pour le moment pas de résultat probant. Les ondelettes
auraient pu s’avérer utiles dans le cadre de la segmentation, mais 1’algorithme
employé ne permet pas d’améliorer les résultats.

Nous allons maintenant nous intéresser & la détection du contour de 1’aileron.
Pour cela, nous allons travailler uniquement sur des portions d’image ne con-
tenant que les données utiles.

5.4.2 Détection des contours

On va appliquer une fonction morphologique permettant d’obtenir la ’trace’
de l'aileron. L’image que I'on obtient aprés la segmentation est une image con-
tenant des 0 et des 1. Grace a cette fonction morphologique, on applique tout
d’abord une érosion (’erose’), cela permet d’enlever les points blancs et de ne
laisser que la trace de laileron. Ensuite, une fonction de mise en propre (’clean’)
qui permet de supprimer tous les points blancs solitaires. Pour finir, on utilise
une suppression (‘remove’), qui va mettre & 0 un pixel dont les voisins proches
sont & un pixel de 1. L’image obtenue est (figure 5.6) :

Les images obtenues ne nous présentent plus que la trace de l'aileron. En effet,
plus de 90% des points blancs qui nous génaient ont été supprimés. On se doit
d’effectuer les opérations morphologiques citées ci-dessus dans cet ordre si I’'on
veut garder ’enveloppe de ’aileron du dauphin.

Une fois cette détection effectuée, il ne nous reste plus qu’a transformer cette
image en données utilisables, c’est & dire que l'on va pouvoir traiter. Pour ce
faire, on emploie les coordonnées polaires qui vont nous permettre d’obtenir le
profil de l’aileron dans son intégralité. L’usage direct des coordonnées cartési-
ennes ne nous donne qu’'une partie des données.

Le centre du plan est placé en bas & gauche de I'image. Les résultats obtenus
sont en coordonnées polaires, puis en cartésiennes (cf figure 5.7) :

Mettre ’origine au centre de 'image pose un probléme au passage par 0. Il appa-
rait des asymptotes verticales & cause de la tangente qui prend une valeur infinie.

D’autre part, nous avons séparé notre base de données en deux, & cause de
Porientation de laileron (gauche/droit). Une fois cette mise en fonction faite,
nous allons pouvoir effectuer des approximations par les différentes méthodes
de régression que nous avons présentée.
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FIGURE 5.6 — Image du dauphin D Ag — U07042417hRevellataSDud448 03
avec le profil de son enveloppe

5.5 Reésultats de ’approximation des fonctions de
contour de l’aileron

Aprés avoir obtenu notre modélisation en coordonnées cartésiennes (provenant
des coordonnées polaires), nous allons effectuer une régression des fonctions par
les différentes méthodes que nous avons présentées précédemment, & savoir :

1. Régression polynomiale.
2. Régression par splines (avec variations du nombre de noeuds).

3. Régression par B-splines (avec variations du nombre de noeuds).

5.5.1 Régression polynomiale

On décide d’appliquer la régression polynomiale & toutes les courbes. Ici,
nous allons montrer un exemple de plusieurs régressions polynomiales (ordre 4,
6, 8 et 10) sur 'image G_PC —29 PCJM B280605 039.

Les courbes obtenues sont (cf figure 5.9) :

On remarque que plus 'ordre du polynéme augmente, plus ’approximation
s’améliore, mais il faut faire attention au surapprentissage (c’est a dire, un
polynéme avec un degré trés important). Ainsi, 'approximation polynomiale
est, pour des modéles complexes, efficace uniquement lorsque ’on choisit un
polynéme de degré important.
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FIGURE 5.7 — Tracé du profil de ’aileron par les coordonnées polaires du dauphin
G_ Aj-E 070423 galeria SDu 192

FIGURE 5.8 - G_PC —29 PCJMB280605 039

On peut aussi regarder la courbe des résidus. Pour cela, il suffit de faire la
différence entre le profil initial et la modélisation obtenue. Le premier constat
que ’on peut faire est pour un polynoéme de faible degré. On oscille autour de 0
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FIGURE 5.9 — Tracé de la régression polynomiale pour différents ordres sur le
profil G_PC—29 PCJMB280605 039

avec des amplitudes plus ou moins importantes. Cette tendance diminue lorsque
I’ordre du polyndéme augmente : les oscillations sont de plus faibles amplitudes.
Si le profil est complexe, la courbe du résidu qui en résulte sera trés oscillante
pour un polynome de faible degré (cf figure 5.10).
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Résidu ordra 10

150

FI1GURE 5.10 — Tracé des résidus pour différents ordres de la régression polyno-
miale sur le profil G_PC — 29 PCJM B280605 039

On peut aussi tracer un histogramme correspondant a la répartition des écarts
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entre le profil initial et le modéle pour une régression polynomiale d’ordre 4 et
ensuite une régression polynomiale d’ordre 10. On applique la formule suivante

(erreur quadratique) :
1 N
A==y —9:) (5.33)

n
n

Avec n, le nombre de profils, y; le iéme profil et §;, ’approximation correspon-
dante. Les histogrammes obtenus sont (cf figures 5.11 5.12) :

Vaidation du modéle par régression polynamiak — ardre 4
T T T T

FIGURE 5.11 — Répartition des distances entre les profils et les modéles pour la
régression polynomiale d’ordre 4 sur ’ensemble des profils

Validation du moddle par régression palynomiale — ordre 10
T T

I
0.02 0025 003 0.035

FIGURE 5.12 — Répartition des distances entre les profils et les modéles pour la
régression polynomiale d’ordre 10 sur I’ensemble des profils

Pour 20 noeuds et toujours & 'ordre 4, on évite des erreurs au dela de 3,5.107%.
On constate que cette régression permet de bien modéliser environ 30% des
donées pour un ordre faible. Ce pourcentage augmente légérement avec 'ordre
du polynome.
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5.5.2 Régression par splines

Lorsque I'on utilise une régression par spline, on peut faire varier le nombre
de noeuds et ordre du polynome (les polynémes auront le méme ordre entre
deux noeuds). Les noeuds sont espacés de maniére uniforme. De ce fait, on ne
considére pas qu’il y ait des changements de régime brutaux. Voici les résultats
obtenus pour différents noeuds et l'ordre de la spline fixe (ici, on prend une
spline d’ordre 4, donc, on aura des polynomes d’ordre 3) (cf 5.13 et 5.14).

——— profl Tokgine
————— splEne ardes 4 — 10 noeuds
75

spiene arde: 4 - 15 noeuds
————— mpiEne andee 4 - 20 noeuds

55 -

FIGURE 5.13 — Tracé de la régression par une spline d’ordre 4 et pour différents
nombres de noeuds sur le profil G_ PC — 29 PCJM B280605 039

On constate que plus on augmente le nombre de noeuds, plus on se rapproche de
la réalité de la courbe. Comme pour ’approximation polynomiale, les courbes
des résidus tendent & moins osciller lorsque ’on augmente le nombre de noeuds.
Ces résultats nous indiquent que les splines sont plus performantes pour la ré-
gression de fonctions complexes qu’une simple régression polynomiale.

Lorsque 'on applique & notre base de données, une spline d’ordre 4 avec 20
noeuds puis avec 10 noeuds, les histogrammes obtenus sont (cf figure 5.15 5.16) :

Les résultats dépassent les 50%. Les splines de régression permettent une meilleure
approximation des fonctions et peuvent donc étre considérées comme un des
choix pour 'approximation de profils complexes. Ceci se comprend. En effet, on
a un polynome d’ordre 3 (N - 1, avec N = 4), entre chaque noeud, ce qui permet
de mieux s’approcher de la courbe.

5.5.3 Régression par B-splines

Ici, on peut faire le méme constat que pour la régression par splines. La B-
spline, a une tendance & mieux ’coller’ & la fonction par rapport a la régression
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FIGURE 5.14 — Tracés des courbes des résidus liées & la régression par une

spline d’ordre 4 et pour différents nombres de noeuds sur le profil G PC —
29 PCJM B280605 039

g

g

Validation du modaile spline d ordre 4 at 10 nosuds

FIGURE 5.15 — Répartition des distances entre les profils et les modéles pour la
régression par une spline d’ordre 4 avec 10 noeuds sur ’ensemble des profils

polynomiale. Les courbes des résidus, nous montrent aussi des oscillations autour

de 0 avec des amplitudes qui sont moins importantes avec 'augmentation du
nombre de noeuds (voir figures 5.17, 5.18 et 5.19).

5.6 Conclusion

Les familles des courbes splines s’avérent étre de meilleures méthodes pour
approximer des fonctions complexes et ce, par rapport a la régression polynomi-
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Walidation du modala spline d ordra 4 at 20 nosuds
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FIGURE 5.16 — Répartition des distances entre les profils et les modéles pour la
régression par une spline d’ordre 4 avec 20 noeuds sur I’ensemble des profils

Intarpalation B spling pour 10 noauds
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FIGURE 5.17 — Tracé de la régression par une B-spline d’ordre 4 avec 10 noeuds
sur le profil G_ PC — 29 PCJM B280605 039

ale. Cela est di au principe méme des splines : on approxime une fonction sur
un intervalle donné, alors que I’approximation polynomiale considére la fonction
& approximer dans son intégralité.

L’étape supplémentaire que I’on pourrait ajouter consisterait a voir I'impact de
la répartition non uniforme des noeuds. Cela améliorerait certainement ’approx-
imation de certaines zones, notamment celles oul les changements sont répartis
de facon non réguliers.
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Intarpolation B spline pour 20 noeuds
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FIGURE 5.18 — Tracé de la régression par une B-spline d’ordre 4 avec 20 noeuds
sur le profil G_PC —29 PCJM B280605 039
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FIGURE 5.19 — Tracé du résidu de la régression B-spline sur le profil G PC —
29 PCJM B280605 039

5.7 Annexe

5.7.1 Analyse multirésolution

On se place dans £2(R), espace des signaux d’énergie finie. On définit un
projecteur A, (opérateur linvaire) tel que :

Anpx €V, (5.34)
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avec V,,, sous espace de L2(R).
Une analyse multirésolution est construite & partir de sous-espace V,,, emboités
les uns dans les autres, tel que le passage d’un sous-espace & un aure résulte
d’un changement d’échelle. Voici les conditions que doivent satisfaire ’analyse
multirésolution :

— Le passage de V;,, & V41 se fait par une dilatation d’un facteur 2.

t
st 2(t) € Vi, alors x <2> € Vit (5.35)

Vm+1 - Vm (536)
— Invariance par translation :
st x(t) € Vi, alors x(t — 1) € Vi (5.37)

— A résolution minimale, on perd toute I'information.
— A résolution infinie, on a la totalité de 'information.

st z(t) € Vi, alors x(2"t) € Vp (5.38)
On définit alors une fonction d’échelle, appelée aussi ondelette pére.
Omn = 27M/2(27 — ) (5.39)

Cette base sera orthogonale si :
/ o(t)¢" (t = n)dt = 6(n) (5.40)

avec 0(n), le symbole de Kronecker. Alors l'opération avec le projecteur se
réécrit :
Apa(t) = Z(x; D (m,n))P(m,n) (5.41)

n

Le passage de V;,, & V;,, 41 se traduit par une perte de l'information, on a alors
le sous-espace complémentaire W,,, définit comme :

Vin @ Wi = Vi s (5.42)

On défnit une fonction ondelette, ou encore ondelette mére qui par dilatation
et transformation engendre W,,. On la note ¥(t) et on a :

() = 272027 — ) (5.43)
W, forme aussi une base orthogonale qui se traduit par :
(W (m,n) (8); W rp) (8)) = 6(p — n)d(k —m) (5.44)

D’ou :
Ap_1x=Anr+ Z<l‘(t>, \If(m’n)>\lf(m’n) =A,x+ W, (5.45)
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5.7.2 Algorithme de ’analyse multirésolution - Algorithme
de Mallat

Algorithme d’analyse

On a vu que V,,, € V,,,_1 et plus particuliérement V € V_; avec les fonctions
d’échelle associées. Il existe donc un lien entre ¢ ) (%) et ¢(—1,7n)(t). On définit
une suite h(n) telle que :

p(t) = Zh n)p(—1m)(t (5.46)
= Zh )2712p(2t — n) (5.47)
= f Zh o(2t —n) (5.48)

Cette équation est appelée équation d’échelle sur les fonctions d’échelle. Quelque
soit la fonction d’échelle sur h(n), la décomposition reste la méme.

ot) = V2 Z h(n)p(2t — n) (5.49)
27m/280(27m7_n -k = \[Z 2*m/2h Yo(2(27"T — k) —n) (5.50)
Omp = @2 ™ r =2k —n)  (5.51)

= Zh n So(mfl,ZkJrn) (T) (552)

On définit les coeflicients d’approximations, tels que :

ap’ = (T P@m,k)) (5.53)
= Z h(n) <(E; So(m—l,2k+n)> (554)
= Z il(2k - q) <’JJ, <)O(n—l,q)> (555)

q

En posant g = 2k + n et avec h(n) = h(—n) :
ap =Y h(2k - q)a;™" (5.56)
q
On a un raisonnement similaire pour les fonctions d’ondelette, avec :
U(t) = Z V2g(n)p(—1.m)(t) (5.57)
f Z g(n)p(2t —n) (5.58)

qui est I’équation d’ondelette sur les fonctions d’échelle. On obtient aussi les
coefficient de détail (W,,, € W,,,_1) :
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di' =22, 9(n) (@ ¥ (k) (5.59)

=20 9() (5 ¥ (n—1,2k4n)) (5.60)

=2 iL(2qu)a;"*1(5.61)avec g(n) = g(—n). On peut faire comme remarque
que les données de départ sont le signal lui-méme.
Le schéma de la figure 5.20 résume l’algorithme d’analyse.

aj-l "_1\1—' \|/2 a]

j

¥ L2 a

contenta-images2eps.com

n

FIGURE 5.20 — Schéma de ’algorithme d’analyse de Mallat

Algorithme de reconstruction

On a vu que :

A1z = Anx + Dpx(5.62)

= 20 O P(mon) +s UM d 'V, 5)(5.63)O0r, Ay, est un projecteur. Il a no-
tamment la propriété suivante :

Ap(Apz) = Apx (5.64)

On peut donc écrire :
Ap_1z = Z(Am—lx; (P(mfl,n)><p(m71,n) (565)
— Za;”_ltp(m,lyn) (5.66)

Ainsi :
a;”_l = (Am—1%5Q0(m—1,p)) (5.67)
= <Z a;,nso(m,n) + Z dnm\Ij(m,n); Sp(m—l,p)> (568)
n

n
Z a‘? <90(m,n); w(m—l,p)> + Z d;n<\:[l(m,n)7 QD(m—l,p)> (569)

O1, Omn) = 21 () @(m—1,142n) :

<<P(m,n)a @(m—l,p)> = Z h(l) <90(m—1,l+2n); @(m—l,p)> (570)
l

> h(D)3as2np) = h(p —2n) (5.71)
l
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On montre aussi que :

<\I’m,n; (p(m—l,p)> = g(p - 2“) (572)

On a alors :
A;n71 = Z azlh(p - 2”) + Sumnd:lng(p - 2”) (573)

n

Pour pouvoir trouver a™~!, il nous faut intercaler entre chaque coefficient un

zéro. Le schéma explicatif de ’algorithme de reconstruction est représenté par
la figure 5.21.

j " e
. h i —_®— )

: ¥ 12

contenta-images2eps.com

FIGURE 5.21 — Schéma de l'algorithme de reconstruction de Mallat

Conditions sur les filtres

Elles sont au nombre de trois :

1. Caractéristiques d’un filtre passe-haut
> g(n)=0 (5.74)

2. Caractéristiques d’un filtre passe-bas normalisé

> h(n) =V2 (5.75)

3. Conditions d’orthonormalité

> h(2n - k)g(2m — k) 0 (5.76)
k

3 (B(% — n)h(2k —m) + §(2k — n)g(2k — m)) = §(n—m(p.77)

k

5.7.3 Splines de régression
Splines cubiques naturelles

Les splines sont constituves de polynomes par morceaux. Ces polyndémes
peuvent présenter un mauvais comportement entre le premier et le dernier
noeuds. Il n’y a pas de probléme de contraintes pour les noeuds se trouvant
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entre le premier et le dernier. Les splines cubiques naturelles contournent ce
probléme en imposant des contraintes supplémentaires qui consistent a dire que
la fonction spline est linéaire au-deld des noeuds qui nous posent probléme.
Cela signifie que les dérivées seconde et tertiaire sont nulles dans ces régions
(B =0,82 = O,Zle Brie = O,ZkK_H &xBr+2 = 0). Ainsi, la spline cubique
naturelle s’écrit de la maniére suivante :

K+2

fla) =Y Bihj(x:) (5.78)
j=1

ot la base de puissance tronquée h;(z;) est définie comme suit :
~ hi(x)=x""j=1,2
- hM+k(-Ti) = dk(ilﬁi) — dK,J(.Z'i),k =1,.... K -2

o (2 — &)% — (2 — &)}
Ti —Gk): — \Ti —GQK )+
k() rP— (5.79)
B=(Bi,-..,Brs+2)T étant le vecteur des coefficients de la spline.

Splines cubiques avec contraintes

Quand on modélise par splines, on peut rencontrer des problémes & cause de
la minimisation de ’erreur quadratique sachant que I’espace des fonctions inclut
toutes fonctions f(z;) ayant deux dérivées continues méme celles interpolant
les données. Les splines cubiques avec contraintes traitent ce probléme par la
minimisation d’'une pénalisation de l'erreur quadratique. Le critére optimisé
dans ce cas la peut étre écrit comme suit :

n

CUN =S (i — f)? + / (" (w)2du (5.80)

=1

ot A [(f”(u))?du est la contrainte connue sous le nom de pénalité de rugosité.
Cette pénalité a deux partie. Le paramétre A fait référence a un parameétre de
lissage qui controle directement le poids donné a la mesure de la dérivée seconde
de f(z). Cette intégrale mesure la courbure de la fonction construite. Quand A
décroit, on interpole les données. Quand il augmente, le résultat est une courbe
lissée. Pour A = 0 (il n’y a pas de contrainte), les fonctions f contiennent des
fonctions deux fois dérivables qui passent par tous les points (2;, y;). Quand
A = 00, le nombre de degré de liberté est de 2 et on a une courbe linéaire
f(x;) = B1 + B2x;. Le critére d’optimisation s’écrit alors :

C(f,N) =y —XB) (y —XB) + 187 Qp (5.81)

ot X est la matrice de régression pour les splines ordinales et ;5 = [ Y (u)hj(u)du
pouri=1,....netj=1,..., K+ M, M étant 'ordre de la spline. La solution
de ce probléme prend la forme d’une régression a la chaine généralisée [hastie,
Tibshirani and Freidman (2009)] :

B=XTX+ )Xy (5.82)

Alors la courbe de la spline de lissage est :
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y=XB=S8,y (5.83)

avec Sy = (XTX+AQ)~1XT | plus connue sous le nom de matrice de lissage.

B-splines

Pour les splines, les colonnes de la matrice de régression X ont tendance
a étre trés corrélées puisque chaque colonne est une version transformée de x.
Cette collinéarité peut résulter en une matrice non singuliére. Les B-splines
permettent, grace & des calculs efficaces, d’obtenir une forme de matrice de ré-
gression par blocs. Une B-spline d’ordre m peut étre représentée comme suit, :

L=K+M
fl)= " BiBjm(@),zi € 1), 75m] (5.84)
j=1

Ainsi, chaque B-spline d’ordre M est une polyndéme par morceaux de degré

p =M — 1 qui a un support fini sur [7;, 7j+a] et zéro sinon.

Construction des B-splines

Pour chaque séquence de noeuds £y, &1 - .., Ex+1 (§o et Ex 41 sont les deux bornes
de z), si on définit la séquence de noeud augmentée 7 telle que :

-1 <T2...<7m <o

- Ttk =&k k=1,...,K;

= €r+1 S Tr4M+1 S TRM42 - SK42M-

Ces valeurs actuelles de I'ajout de ces noeuds au-dela de la frontiére sont
arbitraires et il est coutume de les faire tous identiques et égaux a &y et Ex 41
respectivement.

Notons par B; y(z) la 5 fonction de base B-spline d’ordre M pour la séquence
de noeuds :

7'1STQ-uTM§£O<£1---<§K<§K+1STK+M+1~--S7'K+2M- (5.85)

Ces fonctions de base sont définies récursivement comme suit :
- j71($i):1[Tj’7j+1]Vj:1,...,K+2M—1;

~ Bj (%) = =2 —Bjm—q(w:) + 7By o q (), = 1,..., K + M

Ti+M—1—T; ) Ti4+M ~ Tj+1 ; .
Pour le modéle de régression des B-splines, chaque ligne de la matrice de

régression X de dimension n x (M + K) ou X, ; = Bj m(x;) est construite de
la maniére suivante :

X; = [Bi,m(x3), Bo,m (i), . .., Bryr, (%)) (5.86)
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Chapitre 6

Identification visuelle de
cétacés : perspectives sur la
photo-identification
automatique

6.1 Meéthodes de similarité appliquées a des jeux
de données

6.1.1 Alignement Dynamique

L’alignement dynamique (cf [25]) est une technique bien connue pour trou-

ver un alignement spatial entre deux séquences données sous certaines condi-
tions. Ces séquences n’ont pas forcément la méme longueur. Elles sont déformées
de facon non-linéaire pour s’harmoniser avec l'autre. Cette technique est trés
utilisée dans le domaine de la reconnaissance automatique de la parole. Ainsi,
I’alignement dynamique va nous permettre de les comparer.
Soient deux séquences X := (z;,...,zx) pour N € Net YV :=(ys,...,ym)
pour M € M. Ces séquences sont des signaux discrets ou plus généralement
des séquences caractéristiques échantillonnées & intervalle régulier. On définit
I’espace caractéritique F tel que :

Ty Ym € F pour n € [1,...,N] et m € [1,..., M] (6.1)

Pour comparer deux caractéristiques différentes, z,y € F, on a besoin d’une
mesure locale du coiit ou encore d’une mesure locale de distance, définie comme
la fonction suivante :

CZ]:X]:%RSO (62)

On a deux cas de figures :
— c(z,y) est petit (faible coA»t) si z et y sont similaires I'un et 'autre.
— ¢(z,y) est grand (coA»t important)
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Evaluer la mesure locale du cott de chaque paire d’élément des séquences X et
Y, revient & définir la matrice des cotts C € RV*M yue comme :

C(TL, m) = C(an, ym) (63)

Puis le but est de trouver un alignement entre X et Y ayant un cott global
minimal. Intuitivement, un alignement optimal passe par une vallée de faible
cotut dans la matrice de cott C.

Définition : Une courbe (N x M) déformée est une séquence p = (p1,...,pr)
avec p; = (n;,my) € [1 : N] x [1 : M] pour | € [N, M], satisfaisant les trois
conditions suivantes :

1. Condition de frontiére : p; = (1,1) et pr, = (N, M).

2. Condition de monotonie : n; < ng < ...<npet m; <myg <...<my.

3. Conditionnement de taille : p;1; — p; € (1,0),(0,1),(1,1) pour [ € [1 :
L-1].

La condition de frontiére renforce que les premiers éléments de X et Y aussi
bien que leurs derniers éléments sont alignés les uns aux autres. La condition
de monotonie refléte le besoin d’un chronométrage fidéle. La derniére condition
exprime un lien de continuité : aucun élément de X et Y ne peut étre omis et
il n’y a pas de réplications dans ’alignement.
Une fois que nous avons nos courbes alignées, il nous suffit de calculer la distance
entre elles afin de voir si elles sont proches ou pas. On peut alors calculer un
coit minimal entre les deux courbes, donnée par :

CP(Xv Y) - Z C(xm ) yml) (64)

=1

De plus, une courbe déformée optimale entre X et Y est une courbe p* ayant un
colit total minimal par rapport a tous les trajets déformés possibles. La distance
DTW, notée DTW(X,Y) entre X et Y est définie comme le cott total de p* :

DIW(X,Y) = cp(X)Y) (6.5)
= minc,(X,Y) p est un trajet (N,M) deforme (6.6)

Remarques :

1. La distance DTW est bien définie alors qu’il y a de nombreux trajets
déformeés pour un cotiit total minimal.

2. 11 est facile de voir que la distance DTW est symétrique dans le cas ou la
mesure locale du cotlt est symétrique (matrice).

3. D’autre part, la distance DTW n’est pas forcément positive, cela dépend
seulement de c.

4. De plus, la distance DTW ne satisfait pas 'inégalité triangulaire, mais
seulement dans le cas de ¢ symétrique.
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D(n,m) définit une matrice, qui fait référence a la matrice des cotits accumulés.
Ona D(N,M)=DTW(X,Y).

Théoréme : La matrice des cotits accumulés D satisfait les identités suivantes :
— D(n,1) = >} _, c(xk,y1) pour n € [1: N]
- D(1,m) =", c(z1,yk) pour m € [1: M|
- D(n,m)=minD(n—1,m—1),D(n—1,m), D(n,m — 1) + ¢(zpn, Ym)
pour 1 <n< Netl<m<M
En particuler DTW(X,Y) = D(N, M).

L’initialisation est simplifiée par ’ajout dans la matrice D d’une ligne et d’une
colonne supplémentaires qui sont fixées : D(n, 0) := copour n € [I : N], D(0, m) := 0o
pour m € [1 : M] et D(0,0) := 0.

Voici les étapes de 'algorithme du calcul de la courbe déformée optimale :

Entrée : Matrice de cotts accumulés D.

Sortie : Trajet déformé optimal p*.

Procédure : Le trajet optimal p* = (ps,...,pr) est calculé en inversant 1’or-
dre des indices de départ avec p;, = (N, M). On suppose que p; = (n, m) a été
calculé. Dans le cas ou (n,m) = (1,1), on doit avoir [ = 1 et on a alors fini.
Autrement :

(I,m—-1)sin=1
minp;_1 = n—1,1)sim=1 (6.7)
argminD(n —1,m —1),D(n — 1,m), D(n,m — 1)

On prend la plus petite paire lexico-graphiquement dans le cas ou "argmin"
n’est pas unique.

L’intérét est de calculer des distances entre les courbes de profil obtenus ou
encore les modéles et ce, afin de montrer quels sont les profils les plus proches.
Gréce a l’alignement dynamique, on peut observer si deux profils sont identiques
ou pas et ensuite, calculer leur distance.

6.1.2 Similarité appliquée a I’espace des paramétres

Pour montrer que deux signaux ont plus ou moins de similarités, on utilise
le principe de lintercorrelation. L’intercorrelation vise a extraire le taux de
ressemblance entre deux signaux unidimensionnels (les signaux temporels par
exemple) ou encore les signaux bidimensionnels (comme les images). La défini-
tion mathématique de l'intercorrélation est :

N
Corr(s,s')(t) = > sis_, (6.8)
i=—N

Un cas particulier de 'intercorrélation est l’autocorrélation. Il s’agit de l'inter-
corrélation entre un signal et lui méme.

Dans le cadre de notre étude, nous avons cherché & savoir quels sont les sig-
naux les plus proches. Pour cela, nous pouvons comparer les coefficients des
différentes courbes obtenues par les modéles de régression. Afin de savoir si on a

110



une bonne similitude, on peut calculer la matrice des coefficients de qualité du
modeéle de régression employé. Les coefficients de corrélation constituant cette
matrice, sont définis par :

= 2K — BX])(X; - BIXS))
V(Xi = BIX])? x /(X; — E[X}])?

Ce coefficient est compris entre -1 et +1 avec :

(6.9)

r — +1 corrélation positive parfaite
= 0 absence totale de corrélation
= -1 corrélation négative parfaite

]

Remarques :

Le coefficient de corrélation nous donne des informations sur 'existence d’une
relation linéaire entre les deux grandeurs considérées.

Un coefficient de corrélation nul ne signifie pas I’absence de toute relation entre
les deux grandeurs. Il peut exister une relation non linéaire entre elles.

Il ne faut pas confondre corrélation et relation causale : une bonne corrélation
entre deux grandeurs peut révéler une relation de cause 4 effet entre elles,
mais pas nécessairement.

6.2 Reésultats de la mesure de similarité appliquée
aux profils et a leurs approximations

Pour réaliser ce travail, nous avons sélectionné une dizaine d’individus représen-
tés par 3 images chacun. Pour mesurer cette similarité, nous allons tout d’abord
utiliser la technique de l'alignement dynamique, puis dans un second temps,
nous comparerons les coefficients des splines. Les noms des différentes images
nous indiquent tout d’abord lorientation de I’aileron (G / D). Ensuite, on trouve
des initiales comme FR / RV / Ag / lev /PC, qui correspondent au lieu ou a été
prise la photo. Dans la nomination des images, on trouve la date, I’année ainsi
que le numéro de la prise. Sur certains noms reconnaissables, le lieu de la photo
apparait concrétement (Frioul / Ajaccio). Il s’ensuit des initiales telles que ABn
/ FDu / SDu / EDu qui correspondent aux initiales de la personne qui a pris
la photo. Les individus sont donc reconnaissables par un numéro qui leur est
propre.

6.2.1 Meéthode de P’alignement dynamique

On utilise la méthode de ’alignement, dynamique pour calculer les distances
entre les différents types de profils d’ailerons obtenus. On va tout d’abord com-
parer les profils obtenus & partir des coordonnées polaires. Voici deux exemples
montrant la mise en application de I’alignement dynamique (figure 6.1 et6.2).
Sur ces deux figures, les deux profils appartiennent au méme individus. Le profil
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FIGURE 6.1 — Matrice des similitudes entre les deux signaux
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FIGURE 6.2 — Comparaison des deux signaux (gauche - forme initiale. droite -
signaux déformés

déformé ’colle’ au profil initial. La distance entre eux deux est de trés petite
valeur 107°. Pour le second exemple (cf figures 6.3 et 6.4), les deux profils sont
différents donc il s’agit de deux individus distincts. Ce constat se voit aussi sur
le second graphe. La distance entre ces deux profils est de 0,0011.
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6.2.2 Comparaison des méthodes de I’alignement dynamique
et des similitudes des paramétres : matrices de con-
fusion

Dans cette partie, nous allons comparer les deux méthode décrites ci-dessus,
a savoir l'alignement dynamique ainsi que la similitude des paramétres. Nous
avons appliqué ces deux techniques sur douze d’individus sélectionnés suivant
les critéres décrits dans I'introduction. Les photos de ces individus se trouvent
en Annexe. Pour faciliter la lecture, ils sont rangés par numéro (figure 6.8). La
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premiére méthode consiste acomparer les distances entre les vecteurs représen-
tant les individus, la seconde méthode compare les coefficients des polynémes
obtenus par la régression. Les matrices obtenues ont donc pour nombre de ligne
et pour nombre de colonne le nombre d’images représentant les individus. Voici
les images sur lesquels nous avons effectué nos calculs :

Numéro de l'individu
Image correspondante (cf Annexe)

G _FR-— 29_Fm'0ul_2011i0310_FDh_292_FR —29
G_PC - 29_Fm'0ul_2011_02310_ABn_0391_:c_PC — 29
G _PC— 29_PC3JM3280605_039
G RV — 37_F7‘ioul_2011_40310_ABn_0529_RV — 37
D_RV — 37_Fm'oul_2011?0310_FDh_604_RV - 37
D_PC - 31_PC6JM32806O5_056
D_PC - 31_PC7P0280605_O240
D_GAL - 81_SF_8280407 — DB_0380
D GAL - 81_SF_92804O7 — DB _0392
G_PC — 03_PC’13MB280605_026
D Ag-— U_070424_17h1_1ReUellata_SDu_448_03
D CALVI— O3_O7O424i217h_Revellata_SDu_488

FIGURE 6.5 — Numérotation des individus utilisés pour effectuer les mesures de
similitudes sur les paramétres

Dans ces images, il y a cinq individus. Les images correspondant aux individus
sont (6.9) :

Les deux matrices de confusions obtenues pour les deux méthodes (6.7 et 6.8)
sont :

Pour la premiére méthode on remarque tout d’abord que la diagonale est nulle
(ce qui est normal). La matrice des distance reconnait parfaitement les images
correspondant & 'individu C et E. Pour les individus A et D, 'identification est
relativement bonne (distance inférieure & 0.01 sur I’échelle du graphe). Cepen-
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Individu | Numéro de I'image
A 1,2,3
B 4,5
C 6, 7
D 8,9, 10
E 11, 12

FI1GURE 6.6 — Répartition des individus

Tracé de la matrice des distance entre les différents profils

FIGURE 6.7 — Représentation de la matrice des distances appliquée sur nos 12
images. Plus la distance est petite (proche de 0), plus les individus sont proches

dant, on constate que les individus C, D et A sont confondus ainsi que les
individus D et E.

Pour la deuxiéme méthode, on constate que les images correspondant aux mémes
individus n’ont pour la grande majorité, aucune corrélation, & ’exception des
images 1 et 3 de I'individu A. Ensuite, la matrice nous indique des images qui
sont identiques alors qu’elles ne correspondent pas au méme individu (C avec A
et B, E avec A, B et C).

Les deux méthodes employées nous montrent : tout d’abord, pour la méthode
de l'alignement dynamique, la matrice obtenue nous indique bien quelles sont
les images qui appartiennent & un individu donné. La lecture de la matrice est
relativement simple : les individus identiques sont ceux pour lesquels la distance
vaut soit 0 soit est trés proche de 0. Pour la deuxiéme méthode, la lecture de la
matrice est moins évidente. On lit les coefficients qui sont soit proches de 1 ou
valant 1. Cependant, sur les deux matrices, on peut constater des erreurs d’i-
dentification similaires entre tous les individus, notamment entre les individus
E et D,Bet D, C avec A et D.
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Tracé de la matrice des mesures de similitude entre les différents profils
T

FIGURE 6.8 — Représentation de la matrice des coefficients de corrélation ap-
pliquée sur nos 12 images. Plus le coefficients de corrélation est proche de 1,
plus la similitude est grande.

Ces erreurs pourraient provenir de notre mise en fonction des données, lors du
passage en coordonnées polaires. En effet, il y a & ce moment 14, une atténuation
d’une partie des courbures qui nous permettent d’identifier I'individu visuelle-
ment. Certaines images présentent des courbures plus ou moins importantes, ce
qui au moment du passage en coordonnées polaires provoque une atténuation
dans le profil au final et donc, une sensation de grande similarité entre tous les
individus.

Les deux méthodes peuvent étre employées de maniére complémentaire. Celle de
la comparaison des coefficients de corrélation reste a améliorer car elle permet de
travailler directement sur les coefficients du modéle de régression établie. Il nous
faut donc travailler sur une mise en fonction correcte de nos profils d’aileron.

6.3 Conclusion

Le programme que nous avons réalisé durant cette étude permet d’extraire
puis d’analyser les ailerons des dauphins. Il devait étre automatique, ce qui n’est
pas encore le cas. En effet, on utilise une fonction de sélection de zone a traiter
de maniére manuelle, ce qui permet aussi d’enlever toute une zone qui pourrait
nous géner. Cette commande manuelle est essentielle car toutes les images n’ont
pas la méme dimension.

D’autre part, les techniques de segmentation pourraient étre améliorées. No-

tamment, il existe d’autres méthodes qui sont treés efficaces (cf [3], [22], [27]).
Pour certaines, on détecte le contour sur I'image elle-méme ([22]). On peut aussi,
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extraire le contour d’un objet fermé ([3]) ou encore, détecter un contour dans
sa globalité, & I’aide des splines cubiques ou de lissage ([27]). Ces techniques
pourraient palier au probléme qui est d’obtenir une mise en fonction du profil
d’aileron parfaite. En effet, La mise en fonction par les coordonnées polaires
gomme des détails qui ont leur importance, comme nous avons pu le voir au
moment de I'identification des individus.

Grace a la régression par splines, on peut réaliser de bonnes estimations de
profils qui sont trés fidéles au modéle d’origine. Les techniques de mesures de
similarité nous ont montré que le travail effectué sur les paramétres se révélait
précieux. En effet, nous avons obtenu des vecteurs de différentes longueurs et
comme la méthode de ’alignement dynamique s’est révélée inefficace, seuls les
paramétres peuvent étre exploités. A noter que les analyses de textures seraient
trés complémentaires de notre analyse robuste aux variations d’éclairage (la tex-
ture étant sensible aussi & l'orientation Gauche versus Droite)

Le travail réalisé montre la pertinence des méthodes de régression ainsi que
I'importance des méthodes d’extraction des données. Nous voyons dans le ré-
sumé des distances (figure 6.9) que les similarités apparaissent mais toutefois,
des faux positifs persistent et nos travaux continuent actuellement sur ce prob-
léme.

6.4 Annexe

6.4.1 Images utilisées pour réaliser I’identification visuelle

Les images utilisées pour réaliser les mesures de similarités. Elles sont rangées
par ordre d’apparition de I'individu.

Individu | Numéro de I'image
trois photos
deux photos
deux photos
deux photos
trois photos

HOOQO® >

FIGURE 6.9 — Répartition des individus
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F1GURE 6.10 — Image 1 de l'individu A

FIGURE 6.11 — Image 2 de l'individu A
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FIGURE 6.12 — Image 3 de l'individu A

FIGURE 6.13 — Image 1 de 'individu B
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FIGURE 6.14 — Image 2 de I'individu B

FIGURE 6.15 — Image 1 de l'individu C
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FIGURE 6.16 — Image 2 de 'individu C

FIGURE 6.17 — Image 1 de I'individu D
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FIGURE 6.18 — Image 2 de l'individu D

FIGURE 6.19 — Image 3 de I'individu D
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FIGURE 6.20 — Image 1 de l'individu E

FIGURE 6.21 — Image 2 de l'individu E
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Chapitre 7

Conclusion générale

Ce projet présente une premiére génération de méthodes automatiques per-
mettant de détecter et d’identifier, soit par acoustique soit par photographie,
différentes espéces de cétacés, comme les dauphins et les cachalots. Certaines
d’entre elles fonctionnent déja sans aucune supervision, et sont prétes a étre
installées pour une surveillance en continu, d’autres en sont encore & un stade
ot elles ont besoin de I'intervention de I’lhomme, mais la suite du projet visera
a les rendre autonomes. En particulier, un algorithme de tri automatique des
ailerons de dauphins reste & mettre en place.

Les résultats de ces analyses automatiques peuvent contribuer au recensement
des cétacés présents dans les zones étudiées et alimenter des modéles de suivi de
populations. Il est ainsi possible de suivre les lieux fréquentés par les différentes
espéces au cours du temps et de mettre en évidence d’éventuels pics de fréquen-
tation (hot-spots) pour certaines d’entre elles sur certaines périodes.

Le LSIS et le sanctuaire PELAGOS ont des points d’intérét qui convergent,
a la fois d’'un point de vue géographique et d’un point de vue scientifique. Ils
se rejoignent en particulier sur la problématique des méthodes performantes de
suivi des populations de mammiféres marins, pour qui la détection visuelle est
insuffisante (Dauphin bleu et blanc, Dauphin de Risso, Grand dauphin, Rorqual
commun, et Cachalot au large de Toulon, et autour des iles d’Hyéres par exem-
ple). Leur collaboration permet de confronter des modéles automatiques & des
données réelles & grande échelle pour améliorer la qualité des analyses et des
résultats.

Au niveau acoustique, le systéme DECAV est embarqué depuis quelques années
sur les navires d’observation visuelle pour procéder & un transect acoustique
par quelques minutes d’enregistrements en différents points du transect visuel
actuel du PNPC. Les réponses du systéme permettent (1) de déterminer dans
la zone donnée la présence ou non d’'un cétacés d’intérét pour la mission (la
détection acoustique est 4 fois plus fréquente que la détection visuelle), ce qui
permet de rester sur zone pour tenter une prise de vue photographique, ou de
passer & un autre secteur; et (2) pour la premiére fois, d’estimer in situ la taille
des cachalots enregistrés. Ces données permettront par la suite de déterminer
la répartition spatiale des animaux par espéce, et par taille pour les cachalots

124



en fonction du temps. Ceci permet aussi de mettre en évidence 'impact des
pétardage sur la présence des cétacés. Un site WEB est en cours de mise en
place par DYNI sur 'USTYV : il présentera les informations déclarées publiables
par PELAGOS, avec des démonstrations et une vitrine pédagogique.

Au niveau photo-identification, les perspectives du LSIS visent ’automatisa-
tion totale du tri des photos d’ailerons. L’Agence Francaise des Aires Marines
Protégées a construit un site internet sur lequel I’ensemble des acteurs francais
qui observent les cétacés peuvent partager leurs photos. Un systéme de recherche
d’images sur le web allant de pair avec la photo-identification automatique, nous
avons proposé d’appliquer notre savoir-faire en recherche d’images sur internet
pour améliorer ce type de systéme. D’autre part, les images déja cataloguées
d’ailerons ou caudales formeront des collections disponibles pour apprentissage
et amélioration de nos modéles.

Les travaux de recherches développés sont soit déja publiés ou soumise en con-
férences internationales [12],[13], soit en colloque francophone (de mammalogie

[14])-

7.1 Vers un suivi 3D sous-marin temps-réel des
cétacés

Une perspective de nos travaux est la mise en place de bouées acoustiques
dans Pelagos pour le suivi en temps-réels de cétacés, notamment dans les zones
a fort risque de collision.

Notre savoir faire est mur en la matiére, notamment via notre brevet inter-
national en suivi par acoustique passive [17, 16], dont des démonstrations sont
données sur http://sabiod.org. Nous avons de plus en 2011-12 fait une étude
de cas pour installer une transmission WIFI depuis une bouée vers la cote, donc
vers notre laboratoire, et calculer / alerter en temps-réel le Parc, et les Marines,
de la présence de grands cétacés, et de leur comportements [41]. Des financements
sont recherchés, un premier prototype (sans wifi) est mis & I’eau au printemps
2013 (bouée BOMBYX).

La mise en place prochaine de la bouée Bombyx de 'USTV, point fixe d’en-
registrement continu entre Toulon et Hyéres, apportera de nouvelles perspectives
au suivi acoustique des Cétacés. Le partage et le croisement des différentes don-
nées acquises par DECAV, Boussole, Bombyx et le Parc National de Port-Cros
permettront un suivi beaucoup plus large, a la fois d’un point de vue temporel
et spatial, et permettront de déterminer plus précisément les zones de fréquen-
tation et les trajets migratoires des différentes populations de Cétacés.

Notre futur collaboration avec le laboratoire GEOAZUR, dans le cadre du pro-
jet GROSMARIN exploitant un réseau de capteurs sismiques (accélérométres et
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acoustique basse fréquence) au large de NICE. Notre but est de profiter de cette
infrastructure pour collecter des données relatives aux passage de cétacés dans
la zone. Une premiére étude a permis de montrer de possibles traces spectrales
de rorquals (voir figure 7.1) et motive de plus amples recherches.

Cette stratégie est a coupler avec la mise en valeur biologique de données as-
trophysiques, comme dans I’angle est de PELAGOS avec les capteurs ANTARES
sur lequel nous cherchons collaboration avec 'IN2P3 [2], ou NEMO avec INFN
[7] dans I’angle sud de Pelagos avec une collaboration ouverte depuis deux ans
qui montre un suivi efficace des cachalots dans cette zone sud Pelagos par nos
algorithmes.

seteciion 1
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-
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FIGURE 7.1 — Spectrogramme d’une détection d’une émission sonore de rorqual
(20Hz pulse) issue du réseau de capteur GROSMARIN
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