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Introduction

...les mines constituent ’’1’une des formes de pollution les plus
répandues, les plus mortelles et les plus vivaces’ jamais connues

U.S. Department of State, Hidden Killers : The Global Problem with Unclea-
red Landmines, Washington DC, 1993.

Les mines terrestres ont été mises au point avant le vingtiéme siécle mais n’ont com-
mencé a étre utilisées systématiquement par de nombreux groupes et forces armées qu’a
partir de la seconde guerre mondiale, notamment en raison de leur faible cotut et de leur
redoutable efficacité. Tout d’abord destinées a protéger les champs de mines antichars,
les mines antipersonnel ont été progressivement détournées pour canaliser ou provoquer
des mouvements de population. A partir des années 70, elles sont devenues des armes
offensives destinées a terroriser les populations.

Dans leur version la plus simple, les mines antipersonnel sont des piéges explosifs
déclenchés par les victimes elles-mémes. Une mine est composée d’une certaine quantité
d’explosif contenu dans un corps (habituellement composé de métal, de matiére plastique
ou de bois) et d’un mécanisme d’amorgage destiné a provoquer I’explosion. Les experts re-
groupent habituellement les mines antipersonnel en quatre sous-catégories selon la facon
d’infliger les blessures : les mines a effet de souffle, les mines a fragmentation, les mines
bondissantes et les mines a effet dirigé (voir annexe A). Au fil des évolutions techniques,
les mines deviennent de plus en plus difficiles a repérer, notamment lorsqu’elles sont en
matiére plastique, et causent des dommages croissants. Certaines mines rudimentaires
sont faciles a produire ou peuvent étre fabriquées artisanalement par les combattants
tandis que d’autres sont équipées de systémes de mise a feu électronique et de capteurs.
L’écart se creuse ainsi entre les mines du pauvre a 3 dollars U.S. et les engins les plus
sophistiqués. Le cott du déminage est quant a lui nettement plus important puisqu’il
faut compter environ 1000 dollars U.S. pour éliminer une mine.

Largement présentes dans les conflits internationaux aussi bien que dans les conflits
internes, les mines constituent une menace permanente pour la population civile long-
temps apreés la fin des hostilités. Personne ne sait combien de mines terrestres sont tou-
jours en place, que ce soit a la suite de conflits, anciens ou récents. Auparavant le nombre
de mines actives a été estimé a 100 millions mais ce chiffre a été trés contesté et les ten-
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tatives d’estimation relévent plutot de la spéculation. Ce qui est certain en revanche,
c’est que les mines terrestres continuent de faire des victimes humaines, aussi bien du-
rant les conflits qu’aprés, et surtout dans la population civile. Selon I’Organisation Non
Gouvernementale Handicap International, les mines sont dispersées sur 84 états et tuent
ou mutilent 15000 & 20000 nouvelles victimes par an, soit une toutes les 30 minutes, voir
figure A.2. Parmi les victimes, 75% sont des civils dont 29% sont des enfants (estimation
pour la période mai 2004 - mai 2005). Cependant, le risque inhérent aux mines terrestres
dépasse largement le fait de tuer, mutiler et blesser des milliers de personnes chaque
année. Les conséquences sociales, économiques et environnementales de ces armes per-
durent et sont souvent graves. En effet, la dissémination des mines antipersonnel est trés
facile puisqu’elles peuvent étre directement emportées par les combattants et rapidement
dispersées en grand nombre. En cas de troubles internes ou de guerre civile, le controle
des populations est considéré comme un atout stratégique majeur. Les mines sont alors
fréquemment dispersées le long des ponts, des cours d’eau, des centrales électriques, sur
les voies de communication, dans les ports et aéroports, dans les systémes d’irrigation,
dans les champs et les foréts, les villes et les villages ( [Dem97]). Ainsi, I'emploi de mines
antipersonnel & grande échelle force les populations rurales a se réfugier soit dans des
terres de faible rendement qui se dégradent de plus en plus, soit dans les villes, aggra-
vant ainsi les phénomeénes de surpopulation, de chomage et autres problémes urbains,
voir [Mas04].

Pour faire face a ce fléau planétaire, la lutte antimines s’est mise en place depuis la
fin des années 80. D’aprés la définition actuelle donnée par les Nations Unies, la lutte
antimines se rapporte aux “activités visant a réduire I'impact social, économique et en-
vironnemental des mines et des engins non explosés”. Elle comprend cinq composantes
essentielles : I’éducation au danger des mines, le déminage humanitaire, I’assistance aux
victimes, incluant réhabilitation et réintégration, la destruction des stocks et le plaidoyer
contre 'emploi des mines antipersonnel. Aujourd’hui, signé par 152 états, la Convention
sur l'interdiction des mines antipersonnel, aussi appelée Traité d’Ottawa, s’impose pro-
gressivement, bien que de grandes puissances comme les Etats-Unis, la Chine et la Russie,
ne 'aient pas encore signé. Aux termes de la Convention, les Etats parties s’engagent
a ne jamais utiliser, ni mettre au point, produire, stocker ou transférer 4 quiconque des
mines antipersonnel, & détruire les stocks existants, & déminer les zones concernées, enfin
a porter assistance aux victimes.

Dans ce mémoire, ’attention se porte sur le déminage humanitaire et en particulier
sur la détection et la localisation des mines antipersonnel. Le déminage a pour but I’iden-
tification et ’enlévement ou la destruction de toutes les mines et engins non explosés dans
une zone bien limitée et jusqu’a une certaine profondeur. Réalisé dans un contexte de
guerre pour servir une action offensive, le déminage militaire vise exclusivement a ouvrir
une bréche ou un itinéraire dans un champ de mines, afin d’atteindre un objectif ou de
permettre le passage d’une unité de combat ou logistique. Ce type de déminage néces-
site une extréme rapidité et ne constitue donc qu'une dépollution limitée. Le déminage
humanitaire, en revanche, est plus difficile et dangereux, car il nécessite 1’élimination
compléte de toutes les mines et le retour du terrain déminé a I’'usage normal.



Aujourd’hui, le déminage humanitaire s’effectue principalement a I'aide de détecteurs
portables et/ou de chiens renifleurs ( [Mas04|). La technique de détection la plus cou-
rante consiste a envoyer une forme d’énergie en direction de la mine et & mesurer ’'onde
de retour (a I’aide d’une sonde, de courants de Foucault, d’un radar & pénétration de sol,
de rayons infrarouges ou de la résonance nucléaire, etc.) ou en pressentant tout chan-
gement qui aurait pu se produire dans I’environnement naturel immeédiat de la mine
(perturbation d’un champ magnétique, perturbation de 'aspect du terrain, détection de
vapeurs explosives émanant de la mine et de son contenu). Les détecteurs de métaux
demeurent le type de détecteur le plus employé. Ils trouvent les objets contenant du
métal en utilisant un champ électromagnétique variable pour induire dans ces objets des
courants de Foucault qui, & leur tour, produisent un champ magnétique détectable. Si
les mines anciennes contiennent des éléments métalliques (par exemple des percuteurs),
leurs équivalents modernes n’en contiennent que peu ou pas. En augmentant la sensibilité
du détecteur pour trouver de plus faibles quantités de métal, on le rend aussi trés sen-
sible aux fragments métalliques souvent présents dans les zones ol ’on peut trouver des
mines. Ceci se traduit par une augmentation du nombre des fausses alarmes. Le radar a
pénétration de sol, capable de détecter les matiéres plastiques ou les objets ne contenant
aucun métal semble étre le plus apte sur le terrain pour la détection des mines anti-
personnel dont le contenu métallique est faible ou inexistant. Utilisé conjointement avec
un détecteur de métaux, il contribue & abaisser considérablement le nombre de fausses
alarmes ( [Mas04]). En outre, les détecteurs de métaux, radars a pénétration de sol, aussi
perfectionnés soient-ils, ne peuvent que détecter des anomalies dans le sol; ils ne ren-
seignent pas sur la présence ou non d’un agent explosif. L’une des principales difficultés
du déminage humanitaire consiste a opérer une distinction entre un objet factice et une
mine. Identifier et enlever un objet inoffensif est long et cotiteux. Les chiens, qui ont un
sens olfactif trés développé, peuvent étre formés pour détecter des explosifs en quantités
infimes. Cette technique nécessite cependant une longue formation des chiens et de leurs
maitres ; de plus, en raison de la durée limitée de 'attention du chien, il est difficile de
mener des opérations prolongées. La possibilité d’utiliser des rats et des insectes, comme
les mouches et les abeilles, pour détecter les explosifs a récemment été étudiée. Des reni-
fleurs chimiques électroniques imitant les sens naturels du chien peuvent également étre
utilisés. Cependant, les champs de mines, sont souvent saturés de vapeurs d’explosifs
détonés qui limitent I’application des techniques de reniflage a la détection de mines.

La complexité des objets a détecter ainsi que celle de I’environnement aménent a
mettre au point des systémes de détection multicapteurs. En effet, a ’heure actuelle,
aucun capteur n’est capable seul, de performances lui permettant d’atteindre les objec-
tifs fixés par les experts. Seule la combinaison de plusieurs techniques de mesure est
a méme de résoudre le probléme de la localisation et de l'identification des mines. Les
performances des systémes de détection multicapteurs dépendent bien évidemment de
la richesse des informations fournies par les différents capteurs puisque ces informations
sont les entrées du systéme de fusion. Il est donc nécessaire de mener, pour chaque cap-
teur, une étude dont le but est d’extraire une information la plus riche possible & partir
des signaux bruts mesurés par les différents capteurs.
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Dans ce mémoire, I'activité de recherche est focalisée sur le radar & pénétration de sol
encore appelé GPR (Ground Penetrating Radar). L’objectif & atteindre est le développe-
ment de nouvelles techniques de traitement du signal pour la détection et la localisation
des mines antipersonnel dans les données enregistrées par un GPR. Les méthodes dé-
veloppées seront testées sur des données réelles de la campagne de mesure MACADAM
financée par la communauté européenne. Ce mémoire est organisé de la fagon suivante :

Le premier chapitre s’attache a étudier la problématique de la détection de mines
antipersonnel par un GPR. La nécessité d’une étape de prétraitement des données GPR,
visant a réduire le clutter est mise en évidence. Le clutter est un ensemble de phénoménes
indésirables, principalement constitué de la réponse de I'interface air-sol, des réflexions
multiples entre I'antenne et le sol auxquelles s’ajoutent I’'ensemble des bruits de mesure
et le couplage entre les antennes du radar. Plusieurs techniques de réduction de clutter,
utilisant différentes approches de traitement du signal, sont présentées en fonction du
type de données GPR considéré. Quelques méthodes de détection de mines antipersonnel
sont également décrites.

Le chapitre 2 présente deux filtres numériques concus pour réduire le clutter respec-
tivement dans les données de type Bscan et Cscan fournies par le GPR. Les données de
type Bscan et Cscan représentent respectivement des images de tranches verticales et
horizontales du sous sol. La conception de ces filtres nécessite au préalable une modéli-
sation géométrique du clutter et d’une signature de mine pour chacune de ces données.
Ensuite, pour chaque type de donnée, une analyse spectrale permet de définir le gabarit
du filtre idéal pour la réduction du clutter. Une méthode est alors mise en place pour
régler automatiquement les paramétres de ces deux filtres. Des données synthétiques et
réelles sont utilisées pour évaluer les performances de ces filtres pour la réduction de clut-
ter. Une comparaison avec d’autres méthodes de filtrage pour ces deux types de données
est également réalisée.

Le troisiéme chapitre présente une nouvelle méthode de détection de mines antiper-
sonnel, basée sur la détection de ruptures, pour localiser automatiquement les réponses
des mines antipersonnel sur des données Bscan. Dans un premier temps, un algorithme
de détection de ruptures en ligne, est introduit. Ensuite, une méthode de détection de
mines antipersonnel est présentée dans son ensemble. Des données Bscan synthétiques
et réelles sont utilisées pour tester I'efficacité de la méthode proposée pour détecter et
localiser les mines.

Le chapitre 4 présente une technique de détection de mines antipersonnel afin de loca-
liser automatiquement les mines antipersonnel sur des données Cscan. Une nouvelle étape
de prétraitement des données Cscan, basée sur le filtre numérique congu au chapitre 2,
est présentée. Ensuite, une technique de détection basée sur I'extraction, le filtrage mor-
phologique et Passociation de contours fermés, issue de [Per04], est utilisée. La méthode
est testée sur un ensemble de données Cscan réelles. Les performances de la méthode
sont évaluées en calculant les taux de détection et de fausses alarmes.



Enfin, le cinquiéme chapitre a pour objectif de tester les méthodes de détection propo-
sées dans ce mémoire pour les données Bscan et Cscan sur un ensemble de données réelles
issues de différents scénarios de mesure. Les performances des méthodes de détection sont
évaluées par le calcul de probabilité de détection et de fausses alarmes.






Chapitre 1

Le GPR et la détection de mines
antipersonnel

1.1 Introduction

Depuis le début des années 70, le radar a pénétration de sol, plus communément
appelé GPR (Ground Penetrating Radar), est utilisé pour I'exploration du sous-sol dans
de nombreux domaines d’applications tels que la prospection pétroliére (localisation de
gisements), la géologie (étude de la stratification du sous-sol), le génie civil (localisa-
tion de conduites ou de structures enterrées), la glaciologie et I'archéologie. Le GPR
est également utilisé depuis quelques années pour la détection de mines antipersonnel,
notamment pour celles de faible contenu métallique, difficilement détectable par un dé-
tecteur de métal.

L’analyse des signaux GPR doit permettre de détecter les réponses des différents ob-
jets enfouis dans le sol. Cependant, un ensemble de phénoménes indésirables, dénommé
clutter, affecte les données enregistrées par ce capteur et rend la détection des objets
difficile. Le clutter est principalement constitué de la réponse de l'interface air-sol, des
réflexions multiples entre 'antenne et le sol auxquelles s’ajoutent ’ensemble des bruits
de mesure et le couplage entre les antennes du radar. Le phénomeéne prédominant est le
changement brutal de permittivité diélectrique au niveau de l'interface air-sol, résultant
en une forte réflexion de 'onde électromagnétique émise par le GPR. Les mines antiper-
sonnel sont souvent posées, affleurantes ou enterrées a trés faibles profondeurs (1-5 cm).
Leur contenu métallique étant faible, I’énergie de la réponse de l'interface air-sol est donc
souvent bien plus élevée que I'énergie réfléchie par tout objet de ce type. Par conséquent,
les réponses des mines sont souvent difficilement discernables voire complétement noyées
dans la réponse de I'interface air-sol, ce qui résulte en un faible rapport signal sur clutter
et empéche toute détection [AMGO0|. Le terme signal est utilisé dans se chapitre pour
désigner la réponse d'un objet enfoui. Une étape complexe de prétraitement des données
GPR, dénommée réduction de clutter, s’avére indispensable pour détecter de maniére
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efficace les mines antipersonnel. Celle-ci doit permettre d’augmenter significativement
le rapport signal sur clutter des objets qu’il faut détecter. De nombreuses méthodes de
détection, basées sur différentes approches de traitement du signal, peuvent ensuite étre
utilisées pour détecter automatiquement les réponses des mines dans les données GPR.

Ce chapitre a pour objectif de présenter les principales approches pour la réduction
de clutter et la détection des mines antipersonnel. La section 1.2 présente le principe
de fonctionnement du GPR et les différents types de données fournies par un tel radar.
La réduction de clutter est ensuite abordée dans la section 1.3 en fonction du type de
données GPR considéré. Une analyse des principales méthodes de réduction de clutter
existantes est réalisée. Enfin, la section 1.4 a pour objectif de présenter quelques unes
des techniques les plus fréquemment utilisées pour la détection de mines antipersonnel.

1.2 Les données GPR

La plupart des GPR du commerce, opérent selon le principe du radar a impulsion. Une
impulsion électrique est appliquée a ’antenne émettrice. L’antenne géneére alors un court
pulse électromagnétique qui se propage dans le sol et est réfléchi par les éléments pré-
sentant une différence de permittivité diélectrique avec le milieu de propagation. I.’onde
réfléchie est alors captée par ’antenne réceptrice. La durée d’un aller-retour de 'onde
est directement liée a la distance antennes-réflecteur. Le GPR est capable de détecter
les matiéres plastiques ou les objets ne contenant aucun métal. Pour cela, le contraste
de permittivité diélectrique entre le sol et les objets a détecter doit étre suffisamment
grand. Cependant, I’humidité ou la nature du sol peuvent affecter les performances des
GPRs, et méme parfois provoquer de fausses alarmes, voir [Dan04].

La fréquence centrale du spectre du pulse et la bande passante doivent étre compa-
tibles avec les propriétés d’absorption du milieu de propagation, le sol en 'occurence,
pour atteindre la profondeur de détection souhaitée. Ainsi, les fréquences vont généra-
lement de quelques 10 MHz jusqu’a quelques GHz tout au plus. Les longeurs d’ondes
courtes pénétrent difficilement (quelques 10 cm), mais permettent d’atteindre la réso-
lution nécessaire pour la détection de petits objets comme les mines. Ainsi, la gamme
spectrale couverte par les GPR destinés a la détection de mines est généralement de
l'ordre de 1 a 5 GHz, voir [Aa01]. Les caractéristiques techniques du GPR et son principe
de fonctionnement sont détaillés de maniére précise dans les références [PDY 94|, [DA89,
et [Dan04].

Le GPR permet d’obtenir trois types de données, généralement dénommées Ascan,
Bscan et Cscan. Ces données sont représentées schématiquement sur la figure 1.1.

Une donnée Ascan est une fonction temporelle qui représente la réponse au pulse
émis par le GPR, a une position donnée. Une donnée Ascan réelle enregistrée au dessus
d’une mine antipersonnel est représentée sur la figure 1.2.
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F1G. 1.2: Données Ascan et Bscan réelles enregistrées par un GPR.

Une donnée Bscan peut étre interprétée comme une image d’une tranche verticale du
sous-sol. Elle est obtenue par la concaténation d’une série de données Ascan enregistrées
par un GPR se déplacant suivant une ligne de mesure et a une hauteur constante au
dessus du sol. Une donnée Bscan réelle, contenant les réponses de deux mines antiper-
sonnel, est représentée sur la figure 1.2. Les réponses des objets présents dans le sol sont
représentées sur des Bscans par des hyperboles. Ceci s’explique par le fait qu’'un point
réflecteur localisé sous la surface du sol peut étre détecté a différentes positions du ra-
dar du fait de la non-directivité parfaite des antennes du GPR. Ceci est illustré par les
figures 1.3 et 1.4 issues de [DAS89|.

Une donnée Cscan est une image d’une tranche horizontale du sous-sol. Pour obtenir
une telle donnée, il est nécessaire de sonder une aire compléte de terrain. Une donnée
Cscan réelle enregistrée au dessus d’une aire de terrain dans laquelle des mines antiper-
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F1G. 1.3: Tllustration d’une série de mesure réalisée par un GPR. Cette figure est issue
de [DAS89.

Position

hyperbole

Temps

F1G. 1.4: Données Ascan enregistrées par un GPR au dessus du scénario représenté sur la fi-
gure 1.3. Cette figure est issue de [DA89].

sonnel ont été enfouies, est représentée sur la figure 1.5. Les réponses des mines sont
représentées par des ellipses du fait de la non-directivité parfaite des antennes du GPR.

Les données réelles présentées dans cette section sont issues de la campagne de mesure
MACADAM, présentée dans 'annexe B. La section suivante a pour objectif de présenter
les principales méthodes de réduction de clutter pour les données Ascan et Bscan.



1.3. La réduction de clutter 11

Cscan

Position (m)

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09

Position (m)

F1G. 1.5: Donnée Cscan réelle enregistrée par un GPR.

1.3 La réduction de clutter

1.3.1 Réduction de clutter sur des données Ascan

Sur des données de type Ascan, le clutter est caractérisé par des oscillations de large
amplitude situées aux premiers instants de la réponse. Un Ascan réel enregistré par un
GPR au dessus d’une terre homogéne est représenté figure 1.6. On entend par homogéne
I’absence de racines, cailloux, tout objet autre que des mines. Le premier pic de la ré-
ponse est causé par le couplage entre les antennes du GPR. En effet, la distance entre
les antennes émettrice et réceptrice étant de quelques centimétres, ’antenne réceptrice
enregistre le pulse émis. Le second pic provient de la réflexion du pulse électromagné-
tique émis par le GPR sur I'interface air-sol, engendrée par la différence de permittivité
dié¢lectrique relative entre les deux milieux. Les autres pics enregistrés proviennent des
réflexions multiples entre les antennes du radar et le sol. Un Ascan réel enregistré au
dessus d’'une mine de type MAUSI, enfouie & 5 cm, est représenté figure 1.7. On peut
voir que la présence d'une mine enfouie a une faible profondeur modifie le début de la
réponse enregistrée par le radar, y compris celle du clutter. L’amplitude de la réponse de
la mine étant plus faible que celle de I'interface air-sol, elle est difficilement détectable. La
réduction de clutter doit permettre d’augmenter le rapport signal sur clutter de I'objet
que ’on cherche a détecter.

De nombreuses méthodes de réduction de clutter peuvent étre trouvées dans la lit-
térature. L’approche la plus simple, appelée "Early time gating", consiste a éliminer du
signal la partie obtenue pour des instants inférieurs & un seuil temporel T [dMGOO|.
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F1G. 1.6: Donnée Ascan réelle enregistrée au Fi1G. 1.7: Donnée Ascan réelle enregistrée au
dessus d’une terre homogéne dessus d’'une mine MAUSI1 enfouie
a Scm

e Early time gating

Aprés un seuil temporel Ty, & déterminer, les composantes principales du clutter ne
sont plus considérées comme des composantes prédominantes de la réponse totale (On
fait référence ici aux couplages des antennes et a la réponse de l'interface air-sol.). Seuls
les instants temporels des Ascans supérieurs a T, sont conservés. D’un point de vue
traitement du signal, ceci est équivalent & fenétrer le signal dans le domaine temporel et
par conséquent & filtrer le spectre puisque 'opération de convolution est réalisée dans le
domaine fréquentiel.

Cette technique est limitée par le choix du seuil temporel 7§, en raison de la rugosité
du sol. De plus la réponse en provenance d’une cible enfouie peu profondément et qui
se situerait dans l'intervalle de temps supprimé est éliminée. La figure 1.8 montre la
difficulté du choix de Ts. Deux Ascans enregistrés respectivement au dessus d’une mine
AUPS enfouie & 10 cm et au dessus d’'une mine MAUS1 posée sur le méme sol sont
représentés. Si ’on choisit le seuil T de la mine MAUSI1 pour la réduction de clutter, le
clutter ne sera pas suffisamment réduit pour le Ascan contenant la réponse de la mine
AUPS. Si I'on choisit le seuil T, de la mine AUPS, une partie de la réponse de la mine
MAUSI sera éliminée. Cette technique n’est donc pas adaptée a la détection d’objets
enfouis & de faibles profondeurs.

Une autre technique consiste & modéliser les pics de I’Ascan provenant de la réponse
de l'interface air-sol et du couplage des antennes et a les soustraire ensuite des mesures. Il
existe différentes méthodes basées sur ce principe, selon ’approche choisie pour modéliser
le clutter.
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F1G. 1.8: Choix du seuil T pour deux Ascans provenant d’'un méme Bscan.

e Approche basée sur la modélisation du clutter par une combinaison li-
néaire d’exponentielles complexes

Les diverses contributions du clutter intervenant au début de la réponse (avant ré-
flexion sur un objet enfoui), pour des instants ¢t < T, sont modélisées par une combinai-
son linéaire d’exponentielles complexes. Soit z(n) le vecteur contenant les N échantillons
du clutter & modéliser. Le modéle utilisé est le modeéle paramétrique suivant [Mar87] :

z(n) = hyexp((ag + j2rfi)(n — DT), n=1.N (1.1)

k=1

avec p le nombre de modes. ap, fr et hy sont respectivement le facteur d’amortis-
sement, la fréquence de résonance et I'amplitude complexe associés au mode k. Les
paramétres du modele, respectivement oy, fr et hg, sont estimés par la méthode de
Prony ( [CCC97|, [CP97|, [Mar87|). Cette méthode permet de modéliser un signal par
un modéle déterministe exponentiel tel que celui décrit par la relation (1.1). La méthode
de Prony transforme la non linéarité du modéle exponentiel en une factorisation polyno-
miale. Elle peut étre décomposée en trois étapes principales [Mar87]. La premiére étape
consiste a déterminer les coefficients d’une prédiction linéaire. La seconde, permet d’esti-
mer les coefficients d’amortissement et les fréquences de chacun des termes exponentiels,
a partir des racines du polynome formé a partir des coefficients de la prédiction linéaire.
Enfin, la troisiéme étape permet d’obtenir les amplitudes complexes de chaque mode
grace a la résolution d’un ensemble d’équations linéaires. Le principal probléme de la
méthode Prony est sa grande sensibilité au bruit c’est pourquoi une autre méthode, dé-
nommeée "Total Least Square-Prony "(TLS-prony), moins sensible au bruit est également
utilisée pour I'estimation des paramétres inconnus ay, fi et by ( [GVAMCI8|, [RY87]).
La partie du clutter ainsi estimée est ensuite soustraite de I’Ascan & prétraiter.

Cette méthode est appliquée sur I’Ascan de la figure 1.9. Cet Ascan contient I’en-
registrement d’une mine de type MAUSI enfouie & 5 cm du sol. On modélise la partie
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du signal pour les instants ¢ < Ty a l'aide du modéle paramétrique décrit ci-dessus. La
méthode de TLS-prony est utilisée pour estimer les paramétres du modéle. Le nombre
de modes p est choisi de sorte que I'erreur d’estimation soit faible, pour notre exemple
p = 32. Le clutter mesuré et le clutter modélisé sont représentés figure 1.10. Le modéle
du clutter est bien représentatif des mesures, 'erreur d’estimation étant trés faible, voir
figure 1.11. L’Ascan aprés soustraction du clutter modélisé est donné figure 1.12. Les
pics provenant du couplage des antennes et de la réponse de 'interface air-sol ont bien
été éliminés.
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F1G. 1.12: Ascan aprés soustraction du mo-
déle du clutter.

Fi1G. 1.11: Erreur d’estimation

Cette technique est elle aussi limitée par le choix du seuil temporel 7§ puisqu’il faut
s’assurer que les échantillons de clutter choisis pour estimer les paramétres du modéle
ne contiennent pas la réponse d’un objet. Il faut également choisir un nombre de mode
suffisamment grand pour la méthode TLS-prony de sorte que 'erreur entre le clutter
mesuré et le clutter modélisé soit faible. Cette méthode de réduction de clutter ne prend
pas en compte la composante incohérente du clutter (inhomogénéités du sol, bruits de
mesure). Seul le clutter apparaissant au début de 1’Ascan est réduit.

Une méthode itérative, basée sur la méme idée, permet de prendre en compte la
composante incohérente du clutter ainsi que les objets dont la réponse est noyée dans le
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clutter [dMGO0|. Une estimation adaptative des paramétres inconnus du modéle permet
de déterminer une estimée non biaisée du clutter (L’estimée du clutter ne contient pas la
contribution d’un objet enfoui peu profondément.). Son principal inconvénient est qu’elle
nécessite la connaissance d’une signature caractéristique d’objet enfoui.

e Approche basée sur les moindres carrés pondérés

Une autre méthode, dénommeée "Least squares fitting of background", consiste a
soustraire d’'un Ascan, noté s, une estimée retardée et échelonnée du clutter, notée I;,
[Bru99]. Le retard et le facteur d’échelle apportés sur 'estimée du clutter doivent per-
mettre d’ajuster les pics de s et b avant la soustraction.

b=cz"b (1.2)

avec b le vecteur contenant les échantillons temporels de ’estimée du clutter et c le facteur
d’échelle. Le terme z7%, z € C, introduit un retard de k périodes d’échantillonnage sur
le signal b. L’estimée du clutter b est construite en prenant la moyenne sur un certain
nombre d’Ascans dont ’absence d’objet est certaine. Afin de trouver les valeurs optimales
des paramétres ¢ et k, on introduit le critére suivant :

min € = ||s —c 2 *b|? (1.3)
c7
avec s le vecteur contenant les échantillons temporels de I’Ascan & prétraiter. Afin de
focaliser ’analyse sur la partie du signal ot les pics du clutter se produisent une matrice
de gain G est introduite. G est une matrice diagonale dont les éléments [G]; = g; sont
positifs. En définissant, b, = 2 *b, 'erreur quadratique peut s’écrire :

e = (s —cby)" G(s — cby,) (1.4)

Ce probléme de minimisation est un probléme des moindres carrés pondérés linéaire en
. . . 2 . N .
c et non linéaire en k. En annulant le gradient %Lc, on trouve ’estimateur ¢ des moindres
carrés pondérés [Kay93] :
¢ = (b} Gby)"'b; Gs (1.5)

En remplacant (1.5) dans (1.4), Pestimateur k peut étre obtenu par la résolution du
probléme d’optimisation suivant [Kay93] :

max s" Gb(bl Gb,) bl Gs (1.6)

Lorsque D'estimateur k est déterminé, sa valeur est substituée dans (1.5) pour obtenir ¢.
Le principal inconvénient de cette méthode est le choix de b, puisqu’il faut connaitre un
certain nombre de Ascans dont ’absence d’objet est certaine.

Une variante de cette méthode, dénommée "Differentiated Gaussian pulse subtrac-
tion" [MCO03|, modélise le pic du clutter engendré par la réponse de l'interface air-sol par
la dérivée premiére d’un pulse gaussien, caractérisé par deux paramétres : la moyenne
i et I'écart type 0. Ces deux paramétres sont estimés a partir de données Ascans ne
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contenant que la réponse du clutter. Le clutter ainsi modélisé est ensuite échelonné puis
retardé avant d’étre soustrait de I’Ascan a prétraiter, comme décrit précédemment. Le
pic du clutter provenant du couplage des antennes doit étre éliminé avant d’appliquer
cette méthode.

e Approche basée sur la prédiction linéaire

Une autre approche consiste a prédire le clutter a partir de la connaissance des échan-
tillons du clutter mesurés a des positions antérieures du GPR. La prédiction du clutter
est ensuite soustraite de I’Ascan considéré afin de réduire le clutter ( [FP98|, [HGO02]).

Soit x,, le vecteur colonne contenant les échantillons temporels de I’Ascan enregistré
par le GPR a la position n. On cherche a prédire la composante prédominante du clutter
a partir des échantillons du clutter des [ Ascans précédents (x,_1, X,_2, ..., X,_;). Pour
cela, on ne garde pour chaque Ascan x;, j € [n — [,n], que les échantillons temporels
inférieurs a un seuil temporel 7T5. On retire ensuite la moyenne de chaque Ascan x;,
j € [n—1,n], afin de centrer le signal.

On se place alors dans le cadre de la prédiction linéaire en moyenne quadratique [Hay96].
Puisque les signaux sont centrés, le prédicteur x,, prend la forme :

l
}A(n = Zaj Xn—j (17)
j=1

Les coefficients du prédicteur a; sont calculés de sorte que I’erreur quadratique ¢, telle que
e = E[[x,, — %,|%], soit minimale. Ces coefficients seront différents pour chaque position
n afin de prendre en compte les variations des caractéristiques du clutter d’un point de

mesure & l'autre. Les coefficients du prédicteur a = [ay, - -+ , @] sont donnés par :
_ -l
a=I_¢ (1.8)
ot I'y; = E[x”x] la matrice d’autocorrélation de dimension I X [ avec x = [X,_1, ... , Xn_(]
et T''opérateur de transposition classique, les signaux x;, j = 1,--- ,n —1, étant réel. ¢
est le vecteur contenant les covariances entre le signal x,, et les signaux (X,_1, ..., X,_;)
_ T T T
tel que ¢; = [E[x;, X,-1], -+, E[x, x,—]]".

Cette méthode est illustrée sur ’Ascan de la figure 1.7 représenté par un trait sur le
Bscan de la figure 1.13. La prédiction linéaire est réalisée a partir des 5 Ascans précédents
(I =5). Aprés soustraction du prédicteur, la réponse de la mine est prédominante dans
la réponse totale (voir figure 1.14).

Le principal inconvénient de cette méthode est le choix du seuil 7. Il faut s’assurer de
I'absence d’objet dans l'intervalle de temps [0 7%]. Seul le clutter défini pour des instants
inférieurs a 7T, est réduit.



1.3. La réduction de clutter 17

x107°

Or T T T T T T T T
CLUTTER
2
e I~
i e
@
‘3’ 6l MINE 3
5 =
= €
8r <
10f
—a000} Erregrfie
12} ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ' ‘ ‘ | prediction
0 005 01 015 02 025 03 035 04 045 o 2 4 3 8 10 12
Coordonnées spatiales (m) Temps (s) x107°
F1G. 1.13: Donnée Bscan réelle. L’Ascan de Fi1G. 1.14: Donnée Ascan de la figure 1.7
la figure 1.7 est représenté par le aprés soustraction du prédicteur
trait vertical. du clutter.

Ainsi, les différentes méthodes basées sur la soustraction d’une estimée du clutter ne
sont en pratique efficaces que pour des objets enfouis dont la réponse n’est pas noyée
dans celle du clutter. C’est & dire lorsqu’il est possible de choisir un seuil 7 en dessous
duquel ’absence de réponse d’objet est certaine. On s’interesse ensuite a la réduction de
clutter sur des données Bscan.

1.3.2 Réduction de clutter sur des données Bscan

Sur des données de types Bscan, le clutter est caractérisé par des bandes quasiment
horizontales et de grande amplitude. Les objets enfouis sont eux représentés par des hy-
perboles. L’amplitude des signatures hyperboliques des objets enfouis est relativement
faible comparée a celle des bandes horizontales caractérisant le clutter. Un Bscan réel
enregistré au dessus d’une terre homogeéne est représenté figure 1.15. Le clutter est repré-
senté par trois bandes quasiment horizontales. La premiére bande contient le pic causé
par le couplage des antennes du GPR, enregistré aux différents points de mesure. Les
deux autres bandes contiennent la réponse causée par la réflexion sur l'interface air-sol
du pulse électromagnétique émis par le GPR, enregistrée aux différents points de mesure.
Les réponses de deux mines de type MAUS1 (contenu metallique) ont été enregistrées,
elles sont représentées dans le Bscan par des hyperboles. La réduction de clutter sur
des données Bscans doit permettre d’éliminer les bandes horizontales du clutter tout en
préservant les signatures hyperboliques des objets a détecter.

Les principales méthodes de réduction de clutter sur des données Bscans peuvent étre
résumeées dans deux catégories correspondant & deux approches possibles de traitement
du signal. La premiére catégorie est basée sur une méthode statistique de séparation des
signaux : la décomposition en valeur singuliére également dénommeée analyse par compo-
sante principale. La seconde catégorie contient des méthodes basées sur des techniques
classiques de filtrage.
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FiG. 1.15: Donnée Bscan enregistrée au dessus d’une terre homogéne.

1.3.2.1 Approche basée sur la décomposition en valeurs singuliéres

En géophysique, la technique de Décomposition en Valeurs Singuliéres (SVD) d’une
section sismique dans le domaine temps-distance est couramment utilisée afin de sépa-
rer des signaux sismiques [Vra03|. Une section sismique étant une image obtenue par la
concaténation des ondes sismiques regues par une série de géophones (récepteurs), dis-
posés en surface du sol, suivant une ligne d’étude. La SVD est une méthode statistique
qui permet de décomposer et ainsi de réduire un jeu de données quelconques en une série
de composantes qui en décrivent les propriétés principales. Cette technique peut égale-
ment étre utilisée sur des données de type Bscan afin de séparer les signaux provenant
du clutter et ceux provenant des objets enfouis ( [GB00|, [CUO01]|, [TEL04]). Des rappels
théoriques sur la SVD sont donnés dans ’annexe D.1.

A - Interprétation de la SVD d’un Bscan

Soit Y = {y;;} € RN un Bscan résultant de la concaténation de N, Ascans
comportant chacun N; échantillons temporels. On considére ce Bscan centré. La SVD de
ce Bscan selon la relation (D.1) est :

p
Y=USV"'=> ouv’ (1.9)
-1
avec U =[u; - uy,] € RNV =[v)---vy | ERV*Ne ) > g9 > - > 0, > Oet

p le rang du Bscan. Généralement, le nombre d’échantillons temporels est plus important
que le nombre d’échantillons spatiaux (/V; > N,) et le rang du Bscan est p = N,.

On appelle i®™¢ Bscan singulier le produit extérieur w; v;7. Ce produit décrit le com-
portement de la forme d’onde contenue dans le vecteur u; pour les différentes positions
du GPR, l'information spatiale étant contenue dans le vecteur vi. Une représentation
schématique d’'un Bscan singulier est donnée figure 1.16. Le Bscan Y peut donc étre
décomposé en une somme pondérée par les valeurs singuliéres o; de Bscans singuliers.
La valeur singuliére o; peut étre interprétée en terme d’énergie du i™® Bscan singulier.
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En effet, les vecteurs u; et v; étant mutuellement orthogonaux, I’énergie globale, notée
E, s’écrit sous la forme :

N¢ No p
E=Y Y )= o (110
i=1 j=1 i=1

Alinsi, I’énergie relative contenue par chaque Bscan singulier ¢, notée E;, s’écrit :

2

g
Ei =2 1.11
- (111)

oil I'énergie du Bscan singulier i est égale a o2,

21

Position du GPR : 1*dx

lZiéme Bscan singulier
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FI1G. 1.16: Interprétation du 2°™¢ Bscan singulier issu de la décomposition en valeurs singu-
lieres du Bscan représenté sur la figure 1.15. Le produit extérieur ug vo! décrit le
comportement de la forme d’onde contenue dans le vecteur ug pour les différentes
positions du GPR, I'information spatiale étant contenue dans le vecteur va. dx dé-
note la fréquence d’échantillonage spatiale suivant z et vaj la j-iéme composante du
vecteur va.
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Les valeurs singuliéres o; étant classées par ordre décroissant, on peut s’attendre a
ce que les premiers Bscans singuliers captent la majeure partie de I’énergie globale (ou
variance) des données. La SVD peut étre considérée comme une méthode permettant de
construire une partition de la variance d’une base de données, i.e. elle fournit la base
orthogonale qui maximise 1'énergie relative E; au sens des moindres carrés [Per04|. Ceci
signifie que le premier Bscan singulier contient une énergie E; maximale et qu’il contient
la structure la mieux corrélée en temps et dans I’espace. De maniére générale, les premiers
Bscans singuliers de la décomposition (pour o; élévé) devraient préférentiellement capter
les structures cohérentes et les derniers Bscans singuliers les structures aléatoires du
Bscan.

B - Réduction de clutter par SVD

Un Bscan Y peut étre écrit comme la somme des signaux provenant des réponses des
objets enfouis et du clutter (réponse de l'interface air-sol, couplage des antennes). Ces
signaux sont, supposés indépendants.

Y=C+B (1.12)

avec C la matrice contenant les signaux des cibles a détecter et B la matrice contenant
les principales contributions du clutter. Le Bscan Y peut étre décomposé en une somme
de plusieurs matrices orthogonales entre elles, selon la relation (1.9). Ainsi la séparation
de 'espace de départ en deux sous espaces orthogonaux est donnée par :

q p
Y=Y,+Y.=UZXV/+U, %, Vi =Y cwvi'+ ) owv’ (113)
k=1 i=q+1

Les sous espaces Y, et Y, étant orthogonaux on peut penser que cette décomposition
doit pouvoir permettre de séparer le Bscan Y en deux sous-espaces orthogonaux entre
eux : un sous espace bruit Y, qui va estimer la matrice B contenant le clutter et un
sous espace signal Y. qui va estimer la matrice C contenant les réponses des objets
enfouis [Vra03|. En effet, la meilleure approximation (au sens des moindres carrés) de
rang ¢ < p, notée A,, d’'une matrice A de rang p, est donnée par la troncature de la SVD.

A, =Us V' =U3 V] (1.14)

ou ¥, = diag(oy, -+ ,04,0,---,0), 3} = diag(oy,--+ ,04), Uy = [uy---uy] et Vy, =
Vi- v,

Sur des données Bscans, le clutter est représenté par des bandes quasiment horizontales de
grande amplitude, comparées aux signatures hyperboliques des objets. Ainsi, les signaux
du clutter provenant des différents Ascans constituant Y sont fortement corrélés et sont
prédominants dans Y. En décomposant le Bscan en valeurs singuliéres selon la relation
(1.9), on peut alors espérer que la somme pondérée des tous premiers Bscans singuliers
de la décomposition constitue une estimée du clutter. L’estimée du clutter Y, est alors
donnée par : Y, = Z?:1 owv;! avec g petit devant p.
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La réduction de clutter est réalisée par la soustraction de la matrice Y,, contenant
I’estimée du clutter, du signal a prétraiter Y.

C - Application de la réduction de clutter par SVD sur des données réelles

La donnée Bscan, représentée figure 1.15, est décomposée en une somme de Bscan
singulier selon la relation (1.9). Les six premiers Bscans singuliers de cette décomposition
sont représentés figure 1.17 et la distribution des valeurs singuliéres est donnée figure 1.18.
On peut voir que la valeur singuliére associée au premier Bscan singulier est largement
supérieure aux autres ce qui peut étre traduit en terme d’énergie grace a la relation (1.11).
Ce Bscan, représenté figure 1.17, contient ainsi & lui seul 84.12% de I’énergie globale du
Bscan Y. Il est principalement constitué des trois bandes horizontales caractérisant le
clutter sur une donnée Bscan. Ce premier Bscan singulier ne contient pas de signatures
caractéristiques de la présence de mine, il peut donc constituer a lui seul une estimée du
clutter, s’écrivant : Y, = oyuy vq©
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F1G. 1.17: Décomposition du Bscan de la figure 1.15 par SVD

En général, un Bscan Y peut étre reconstruit parfaitement a partir de quelques
Bscans singuliers. La donnée Bscan de la figure 1.15 peut par exemple étre reconstituée
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a partir de la somme des six premiers Bscans singuliers constituant a eux seuls 99.82%
de la réponse totale en terme d’énergie, c.f. figure 1.19. Ainsi, Y, 'estimée de la matrice
C, contenant les réponses des cibles a détecter, peut étre obtenue en rejetant les Bscans
singuliers dont les signaux sont fortement corrélés (relatifs au clutter) ainsi que ceux dont
les signaux sont fortement décorrélés (i.e. sans structure spatio-temporelle particuliére)
(relatifs aux inhomogénéités du sol) [CUO1|. L’estimée Y. de la matrice C s’écrit alors :

Y, = ZaiuiViT avec 1 <qg<r<p (1.15)
i=q+1

Ainsi, 'estimée de la matrice C de la donnée Bscan, contenant les réponses des mines a
détecter, s’écrit : Y. = 2522 o; u; vil. Une représentation de Y. est donnée figure 1.20.
Le clutter est réduit significativement puisque les trois bandes représentant le clutter
sur une donnée Bscan sont quasiment éliminées, seuls quelques résidus sont présents
pour les premiers Ascans constituant ce Bscan. Les réponses des mines n’ont pas subi de
distortions significatives et elles sont prédominantes dans la réponse totale.
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F1G. 1.20: Estimée de la matrice C du Bs- FiG. 1.21: Donnée Bscan enregistrée au des-
can représentée figure 1.15 Y, = sus d’une terre homogéne.
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On applique cette méthode de réduction de clutter a la donnée Bscan, représentée
figure 1.21. Les réponses de deux mines sont enregistrées sur cette donnée. La premiére
provient d’une mine de type MAUSI enfouie & 10 cm de linterface air-sol (fleche de
gauche). La seconde provient d’une mine de type MAUSI affleurante (fleche de droite).
Ce Bscan est dans un premier temps décomposé en une somme de Bscans singuliers.
Les valeurs singuliéres associées a chacun de ces Bscans sont représentées figure 1.23.
Elles permettent de quantifier I’énergie relative dans chaque Bscan singulier. Ainsi, on
remarque que les six premiers Bscans représentés figure 1.22 contiennent a eux seuls
99.72% de D’énergie totale. L’estimée de cette donnée Bscan est : Y = Z?:1 o; ug Vil
L’énergie relative contenue dans le premier Bscan singulier est nettement supérieure aux
autres, il contient a lui seul 90,38% de I’énergie totale. On peut voir figure 1.22 qu’il
est bien constitué des éléments les plus corrélés du Bscan, puisqu’on retrouve les trois
bandes horizontales résultantes du couplage entre les antennes du GPR et des réflexions
sur 'interface air-sol. Le deuxiéme Bscan singulier contient lui aussi principalement des
éléments du clutter. Ainsi 'estimée du clutter est : Y, = Zle o; u; vi© et celle contenant
les réponses des mines a détecter est : Y. = 2?23 o; u; vyl . Cette derniére est représentée
figure 1.24. Les signatures des mines antipersonnel sont prédominantes dans la réponse
totale, il reste cependant quelques résidus du clutter.

Pour former l'estimée Y, = Z:: g1 0i Wi v;! de la matrice C contenant principalement
les réponses d’objets enfouis, il faut déterminer les paramétres ¢ et r. Concernant le choix
du parameétre r, il peut étre choisi de sorte que la somme des énergies relatives des r
premiers Bscans singuliers représente environ 99.8% de 1'énergie globale E. Cette valeur
a été déterminée expérimentalement a partir de ’analyse de plusieurs données Bscan
issues d’un méme scénario de mesure. Il est cependant plus difficile de mettre en place
une procédure automatique pour le choix du paramétre q. On peut s’attendre & ce que
le premier Bscan singulier constitue une bonne estimée du clutter, I'énergie relative de
celui-ci étant en pratique bien supérieure aux autres. Cependant pour un Bscan dont le
clutter n’est pas stationnaire on peut s’attendre a ce que les Bscans singuliers suivants
contiennent eux aussi des composantes du clutter. En effet, la SVD est une méthode
statistique, un seul processus physique peut étre réparti sur plusieurs modes statistiques
(i.e. les Bscans singuliers pour notre application aux signaux du GPR) [Per04|. Ainsi, si
I’on ne soustrait de ¥ = Yo 0w vil que le premier Bscan singulier on peut s’attendre
a obtenir des résidus de clutter d’énergie relative supérieure a celle des objets enfouis.
C’est notamment le cas pour le Bscan de la figure 1.21 dont on note une variation du
clutter dans sa partie centrale (les bandes du clutter ne sont pas horizontales et il n'y a
pas d’objets enfouis a cet endroit). La décomposition en valeurs singuliéres de ce Bscan,
représentée figure 1.22, montre que la combinaison linéaire des deux premiers Bscans
singuliers est nécessaire pour estimer correctement le clutter.

L’avantage de cette méthode est qu’elle ne dégrade pas les signatures des objets
enfouis. Elle est de plus simple d’implémentation. Cependant, elle est limitée par le
choix du nombre de Bscan singulier ¢ permettant de construire ’estimée du clutter.
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FiG. 1.22: Décomposition du Bscan2 par SVD
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F1G. 1.24: Estimée de la matrice C : Y, =
2?23 o; uj vil du Bscan repré-
senté figure 1.21.

1.3.2.2 Approche basée sur le filtrage des données Bscan

La réduction de clutter sur des données Bscan peut étre réalisée par ’emploi d’un
filtre numérique. Dans ( [Che98]|, [Dan04], [dMGO00], [Mil01]), les auteurs utilisent un filtre
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numeérique passe haut dont les coefficients ne sont pas optimisés par rapport aux spectres
du signal et du bruit, cette méthode dénommeée ’Algorithme classique de réduction de
clutter’ est I'une des méthodes les plus fréquemment utilisées pour la réduction de clutter.
Dans [Per01], 'auteur s’appuie sur une analyse fréquentielle du clutter pour justifier
I'utilisation des filtres de déclivité, couramment utilisés en sismique, pour réduire le
clutter.

A - Algorithme classique de réduction de clutter

L’algorithme classique de réduction de clutter consiste, pour chaque Ascan, a retirer
la moyenne réalisée sur un certain nombre de données Ascan le précédant, et cela dans
une direction donnée ( [Che98|, [Dan04]). Les Ascans peuvent étre extraits d'une don-
née Bscan par 'intermédiaire d’une fenétre glissante bidimensionelle, la moyenne étant
calculée sur cette méme fenétre. Ainsi, un Ascan filtré dénoté Af(z;,y;)(t) suivant la
direction x est donné par la relation suivante :

Afa)®) = Alws)(®) - 5 Y Al )0 (1.16)
= ialA(ﬂci—z;yj)(t) (1.17)

avec A(z;,y;)(t) le vecteur contenant les échantillons temporels de 1’Ascan enregistré a
la position (x = x;, y = y;), Ny le nombre d’Ascans sélectionnés par la fenétre glissante
suivant x, les coefficients a; sont tels que ag =1 et a; = ﬁ pour [ =1,...,N,. .

Ainsi, I'algorithme classique de réduction de clutter réalise un traitement du clutter
par un filtre numérique a réponse impulsionnelle finie dont la fonction de transfert en z
est définie comme suit :

Huo(z) = Zalz_l (1.18)

avec {a;}, 1 = 1,..., N, les coefficients du filtre. Les Ascans sont ainsi filtrés par un filtre
numérique de type passe-haut, dénommé filtre ACRC, dont les coefficients ne sont pas
optimisés par rapport aux spectres du signal et du bruit. En effet, les coefficients du filtre
ne dépendent que de I'ordre N,, du filtre. Les réponses fréquentielles d’un filtre ACRC
pour différentes valeurs de IV, sont représentées sur la figure 1.25.

Le filtre est testé sur le Bscan de la figure 1.26. Sur cette donnée les réponses pro-
venant de deux mines MAUSI ont été enregistrées. La figure 1.27 montre le résultat de
I’opération de filtrage par un filtre ACRC d’ordre N,, = 10. Les trois bandes horizontales
caractérisant le clutter ont été éliminées par le filtrage, les réponses des mines sont dé-
sormais prédominantes dans la donnée Bscan filtrée. L’algorithme classique de réduction
de clutter permet ainsi d’augmenter significativement le rapport signal sur clutter des
objets a détecter.
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Cette méthode de filtrage simple fonctionne correctement dans le cas ou la distance
entre la téte du radar et le sol varie peu lors des mesures et lorsque seul un nombre
faible d’objets suffisamment espacés est présent dans le sol [Dan04]. En effet, les Ascans
sélectionnés par la fenétre glissante pour le calcul de la moyenne, retirée au Ascan courant,
doivent étre le plus représentatif possible d’une mesure sans objet, c’est a dire dans un
cas idéal, uniquement porteur de la réponse de l'interface air-sol. Ce qui en pratique
s’avere difficile puisque la fenétre glisse suivant la dimension spatiale du Bscan. Elle est
par conséquent, nécessairement positionnée a un moment donné, sur les signatures des
mines présentes sur la donnée Bscan. Ainsi, le choix de la taille de la fenétre glissante
doit étre fait avec soin. Une fenétre trop courte par rapport a la taille des objets conduit
a la soustraction des signatures caractéristiques d’objets enfouis et peut créer de faux
objets. Une fenétre trop grande ne permet pas d’éliminer les composantes du clutter dont
les propriétés statistiques changent d’un point de mesure a ’autre.

De plus, I'algorithme classique de réduction de clutter peut apporter des distorsions
sur les signaux a détecter. Considérons par exemple, le Bscan de la figure 1.28, il résulte
des Ascans enregistrés successivement par un GPR au dessus d’une terre agricole dans
laquelle une mine de type MAUS1 a été enfouie & 10 cm de interface air-sol (fleche
de gauche) et une autre mine, de méme type, déposée sur le sol (fleche de droite). Un
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filtre ACRC d’ordre N, = 5 est appliqué sur cette donnée. Le Bscan résultant de cette
opération est représenté figure 1.29. On peut voir que la signature de la mine enfouie a
10 cm a été dégradée par le filtrage. En effet, la signature hyperbolique de cette mine a
été séparée en deux parties. Ceci peut s’expliquer par le fait que l'algorithme de réduction
de clutter est assimilable & un filtre passe haut. Il a par conséquence tendance a éliminer
la partie centrale des signatures hyperboliques étalées dans ’espace. En effet, au niveau
du sommet d’une signature hyperbolique la variation d’un Ascan a 'autre est trés faible.
Ceci peut avoir pour conséquence, 'augmentation du taux de fausse alarme, lorsque ces
données prétraitées sont utilisées par un algorithme de détection, puisque deux objets
a la place d’un sont susceptibles d’étre détectés. De plus, pour des signatures de faible
amplitude, I'action de retirer la moyenne, calculée sur les Ascans précédents, réduit encore
davantage cette amplitude, relativement plus que pour des signatures d’amplitude élevée.
Ceci est en particulier vrai pour les signatures d’objets enfouis a faibles profondeurs
puisque leurs réponses sont noyées dans celle de U'interface air-sol [Per(1].

Des variantes de cet algorithme ont été mises au point. La méthode "complex average
subtraction" consiste & utiliser des Ascans dont I’absence de tout objet est certaine afin
de calculer la moyenne des Ascans [dMGO0], ceci afin d’éviter la distorsion des signatures
hyperboliques des objets. Cependant, les propriétés statistiques du sol évoluant en fonc-
tion du temps et de la position du radar, cette technique ne conduit pas non plus a une
réduction suffisante du clutter. Une autre méthode, "Background removal" consiste a
introduire un gain a temps variable sur chaque Ascan afin de compenser les atténuations
dues aux pertes du sol [Mil01|. Chaque donnée Ascan est amplifié par 'ajout d'un gain
de a dB par seconde. Une donnée Ascan amplifié, noté A, (z;, y;)(t), s’écrit :

20 log(4, (1, ;) (£)) = 20log(A(ay, y;)(1)) + o (1.19)

La réduction de clutter est ensuite effectuée de la méme maniére que pour I’algorithme
classique de réduction de clutter, voir relation (1.16). Le choix de la valeur optimale
de o pour le gain a temps variable est cependant délicat puisqu’il doit correspondre
a une correction des pertes physiques du sol, celles-ci dépendant des caractéristiques
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physiques du sol. Il faut également éviter d’augmenter significativement le bruit aux
derniers instants de la réponse. Le calcul de la moyenne sur une fenétre glissante peut
également étre remplacé par l'utilisation d’un filtre médian [Bru99|. Le filtre médian
classe par ordre de grandeur les intensités des échantillons du Bscan pris a l'intérieur
d’une fenétre glissante et choisit I’échantillon avec l'intensité médiane (du milieu) en
sortie du filtrage. Ainsi, si N,, Ascans dans une série sont affectés par la présence d’un
objet et que la taille du filtre est supérieur a 2N,, + 1, 'estimée du clutter ne sera pas
affectée par la présence de 'objet. Cependant, le choix d’une fenétre de grande taille n’est
pas approprié pour éliminer les composantes du clutter dont les propriétés statistiques
changent d’un point de mesure a I'autre. Enfin, on peut pondérer les Ascans utilisés pour
le calcul de la moyenne [Bru99]. Ceci peut étre fait de la fagon suivante :

A yy) (1) = Al yy) (1) — <= > hOA(wi-1,9;) (1) (1.20)

avec Ny, le nombre d’Ascans sélectionnés par la fenétre glissante et h(l) les coefficients
de la pondération. La forme la plus simple pour ces coefficients est h(l) = %, [=1---N,.
Ceci revient & accorder un poids plus fort pour les Ascans proches de I’Ascan & prétraiter.
Les propriétés du sol ayant plus de chance d’étre semblables pour des points de mesure
proches.

B - Les filtres de déclivité

La plupart des filtres sont utilisés afin de rendre possible I'observation dans une don-
née d’événements faibles, porteurs d’une information pertinente, mais masqués par des
événements forts. Les filtres & une dimension permettent de réaliser cela en sélectionnant
ou en rejetant certaines composantes fréquentielles. En deux dimensions, un autre critére
est possible : la sélection par déclivité.

Le filtrage par déclivité est utilisé en géophysique. Il peut permettre par exemple, de
discriminer différents événements sismiques en se basant sur leurs déclivités apparentes
et d’éliminer certains bruits. Par exemple, un probléme classique consiste a observer
dans une section sismique les faibles diffractions issues de failles, souvent masquées par
la réponse d’épaisses couches du sous-sol (déclivités quasi-horizontales). Ceci peut étre
résolu en filtrant les déclivités proches de zéro [Cla96|.

Ce probléme propre a la sismique peut se retrouver dans les données Bscans enre-
gistrées par un GPR [Per(01|. En effet, I’énergie de la réponse de l'interface air/sol est
généralement bien plus élevée que I'énergie réfléchie par tout objet enfoui. De plus, les
réponses provenant d’objets enfouis prés de la surface du sol sont souvent masquées par
celle de I'interface air-sol. Sur des données Bscans le clutter est représenté par des bandes
quasiment horizontales, et donc de déclivités proches de zéro. Les objets sont eux repré-
sentés par des hyperboles dans 'image. Chacune des branches de I’hyperbole peut étre
modélisée par un segment de droite de déclivité non nulle. Ainsi 'utilisation d’un filtre
de déclivité congu afin d’éliminer les déclivités proches de zéro doit permettre de réduire
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le clutter sur les données Bscan. Dans [Per(01|, 'auteur propose 'utilisation des filtres
de déclivité pour réduire le clutter sur les données Bscan.

B -1 Principe de fonctionnement des filtres de déclivité

Pour réaliser une opération de filtrage par un filtre de déclivité, il faut tout d’abord
transformer les données du domaine (z,t), i.e. les Bscans, dans le domaine (k,w) ou k
dénote la pulsation spatiale (nombre d’onde) et w la pulsation temporelle. La transfor-
mation est réalisée par l'intermédiaire d’une transformée de Fourier bidimensionnelle.
Les données sont ensuite multipliées par la fonction de transfert désirée du filtre f(k,w)
avant de réaliser la transformation de fourier 2D inverse.

Il faut donc définir le filtre par l'intermédiaire de la fonction f(k,w) dans le domaine
(k,w) de fagon a répondre & un cahier des charges précisant les déclivités qui doivent étre
rejetées ou conservées. L’avantage de travailler dans le domaine (k,w) est que Popération
de filtrage est réalisée par une simple multiplication la ot il faut opérer une convolution
dans le domaine (x,t).

Afin de justifier I'utilisation de ces filtres, 'auteur [Per01|, analyse dans le domaine
(k,w), domaine de définition des filtres de déclivité, un segment de droite de pente a
défini dans le domaine (z,t). En effet, le clutter est représenté par des segments de
droites de pente quasiment nulle (a ~ 0) dans le domaine (z,?) tandis que la réponse
d’une mine, représentée par une hyperbole sur un Bscan, est elle caractérisée par des
segments de droite de pente non nulle (a # 0) a 'exception stricte d’un intervalle autour
du sommet.

B -2 Analyse fréquentielle d'un segment de droite de pente a défini dans le plan (z,1)

Un Bscan peut étre défini par une fonction I(x,t), on x représente la coordonnée
spatiale variant de 0 a z; et t le temps variant de 0 a 7.

Un segment de droite de pente a dans le plan (x,t) peut étre défini par la fonction

fs(z,t) suivante :

fs(x,t) = Ad(t =ax+b) avec x € [x;, xi41] C [0, 4] (1.21)

avec A, a, b, x; et x;11 des constantes réelles et ¢ la fonction dirac.

Pour transformer les données du plan (x,t) dans le plan (k,w) on utilise une trans-
formée de Fourier continue a deux dimensions. La transformée de Fourier F'(k,w) d’une
fonction f(x,t) s’exprime de la fagon suivante :

+oo +oo
F(k,w) = / / f(z,t)e e  dydt (1.22)
t=—00 J x=—00
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Ainsi, la transformée de fourier de la fonction fs(z,t), notée Fy(k,w), s’écrit :

. (aw+k)(z;+x;41) k i —x;
Fo(k,w) = A(zis1 — zi)e e 2 gine ((“w i )(; S )) (1.23)

Le spectre d’amplitude d'un segment de droite ainsi modélisé est donné par la relation

suivante : )
‘Fs(k,/UJN = A(mi—&-l — gji)sinc ((CLU} + )(QxiJrl - l’l))

(1.24)

Un segment de pente a dans le domaine (z,t) se traduit par un sinus cardinal (re-
lation 1.24) dans le domaine (k,w). Les courbes isogains sont des courbes telles que
|Fs(k,w)| = C , avec C' le gain compris entre 0 et 1, i.e. telles que la quantité aw + k
soit constante. Ainsi, le lieu des courbes isogains pour un segment de droite de pente a

dans le domaine (x,t) est un ensemble de droites paralléles de pente _71 dans le domaine
(kaw).

Ainsi, le lieu des courbes isogains pour un segment de clutter de pente nulle dans
le domaine (z,t) est un ensemble de droites paralléles de pente infinie dans le domaine
(k,w) dont "amplitude est modulée par la valeur du sinus cardinal en M Le filtre
adapté a la réduction de clutter sur des données Bscan est par conséquent un filtre de
déclivité passe-haut puisqu’il faut éliminer les droites isogains de pente infinie dans le
domaine (k,w). Dans la littérature relative a la sismique [Cla96] on peut trouver un filtre
de déclivité passe-haut d’ordre supérieur en k& d’ordre n. La fonction de transfert de ce
filtre est définie de la facon suivante :

n Pn k"
9 (pn) = avec p = - - (1.25)

pn_ia’

avec « la fréquence de coupure du filtre. La figure 1.30 montre la réponse d’un filtre
passe-haut en p, d’ordre 2 avec a = 0.1 dans le plan (k, w).

Zone passante Zone passante

F1c. 1.30: Réponse du filtre passe haut en p,, d’ordre 2 avec @ = 0.1 dans le plan (k,w).
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B -3 Choix du filtre de déclivité adapté aux données Bscan

Le choix d’un filtre passe haut se justifie par la nécessité de filtrer les déclivités %

proches de zéro caractérisant essentiellement le clutter. Cependant d’autres phénoménes
peuvent apporter des signaux indésirables. Des erreurs d’enregistrement ou de recalage
des données peuvent se produire, une variation brusque suivant ’axe verticale de la téte
du radar peuvent engendrer ces phénoménes. Ceux-ci sont souvent caractérisés par des
déclivités trés élevées voir infini dans le plan (z,t). Pour atténuer ces effets, un filtre de
déclivité passe bande est proposé dans [Per01]. Il s’agit d’un filtre passe-bande symétrique
d’ordre n en k et w, obtenu par la mise en cascade d’un filtre passe-haut d’ordre supérieur
en k et d’un filtre passe-haut d’ordre supérieur en w. Il est défini par la fonction suivante :

B q.) = A Pndn 1.26
o (Pns Gn) (pn — i0) (G — ity (1.26)

avec «u, et ay les fréquences de coupure, non nulles, A un coefficient de normalisation,
. n _ w’ﬂ
Pn =" €t @ = T~

. Zone passante Zone passante

Zone passante Zone passante

F1G. 1.31: Réponse du filtre passe bande symétrique en d d’ordre 2 avec ap, = 0.05 et ay, = 0.1
dans le plan (k, w)

Les parameétres de ce filtre sont ay, et «, les fréquences de coupure du filtre et n ’ordre
du filtre. Dans |Per01], 'auteur propose une méthode afin de sélectionner la fréquence
de coupure ay. Il montre que le choix d’une fréquence ay telle que o > ags permet
d’atténuer d’au moins 20 log(C') dB les pentes p du plan (z,t) telles que |p| < a. avec a,
une constante positive a déterminer. oy, étant définie comme suit :

(—a M) [1—C2
ks = i = (1.27)

avec (' le gain compris entre 0 et 1, n Pordre du filtre, M et N les nombres d’échantillons
de la donnée Bscan a filtrer suivant respectivement x et t. Il n’existe pas de méthode
pour régler les parameétres du filtre oy, et n. Ceci doivent étre sélectionnés de facon
expérimentale.
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B -4 Réduction de clutter sur des données Bscan réelles par un filtre de déclivité

Le filtre de déclivité passe bande symétrique est testé sur les données Bscan repré-
sentées sur les figures 1.32 et 1.34 afin de réduire le clutter. La valeur de coupure oy est
choisie égale a 0.03 de sorte que les déclivités inférieures a a, = 0.1 du plan (z,t) soient
atténuées d’au moins 3 dB. La valeur de la fréquence de coupure «,, est choisie de ma-
niére heuristique égale a 0.5. Les figures 1.33 et 1.35 montrent le résultat de 'opération
de filtrage. Le clutter a été réduit de maniere significative sur ces deux données tandis
que les signatures des mines n’ont pas subi de dégradations majeures. Contrairement au
filtre ACRC, la signature de la mine MAUS1 enfouie a 10 cm du Bscan de la figure 1.34
n’a pas été coupée en deux parties, voir figure 1.29.

x10°

0 ; ; ; ; ; ; : : : 0
CLUTTER
2 2
a4 S 1 a4k
- —
- —
6F ]
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| i.lil
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08 09 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9
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Fi1G. 1.32: Donnée Bscan enregistrée au des- FiG. 1.33: Bscan de la figure 1.32 apres fil-
sus d’une terre homogeéne. trage.
10° "
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i
2 2 b
e — —
. - | eem— -
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FiG. 1.34: Donnée Bscan enregistrée au des-
sus d’une terre homogeéne.

FiG. 1.35: Bscan de la figure 1.34 apres fil-
trage.

Le filtre de déclivité passe bande symétrique se montre efficace pour réduire le clutter
sur les données Bscan réelles de la campagne MACADAM puisqu’il permet de réduire
significativement le clutter tout en préservant les signatures des mines. Cependant, les
parameétres de ce filtre sont difficiles a régler de facon automatique. La méthode utilisée
dans [Per01] pour déterminer la fréquence de coupure ay, dépend du choix du paramétre
a. (voir relation 1.27). Il faut choisir la valeur de a. de sorte que la valeur absolue de
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la pente d’un segment de droite modélisant le clutter dans le plan (z,t) soit strictement
inférieure a a. et que celle d’'un segment de droite modélisant une branche d’hyperbole
soit strictement supérieure a a.. Cependant, la valeur de la pente d’un segment de droite
modélisant le clutter dépend de la rugosité du sol et des possibles variations de hauteur du
GPR lors des mesures. De méme, la valeur de la pente d’un segment de droite modélisant
une branche d’hyperbole dépend de la vitesse de propagation de I’onde électromagnétique
émise par le GPR dans le sol et du type d’objet sur lequel elle se réfléchit. Le filtre optimal
correspondant a un scénario de mesure dépend ainsi de I'environnement du radar et plus
particulierement du sol et du type d’objet. Il n’existe pas de méthode pour régler la
fréquence de coupure a, et 'ordre n du filtre.

Les principales méthodes de traitement des données Bscan pour la réduction de clutter
sont résumeées dans le tableau 1.1. Dans la section suivante, des méthodes de détection
de mines antipersonnel sont présentées.

TAB. 1.1: Récapitulatif des méthodes de réduction de clutter pour les données Bscan

Méthode | Paramétres Avantages Inconvénients
q le nombre de Bs-
can singulier néces- | Pas de dégradation ,
. . Pas de réglage auto-
SVD saire pour former | des signature des matiaie bour
lestimée du clut- | mines. quep ¢
ter.
L’ordre du filtre N, Possible dégradations
Filtre (Nombre d’Ascans . des signatures des
. Méth . . .
ACRC sélectionnés par la éthode adaptative mines selon le choix
fenétre glissante). de N,.
Pas de réglage au-
tomatique pour .
Filtre , Pas de dégradation | Les fréquences de
, .. | Les fréquences de .
de décli- des signature des | coupures du Afiltre
. coupure Q, Quy. . ,
vité mines. dépendent des para-
meétres physiques du
sol et de 'objet.

1.4 La détection des mines antipersonnel dans les don-
nées du GPR

Ces derniéres années, les avancées technologiques ont permis de réduire considéra-
blement les parties métalliques a l'intérieur des mines antipersonnel. L’utilisation de
mine a faible contenu métallique dont le boitier est en plastique, a permis de contrer
les techniques de détection classiques, utilisant le détecteur de métal. Ainsi, la nécessité
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de détecter les mines "plastique" a conduit au développement de nouvelles méthodes de
détection pour des données enregistrées par un GPR.

La nature champs-proche inhérente au probléme de détection de mines antipersonnel
par un GPR, couplée avec le fait que les mines sont enfouies dans un sol inhomogéne
dont la surface est rugueuse, rendent la tache de traitement des données GPR difficile. En
effet, de nombreuses variables influent sur le traitement des données. Il y a notamment
une grande variance dans la taille, la forme et la composition des mines, celles-ci pouvant
étre enfouies a différentes profondeurs ou simplement posées sur la surface du sol. Enfin,
I’environnement dans lequel les mines sont posées a un effet direct sur leurs détectabilités
puisque le contraste entre les mines et le sol est directement lié aux paramétres environ-
nementaux tels que la végétation environnante, le type de sol, les conditions climatiques
et la teneur en eau du sol. En fait, en supposant que I’on posséde une connaissance de I’in-
terface air-sol et des propriétés électriques du sous-sol, la simple modélisation du signal
requ, en utilisant par exemple la méthode des différences finies, dénommée FDTD (Finite
Difference Time Domain), en trois dimensions est une tache complexe dont les cotits de
calcul sont trés élevés [BS96|, [DHP96|, [Rej02]. Ainsi, 'utilisation d’un tel modéle de
propagation, dans une routine quelconque de traitement en ligne ou 'on doit prendre
en compte la structure inconnue du sol n’est pas réalisable pour 'instant. En effet, des
méthodes d’estimations des paramétres physiques du sol existent pour des sols constitués
de plusieurs couches homogenes ( [MLO03], [LSB*04]). Cependant ces méthodes ont un
coiit de calcul élevé et ne permettent pas de prendre en compte la rugosité de la surface
du sol ainsi que les inhomogénéités du sol. De plus, les objets enfouis doivent avoir une
forme géométrique simple (rectangle ou cercle sur une donnée Bscan). Par conséquent,
on considére des méthodes de détection dont les coiits de calcul sont nettement plus
faibles avec une attention particuliére pour les approches qui peuvent étre utilisées dans
des scénarios réels.

L’objectif du traitement des signaux GPR est de détecter automatiquement tous les
objets enfouis ou posés sur le sol afin de pouvoir réaliser par la suite une classification des
objets qui consiste a séparer les signaux provenant des mines antipersonnel, des signaux
provenant de fragments de métal, de cailloux, de racines. L’idéal d’un point de vue opé-
rationnel est d’atteindre un taux de détection de 100% pour les mines antipersonnel. Le
taux de fausse alarme minimal idéal étant de 0%. On peut noter que 'utilisation d’une
étape de prétraitement des données visant a réduire le clutter est une étape indispen-
sable a tout algorithme de détection utilisant les données provenant d’'un GPR, ceci afin
d’augmenter le rapport signal sur clutter des objets qu’il faut détecter.

Les différentes méthodes de détection de mines antipersonnel varient suivant l'ap-
proche de traitement du signal utilisé. Une premiére catégorie de méthode utilise des
méthodes statistiques pour la détection.



1.4. La détection des mines antipersonnel dans les données du GPR 35

1.4.1 Méthodes statistiques

Les méthodes statistiques développées pour la détection de mines antipersonnel ré-
pondent a la nécessité de développer des algorithmes de détection de faible complexité
pouvant étre implémentés en situation réelle. Ces méthodes sont basées sur la théo-
rie statistique de la décision et utilisent des modéles de bruit Gaussien, voir ( [Bru99|,
[XMRO2]|, [HG02], [Car99], [ZCBT02]). L'objectif de ces méthodes est de choisir pour
chaque position k£ du GPR entre deux hypothéses :

Ho : L’Ascan enregistré a la position k£ ne contient pas la réponse d’une mine.
H; : L’Ascan enregistré a la position k£ contient la réponse d’une mine.

Pour cela, un modéle statistique des données Ascans sous chacune des hypothéses doit
étre défini.

Dans ( [Bru99|, [XMR02]), une donnée Ascan, enregistrée a la position k est modélisée
de la facon suivante :
w(k) =s(k) +b(k) +e(k) (1.28)

ou le vecteur s(k) contient la réponse provenant d’une mine, le vecteur b(k) contient
les contributions du clutter et le vecteur e(k) le bruit de mesure. Dans un premier
temps, pour chaque donnée Ascan ainsi modélisée, le clutter est réduit. Dans [Bru99|, la
réduction de clutter est effectuée par I’approche basée sur les moindres carrés pondérés,
voir section 1.3. Le probléme de détection est ensuite défini comme un simple test entre
deux hypothéses :

Hy : w(k) =s(k) +e(k), il y a une mine.

{ Ho : w(k) =e(k), il n’y a pas de mine.
s

On peut noter que le modéle utilisé ne prend pas en compte les résidus du clutter pro-
venant de I’étape amont de prétraitement des données Ascan. Ainsi, aprés la réduction
de clutter le vecteur b(k) est supposé nul. I’étape suivante consiste a supposer que les
éléments de w(k) sont indépendants et distribués suivant une densité de probabilité nor-
male sous Hg et Hy. w(k) étant centré, les densités de probabilité de w(k) sous Hg et Hy
s’écrivent :

POV Ho) = e s expl— () Cowib) (1.29)
p(w(k),Hy) = (27r)gdlt§(C ) exp(—%w(k)Tcllw(k:)) (1.30)

ou N est la longueur de w(k), Co et Cq sont les matrices de covariance de w(k) respec-
tivement sous les hypotheses Hy et Hj. det%(Co) dénote la racine carrée du déterminant
de la matrice Cy. Le test du rapport de vraissemblance est ensuite formulé de la facon
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suivante :

p(w(k)Hy) 1, det(Co)

L(w(k)) = In p(w(k),Ho) Elnm

W) (Co ~ Gy wlk) 27 (131

ou 7y dénote le seuil de détection. La variance de w(k) sous ’hypothése H; est supposée
nettement supérieure a celle de w(k) sous Hy. Ainsi, Co~* > C; . La matrice Co*
est estimée a partir de données Ascan pour lesquelles 'absence de mine est certaine. En
négligeant les constantes, le test d’hypothéses devient :

L(w(k)) = w(k)"Co (k) = 7/ (1.32)

Ainsi, le rapport de vraissemblance L(w(k)) suit une loi du x? a N degrés de liberté
sous Hg. Le seuil 7/ peut étre choisi de sorte que la probabilité de fausse alarme, dénotée
Pr 4, soit égale a une constante « :

Pra =Pr{L(w(k)) >+',Ho} (1.33)

Un objet est détecté chaque fois que L(w(k)) est supérieur au seuil de détection ~'.
L’analyse des résultats de cette méthode montre que le seuil 7' choisi de sorte que Pry =
a donne en réalité un taux de fausse alarme nettement supérieur & «. Cela s’explique
en partie par le fait que les résidus de clutter n’ont pas été pris en compte dans le
modéle statistique des données Ascan. Les résidus de clutter peuvent étre ou ne pas
étre distribués suivant une densité de probabilité Gaussienne. De plus, ces résidus étant
souvent corrélés, 'hypothése d’indépendance des éléments de w(k) ne tient pas, [Bru99|.

Pour faciliter la décision entre les hypothéses Hy et Hy, un test statistique séquentiel,
dénoté T(k), est utilise dans [XMRO02|. T(k) est une somme cumulative, définie de la
facon suivante :

p(w(k)v Hl)
T(k) = max <O, T(k—1)4+In——-—= 1.34
p(wik). Ho) 134
Lorsque T'(k) est supérieur a un seuil constant ", hypothése H; est choisie et T'(k)
est remis & zéro. Ainsi, le test statistique a une forme proche de celle d'un échelon. La
présence d’un objet a la position k est indiquée par une rupture dans les statistiques du
test séquentiel, c’est a dire un échelon de pente abrupte a la position k.

Dans [HG02], I'évolution des caractéristiques du clutter d’un point de mesure a 'autre
est prise en compte en utilisant un seuil de détection adaptatif. La méthode de détection,
basée sur la prédiction linéaire, repose également sur un test d’hypothése binaire pour le
probléme de détection :

Ho : w(k) contient la réponse du clutter.
H; : w(k) contient la réponse d’une mine.

ou w(k) est le vecteur contenant les N échantillons de I’Ascan enregistré a la position k.



1.4. La détection des mines antipersonnel dans les données du GPR 37

Sous I’hypothése Hg, I’Ascan courant s’écrit a l'aide d’un modéle prédictif linéaire
comme une combinaison linéaire des Ascans enregistrés aux positions précédentes. Ainsi,
un vecteur w(k) contenant des échantillons du clutter s’écrit :

w(k) = W(k — D)a(k) + (k) (1.35)

ou a(k) = [ai(k),...,a,(k)]” est le vecteur contenant les coefficients de la prédiction
linéaire, p 'ordre de la prédiction linéaire, (k) le vecteur contenant 'erreur de prédiction
et la matrice W(k — 1) = [w(k — 1),...,w(k — P)| est une collection des P Ascans
précédents. On peut noter que les coefficients de la prédiction linéaire sont différents
pour les différentes positions k, ceci afin de prendre en compte les variations dans les
caractéristiques du clutter. L’hypothése d’une densité de probabilité Gaussienne pour
Ierreur de prédiction (k) est ensuite faite. (k) étant centré, la densité de probabilité
de (k) sous Hy s’écrit :
1

1 T -1
PlElh) Ho) = e (=5 Co () (1.36)

avec Cg la matrice de covariance, estimée a partir de données Ascan pour lesquelles
I'absence de mine est certaine. Sous 'hypothése Hy, il est difficile de modéliser w(k)
et la densité de probabilité p(e(k), Hy) est inconnue. Ainsi, les auteurs utilisent le test
statistique suivant :

¢(k) = —In(p(e(k), Ho)) = (k)" Co 'e(k) 2 4 (1.37)

Une détection est déclarée chaque fois que (k) est supérieure au seuil de détection .
Le détecteur proposé ne minimise pas la probabilité d’erreur, cependant il est facilement
implémentable et ne requiert pas de modéle statistique pour les données Ascans sous Hj.
Le calcul du test statistique (k) nécessite la connaissance des coefficients de la prédiction
linéaire contenus dans le vecteur a(k). Ceux-ci sont estimés par Uintermédiaire d’un
estimateur du maximum de vraissemblance. Ainsi, le vecteur a(k) contenant les estimées
des coefficients de la prédiction linéaire s’écrit :

alk) = (Wk -1D"TCo *"W(k — 1)) '"W(k — 1)TCo 'w(k) (1.38)

Le seuil de détection est choisi de sorte que le taux de fausse alarme soit égale & une
constante o a déterminer. Pour améliorer les performances de détection, le seuil 7y est
rendu adaptatif. Le test statistique £(k) est en réalité une forme quadratique de variables
aléatoires Gausiennes par conséquent &(k) suit une loi de distribution du x? a N degré de
liberté, |Kay98|. Le nombre d’échantillons temporels étant grand (N=250), en invoquant
le théoréme centrale limite, la densité de probabilité de £(k) peut étre approchée par
une Gausienne dont la distribution dépend de la moyenne, dénotée £(k), et la variance,
dénotée oF(k). Les changements dans les statistiques de £(k) sous I’hypothése Ho sont
relativement lents. Ainsi, lorsque w(k) provient du clutter la moyenne et la variance de
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¢(k) sont mises a jour de maniére récursive de la fagon suivante :

k) = (1—NEk — 1)+ A&(k) (1.39)
(k) = (1=XNag(k—1)+ (k) — E(k))? (1.40)

"l
—

g

Mmoo

avec A une constante positive de faible valeur. Ainsi, le test statistique normalisé s’écrit :
§(k) — &(k) >
o¢(k)

ol 7/ est un seuil fixe pour la détection, choisi de sorte que le taux de fausse alarme soit
égale a une constante a.

§'(k) = (1.41)

Le principal avantage de ces méthodes est qu’elles engendrent des algorithmes dont
les coiits de calcul sont faibles. Le test statistique est construit a partir du modéle sta-
tistique des données sous I’hypothése Hj, puisqu’il est difficile de modéliser un Ascan
sous I’hypothése H;, du fait de la grande diversité des signatures de mines antipersonnel.
L’efficacité de ces méthodes est directement liée aux performances de la réduction de
clutter. En effet, la présence de résidus de clutter pouvant étre ou ne pas étre distribués
suivant une Gaussienne n’est pas prise en compte dans ces méthodes. Ceci résulte en
général par un taux de fausses alarmes expérimental supérieur a celui théorique. Ainsi,
dans certain cas, la validité du modéle statistique sous I’hypothése H, peut étre remise
en cause.

Dans ( [Car99], [ZCB*02]), une méthode de détection basée sur le filtrage Kalman
est utilisée pour estimer le clutter et le séparer des signaux provenant des mines. En
I’absence d’objet, le filtre opére en utilisant un modéle d’état dans lequel une estimée
du clutter est calculée. La réponse d’une mine est considérée comme une anomalie locale
dans les propriétés diélectriques du sol. Elle est détectée comme une rupture entre la
mesure et I’estimée du clutter pour une position donnée du radar. Un test statistique
basé sur une mesure de I'erreur de prédiction obtenue par le filtre Kalman est appliqué
pour détecter la position de I’objet. Cette méthode nécessite de définir un modéle d’état
sous les hypothéses Hy (absence d’objet) et H; (présence d’une mine). Pour cela, chaque
donnée Ascan issue d'un Bscan, est modélisée de la facon suivante :

w(n, k) = s(n, k) +b(n, k) +e(n, k) (1.42)

oun = 0,... N — 1 dénote les échantillons temporels de I’Ascan et k la position d’en-
registrement de 1’Ascan par le GPR. s(n, k) représente le signal provenant de la mine,
b(n, k) le clutter et e(n, k) le bruit de mesure. La donnée Bscan est ensuite divisée en P
bandes horizontales constituées chacune de m échantillons temporels. Ainsi, le vecteur
de mesure w, (k) est défini par :

w, (k) = [w(pm, k), w(pm + 1,k), ..., w(pm +m — 1, k)"
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avec p=0,..., P — 1 et P le nombre entier le plus grand tel que P < %

e Modéle d’état sous '’hypothése Hg

Sous I’'Hypothése Hgp, le vecteur de mesure ne contient pas de réponses provenant de
mines antipersonnel. Seul le vecteur b, (k) contenant le clutter a une trajectoire aléatoire.
[’équation d’état s’écrit par conséquent :

b, (k) = by(k — 1) + vi,(k)
{ w, (k) = by (k) + e, (k) (1.43)

avec p = 0,...,P — 1 et b,(k) = [b(pm, k), b(pm + 1,k),....,b(pm + m — 1,k)]T. Les
vecteurs vy, (k) et e,(k), de longueur m, correspondent respectivement au bruit d’état et
au bruit de mesure. Ils sont tous les deux constitués de variables aléatoires Gausiennes
indépendantes et identiquement distribuées.

Un ensemble de P filtres de Kalman est ensuite utilisé pour estimer le clutter a
partir d’observations bruitées dans chacune des bandes. Ainsi, l'estimée du vecteur b, (k),
dénotée x1,(k|k), est obtenue grace aux équations du filtre de Kalman données dans le
tableau 1.2. Dans ces équations, I,, est la matrice identité de taille m x m, Py, (k|k — 1)
est la matrice de covariance de Perreur de prédiction de taille m x m, Ki,(k) est le gain
de Kalman, Py, (k|k) est la matrice de covariance de l'erreur d’estimation et Qq,(k) la
matrice de covariance du bruit d’état. La matrice de covariance de l'erreur d’estimation
est initialisée a zéro, i.e. P1,(0/0) = 0. La matrice de covariance du bruit d’état est
initialisée de sorte que Qu,(0) = 02 I, ot 07 est I'estimée initiale de la variance du
bruit d’état.

e Modéle d’état sous ’hypothése Hy

Sous I’'Hypothése Hjp, le vecteur de mesure contient la réponse provenant d’une mine
antipersonnel. Le vecteur s,(k), contenant la réponse de la mine dans la bande p, a une
trajectoire aléatoire, il est défini par :

5,(k) = s, (k = 1) +1,(k) (1.44)

ot s,(k) = [s(pm,k),s(pm + 1,k),....,s(pm + m — 1,k)]". Le vecteur r,(k) permet
d’introduire un biais aléatoire prenant en compte les variations dans le signal provenant
de la mine. Le vecteur r,(k) est défini de la fagon suivante :

r,(k) =r,(k — 1)+ vo,(k) (1.45)

ou vy, (k) est le vecteur contenant le bruit d’état. A noter que sous Hy, le vecteur b, (k)
contenant le clutter est constant et égal a la valeur estimée en amont de la détection
de la mine, ie. b,(k) = b,(k — 1). Ainsi, sous Hy, on cherche a estimer le vecteur
x2, (k) = [b,(k)T,s,(k)T,r,(k)T]T & partir des équations du filtre de Kalman, données
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dans le tableau 1.2. L’équation d’état s’écrit :

wy (k) = Hxy, (k) + e,(k) '
I, 0 0 0
avecA=| 0 I, I, |,H= [ I,, I, O }, et v, (k) = 0
0 0 Im V2p(k>

La matrice de covariance du bruit d’état, dénotée Qg,(k), intervenant dans les équa-
tions du filtre de Kalman est telle que :

0
0

ngpIm

o O O

0
Qzp(k) = | 0
0

Le vecteur d’état x,,(k) est initialisé en k = ko en mettant le bias égal a zéro, i.e.
r,(ko) = 0, et la matrice de covariance de Perreur d’estimation Po,(ko|ko) est telle que :

Pi,(k— 1k —1) 0 0
Py (kolko) = 0 00
0 00

Sous I'hypothése Hy, I’algorithme utilise un test du x?2, basé sur erreur de prédiction
ep(k), afin de détecter la position d’un éventuel objet. En effet, la réponse d’une mine est
définie comme une anomalie locale dans les caractéristiques diélectriques du sol. Elle se
caractérise par une valeur élevée de 'erreur de prédiction. Le modéle de détection pour
un Ascan enregistré a la position k, pour p =0, ..., P — 1 est le suivant :

{ Ho - wp (k) = by, (k) + e, ()
Hy:wy (k) = sp(k) + by (k) + ey (k)

Pour un Ascan donné, enregistré a la position k, l'erreur de prédiction e,(k) est
calculée, la matrice de covariance de lerreur de prédiction sur les mesures, dénotée C, (k)
est mise a jour, enfin 'erreur de prédiction quadratique normalisée, dénomée A, (k) est
définie.

ep(k) = wy(k) —xg,(k[k = 1)
Cy(k) = Py(klk—1)+021,
Ap(k) = &p(k)"C, (k)ey (k)

Sous I’hypothése Hy, les vecteurs A, (k), pour p =0, ..., P — 1, sont distribués suivant
une loi du x? & m degrés de liberté. Pour un Ascan donnée, le test statistique suivant
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est appliqué a chaque bande p afin de détecter la position d’un objet :
Ap(k) = e(k)TC,H (k)ep (k) 2 (1.47)

ou 7 est le seuil de détection choisi de sorte que la probabilité de fausses alarmes soit égale
a une constante . Lorsque A,(k) > «, I'hypothése H; est choisie. Lorsque ’hypothése
Ho est rejetée pour au moins Ky des P bandes, I’hypothése Hg est rejetée pour I’Ascan
entier. Un objet est détecté lorsque I’hypothése Hg est rejetée pour au moins K; données
Ascan consécutives. Lorsqu’une détection est déclarée a la position k, le modéle d’état
sous Hj est initialisé en &k = kg avec kg = k — K;. Ko et K; sont des constantes a
déterminer. L’algorithme ne peut cependant pas déterminer la fin d’une cible. La taille
des objets a détecter est supposée connue de facon & pouvoir réinitialiser le modéle sous
Ho aprés une détection. La complexité de la méthode est liée au choix du paramétre m
qui détermine la taille des matrices dans I’algorithme.

TaB. 1.2: Equations du filtre Kalman sous '’hypothése Hg et sous ’hypothése Hi

sous Hg sous Hy
x1p(k|k — 1) = x1,(k — 1|k — 1) Xop(k|k — 1) = Axp,(k — 1|k — 1)
Pyy(klk = 1) = Pyy(k — 1k — 1) + Py, (k|k—1) = AP, (k—1|k—1)AT+...
le(k_ 1)

Q2p(k_ 1)
Klp(k’) = Plp(k|k — 1) X ... Kgp(l{?) = ng(k“{} — 1)HT X ...

o T 2 -1
[Py, (k[k — 1) + 02 L] [HPo, (k[k—1)H" +02 1,,]

x1p (k|k) = %1, (k|k — 1) + Kip(k) % . || Xop(k|k) = Axap (k|k — 1)+ Kap (k) X ...
[Wp(k) = x1p(k[k — 1)] (W (k) —HAx, (k|k—1)]

Py (k[k) = [Ln — Ky (K)[Pry(k[k — 1) || Poy(klk) = [Ln — Ko, (k)H|Poy (k|k —1)

1.5 Conclusion

La détection d’objets enfouis a faibles profondeurs, tels que les mines antipersonnel,
par un GPR est rendue difficile par la présence du clutter qui peut masquer les réponses
des objets. La réduction de clutter est un des problémes clés a résoudre afin d’améliorer
les performances des différentes méthodes de détection utilisant les données GPR. Cette
étape de prétraitement des données GPR, doit permettre d’augmenter significativement
le rapport signal sur clutter des mines antipersonnel ou autres objets dangereux, enfouis a
faibles profondeurs ou simplement posés sur le sol. Dans le chapitre suivant, une nouvelle
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méthode de réduction de clutter, basée sur le filtrage numérique, est proposée pour le
prétraitement des données Bscan et Cscan.



Chapitre 2

La réduction de clutter

2.1 Introduction

La réduction de clutter est une étape indispensable de prétraitement des données
issues du GPR, afin de pouvoir appliquer des méthodes de détection efficaces. En effet,
celle-ci doit permettre d’augmenter le rapport signal sur bruit des objets qu’il faut dé-
tecter. Dans ce chapitre, une méthode simple et nouvelle, basée sur 'utilisation de filtres
numériques, est utilisée pour réduire le clutter sur des données Bscan et Cscan. On se
focalise plus particuliérement sur le cas ot les réponses des mines sont noyées dans celle
de l'interface air-sol et ot des méthodes de réduction de clutter, telles que celles décrites
dans le paragraphe 1.3.1 sont inefficaces. Les deux filtres concus respectivement pour
le filtrage des données Bscan et Cscan doivent permettre de réduire significativement le
clutter tout en préservant les signatures caractéristiques d’objets enfouis sur ces données.

La section 2.2 présente la conception du filtre numérique adapté aux données Bscan.
Le filtre numérique adapté aux données Cscan est décrit dans la section 2.3.

2.2 Conception d’un filtre numérique adapté aux don-
nées Bscan

Sur des données Bscan, enregistrées par un radar a pénétration de sol comme celui
de la figure 2.1, le clutter est constitué de trois bandes quasiment horizontales tandis
que les réponses des mines antipersonnel, apparaissent sous forme d’hyperboles. Le filtre
doit étre congu de fagon a filtrer les bandes horizontales (clutter) tout en préservant les
hyperboles (réponses des mines). Ainsi des méthodes de détection, qui recherchent la
présence d’hyperbole sur des Bscans, telles que celles proposées dans ( [GKNO1], [ZC05],
|[PVDDO06]|), pourront étre utilisées par la suite. Une analyse comparative des spectres
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d’amplitude approchés du clutter et d’une signature de mine est réalisée, afin de mettre
en évidence, les composantes fréquentielles du clutter qui peuvent étre éliminées, sans
pour autant apporter des distortions significatives aux signaux provenant des mines.
A partir de ce résultat, le gabarit d’un filtre numérique optimal pour la réduction de
clutter sur des données Bscans est construit. Cette méthode de réduction de clutter a
été présentée dans [PDV06].

x 10

N °
!I
B
N
x
ol
5

e S
4 | e—
—_ —— 11,2
) S
o 6 — s
£ @
£ g
8t 5
&
10
127\ L L L L L L L L
0 0.1 0.2 0.3 04 05 0.6 0.7 0.8 0 002 004 006 008 0.1 012 014
Spatial coordinates (m) Coordonnées spatiales (m)
F1G. 2.1: Donnée Bscan enregistrée au des- F1a. 2.2: Zoom effectué sur le Bscan de la
sus d’une terre homogeéne. figure 2.1. t11 et t1 2 délimitent la

premiére bande de clutter.

2.2.1 Modélisation géométrique et analyse fréquentielle du clut-
ter

Une donnée Bscan peut étre définie par une fonction, notée I(z,t), ou x représente
la coordonnée spatiale variant de 0 & z; et ¢ le temps allant de 0 & 7. Sur une donnée
Bscan typique (voir Fig. 2.1), le clutter apparait sous forme de bandes horizontales. Ces
bandes ayant un fort contraste, elles peuvent étre modélisées géométriquement par une
fonction rectangle. Chaque bande de clutter peut ainsi étre modélisée par la fonction
I1;(x,t), définie de la fagon suivante :

II;(z,t) = I, 1 ()11, o (%) (2.1)

avec
Hi’1<I> =A;six € [0,$1] ot H%Q(t) =A;sit e [ti’l,ti’g]
Lia(z) =0 siz¢|0,z] [a(t) =0 sité[tiitio

ou A; est 'amplitude de la i-iéme bande de clutter tandis que ¢, ; et ¢; 5 sont les instants
temporels qui délimitent la i-iéme bande de clutter (Fig. 2.2).
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e Analyse fréquentielle d’une bande de clutter

On considére maintenant une donnée Bscan constituée uniquement de la z-iéme bande
du clutter. Ce Bscan peut étre modélisé par la fonction suivante :

L(z,) = (2, 1) (2.2)

Afin de construire un filtre capable de réduire le clutter, on analyse le spectre d’une bande
de clutter. La représentation spectrale est obtenue en prenant la transformée de Fourier
continue bidimensionnelle de I.(z,t), notée I.(v,,v), ou v, est la fréquence spatiale et v
la fréquence temporelle :

z1 ptia ) )
I(vg,v) = / / I(z,t) e 2™V e 2t o dt (2.3)
0 tin

apres calcul on obtient :
I (v, V) = Agay (tig — tig)e ™t tattion) gine(ra ) sine(n(tio — tig)v)  (2.4)

avec sinc la fonction sinus cardinal (sinc(x) = S”;ﬂ) Le spectre d’amplitude de la i-iéme

bande de clutter est donné par la relation suivante :
|I.(ve, V)| = Ay, T sine(maqv,) sine(nTiv) (2.5)

ou T; est la largeur de la i-iéme bande de clutter (7; = t;2 — t;1). En considérant que
I’énergie principale d’une telle fonction est située a l'intérieur des deux premiers lobes
des fonctions sinus cardinal, I’énergie principale de la i-éme bande de clutter est située
a 'intérieur du sous espace S., défini par :

5. = { (0)

2 2
|Vx‘ € [07 -T_l], ’V| < i} (26)

Un exemple de spectre d’amplitude d’'une bande de clutter est représenté Fig. 2.3 pour
un Bscan dont les paramétres sont ;3 = 1 m, t;; = 1.510 % and ¢, » = 2107 %s (Fig. 2.2).
L’énergie principale d’une telle bande de clutter est contenue dans le sous espace S, tel

que :
Se = {(va,v) ||vz| €[0,2],|v] € [0,410% } (2.7)

e Analyse fréquentielle du clutter

Sur une donnée Bscan réelle comme celle représentée Fig.2.1, le clutter est constitué
de trois bandes horizontales. Par conséquent, un modeéle géométrique du clutter pour
cette donnée Bscan peut étre défini de la fagon suivante :

3

Iclutter(xat) = ZHz(xat) (28)

i=1
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F1G. 2.3: Spectre d’amplitude de la premiére bande de clutter représentée sur les fi-
gures 2.1 et 2.2.

Le spectre totale du clutter est obtenu en utilisant la transformée de Fourier définie par
la relation (2.3) et s’écrit :

3

Iclutter(%tny) - ZHi(VZ'JV> (29)

=1

ou I;(v,, v) est le spectre de la i-iéme bande de clutter. Ainsi, le spectre d’amplitude du

clutter est donné par :
3

Z L (v, v)

=1

’[clutter(yxal/)’ = (210)

Autrement dit, 'amplitude du spectre total du clutter est égale a 'amplitude de la somme
cohérente des spectres de chacune des bandes du clutter. Ainsi, le spectre d’amplitude
du clutter ne peut pas étre plus large que le plus large des spectres parmi {I1;(v,, )},
1 =1, ..., 3. Ce dernier constitue un cas limite pour la sélection de la fréquence de coupure
du filtre numérique. En effet, si I’on sélectionne la bande atténuée du filtre de sorte que
les deux premiers lobes du sinus cardinal de la bande de clutter dont I’étalement spectrale
est le plus grand soient éliminés, on est assuré de filtrer la majeur partie du clutter. Par
conséquent, pour concevoir notre filtre, on ne s’interesse qu’a la bande de clutter qui aura
le spectre le plus large ou de facon équivalente la plus petite valeur pour 7;. [’énergie
d’une telle bande de clutter est située a I'intérieur du sous espace S.(1, Vmax) défini par :

2
Se(Z1, Vmax) = {(l/m,u) tel que || < —,|v| < l/max} (2.11)
L1

_2

7— avec Tyin = min(7;), 1 =1,...,3.
min

Ol Vpax =
On connait désormais le sous espace S, contenant la majeur partie de 1’énergie du
clutter. Toutefois, avant de définir la bande atténuée du filtre comme étant le sous espace
S., il nous faut étudier le spectre de la réponse d’une mine afin de s’assurer que les
signatures des mines ne soient pas dégradées de fagon significative par le filtrage.
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2.2.2 Modélisation et analyse fréquentielle d’une hyperbole ca-
ractérisant la réponse d’une mine antipersonnel

La présence d’un objet enfoui dans le sol est caractérisée par une hyperbole sur une
donnée Bscan. Une approche géométrique directe peut étre utilisée dans le cas o le sol
a une vitesse de propagation v. constante (i.e. pour un sol homogéne). Pour un objet
ponctuel, enfoui a une profondeur z; et positionné en x = xy, le signal réfléchi par ’objet
sera centré a l'instant :

2
t:t0+—\/(m—x0)2+z§ (2.12)
v

qui dépend de la vitesse v de propagation du pulse émis par le radar dans le sol et de %
le temps de réponse de I'interface air-sol. On suppose, que la distance entre le GPR et le
sol est maintenue constante pendant les mesures et que l'interface air-sol est plate, ainsi
to est supposé constant. Par conséquent, ’équation d’une hyperbole représentée sur un
Bscan, voir figure 2.4 , est :

(-t (@—m)f _, (2.13)

a? b2

aveca:%etb:zo.

hyperbole : (’_’20)2 _emxf

a b’

'y

F1G. 2.4: Hyperbole modélisant la réponse d’un objet enfoui et ces aymptotes (lignes pointillées).

Ainsi, un Bscan contenant une seule hyperbole telle que celle définie par 1’équa-
tion (2.13) peut étre défini par la fonction Is(x,t) suivante :

(x — x0)?

I(xz,t) = d(t—ty—a 7

+1)si |z — x| < Ax
I(z,t) = 0 sinon

(2.14)

avec d(t — «) la distribution de dirac en ¢ = «. La directivité de ’antenne étant finie, le
signal réfléchi ne peut étre mesuré que pour des points peu éloignés de x(. La largeur d’une
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telle hyperbole est égale a 2Ax. Dans le cadre de la détection de mines antipersonnel
Ax est de 'ordre d’'une dizaine de centimétres. La représentation spectrale d’une mine
enfouie est obtenue en prenant la transformée de Fourier, il vient :

xo+Ax . (z—zq)?
iy —2irvay ) 50 +1 o
]S(me) —e QZTrtQV/ e b2 e 20TV de
To—Ax
En utilisant un changement de variable, le spectre précédent peut également s’écrire :
Az 5
_9 —2ivmay/ Ty +1 2
IS(V$,V) = ¢ 2im(zovz+tov) / e~ 2wma vz T e 2TV dr (215)
—Ax

Dans le cas ou ‘%! est petit devant 1, on peut faire 'approximation suivante :

2
\/%Jrl:l (2.16)

Ainsi pour des mines enfouies a des profondeurs 2 telles que zp > Az (29 = b), le spectre
de I'hyperbole peut étre approximé par :

Ii(v,,v) = e~ 2im(wove+(tota)y) /i$ e HmVaT (g (2.17)
I(vy,v) = 2A:ce’2”(z°l’z+(t°+“);)sinc(27rA:ch) (2.18)

Le spectre d’amplitude approché est donné par :
|Is(ve, V)| 2 2Az|sinc(2rAzy,)| (2.19)

Ainsi le module du spectre approché du signal provenant d’une mine est indépendant de
la fréquence v et ’énergie principale du signal est localisée dans 'intervalle v, € [;—i, ﬁ]
Sur le Bscan de la figure 2.1, I'hyperbole de largeur Az = 0.1m, centrée en z = 0.2m,
caractérise la présence d'une mine antipersonnel. L.’énergie principale du spectre approché
de cette mine est alors située dans l'intervalle v, € [—20,20]. La figure 2.5, représente

I’évolution du spectre approché de I'hyperbole pour v = 0.

Il est maintenant possible de comparer le spectre d’une bande de clutter avec celui
d’une hyperbole modélisant la réponse d’une mine. On considére la premiére bande de
clutter du Bscan de la figure 2.1 dont I’énergie principale est située dans le sous espace
Se défini par (2.7). En regardant les spectres normalisés du clutter et de I’hyperbole
ainsi modélisés pour v = 0, représentés figure 2.6, on peut voir que l’étalement du
spectre du clutter suivant v, est petit en comparaison de celui d’'une hyperbole. En effet,
I’énergie principale d’une bande horizontale modélisant le clutter est située dans une
bande de largeur égale & 2 m™! tandis que celle d’une hyperbole modélisant la réponse
d’une mine est située dans une bande de largeur égale & 20 m~!. Ainsi, I'utilisation d’un
filtre numérique de type passe haut pour filtrer le clutter, avec une bande de transition
étroite, ne doit pas dégrader significativement les signaux provenant d’objets enfouis,
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voir figure 2.6. Puisque le spectre approché de la réponse d’une mine ne dépend pas de
v, on peut filtrer le clutter pour toutes les fréquences v. La bande atténuée S du filtre
est alors définie par :

2
S = {(Vx,y) lvg| € [0, —], Vv (2.20)
T
0.9 09r
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FiG. 2.5: Spectre d’amplitude approché Fi1G. 2.6: Spectres d’amplitude approchés
d’une hyperbole modélisant la ré- du clutter, d’une hyperbole et du
ponse d’une mine pour |A,| < zp filtre numeérique pour v = 0.

et v=0.

Cependant, pour des mines enfouies & faibles profondeurs (1-5 ¢m), I’approximation
faite pour la relation (2.16) n’est plus valable pour différentes valeurs de b et  considérées.
Il est par conséquent difficile de trouver une approximation pour le spectre de I'hyperbole,
défini par I'équation (2.15). En observant plusieurs Bscans réels de notre base de données,
tel que celui représenté sur la figure 2.1, on peut voir que la courbure du sommet de
I’hyperbole est faible. De plus, la directivité des antennes du GPR étant finie, on peut
également voir que les branches de I'hyperbole sont de longueurs courtes et quasiment
symétriques. Une hyperbole sur un Bscan peut par conséquent étre approximée par trois
segments de droites. Le sommet de 'hyperbole est modélisé par un segment de droite de
pente nulle dont la taille est directement liée a la taille de 'objet enfoui. Les branches de
I’hyperbole sont modélisées par deux segments de droites symétriques de pente +ay,, voir
figure 2.7. Un Bscan contenant une hyperbole, tel que celui représenté figure 2.4, peut
donc étre modélisé approximativement par la fonction I,,(x,t), représentée figure 2.7,
définie de la facon suivante :

I(z,t) = A si t=ap(r—x9)+1t avec x € [z, x3] C [0, x]
= A si t=a+ty avec = € [x3, x4] C [0, 4]
= A si t=—ap(r —x0) +1ty avec z € [xy4, x5 C [0, x1]
= 0 sinon

(2.21)
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avec A, xg, 2, 3, T4 et x5 des constantes réelles. Cette fonction peut également s’écrire
de la maniére suivante :

Ln(z,t) = Ad( n(x —x0) + o) sl x € [1g,x5]
= Aj( +1tp) si x € [x3,24
= Ad(t = —ap(x — x0) + t9) six € [xy,x5]

= 0 sinon

t=a
t=a
(2.22)

Bscan

X X3 X X X X
#a 2 3 %o 4 'S

tzah(x—x0)+t0 t=—a,(x—x,)+t,

A
Fi1G. 2.7: Modélisation de 'hyperbole de la figure 2.4 par 3 segments de droites.
Les trois segments de droites modélisant I’hyperbole n’étant pas définis sur le méme

support, la transformée de Fourier continue & deux dimensions de la fonction I,,(z,1t),
notée 1,,(v;, ), peut s’écrire comme la somme des transformées de chaque segment :

Ly (Ve v) = Iy (Viey V) + Ty (Viey V) + Ty (Var, v) (2.23)
avec :
L (va,v) = e 2o /m?’Ae—?imjah(x—xo)6—2i7wwxdaj (2.24)
)
I, (g, v) = e 2mvlatho) /:U4 Ae™ 2Tt dy (2.25)
r=s
Iy (e, v) = %m0 /xs A p2imvan(@—wo) ;=2imvsw g (2.26)
w=14

La transformée de Fourier 2D, pour le segment de droite de pente nulle, modélisant le
sommet de I’hyperbole s’écrit :

L, (Ve V) = Ay — a5)e” 2miatto) gimvalestes) gine (ry, (24 — 23)) (2.27)
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Le spectre d’amplitude du sommet de ’hyperbole, représenté figure 2.7, est donné par
la relation suivante :

| Iy (Ver, )| = |AAS sine (v, Ay) | (2.28)

avec Ay = x4 — x3. La largeur du sommet de ’hyperbole apparaissant sur une donnée
Bscan est directement liée a la taille de 'objet enfoui, dans le cadre de la détection de
mines antipersonnel, |A;| est de l'ordre d’une dizaine de centimétres (|As| = 10cm). Par
conséquent, comme le montre la figure 2.8, 'énergie principale de |I,,,(v,, V)| est située
a lintérieur du sous espace Sy = {(vz,v) tel que|v,| € [0,20],Vv}. Puisque le spectre
d’amplitude du sommet de I’hyperbole est indépendant de la fréquence temporelle v,
une comparaison avec le spectre d’amplitude du clutter peut étre réalisée & v = 0. Grace
a la figure 2.9, on peut voir que I’étalement du spectre du clutter suivant l'axe v, est
dix fois plus petit que celui du spectre du sommet de I’hyperbole. Ainsi, un filtre passe
haut, congu pour éliminer le clutter a 'intérieur du sous espace S, défini par (2.20),
peut étre utilisé. En effet, opération de filtrage ne devrait pas apporter de distortions
significatives au sommet de I’hyperbole.
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FiG. 2.8: Spectre d’amplitude d’un segment F1G. 2.9: Spectres d’amplitude normalisés
de droite modélisant le sommet du clutter et du sommet de 1'hy-
d’une hyperbole pour |A4| = 10 perbole pour v = 0 (1 = 1m,
cm. |As| = 10cm).

Le spectre d’amplitude du segment de droite de pente a; modélisant une branche
d’hyperbole est donné par :

| Iy (Vae, )| = |AA sine (m(apy + vy) Ap)| (2.29)

avec Ay = r3 — X9, tandis que le segment de droite de pente —a;, modélisant la seconde
branche de I'hyperbole, défini par (2.22), admet le spectre d’amplitude suivant :

| Lns (Var, V)| = |AAy sine (m(—apv + vy) Ap)| (2.30)

avec Ay = x5 — x4 (On suppose que les segments de droite modélisant les deux branches
de I'hyperbole sont de méme longueur.). A, est de 'ordre de 8-12 c¢m pour les données
Bscan réelles de la campagne MACADAM. L’énergie principale des spectres d’ampli-
tudes |1, (Va, V)| €t | Lng (Va, V)| est située a I'intérieur des deux premiers lobes des fonc-
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tions sinus cardinal. Les spectres d’amplitude de deux segments de droite modélisant les

branches de I'hyperbole, avec pour paramétres |A,| = 10 cm et |ay| = 1, sont représentés
sur les figures 2.10 et 2.11. On peut noter que a;, dépend de la vitesse de propagation de

I'onde électromagnétique dans le sol (aj, =

Fréquences temporelles
\ .

Fig. 2.1

10

6 8

4

-8 -6 -4 -2 o _2
Fréquences spatiales

0: Spectre d’amplitude d’un seg-
ment de droite de pente ay.

b _
a  2/°

Fréquences temporelles
\ .

Fig. 2.1

Fréquences spatiales

1: Spectre d’amplitude d’un seg-
ment de droite de pente —ay,.

Il est ensuite important de remarquer que 'intersection entre les spectres d’amplitude
approchés du clutter et des branches de I’hyperbole est maximale pour v = 0, voir
figures 2.12 et 2.13. Le spectre d’amplitude approché d’une branche d’hyperbole est
beaucoup plus étalé que celui du clutter. Par conséquent, les composantes fréquentielles
du spectre d’une donnée Bscan située a 'intérieur du sous espace S peuvent étre éliminées
par le filtrage sans pour autant apporter des dégradations importantes sur les branches

de I'hyperbole. Cette dégradation sera maximale pour v = 0.
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2.12: Spectres d’amplitude approchés
du clutter et des segments de
droite modélisant les branches

d’une hyperbole pour v = 0.
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2.13: Spectres d’amplitude approchés
du clutter et des segments de
droite modélisant les branches

d’une hyperbole pour v # 0.

L’analyse fréquentielle des modéles géométriques du clutter et des signaux provenant
des mines, montre que 'utilisation d’un filtre passe haut avec une bande de transition
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étroite, dont la bande atténuée est définie par (2.20), doit permettre de réduire signifi-
cativement le clutter tout en protégeant les signatures hyperboliques des objets enfouis.
En réalité, quelque soit la profondeur a laquelle une mine est enfouie, il faut juste vérifier
que la largeur de la signature de la mine apparaissant sur la donnée Bscan a prétraiter
soit petite devant la largeur z; de ce Bscan. Cette condition est en effet suffisante pour
garantir que I’étalement du spectre du clutter soit petit devant celui de I'objet enfoui.
Dans le paragraphe suivant on s’interesse a la conception et & I'implémentation du filtre.

2.2.3 Synthése du filtre RIF adapté aux données Bscan
2.2.3.1 Spécification du filtre dans le domaine fréquentiel

On souhaite synthétiser un filtre RIF (Filtre a Réponse Impulsionnelle Finie) de
type passe-haut adapté aux données Bscan. Pour cela, on peut utiliser la modélisation
et 'analyse précédente afin de construire le gabarit du filtre qui contient la réponse
fréquentielle du filtre désirée, notée H(v,,v). Celle-ci est définie de la maniére suivante :

Hvg,v) = 0 (vpv)€eS
{ Hlrgv) = 1 (vav) ¢S (231)
ot S est le domaine défini précedemment :
2
S = {(yx,y) || €0, x—],VV} (2.32)
1

En prenant la transformée de Fourier inverse, on peut obtenir facilement la réponse
impulsionnelle du filtre h(z,t). Cependant 'image étant échantillonnée suivant z et ¢, il
est nécessaire de définir le filtre numérique équivalent. Ceci peut étre réalisé en utilisant
une transformation bilinéaire, dont un rappel est donné dans "annexe D.2.

La réponse en fréquence du filtre numérique idéal, notée Hy(Vyen, vy), est ainsi définie
par :

{ Hd(anayn) = 0 (meyn> S Sd (2 33)

Hd(yxnyyn) =1 (anayn) ¢ Sd
ol Uy, est la fréquence spatiale numérique, telle que |v,,| € [0, %=], avec v la fréquence

d’échantillonnage suivant z. v, est la fréquence temporelle numérique, telle que |v,| €
[0, %], avec v; la fréquence d’échantillonnage suivant ¢. Le domaine Sy est défini par :

Sa = {(Vans ) |1van] € [0, 0] etlin] € 0,51 } (2.34)
ou
Vgs T
. = — arct 2.35
o _arc an(xlym) (2.35)

La figure 2.14 représente la réponse fréquentielle du filtre idéal.



54 La réduction de clutter

VS
2
N
~
]
(]
5
i
S 0 Zone Zdone Zone
= passante e, passante
3 rejet
wn
]
Q
=
3
o
‘O
S -V,
m s
2 _Vx.s' _O(x O (Xx Vx.s'
2 2

Fréquences spatiales V,,

FiG. 2.14: Gabarit du filtre passe haut numérique adapté aux Bscans.

2.2.3.2 Réponse impulsionnelle du filtre

En utilisant une transformée de fourier discréte inverse il est possible de calculer la
réponse impulsionnelle h(m,n) du filtre numérique défini a partir de (2.33) :

2, . 2mma,.
% Sine (2T Ysine (7n) (2.36)

V{ES V{ES

h(m,n) =d(m,n) —

Cette réponse est a support infini, comme on ne peut réaliser que des filtres a support fini,
il faut tronquer la réponse impulsionnelle. La troncature de la réponse impulsionnelle peut
étre réalisée par différents types de fenétres (rectangulaire, hanning, - - - ). Soit w(m,n) la
fenétre bidimensionnelle utilisée pour la troncature, ’expression du filtre aprés fenétrage
est :

{ hy(m,n) = h(m,njw(m,n) st me[0,M =1} et ne[0, N —1] (2.37)

hy(m,n) = 0 si me¢[0,M—1] et n¢[0,N —1]

avec M le nombre d’échantillons de la fenétre suivant x et N le nombre d’échantillons
suivant t. En conséquence, la réponse en fréquence du filtre réellement déterminée, dé-
notée Hgf(Vyn, V), est obtenue en prenant le produit de convolution entre la réponse
en fréquence idéale du filtre Hy(v,n, v,) et la réponse en fréquence de la fenétre, notée
W (Vi Vi)

Hir(Van, Vi) = Ha(Van, V) ¥ W (Van, 1) (2.38)
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2.2.3.3 Reéglage des paramétres du filtre

Les paramétres du filtre sont x1, v, vs, M et N. Le paramétre x; correspond a la
distance parcourue par le GPR pour former la donnée Bscan. Les fréquences d’échan-
tillonnage spatiale et temporelle, respectivement v, et v, sont des paramétres propres
au radar utilisé et sont donc connues. La taille du filtre est identique a celle de la fenétre.
Par conséquent, les nombres de coefficients M et N du filtre sont respectivement égaux
aux nombres d’échantillons spatiaux et temporels de la fenétre utilisée pour tronquer la
réponse impulsionnelle.

Les différentes fenétres pouvant étre utilisées pour la troncature de la réponse im-
pulsionnelle du filtre peuvent étre caractérisées par deux paramétres. Le premier est la
largeur du pic principal de leur transformée de Fourier, qui détermine la largeur de la
bande de transition du filtre. Le deuxiéme parameétre est I’atténuation dans la bande
coupée, exprimée en décibels. Le tableau 2.1, issu de [DQ96]|, fournit les principales
caractéristiques de quelques fenétres couramment utilisées pour la synthése de filtre nu-
mérique.

Nom Equation Largeur de la bande | Atténuation
de transition en du filtre en
Vne[0--- N, —1] fréquence réduite fi bande coupée
Rectangulaire w(n) =1 2/Ny 21dB
hanning w(n) = l_cos(jﬁl) 4/N,, 44dB
Blackman w(n) =042 —-0.5 cos(NzIfl) 6/Ny, 74dB
+0.08 cos( ]\;"Ifl)

TaB. 2.1: Différents types de fenétre et leurs caractéristiques

On peut voir que la largeur de la bande de transition est directement liée & la taille
de la fenétre puisqu’elle dépend de son nombre d’échantillons N,,. Par conséquent plus
lordre du filtre V,, est grand plus la bande de transition est étroite. Dans le cadre de
la synthése de notre filtre adapté aux données Bscan on souhaite avoir une bande de
transition étroite de sorte a éliminer la majorité du clutter sans toutefois distordre la
signature des mines enfouies. La fenétre rectangulaire est celle qui permet d’obtenir la
bande de transition la plus étroite cependant les lobes secondaires de son spectre sont a
lorigine d’oscillations indésirables dans la bande passante et dans la bande coupée. On
utilise par conséquent une fenétre bidimensionnelle de hanning pour tronquer la réponse
impulsionnelle de notre filtre. La réponse impulsionnelle réelle est :

(1-— cos(%))(l — cos(2Xm )

4

S

h¢(m,n) = h(m,n) (2.39)

avecm € [0,M — 1] et n € [0, N — 1].
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Il reste maintenant a déterminer ’ordre du filtre. La réponse en fréquence du filtre
réel est obtenue en prenant le produit de convolution entre la réponse en fréquence du
filtre idéal et la réponse en fréquence d’une fenétre de hanning bidimensionnelle. 11 faut
que le produit de convolution soit nul dans le domaine Sy si I’on veut éliminer la majeure
partie du clutter, voir figure 2.14. Pour cela il faut que la largeur de la fenétre de hanning
suivant I'axe v,, notée L;,, soit strictement inférieure a 2c,. et que la largeur de la fenétre
suivant ’axe v, notée L, soit strictement inférieure a vy. La largeur du spectre d'une
fenétre de hanning en fréquence réduite étant égale a Niw avec IV, le nombre d’échantillons
de la fenétre, on a : Ly, = % et Ly = %. Pour des fréquences réduites, il faut choisir M
et N de la facon suivante :

4 2c v
Ly, = —<— — M>=—"= 2.40
h M Vs Qi ( )
Ly = =% o Ns4 (2.41)
TN T, '

De plus, les nombres de coefficients du filtre M et N doivent étre choisis impairs de sorte

que le filtre soit symétrique par rapport a l'origine. Par conséquent, N peut étre choisi

égal & 5 tandis que M est le nombre impair le plus proche vérifiant la relation (2.40).

En effet, on choisit de sélectionner M de sorte que la taille du filtre soit la plus petite

possible afin de garantir un faible cotit de calcul. Cependant, si 'on souhaite obtenir une

bande de transition plus étroite pour le filtre il est possible de choisir une valeur de M
2Uzs

significativement supérieur a .
(03

T

Alinsi, connaissant la distance z; et la fréquence d’échantillonnage spatiale v,, I'ordre
du filtre (M, N) peut étre automatiquement déterminé en utilisant les relations (2.35), (2.40)
et (2.41). Par exemple, les spectres d’amplitude du filtre idéal et du filtre réel congus
pour éliminer le clutter enregistré sur la donnée Bscan de la figure 2.1, sont représentés
respectivement sur les figures 2.15 et 2.16. Les paramétres du filtre sont : 1 = 1m et
Vs = 50 m~!. Les valeurs M = 51 et N = 5 ont été choisies pour 'ordre du filtre.
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Fi1G. 2.15: Spectre d’amplitude du filtre F1a. 2.16: Spectre d’amplitude du filtre réel
idéal pour v = 0. pour v = 0.
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2.2.4 Simulations

Le filtre passe haut numérique, défini par la relation (2.38), est appliqué sur des
données Bscans synthétiques et réelles, afin de tester sa capacité a éliminer le clutter sur
des Bscans tout en protégeant les signatures hyperboliques des mines.

2.2.4.1 Données synthétiques

Le filtre est appliqué au Bscan synthétique, représenté figure 2.17. Cette donnée est
constituée d’une bande horizontale qui modélise le clutter et de trois segments de droite
qui modélisent la signature d’une mine enfouie a faible profondeur comme décrit dans le
paragraphe 2.2.2. La longueur de la bande horizontale z; est égale a 1 m. Les pentes des
segments de droites modélisant les branches de I’hyperbole sont respectivement égales
alet-1avec Ay, = 10 cm. Le sommet de I'hyperbole est de longueur A; = 10 cm.
L’amplitude du clutter est trois fois plus grande que 'amplitude de la réponse de la
mine. La fréquence d’échantillonnage spatiale est v, = 50 m~1. Ainsi, le filtre passe
haut numeérique idéal Hy(vyn, vy) est défini par :

{ Hd(Vama Vn) = 07 (Voma Vn) S Sd (2 42)

Hd(yzvnayn) - 17 (Va:nuyn) ¢ Sd

avec Sq = {(Van, Un) ||Van| € [0,1.98], |v,,| € [0,25] }. Les valeurs N =5 et M = 51 sont
choisies pour l'ordre du filtre. La donnée filtrée est représentée figure 2.18. Grace au
filtrage, le clutter a été significativement réduit, tandis que la signature de la mine n’a
pas subi de dégradation majeure. La réponse de la mine est désormais prédominante
dans la donnée Bscan filtrée.
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FiG. 2.17: Donnée synthétique représen- FiG. 2.18: Donnée synthétique de la fi-
tant un modéle géométrique gure 2.17 aprés filtrage. L’ampli-
d’une donnée Bscan. tude a été normalisée.

Bien str, ce résultat était attendu puisque le filtre a été concu a partir d’une analyse
fréquentielle d'une donnée Bscan ainsi modélisée (voir paragraphe 2.2.2). Une donnée
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Bscan simulée plus réaliste, ou les signatures des mines sont des hyperboles est considérée
afin de voir si le modéle géométrique utilisé pour I'analyse fréquentielle du spectre de
I'hyperbole est valide, voir figure 2.19. La méthode split step 2D présentée dans [BG98| a
été utilisée pour créer ce Bscan. Un pulse électromagnétique, modélisé par une fonction
gaussienne, a été envoyé a une hauteur de 12cm au dessus d’un sol homogéne dans lequel
deux objets ont été enfouis. La fréquence centrale du spectre du pulse est de 900 MHz.
Pour appliquer la méthode split step, la permittivité diélectrique (g,) et le facteur de
qualité () du sol et des objets doivent étre connus. Le couplage entre les antennes
émettrice et réceptrice du GPR n’est pas pris en considération. Les paramétres de la
simulation sont donnés dans le tableau 2.3.

TAB. 2.2: Paramétres de simulation

Objet 1 Objet 2 sol
(er, Q) (3,13.5) (3,13.5) | (10,30)
Coordonnées spatiales | {0.84,0.96} | {2.3,2.45} -
Profondeur 2 cm 5 cm -

Pour concevoir le filtre adapté a cette donnée Bscan, les paramétres du filtre x1, M
et N doivent étre déterminés. La largeur du Bscan x; est égale a 3.78 m et la fréquence
d’échantillonnage spatiale v,, est égale a 33.3 m~!. Ainsi, les valeurs N = 5 et M =
129 déterminent I'ordre du filtre. La bande atténuée du filtre est donnée par : Sy =
{(Vans Vn) ||Van| € 10,0.52], |1, € [0,16.6] }. La figure 2.20 montre le résultat du filtrage.
On peut observer que le clutter a été entiérement éliminé tandis que les objets enfouis
sont toujours représentés par des hyperboles.
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F1G. 2.19: Donnée Bscan simulée par la mé- FiG. 2.20: Donnée Bscan simulée de la fi-
thode split step. gure 2.19 apres filtrage.

Sur les données Bscan des figures 2.17 et 2.19, le clutter est représenté sur les Bscans
par une bande parfaitement horizontale. Cela signifie que la surface du sol est plane et
que le radar est resté a une hauteur constante au dessus du sol, lors des mesures. Un
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dernier exemple, nous permet d’étudier le cas o la surface du sol est rugueuse. Le Bscan
de la figure 2.21 est créé grace a la méthode split step. Un pulse électromagnétique,
modélisé par une fonction gaussienne, a été envoyé au dessus d’un sol homogéne dans
lequel deux objets ont été enfouis. La surface du sol est une variable aléatoire centrée en
z = 0 est de variance égale a 5 cm. Les paramétres de simulations sont données dans le
tableau suivant :

TAB. 2.3: Parameétres de simulation

Objet 1 Objet 2 sol
(er, Q) (10,5000) | (10,5000) | (3,60)
Coordonnées spatiales | {1.2,1.5} | {2.9,3.2} -
Profondeur D cm 10 cm | aléatoire

La figure 2.22 montre le résultat de 'opération de filtrage. On peut voir que le clutter
a été en grande partie éliminé par le filtrage mais qu’il reste cependant des résidus de
clutter. Dans une image, les basses fréquences correspondent & des variations lentes de
'intensité (zones uniformes) et les hautes fréquences a des variations rapides (contours).
Ainsi, un filtre passe haut va de maniére générale accentuer les contours et éliminer
les zones uniformes. Ainsi, pour des bandes de clutter non horizontales, les contours des
zones a fortes variations du clutter peuvent étre a I’origine des résidus de clutter présents
sur la figure 2.22. Les réponses des mines sont toutefois bien représentées aprés filtrage
et leurs amplitudes sont supérieures a la majeur partie de celles des résidus de clutter.
Le filtre congu est donc robuste puisqu’il permet d’éliminer en grande partie le clutter
méme pour des sols dont la surface est rugueuse. Ce filtre est par conséquent adapté aux
données Bscan et peut étre testé sur des données réelles.
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FiG. 2.21: Donnée Bscan simulée par la mé- FiG. 2.22: Donnée Bscan simulée de la fi-

thode split step. gure 2.19 apres filtrage.
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2.2.4.2 Données réelles

Les données Bscan réelles de la campagne MACADAM, décrites dans I’annexe B, sont
utilisées pour tester le filtre numérique. Les trois Bscans réels sélectionnés, représentent
les enregistrements d’'un GPR au dessus de sols homogénes, dans lesquels différents types
de mines antipersonnel ont été enfouies, a différentes profondeurs. Pour ces Bscans, les
paramétres du filtre sont identiques, on a : 1 = 1 m, vy, = 50 m~!. Ainsi les valeurs
M =51 et N =5 peuvent étre choisies pour I'ordre du filtre. La bande atténuée du filtre
est telle que : Sq = {(Van, Vn) ||Van| € [0,1.98], |v,| € [0,25] }.

Considérons le Bscan de la figure 2.23. Sur cette image, deux réponses de mines
antipersonnel de type MAUS1 (contenu métallique) sont visibles. L’une provient d’une
mine enfouie & 5 cm et 'autre d’'une mine posée sur la surface du sol. Le sol est une
terre homogéne recouverte d’herbe. La donnée Bscan filtrée est représentée figure 2.24.
Les trois bandes horizontales représentant le clutter ont été éliminées tandis que les
signatures des mines n’ont pas été dégradées de facon significative par le filtrage.
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Fi1G. 2.23: Bscan enregistré au dessus FiG. 2.24: Bscan de la figure 2.23 aprés fil-
d’une terre homogene recouverte trage (N =5, M = 51).
d’herbe.

Le filtre est maintenant testé sur le Bscan de la figure 2.25. Deux réponses de mines
antipersonnel de type VSMK2 (mines plastiques) ont été enregistrées par le radar mais
sont difficilement visibles puisque leurs réponses sont noyées dans le clutter. Comme
le montre la figure 2.26, aprés filtrage le clutter est éliminé et les réponses des mines
apparaissent clairement sur I'image.

Ces deux résultats de filtrage de données Bscan mettent en évidence la capacité de
notre filtre a éliminer le clutter et & protéger les signatures des mines méme lorsque
celles-ci sont noyées dans le clutter. Sur ces deux données, le clutter est représenté sur
les Bscans par des bandes parfaitement horizontales. Cela signifie que la surface du sol
est plane et que le radar est resté a une hauteur constante au dessus du sol lors des
mesures. Un dernier exemple, nous permet d’étudier le cas ou les bandes de clutter ne
sont pas parfaitement horizontales.
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FiG. 2.25: Bscan enregistré au dessus d’une
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F1G. 2.26: Bscan de la figure 2.25 aprés fil-
trage (N =5, M = 51).

Sur le Bscan de la figure 2.27, les réponses provenant d’une mine MAUSI enfouie
a 10 cm de la surface du sol et d’'une mine MAUS1 affleurante ont été enregistrées. La
figure 2.28 montre le résultat de I'opération de filtrage. On peut voir que le clutter a été
en grande partie éliminé par le filtrage mais qu’il reste cependant des résidus de clutter
dans la partie centrale du Bscan. Ceux-ci proviennent des contours des bandes du clutter
dans cette zone. On remarque en effet que dans cette zone les bandes du clutter ne sont
pas horizontales, voir figure 2.27. Les réponses des mines sont toutefois bien représentées
apres filtrage et leurs amplitudes sont supérieures a la plupart de celles des résidus de
clutter.
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F1G. 2.28: Bscan de la figure 2.27 aprés fil-
trage (N =5, M = 51).

Dans le paragraphe suivant ’action de notre filtre sur les données Bscan est comparée
a celle des filtres ACRC et des filtres de déclivité.
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2.2.5 Evaluation des performances du filtre

Les performances du filtre congu pour la réduction de clutter sur les données Bscan,
dénommeé filtre adapté, sont comparées a celles d’un filtre de déclivité passe haut d’ordre
supérieur en k de fréquence de coupure a = 0.1 et d’ordre n = 2 et d’un filtre ACRC
pour différentes valeurs de N,. Les fonctions de transfert de ces filtres sont définies
respectivement par les équations (1.25) et (1.18). Les réponses fréquentielles des différents
filtres sont représentées figures 2.29 et 2.30. On peut voir que les temps de réponses des
filtres ACRC et du filtre de déclivité sont longs en comparaison de celui du filtre adapté.
Les réponses fréquentielles des filtres ACRC et du filtre de déclivité sont plus éloignées
de la réponse fréquentielle du filtre passe haut idéale comparativement a celle du filtre
adapté. Concernant les filtres ACRC ceci s’explique par le fait que les coefficients de
ces filtres ne sont pas optimisés par rapport aux spectres du clutter et des signatures
de mines, voir paragraphe 1.3.2.2. Pour les filtres de déclivité, la réponse fréquentielle
dépend du choix de la fréquence de coupure a. Plus la valeur de « est petite plus les
pentes des courbes isogains délimitant la zone de rejet sont abruptes. Ici, la valeur de v a
été choisie de facon a ce que le clutter sur les données Bscan de la campagne MACADAM
soit, suffisamment réduit. On peut noter qu’il n’existe pas de méthode pour déterminer
de facon optimale le choix de ce paramétre.
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Fi1G. 2.29: Réponses  fréquentielles d’un FiG. 2.30: Réponses fréquentielles du filtre
filtre ACRC pour N, = 5,10, 15. de déclivité et du filtre adapté.

Les performances des différents filtres sont évaluées en terme de capacité a éliminer
le clutter et de capacité a préserver les signaux provenant des mines. Ceci peut étre
réalisé grace a la mesure du pourcentage de puissance du clutter, qui est éliminé par le
filtrage, noté R., et grace a une mesure du pourcentage de dégradation apporter par le
filtrage au signal d’'une mine. On mesure en réalité le pourcentage de dégradation apporté
par le filtrage au sommet de I’hyperbole, noté R, et celui apporté aux branches de
I’hyperbole, noté Ry. Ainsi, le meilleur filtre est celui qui garantit le meilleur compromis
entre réduction de clutter et protection des signatures de mines. Ceci est équivalent a
rechercher dans le cas idéal, le filtre pour lequel R, est maximum tandis que R et R
sont minimums.
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Dans la partie 2.2, la signature d’une mine antipersonnel enfouie a faibles profondeurs
a été modélisée par trois segments de droites dont les spectres d’amplitude correspondants
sont definis par les relations (2.28), (2.29) et (2.30) tandis que le spectre d’amplitude
approché du clutter est donné par la relation (2.5). Ainsi, le pourcentage de puissance
de clutter qui est éliminé par le filtrage est mesuré de la facon suivante :

ffooo sinc(mzyv,) 2|1 — H (v, 0)|2dv,

ffooo |sinc(mz1v,)|2dv,

R. =

100 (2.43)

ou H(v,,0) est la réponse fréquentielle du filtre pour v = 0. Le pourcentage de dégrada-
tion apporté au sommet de ’hyperbole par le filtrage est défini par :

J72 Isine(mAv,) 21 — H(vy, 0)2dv,

Rs = ) X
7 Isinc(mAgvy)|2dv,

100 (2.44)

tandis que le pourcentage de dégradation apporté aux branches de I’hyperbole est donné

par :

S5 Isine(mApvy) 211 — H(vy,0)dy,
J22 [sine(mApvy ) [2dy,

A partir de 'observation des données Bscans de la campagne MACADAM, les paramétres
1, Ay et Ay peuvent étre choisis de la fagon suivante : 1 =1 m, Ay =10 cm et A, =8
cm. Le tableau 2.4 donne les valeurs de R., R, et R, pour le filtre adapté, le filtre de
déclivité passe haut d’ordre deux et les filtres ACRC pour N, = 5,10, 15.

Ry = 100 (2.45)

TAB. 2.4: R., Rs et Ry, pour les différents filtres.

Filtre adapté | Filtre de | Filtre ACRC | Filtre ACRC | Filtre ACRC
déclivité
Ordre | M =51, N =5 n =2 N,=5 N, =10 N, =15
R. 95.49% 89.8% 96, 24% 92.5% 88.7%
Ry 41.4% 49.69% 61.24% 38.6% 28.65%
Ry 34.1% 42.49% 53.15% 32.83% 24.32%

Sur les figures 2.31 and 2.32, R, et R, sont respectivement représentées en fonction
de R., afin de voir quel filtre est le plus proche du compromis idéal (R. = 100%, R, =
Rs = 0%). On peut voir que le filtre adapté est celui qui offre le meilleur compromis en
terme de réduction de clutter et protection des signatures de mines.
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2.2.6 Résumé

L’ensemble des résultats de simulation montre que le filtre concu est bien adapté a
la réduction de clutter sur les données Bscan. Il permet en effet de réduire le clutter,
tout en préservant les signatures des mines, méme lorsque celles-ci sont noyées dans le
clutter. Ce filtre est robuste puisqu’il permet de réduire le clutter méme lorsque celui-ci
n’est pas représenté par des bandes parfaitement horizontales dans le Bscan. L’intérét
de ce filtre est que ses paramétres ne dépendent pas des propriétés physiques du milieu
de propagation mais des paramétres d’enregistrement du GPR (21, v,s). La distance
dépend du nombre de Ascans utilisés pour former le Bscan tandis que v, la fréquence
d’échantillonnage spatiale, est un parameétre propre au radar utilisé. Les fréquences de
coupure peuvent étre déterminées automatiquement grace aux relations (2.35), (2.40)
et (2.41). Pour ne pas dégrader significativement les signatures des mines, il faut s’assurer
que la taille de leurs signatures suivant I’axe x soit petite devant z;. Ce qui est équivalent
a dire que I’étalement du spectre du clutter doit étre petit devant celui des mines. De
plus I'implémentation de ce filtre est simple et le cott du calcul faible.

2.3 Conception d’un filtre numérique adapté aux don-
nées Cscan

Sur des données Cscan, enregistrées par un radar a pénétration de sol comme celui
de la figure 2.33, les réponses des mines antipersonnel, apparaissent sous forme de disque
ou d’ellipse tandis que le clutter est constitué de larges bandes horizontales ou verticales.
La variation du clutter sur une donnée Cscan peut s’expliquer par des variations de la
hauteur du GPR lors des mesures, par la rugosité du sol ou encore par des variations
des paramétres physiques du sol (ex : teneur en eau). Le filtre doit étre congu de fagon
a éliminer le clutter tout en préservant les réponses des mines (disque ou ellipse). Ainsi
des méthodes de détection, basées sur l'utilisation d'une transformée de Hough telles
que ( [FL99|, [YKF03]), qui recherchent la présence de cercles et d’ellipses sur des Cscans
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pourront étre utilisées par la suite. Une analyse comparative des spectres d’amplitude
approchés du clutter et d’une signature de mine est réalisée, afin de mettre en évidence,
les composantes fréquentielles du clutter qui peuvent étre éliminées, sans pour autant
apporter des distortions significatives aux signaux provenant des mines. A partir de ce
résultat, le gabarit d’un filtre numérique optimal pour la réduction de clutter sur des
données Cscan est construit.
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F1G. 2.33: Donnée Cscan enregistrée au dessus d’un sol constitué de sable.

2.3.1 Modélisation et analyse fréquentielle du clutter

Une donnée Cscan peut étre définie par une fonction, notée I(z,y), ol = et y repré-
sentent les coordonnées spatiales variant respectivement de 0 & z; et de 0 a y;.

Sur une donnée Cscan typique (voir figure 2.33), le clutter peut varier suivant x et y.
Il apparait sous forme de plusieurs bandes horizontales ou verticales. Par conséquent, on
peut découper une donnée Cscan en plusieurs rectangles a I'intérieur desquels le clutter
est quasiment homogéne. La figure 2.34 représente la découpe du clutter du Cscan de la
figure 2.33 en plusieurs bandes de clutter homogéne. Ces bandes ayant un fort contraste,
elles peuvent étre modélisées géométriquement par une fonction rectangle.

Chaque bande de clutter peut ainsi étre modélisée, par la fonction IT;(z,y), définie
de la facon suivante :

(2, y) = Lia()1i2(y) (2.46)
avec { Lin(z) = Ai @€z, 2+ Lig] ¢ { Lialy) = Ai y€yinyi+ Liy
Ii,l(x) = 0 = ¢ [xh T + Lz,x] Ii,2 (y) = 0 Yy ¢ [yza Yi + Li,y]

ou L;, est la longueur suivant x de la i-iéme bande de clutter, L;, sa largeur suivant
y et A; son amplitude moyenne.
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F1G. 2.34: Découpe de la donnée Cscan en 5 rectangles a l'intérieur desquels le clutter est
quasiment homogeéne.

e Analyse fréquentielle d’une bande de clutter

On considére maintenant une donnée Cscan constituée uniquement de la i-iéme bande
homogéne du clutter. Ce Cscan peut étre modélisé par la fonction suivante :

[c(yxayy) = Hz(x7y) (247)

La représentation spectrale d’'une bande de clutter est obtenue en utilisant une transfor-
mée de fourier 2D :

TitLliz  yitLiy , .
(v, vy) = / / I(z,y)e 2™ e 2y dpdy (2.48)
T4 Yi

apres calcul on obtient :
I.(vy,vy) = AL oLy, e 2im(@wvetyivy) o=im(LigvetLiyvy) sinc(mL; zv,) sine(mL; ,vy) (2.49)
Le spectre d’amplitude s’écrit ainsi :
| Io(Va, vy)| = AiL;i x Ly |sinc(mL; zv,) since(mL; ,v,)| (2.50)

L’énergie est par conséquent constituée d’un produit de deux sinus cardinaux. Si 'on
considére que ’énergie principale d’une telle fonction est située dans les deux premiers
lobes des sinus cardinaux, ’énergie principale du clutter est située dans le sous espace
S, suivant :

5.~ {0nm) [l € 0. 2wl €021 (251)
%,T 7Y

Plus L;, et L;, sont grands, plus I'étalement du spectre de la bande de clutter ainsi

modélisée, est petit. Lorsque le clutter est homogéne sur une donnée Cscan réelle de la

campagne MACADAM, il peut étre représenté par une fonction rectangle de paramétres

Liy=1met L;, = 1.5 m. Dans ce cas, I’é¢talement du spectre du clutter est minimale
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et I’énergie principale du clutter est contenue dans le sous espace S, suivant :

S

Cm

= {(va, ) |Iva] €10,2], 1| € ]0,1.33] } (2.52)

A partir de 'observation des données Cscans de la campagne MACADAM, on peut dire
que L; , € [0.3,1] et L;, € [0.3,1.5]. Ainsi, I'étalement du spectre du clutter est maximal
pour L;, = 0.3 m et L;, = 0.3 m, I"énergie principale du clutter étant alors contenue
dans le sous espace S.,, suivant :

S = 12 3) 1] € [0,6.6], Iy € [0,6.6]} (2.53)

M

La figure 2.35 représente les spectres d’amplitude d’une bande de clutter suivant v, pour
Liz=03met L, =1m.
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'
/ Clutter (Lx=1 m)
H
v
'
)

Amplitude

°
=

NN TN sy T TS o=
15 20 25 30 35 40 45 50
Fréquences spatiales

F1G. 2.35: Spectre d’amplitude d'une bande de clutter suivant v, pour L; , = lm et L; , = 0.3m.

e Analyse fréquentielle du clutter

Sur une donnée Cscan réelle comme celle représentée Fig.2.34, le clutter est constitué
de 5 bandes horizontales (N,. = 5). Par conséquent, un model géométrique du clutter
pour cette donnée Cscan peut étre défini de la facon suivante :

Ny

Iclutter (I, y) = Z Hz(x7 y) (254)
i=1

ou I;(z,y) est la fonction définissant la i-iéme bande de clutter. Le spectre totale du
clutter est obtenu en utilisant la transformée de Fourier 2D et s’écrit :

Nbc

Iclutter(yxa Vy) = Z Hi(l/xa Vy) (255)
=1
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ou II;(v,, v,) est le spectre de la i-iéme bande de clutter. Ainsi, le spectre d’amplitude
du clutter est donné par :

Npe

Z I (va, vy)

=1

(2.56)

|Iclutter(Vm7 Vy)l =

Ainsi, 'amplitude du spectre total du clutter étant égale a 'amplitude de la somme
cohérente des spectres de chacune des bandes du clutter, le spectre d’amplitude du clutter
ne peut pas étre plus étalé que le plus étalé des spectres parmi {II;(v,, 1)}, i = 1, ..., Np.
Ce dernier constitue un cas limite pour la sélection de la fréquence de coupure du filtre
numeérique. En effet, si I'on sélectionne la bande atténuée du filtre de sorte que les deux
premiers lobes du sinus cardinale de la bande de clutter dont 1’étalement spectrale est
le plus grand soient éliminés, on est assuré de filtrer la majeur partie du clutter. Par
conséquent, pour concevoir notre filtre, on ne s’interesse qu’a la bande de clutter qui
aura le spectre le plus étalé ou de facon équivalente les plus petites valeurs pour L;,
et L;,. Pour les Cscans réelles de la Campagne Macadam, le sous espace S,,,, défini
par (2.53) contient la majeur partie de I'énergie du clutter. Toutefois, avant de définir la
bande atténuée du filtre comme étant le sous espace S.,,, il nous faut étudier le spectre
de la réponse d’une mine afin de s’assurer que les signatures des mines ne soient pas
dégradées de facon significative par le filtrage.

2.3.2 Modélisation et analyse fréquentielle de la réponse d’une
mine

Les réponses des mines antipersonnel apparaissent sous forme de disque ou d’ellipse
sur des données Cscans. Par conséquent, la réponse d’une mine peut étre modélisée par
la fonction I5(x,y) définie de la fagon suivante :

I(z,y) = 1 si  V(z,y),(®—20)*+ (%)2(?; — )% < a?
{ I(z,y) = 0 sinon (2.57)

avec a le demi axe de 'ellipse suivant z et b le demi axe de ellipse suivant y et (xq, yo)
la position du centre de Dellipse sur le Cscan. Dans le cas ot la réponse d’une mine est
représentée par un disque sur une donnée Cscan, il suffit de prendre a = b, avec a le
rayon du disque.

La représentation spectrale du signal est obtenue en utilisant une transformée de
fourier 2D en coordonnées polaires. Le changement de variable suivant est réalisé :

T — o = rcos(0)
{ (4)(y — o) = rsin(6) (2.58)
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Ainsi, la réponse fréquentielle d’une ellipse, dénotée I4(v,, v,) s’écrit :
a 2
Is(V:m yy) _ / / e—Zim/I(r Cos(0)+xo)e—2i7ruy(§7“ Sin(e)J’yO)rdrdH (259)
o Jo

Les calculs menant & ’expression finale de la réponse fréquentielle se trouvent dans
I’annexe D.3. La réponse fréquentielle d’une ellipse s’exprime ainsi de la fagon suivante :

Is(kr> — o 2imky(cos(kg)zo+§ sin(kg)yo) |:27T/ Jo(27T/€r)7”d7"} (260)
0
La propriété suivante est utilisée par la suite :

/O“ vJo(v)dv = udy(u) (2.61)

L’amplitude du spectre d’une ellipse s’écrit finalement :

I, (k,)| = kﬁ T, (27K, a)] (2.62)
avec k, = /12 + (£)202 et Ji(2) la fonction de bessel de premiére espéce d’ordre 1 définie
par :

1 2T
Ji(z) = %/0 €2 (@ cos(a)dox (2.63)

Sur les données Bscan de la campagne MACADAM, les fréquences d’échantillonnage
suivant x et y sont identiques. Ainsi, les réponses des mines apparaissent généralement
sous forme de disques dont la valeur moyenne du rayon est égale & 6¢cm. Il est important
de remarquer que le spectre d’amplitude d’une mine, modélisée par un disque, est a
symétrie circulaire puisqu’il est indépendant de ky. La figure 2.36 représente le spectre
d’amplitude d’un disque de rayon a = 6 cm.

Amplitude

o 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Fréquences spatiales

FiG. 2.36: Spectre d’amplitude d’un disque de rayon a = 6 cm.
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Pour trouver les zéros du spectre d’amplitude du disque, défini par la relation (2.62),
Iapproximation asymptotique de Ji, i.e. Ji(t) ~ \/%cos( — %’r), peut étre utilisée. Cette
approximation est valide pour des valeurs de ¢ supérieures a 3. Dans le plan complexe,
Ji(t) ne s’annule que pour t réel. Le i zéro z; peut étre approximé par la formule
asymptotique suivante : z; &~ 7 + im pour ¢ > 2. En considérant que 'énergie principale
du signal est contenue dans les deux premiers lobes du spectre, pour un disque de rayon
a = 6 cm, celle-ci est située dans le sous espace S, suivant :

ke =12+ 12 €0, 18.75]} (2.64)

Se = {(va Vy)

2.3.3 Gabarit du filtre

Afin de définir le gabarit du filtre, la répartition de I’énergie principale du clutter et de
celle d'un disque représentant la signature d’une mine sont comparées, voir figure 2.37.
Pour les données Cscans réelles de la campagne MACADAM, I’énergie principale du
clutter est contenue a l'intérieur du sous espace S.,, défini par (2.53), et celle d’une mine
de rayon a = 6 cm a l'interieur du sous espace S, défini par (2.64).

Amplitude
—

Clutter (Lx=0.3 m)

Disque

. h
) 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Fréquences spatiales

F1G. 2.37: Spectres du clutter et du disque suivant k,

Pour réduire la majorité du clutter il faut choisir le sous espace S.,, comme bande
atténuée du filtre. L’étalement du lobe principale du spectre d’amplitude d’une mine
étant de 10,1 m~?, plus de la moitié du lobe principal du spectre de la mine est éliminée
par un tel filtrage (figure 2.37). Ceci peut engendrer des dégradations notables sur les
signatures des mines. En effet, 'action d’un filtre passe-haut étant d’éliminer les zones
uniformes de I'image, 'intérieur du disque modélisant la réponse d’une mine peut étre
en partie éliminé par le filtrage. Ainsi, le choix de S.,, comme bande atténuée du clutter
n’est pas approprié. Cependant, on peut définir la bande atténuée du filtre en fonction
de la dégradation maximale tolérée sur la signature des mines.
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On choisit de tester indépendamment deux filtres sur une donnée Cscan contenant un
disque de rayon a=10 cm et d’amplitude égale a 1. La bande atténuée du premier filtre
est telle qu'un quart de I’énergie contenue dans le lobe principale du spectre du disque est
éliminé par le filtrage tandis que celle du second permet d’éliminer la moitié de ’énergie
contenue dans le lobe principale. Les résultats des deux filtrages sont représentés sur
les figures 2.38 et 2.39. La bande atténuée du filtre permettant d’éliminer un quart de
I’énergie du lobe principale du spectre du disque est la plus adaptée a la réduction de
clutter sur des données Cscan puisqu’elle préserve la partie centrale du disque.
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FiG. 2.38: Disque de rayon 10 cm aprés Fi1G. 2.39: Disque de rayon 10 cm aprés
filtrage. Un quart de D’énergie filtrage. La moitié de 1’énergie
contenue dans le lobe principale contenue dans le lobe principale
du spectre du disque est éliminé du spectre du disque est éliminée
par le filtrage. par le filtrage.

Le spectre d’une bande de clutter étant généralement moins étalé que celui d’'un
disque modélisant la réponse d’une mine antipersonnel, on peut choisir la bande atténuée
du filtre passe haut de sorte que moins d’'un quart de I’énergie contenue dans le lobe
principal du spectre du disque suivant x et y soit éliminé par le filtrage (cette valeure
a été déterminée expérimentalement). Ceci permet de limiter les dégradations apportées
par le filtrage aux signatures des mines, tout en garantissant d’éliminer dans la majorité
des cas, au minimum la majeur partie de ’énergie contenue dans le lobe principal du
spectre du clutter. L’étalement du premier lobe du spectre d’un disque dépend de son
rayon a et vaut %. La bande atténuée du filtre passe haut idéal pour la réduction de
clutter sur les données Cscan est alors définie par le sous espace S, suivant :

3.93

8ma

Sa - {<V$7 Vy) ||VZ| S [Ovﬁmtm]a |Vy| € [Ouﬁmaz]} avec ﬁmaz - (265)

Pour nos données Cscans réelles le rayon moyen des disques modélisant les réponses
des mines antipersonnel est égal a 6 cm. Ainsi, la bande atténuée du filtre passe haut est
contenue dans le sous espace suivant :

Su = {2, vy)||ve] € [0,2.6], |1,| € [0,2.6]} (2.66)
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L’étalement maximal du lobe principal d'une bande de clutter étant pour ces données égal
4 3.3 m~!, le filtre ainsi concu permet de garantir une réduction significative du clutter
(au minimum la majeur partie du lobe principal du spectre du clutter) sur I’ensemble
des données Cscans réelles, voir figure 2.40.

Filtre passe haut

0sn +— Disque

Amplitude

Clutter (Lx=1 m)

Clutter (Lx=0.3 m)

i 'A\,&- :

Fréquences spatiales

FiG. 2.40: Spectres du clutter, du disque et du filtre suivant k,

2.3.4 Reéduction de clutter par un filtre numérique RIF
2.3.4.1 Spécification du filtre dans le domaine fréquentiel

On souhaite synthétiser un filtre RIF de type passe-haut adapté aux données Cscan.
Pour cela, on peut utiliser la modélisation et ’analyse précédente afin de construire le
gabarit du filtre qui contient la réponse fréquentielle du filtre désirée, notée G(v,, ).
Celle-ci est définie de la maniére suivante :

Gy, vy) = 0 (V1) €95,
{Gm,uy) — 1 (v €5, (2.67)

ou S, est le domaine défini précédemment :

3.93

2.68
8ma ( )

Sa - {(Vaia Vy)HVIl € [OaﬂmazL |Vy| S [Oaﬁmax]} avec ﬁmaac -
Le gabarit du filtre numérique adapté aux données Cscan est obtenu en utilisant une
transformée bilinéaire (voir annexe D.2). La réponse en fréquence du filtre idéal, notée
Ga(Van, Vyn) est ainsi définie par :

Gd(Vzm Vyn) = 0 (me Vyn) S Sad
2.69
{ Gd(yxny Vyn) =1 (Va:na Vyn) ?é Sad ( )

oll Uy, est la fréquence spatiale numérique, telle que |v,,| € [0, %], avec v, la fréquence
d’échantillonnage suivant z. v, est la fréquence spatiale numérique, telle que |v,| €
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[0, 2], avec vy, la fréquence d’échantillonnage suivant y. Le domaine Sqq est défini par :

Sad = {(Ven, vyn)| [Ven| € [0, Bz] etlvynl| € [0, 5y]} (2.70)
ou , P
B, = % arctan( ZZ: ) (2.71)
et
By, = % arctan(ﬁ”;xﬂ) (2.72)

2.3.4.2 Réponse impulsionnelle du filtre

En utilisant une transformée de fourier discréte inverse il est possible de calculer la
réponse impulsionnelle g(n,,n,) du filtre numérique défini a partir de (2.69) :

4 . 2mn 2mn
Baly sinc( o )sine( Oy
VgsVys Vgs Vys

g(ng,ny) = 0(ng,ny) — ) (2.73)

La fenétre choisie pour la troncature de la réponse impulsionnelle est une fenétre bidi-
mensionnelle de hanning. La réponse impulsionnelle réelle est :

2y 2
(1 — cos(222)) (1 — cos( 2224))

4

95 (e, ny) = g(ne, ny) (2.74)
avec N, € [0, N, — 1] et N,, € [0, N, — 1], N, représentant le nombre d’échantillons de la
fenétre suivant = et IV, le nombre d’échantillons suivant y.

2.3.4.3 Reéglage des paramétres du filtre

Les parameétres du filtre sont Bp,az, Vas, Vys, Nz et N,. Le parameétre (3,4, correspond
a I'étalement du premier lobe du spectre du disque modélisant la réponse d’une mine.
Bmaz dépend uniquement de la valeur du rayon du disque a, celle-ci étant directement
liée a la taille des mines antipersonnel. Les fréquences d’échantillonnage spatiales v,
et vy, sont des parameétres propres au radar utilisé et sont donc connues. La taille du
filtre est identique a celle de la fenétre de hanning. Par conséquent, les nombres de
coefficients NV, et N, du filtre sont respectivement égaux aux nombres d’échantillons
spatiaux suivant x et y de la fenétre utilisée pour tronquer la réponse impulsionnelle.
La réponse en fréquence du filtre réel est obtenue en prenant le produit de convolution
entre la réponse en fréquence du filtre idéal et la réponse en fréquence d’une fenétre de
hanning bidimensionnelle. Il faut que le produit de convolution soit nul dans le domaine
Sua si lon veut éliminer la majeure partie du clutter. Pour cela, il faut que la largeur
de la fenétre de hanning suivant 'axe v,, notée Ly, soit strictement inférieure a 23, et
que la largeur de la fenétre suivant ’axe v,, notée L, soit strictement inférieure a 24,.
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La largeur du spectre d'une fenétre de hanning en fréquence réduite étant égale a Ni

avec N, le nombre d’échantillons de la fenétre, on a : Ly, = Niz et Ly, = Niy. Pour des
fréquences réduites, il faut choisir IV, et IV, de la facon suivante :

4 203, Wy

Ly, = — < — N, > 2.75
49 W,

Ly, = —< 5 = N, > v (2.76)
N, Vys Qy

De plus, les nombres de coefficients du filtre N, et N, doivent étre choisis impairs de
sorte que le filtre soit symétrique par rapport a l'origine. Ainsi, connaissant la valeur
moyenne a des rayons des disques présents sur les données Cscan ainsi que les fréquences
d’échantillonnage spatiales v, et v, 'ordre du filtre (N,, N,) peut étre déterminé au-
tomatiquement en utilisant les relations (2.71), (2.72), (2.75) et (2.76). Le filtre passe
haut numérique, ainsi défini peut étre appliqué sur des données Cscans, afin de tester sa
capacité a éliminer le clutter tout en protégeant les signatures des mines antipersonnel.

2.3.5 Simulations
2.3.5.1 Données Cscan synthétiques

Le filtre numérique est tout d’abord testé sur le Cscan synthétique de la figure 2.42.
Cette donnée provient de la modélisation géométrique de la donnée Cscan réelle représen-
tée sur la figure 2.41. La réponse de la mine est modélisée par un disque de rayon a = 6
cm tandis que le clutter est modélisé par 5 bandes rectangulaires homogénes (N, = 5).
Les fréquences d’échantillonage spatiales v, et v, sont telles que v,5 = v, = 50 m~.
Ainsi, les valeurs IV, = 39 et N, = 39 peuvent étre choisies pour ’ordre du filtre grace aux
relations (2.71), (2.72), (2.75) et (2.76). La bande atténuée du filtre numérique est telle
que : Sq = {(Van, Vyn)| [Van| € [0,2.57], |vy,| € [0,2.57]}. La donnée filtrée est représentée
figure 2.43.

Grace au filtrage, le clutter a été significativement réduit, tandis que la signature
de la mine n’a pas subi de dégradation majeure. La réponse de la mine est désormais
prédominante dans la donnée Cscan filtrée. Bien siir, ce résultat était attendu puisque le
filtre a été concu a partir de 'analyse fréquentielle d'une donnée Cscan ainsi modélisée.

On peut cependant remarquer que les contours des bandes rectangulaires sont tou-
jours présents. Ceci s’explique par le fait que dans une image les hautes fréquences
correspondent a des variations rapides de I'intensité ( [Bur01|). Ainsi action d’un filtre
numérique passe haut ne permet pas d’éliminer totalement les contours des bandes. Ce-
pendant dans la réalité, les propriétés physiques du sol (permittivité diélectrique, conduc-
tivité) évoluent généralement de maniére progressive plutot que brutale. Ceci ce traduit
par des variations d’intensité plus lentes au niveau des contours des bandes de clutter.
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FiGg. 2.41: Donnée Cscan réelle. FiG. 2.42: Modéle géométrique de la don-
née Cscan de la figure 2.41.
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F1a. 2.43: Donnée Cscan de la figure 2.42 F1G. 2.44: Configuration pour la méthode
apres filtrage. split step.

Ceux-ci sont alors atténués plus significativement par le filtrage. Ce dernier point peut
étre visualisé grace a une donnée synthétique plus réaliste, voir figure 2.45. La méthode
split step 3D présentée dans [Rej02] a été utilisée pour créer ce Cscan. Un pulse élec-
tromagnétique, modélisé par une fonction gaussienne, a été envoyé a une hauteur de 10
cm au dessus d’un sol hétérogeéne dans lequel un objet cylindrique de rayon a = 6 cm
a été enfoui & une profondeur de 4 cm. La fréquence centrale du spectre du pulse est
de 900 MHz. La configuration pour la simulation est représentée sur la figure 2.44. Pour
appliquer la méthode split step, la permittivité diélectrique relative (g,.) et le facteur de
qualité (@) des différents types de sol et de Pobjet doivent étre connus. Les paramétres
de simulation sont donnés dans le tableau 2.5.

Les paramétres du filtre a, v, et v,, étant identiques a ceux de la donnée précédente,
on utilise le méme filtre. La figure 2.46 présente le résultat de 'opération de filtrage. Le
clutter a été fortement réduit tandis que la signature de la mine a été préservée, celle-ci
étant désormais prédominante dans la donnée Cscan filtrée. On peut également remar-



76 La réduction de clutter

TAB. 2.5: Parameétres de simulation

e ) | profondeur
Sol 1 3.3 60 -
Sol 2 | [3.3,4] | 60 4 cm
Objet | 10 [5000 | 4cm

quer que les contours des bandes de clutter ont été entiérement filtrés. Ceci s’explique
par le fait que la transition entre le sol 1 et le sol 2 se fait progressivement, la permit-
tivité diélectrique du sol 2 variant de 3.3 & 4. Ainsi, les variations d’intensité au niveau
des bandes de clutter ne sont pas brutales. Le filtre numérique conc¢u pour la réduction
de clutter est bien adapté aux données Cscan il permet de réduire significativement le
clutter tout en préservant les réponses des mines. Il peut a présent étre testé sur des
données réelles.
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F1G. 2.45: Donnée Cscan synthétique obte- Fi1G. 2.46: Donnée Cscan de la figure 2.45
nue par la méthode split step. apres filtrage.

2.3.5.2 Données Cscan réelles

Les données Cscan réelles de la campagne MACADAM, décrites dans I'annexe B,
sont utilisées pour tester le filtre numérique. Les Cscans réels sélectionnés, représentent
les enregistrements d’'un GPR au dessus de différents types de sol, dans lesquels plusieurs
types de mines antipersonnel ont été enfouies a différentes profondeurs. Le rayon moyen
des disques caractérisant les réponses des mines sur I’ensemble des données Cscan est
égal & environ 6 cm. Les paramétres du filtre sont : @ = 6 ¢cm, v, = v, = 50 m™*. Ainsi,
le gabarit du filtre est le méme que celui utilisé pour les données Cscan synthétiques.

Considérons le Cscan de la figure 2.47. Sur cette image, une réponse de mine anti-
personnel de type MAUS1 (contenu métallique) est visible. Cette réponse provient d’une
mine affleurante posée sur un sol constitué de sable. La donnée Cscan filtrée est représen-
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tée figure 2.48. Les bandes horizontales représentant le clutter ont été éliminées tandis
que la signature de la mine n’a pas été dégradée par le filtrage. L’amplitude de la réponse
de la mine est désormais prédominante dans la donnée Cscan filtrée.
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F1G. 2.47: Donnée Cscan enregistrée au des- FiG. 2.48: Donnée Cscan de la figure 2.47
sus d’un sol constitué de sable. apres filtrage.

Un autre exemple, nous permet d’étudier le cas ou le clutter apparait sous forme de
bandes non rectangulaires. Sur le Cscan de la figure 2.49, les réponses provenant d’une
mine MAUS1 posée sur le sol et d’'une mine MAUS1 affleurante ont été enregistrées.
La figure 2.50 montre le résultat de I'opération de filtrage. Les bandes représentant le
clutter ont été ¢éliminées ainsi que leurs contours. Les signatures des mines n’ont pas été

dégradées par le filtrage.
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F1G. 2.49: Donnée Cscan enregistrée au F1G. 2.50: Donnée Cscan de la figure 2.49
dessus d’une terre recouverte apres filtrage.
d’herbe.

Le filtre est maintenant testé sur le Cscan de la figure 2.51, résultant des enregis-
trements d'un GPR au dessus d’une terre recouverte d’herbe. Quatre réponses de mines
antipersonnel de faible contenu métallique ont été enregistrées sur cette donnée. Celles-
ci proviennent de deux mines VSMK2 enfouies & 5 cm de l'interface air-sol, d’une mine
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AUPS posée sur le sol et d’une mine AUPS affleurante. Certaines de ces réponses sont dif-
ficilement visibles sur le Cscan, leurs réponses étant noyées dans celle du clutter. Comme
le montre la figure 2.52, apres filtrage le clutter a été en grande partie éliminé, il reste
cependant quelques résidus de clutter. Ceux-ci proviennent des zones du Cscan ou les
variations de ’amplitude du clutter sont rapides. Pour éliminer les résidus du clutter sur
cette donnée, il faudrait élargir la bande atténuée du filtre mais ceci au détriment des
signatures des mines. Dans le cadre de la détection de mines antipersonnel on choisit
de privilégier la protection des signatures des mines au risque d’augmenter le taux de
fausses alarmes.
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FiG. 2.51: Donnée Cscan enregistrée au FiG. 2.52: Donnée Cscan de la figure 2.51
dessus d’une terre recouverte aprés filtrage.
d’herbe.

Enfin, le filtre numérique est testé sur la donnée Cscan réprésentée sur la figure 2.53.
Cette donnée a été enregistrée au dessus d’un sol constitué de sable. La réponse d’une
mine plastique de type VARA40, posée sur le sol et camouflée avec de ’herbe, a été enre-
gistrée sur cette donnée. Cependant elle n’est pas visible sur le Cscan car sa réponse est
noyée dans celle du clutter. En effet, les mines de type VAR40 ne contiennent pratique-
ment pas de métal, 'amplitude de leur réponse est par conséquent trés faible. Comme le
montre la figure 2.54, apres filtrage le clutter est significativement réduit et la réponse
de la mine apparait clairement sur I'image.

Dans le paragraphe suivant ’action de notre filtre sur les données Cscan est comparée
a celles des filtres ACRC.

2.3.6 Evaluation des performances du filtre

Les performances de notre filtre sont évaluées grace a une comparaison avec 1’algo-
rithme classique de réduction de clutter couramment utilisé pour réduire le clutter sur
les données du GPR (voir section 1.3.2.2).
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F1a. 2.53: Donnée Cscan enregistrée au des- F1G. 2.54: Donnée Cscan de la figure 2.53
sus d’un sol constitué de sable. apres filtrage.

Pour cela, on mesure la capacité de chacun de ces filtres a éliminer le clutter et a
préserver les signaux provenant des mines. Ceci peut étre réalisé grace a la mesure du
pourcentage de puissance du clutter, qui est éliminé par le filtrage, noté R., et grace a une
mesure du pourcentage de dégradation apportée par le filtrage au signal d'une mine, noté
R,,. Ainsi, le meilleur filtre est celui qui garantit le meilleur compromis entre réduction
de clutter et protection des signatures de mines. Ceci est équivalent a rechercher dans le
cas idéal, le filtre pour lequel la valeur de R, est maximale tandis que celle de R,, est
minimale.

La signature d’'une mine antipersonnel sur une donnée Cscan a été modélisée dans
ce chapitre par un disque dont le spectre d’amplitude est défini par la relation (2.62)
tandis que le spectre d’amplitude approché d’une bande de clutter est donné par la
relation (2.50). Ainsi, le pourcentage de puissance d’une bande de clutter qui est éliminé
par le filtrage suivant 'axe v, est mesuré de la fagon suivante :

ffooo |sinc(mL; ,v.) 2|1 — G(vs, 0)2d,

ffooo |sinc(m L; ,vz)|2dv,

R, = 100 (2.77)

ou G(vy,0) est la réponse fréquentielle du filtre pour v, = 0 et L, , la largeur de la bande
de clutter suivant x. On peut noter que la dégradation apportée par le filtrage au spectre
total du clutter ne peut pas étre plus grande que celle apportée au spectre le plus étalé
parmi les spectres individuels des différentes bandes de clutter le constituant. Le spectre
le plus étalé suivant x est celui de la bande de clutter pour laquelle la valeur de L, , est
la plus petite.

Le pourcentage de dégradation apporté au disque par le filtrage suivant 'axe v, est
défini par :
. ffooo %|J1(27wxa)|2|1 — G(vg,0)2dv,

foo L (27v.a)|?dy,

100 (2.78)

—00 V.
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Les pourcentages de dégradation R, et R,, sont ici définis suivant I’axe v,, cepen-
dant il pourrait tout aussi bien étre défini suivant 'axe v,, I’analyse des résultats étant
équivalente.

A partir de I'observation des données Cscans de la campagne MACADAM, les para-
métres a et L;, peuvent étre choisis de la fagon suivante : @ = 6 cm, L;, € [0.3,1]. Le
tableau 2.6 donne les valeurs de R, et R, pour le filtre adapté et les filtres ACRC pour
N, = 5,10, 15.

TAB. 2.6: R, et R, pour les différents filtres.

Filtre adapté Filtre ACRC | Filtre ACRC | Filtre ACRC
Ordre N, =39, N, =39 N, =5 N, =10 N, =15
R. pour L;, = 0.3 m 81.82% 87.38% 74.7% 62.17%
R.pour L;; =1m 99.54% 96.24% 92.5% 88.75%
R, 42.7% 64.43% 40.82% 30.24%

Sur les figures 2.55 and 2.56, R,, est représenté en fonction de R. pour différentes
valeurs de L; ., respectivement L;, = 0.3 m et L;, = 1 m, afin de voir quel filtre est le
plus proche du compromis idéal (R. = 100%, R,, = 0%). On peut voir que le filtre adapté
aux données Cscan est celui qui offre le meilleur compromis en terme de réduction de
clutter et protection des signatures de mines. Il permet d’éliminer au minimum 81.82%
de I’énergie contenue dans le spectre total du clutter. La dégradation apportée par ce
filtre aux signatures des mines se traduit par une atténuation de la partie centrale des
disques, leurs contours restent intactes. Les filtres ACRC offrent de moins bon compromis
en terme de réduction de clutter. Pour garantir une réduction suffisante du clutter 'ordre
N,, du filtre doit étre petit mais cela engendre des dégradations plus importantes sur les
signatures des mines. Pour visualiser cela, la donnée Cscan de la figure 2.49 est filtrée
indépendamment par deux filtres ACRC d’ordre respectif N, = 5 et N, = 10 suivant la
direction z. La fonction de transfert de ces filtres est définie par ’équation (1.18). Les
figures 2.57 et 2.58 montrent le résultat de 'opération de filtrage pour ces deux filtres.
Le clutter a été suffisamment réduit dans les deux cas cependant la signature de la mine
MAUSTI a été séparée en deux disques. On peut noter que plus I'ordre du filtre est petit,
plus les zones a variations rapides du clutter sont susceptibles d’étre éliminées par le
filtrage. Le filtre d’ordre N,, = 5 est celui qui donne les meilleurs résultats en terme de
réduction de clutter.

Les filtres ACRC se montrent efficace pour réduire le clutter sur les données Cscan
réelles de la campagne MACADAM. Cependant, le principal inconvénient de ses filtres
et qu’il dégrade les signatures des mines. En effet, celles-ci sont souvent séparées en
plusieurs parties. Ainsi, le nombre de fausses alarmes augmente lorsque ces filtres sont
utilisés pour le traitement des données GPR. De plus, pour les réponses des mines dont
I’amplitude est faible, ’action de retirer la moyenne, calculée sur les Ascans précédents a
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un instant £ donné, réduit encore davantage cette amplitude, d’autant plus si les réponses
de ces mines sont noyées dans le clutter. Ainsi, certaines réponses provenant de mines
plastiques peuvent étre éliminées par le filtrage.

Pour illustrer cela, on étudie l'effet du filtrage sur ’ensemble des 200 Cscans du
scénario numéro 11 de la campagne MACADAM. Dans ce scénario, 5 mines antipersonnel
de type MAUSI (métallique) et 1 mine de type AUPS (plastique) ont été enfouies dans un
terrain existant a différentes profondeurs, voir annexe B.3. Chacune des données Cscan
enregistrée par le GPR pour ce scénario est traitée indépendamment par notre filtre et
un filtre ACRC d’ordre N, = 5. Afin d’éliminer une partie des résidus de clutter, un
seuillage est réalisé sur chacune des données filtrées. Les amplitudes en dessous d’un seuil
7ns sont mises & zéro. Un seuil 7, choisi entre 10% et 25% de la valeur maximale parmi
les amplitudes des échantillons des données Cscan, issues d’un méme scénario de mesure
pour les données MACADAM, est approprié. Ensuite, on somme I’ensemble des données
Cscan filtrées pour chacun des filtres. On obtient alors, une donnée Cscan unique sur
laquelle les réponses des six mines antipersonnel doivent apparaitre. Les données Cscan,
résultant de ces opérations, pour notre filtre et le filtre ACRC d’ordre 5 sont représentées
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respectivement sur les figures 2.59 et 2.60. On peut voir que le filtre concu dans ce
chapitre pour la réduction de clutter sur les données Cscan est efficace puisque seules les
réponses des 6 mines antipersonnel sont présentes. Concernant le filtre ACRC d’ordre
5, il a permis de réduire significativement le clutter cependant la réponse de la mine
plastique n’apparait pas et les signatures des 5 mines MAUS]1 ont été divisées en deux.
Ainsi, si 'on applique une méthode de détection qui recherche les disques ou ellipses sur
la donnée Cscan de la figure 2.60, il y aura 5 fausses alarmes et une non détection. Notre
filtre est par conséquent plus adapté a la réduction de clutter sur des données Cscan.
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F1G. 2.59: Donnée Cscan correspondant a Fi1G. 2.60: Donnée Cscan correspondant
la somme des données Cscan a la somme des données Cscan
du scénario 11 traitées indivi- du scénario 11 traitées indivi-
duellement par notre filtre. Un duellement par un filtre ACRC
seuillage a été effectué préalable- (Nw=5). Un seuillage a été ef-
ment sur chacune des données fectué préalablement sur chacune
Cscan filtrées (ns = 0.1). des données Cscan filtrées (s =

0.1).

2.3.7 Résumé

L’ensemble des résultats de simulation montre que le filtre congu est bien adapté a la
réduction de clutter sur les données Cscan. Il permet en effet de réduire le clutter, tout
en préservant les signatures des mines, méme lorsque celles-ci sont noyées dans le clutter.
L’intérét de ce filtre est que ses paramétres ne dépendent pas des propriétés physiques
du milieu de propagation mais des parameétres d’enregistrement du GPR (vys, vys) et
du rayon moyen des signatures des mines antipersonnel a. Les fréquences de coupure du
filtre peuvent étre déterminées automatiquement grace aux relations (2.71), (2.72), (2.75)
et (2.76).
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2.4 Conclusion

Dans ce chapitre deux filtres numériques ont été concgus respectivement pour le fil-
trage des données Bscan et Cscan. Ceux-ci permettent de réduire significativement le
clutter tout en préservant les signatures caractéristiques d’objets enfouis sur ces don-
nées. Ainsi, le rapport signal sur clutter augmente lorsqu’un objet est présent, ce qui
facilite le processus de détection. Dans des données Bscan et Cscan ainsi prétraitées, de
I'information relative & la position des cibles et & leurs profondeurs respectives, peut étre
extraite.

La détection automatique des positions spatiales et des temps de réponse des mines
sur des données Bscan constitue I'objet du prochain chapitre. La détection automatique
des positions spatiales des mines sur des données Cscan réelles sera étudié¢ dans le cha-
pitre 4.






Chapitre 3

Détection de mines antipersonnel sur
des données Bscan

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, une nouvelle méthode de détection de mines antipersonnel, basée
sur la détection de ruptures, est proposée afin de localiser automatiquement les réponses
des mines antipersonnel sur des données Bscan.

La détection de ruptures est une problématique désormais classique en traitement
du signal. Elle consiste en la recherche d’instants oil une modification du comportement
des signaux a pu avoir lieu. Dans le cadre de la détection d’objets enfouis, les signa-
tures hyperboliques présentes sur les données Bscans sont caractéristiques de la présence
d’objets enfouis. Ainsi, les deux branches d’une hyperbole caractérisant la réponse d’un
objet enfoui sont plus énergétiques que le milieu de propagation (réponse du sol sans
objet enfoui). On peut alors chercher les ruptures en se déplagant suivant ’axe spatial [
(horizontal) ou l’axe temporel ¢ (vertical) du Bscan afin de localiser 'objet. Il s’agit en
fait de détecter les positions suivant [ ot I'objet enfoui se situe et de détecter son temps
de réponse suivant t.

Des méthodes de détection de ruptures a4 base de modéle existent et sont performantes
lorsqu’un modéle physique ou statistique précis des données est disponible |[BN93|. Ce-
pendant, les données du GPR sont difficiles & modéliser précisément puisque cela consiste
a modéliser la propagation d’une onde électromagnétique dans un milieu hétérogéne de
surface rugueuse. En fait, en supposant que 1'on posséde une connaissance de l'interface
air-sol et des propriétés électriques du sous-sol, la simple modélisation du signal recu
par la méthode FDTD ou par ’évaluation de fonctions de Green est une tache complexe
nécessitant des cotts de calculs élevés, voir [Rej02], [MLO03] et [LSB*04]. Ainsi, I'utilisa-
tion de tels modéles de propagation, dans une routine de traitement en ligne ou 1’on doit
prendre en compte la structure inconnue du sol n’est pas réalisable. Dans la littérature,
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on peut trouver des méthodes de détection de ruptures a base de modéle statistique des
signaux GPR, voir [XMR02] et [HG02]. Ces méthodes utilisent un test statistique sé-
quentiel pour choisir entre I'hypothése Ho (absence de mine) et ’hypothése H; (présence
de mine) a chaque position [. La grande diversité des signatures de mines antiperson-
nel fait qu’il est difficile de trouver un modéle statistique sous I’hypothése H;. Ainsi, le
test statistique est construit uniquement & partir du modéle statistique des données sous
I’hypothése Hg. Apreés la réduction du clutter, il est supposé sous ’hypothése Hg, que les
échantillons du vecteur de mesure sont distribués indépendamment suivant une densité
de probabilité Gaussienne. Cependant, la validité du modéle statistique sous Hp est dis-
cutable puisque la présence de résidus de clutter pouvant étre ou ne pas étre distribués
suivant une Gaussienne n’est pas prise en compte dans le modéle. Ceci résulte en général
par un taux de fausses alarmes expérimental supérieur a celui théorique, voir [Bru99|.

Ainsi, I'idée principale de notre approche est d’appliquer une technique de détection
de ruptures non paramétrique sur des données Bscans de la fagon suivante :

e Etape 1 : Les ruptures suivant Paxe spatial (horizontal) du Bscan sont recherchées.

e Etape 2 : Les ruptures suivant ’axe temporel (vertical) du Bscan sont recherchées.
Bien siir, I’étape 2 est implémentée uniquement dans les zones ot des ruptures ont
été détectées a I'étape 1. Une difficulté importante de ’étape 2 est que les bandes
du clutter peuvent créer des ruptures. Le clutter doit par conséquent étre préala-
blement réduit.

Le cadre général de la méthode est présenté dans la section 3.2. La section 3.3 présente
de maniére détaillée I'algorithme de détection de ruptures en ligne proposé dans [Des04|,
et [DDDO5]. La méthode de détection de mines antipersonnel est ensuite présentée dans
la section 3.4 et les résultats de simulation sur des données synthétiques et réelles sont
donnés dans la section 3.5.

Cette méthode de détection a été présentée dans [PVDO5| et [PVDDO6].

3.2 Cadre général de la méthode

Par I'intermédiaire d’une fenétre glissante suivant [ ou ¢ on peut extraire d’'une donnée
Bscan une série d’observations, notée {x,}, avec a un indice (a =1 ou a = t, le symbole
= signifiant équivalent a). Ainsi, la problématique traitée est la détection de ruptures en
ligne suivant a, pour des observations obtenues de fagon séquentielle. A chaque position
a, deux ensembles d’observations x; et xo constitués respectivement de m; et mqy colonnes
du Bscan si a = [ ou de m; et my lignes du Bscan si a = ¢ sont construits et une mesure
de dissimilarité entre ces deux ensembles, dénotée D(x;,x2), est calculée. Les ruptures
suivant a sont détectées chaque fois que la mesure de dissimilarité D(x;,x2) est supérieur
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au seuil de détection 7,. Une fois D(x;,x2) calculée a la position a, les deux ensembles
d’observations x; et xp sont mis & jour & la coordonnée a + 1. Les figures 3.1 et 3.2
montrent le résultat de la détection de ruptures dans une donnée Bscan synthétique
suivant respectivement a = [ et a = t.
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FiG. 3.1: Détection de ruptures dans une donnée Bscan synthétique suivant 'axe spatial .
A chaque position horizontale [, deux ensembles d’observations x; et x; constitués
respectivement de m; et mo Ascans sont construits et une mesure de dissimilarité
entre ces deux ensembles, dénotée D(xj,x2), est calculée. Les ruptures spatiales sont
détectées chaque fois que la mesure de dissimilarité D(x;, x2) est supérieur au seuil 7;.

Un algorithme de détection de ruptures en ligne & noyau est utilisé afin de pou-
voir détecter les réponses des objets enfouis dans les données Bscans. Cet algorithme,
dénommé algorithme KCD, initialement con¢u pour la segmentation de séries tempo-
relles [DDDO05], est modifié afin de localiser les objets dans les données Bscans. En effet,
pour déterminer le temps de réponse d’un objet enfoui, il ne suffit pas juste de détecter
les ruptures suivant ¢, il faut également donner du poids a celle provenant de la premiére
réflexion du pulse GPR sur I'objet. Ainsi, un nouvel indice de décision est construit. La
section suivante présente ’algorithme KCD.



88

Détection de mines antipersonnel sur des données Bscan

Mesure de dissimilarité D(x,,X,)

0 1 .
Xt | e - X
X 09
x a | l» X2 ‘
atm2-1 o8 |- Temps de réponse
o7 ‘ de la mine
- 006
D =] \
~ =
3 205 |
E %04
2 <" ‘
03 1
i n,
02 |
| w
o1t || J\] \
a=t 0 ‘ ‘
0.5 1, 15 2 2.5 o o2 0.4 0.6 0.8 1 12
Coordonnées spatiales (m) | Temps (s) 10t
Y a=1t

Positions de la
mine suivant ¢

FiG. 3.2: Détection de ruptures suivant l’axe temporel ¢, dans la donnée Bscan de la figure 3.1,
préalablement traitée par le filtre numérique congu au chapitre précédent. A chaque
position verticale ¢, deux ensembles d’observations x; et X; constitués respectivement
de my et my lignes du Bscan sont construits et une mesure de dissimilarité entre
ces deux ensembles, dénotée D(x1,x2), est calculée. Les ruptures temporelles sont
détectées chaque fois que la mesure de dissimilarité D(x;,x2) est supérieur au seuil 7;.

3.3 Algorithme de détection de ruptures en ligne a
noyau

Les éléments bibliographiques de cette partie proviennent essentiellement de [Des04|,
[DDDO05],et [KDO06|.

On débute par rappeler 'approche basée sur la comparaison du passé et futur immeé-
diats de chaque instant, utilisée de fagon classique dans les approches séquentielles.

3.3.1 Le contexte en ligne

Le probléme de détection de ruptures en ligne peut étre présenté de la facon suivante :

On suppose que des données r, dans un espace des observations X sont extraites en
ligne d’un signal. On considére un point d’analyse z, et deux sous ensembles d’observa-
tions, le sous ensemble du passé immédiat x; = {Z4_m,, ..., Ta—1} et le sous ensemble du
futur immeédiat xo = {4, ..., Larm,—1}, voir figure 3.3.

Le probléme de détection de ruptures peut étre énoncé dans le cadre statistique. Sous
I'’hypothése que les observations de x; (resp. x2) sont indépendantes et identiquement
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Fi1G. 3.3: Cadre adopté pour la détection de ruptures en ligne. Les observations de la série
étudiée x4, a = 1,2,..., sont représentées par des cercles suivant a.

distribuées (i.i.d.) selon une densité de probabilité p; (resp. ps), une des deux hypothéses
suivantes tient :

Ho : p1 = po il n’y a pas de changement en a
Hi : p1 # po il y a un changement en a

Cependant, dans le cas ol aucun modéle statistique des données n’est disponible, les
densités de probabilité p; et p, sont inconnues. Une approche pratique standard consiste
alors & utiliser une mesure de dissimilarité entre p; et py a partir de la seule connaissance
des ensembles x; et x2. Soit D(xy, x2) une telle mesure de dissimilarité, le test d’hypothéses
peut étre reformulé de la facon suivante :

Ho : D(x1,%2) <1, il n’y a pas de changement en a
Hy : D(xq,%2) > 1, il y a un changement en a

ol 7, est un seuil dont le réglage est lié au compromis sensibilité/robustesse. Pour des
valeurs faibles de 7, un grand nombre de ruptures est susceptible d’étre détecté méme
si la mesure de dissimilarité D(-,-) ne présente pas de pic. Ce qui se traduit par une
augmentation du risque de fausse alarme. A I'inverse, pour de grandes valeurs de 7,, cer-
taines ruptures peuvent ne pas étre détectées, ce qui diminue le taux de bonne détection.
Il faut donc régler le seuil 1, de facon a détecter les ruptures suivant a provenant des
réponses des mines enfouies dans le sol, tout en limitant au maximum le risque de fausse
alarme.

Ainsi, pour le Bscan de la figure 3.1, il faut choisir 7, > 0.5 afin de détecter uniquement
les positions horizontales de 1'objet dans le Bscan. Pour détecter les positions verticales
de T'objet, il faut choisir un seuil 7, > 0.3, voir figure 3.2. Cependant, si I’on souhaite
détecter uniquement le temps de réponse de I'objet, il faut choisir n; > 0.6.

Les méthodes de détection de ruptures a base de modéle donnent de bons résultats,
lorsqu’il est possible de décrire précisément et suffisamment simplement, par exemple, le
modéle physique & l'origine des données. Le rapport de vraisemblance généralisé (RVG)
est ainsi trés couramment utilisé en pratique, voir [BN93]. En revanche, dans le contexte
de la détection de mines antipersonnel puisqu’aucun modéle physique ou statistique pré-
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cis des données du GPR n’est utilisable, on se dirige vers une approche non paramétrique
pour la détection de ruptures.

3.3.2 Détection non paramétrique de ruptures

Dans I'application considérée, 1'utilisation de descripteurs temps-espace ou espace-
temps selon la direction suivant laquelle les descripteurs sont extraits du Bscan (I ou
t), induit un espace des observations de grande dimension. Comparer les densités de
probabilité p; et p, par le biais d’estimateurs empiriques n’est alors pas intéressant
pour calculer une dissimilarité entre les deux ensembles a cause de la malédiction de la
dimensionnalité. On cherche ainsi des méthodes dont le but est de comparer les ensembles
X1 et xo sans I'étape intermédiaire d’estimation-amont des densités p; et p,. Dans de
nombreuses applications telles que la détection d’observations anormales, la segmentation
de signaux audio, les supports des densités de probabilité p; et py sont suffisamment
discriminants pour permettre de mesurer la dissimilarité entre les ensembles x; et Xo,
voir ( [DDDO05|, [IDDGDO06|). Pour utiliser cette approche, il est nécessaire de définir un
estimateur de support de densité précis et robuste ainsi qu’une mesure de dissimilarité
pour comparer les estimés des supports de p; et ps.

3.3.3 Apprendre une fonction de décision

L’estimation du support de densité peut étre vu comme un probléme de classification
a une classe. Une bonne vision de la théorie peut étre trouvée dans ( [SPSTT01], [SS02],
[MMR*01]).

Soit x = {x1,..., 2} un ensemble de m vecteurs d’apprentissage dans I'espace des
observations X. On suppose que pour tout ¢ = 1,...,m, le vecteur d’apprentissage x;,
est échantillonné selon une distribution inconnue p(.), indépendamment de z;, j # i.
L’objectif de la classification a une classe est d’estimer une région R, de X de volume
minimal contenant la plupart des données x;, i = 1,...,m. Le probléme d’estimation de
la région R, peut étre abordé sous I'angle de I'estimation d’une fonction de decision Fy
telle que :

Fi(z) >0 si x € Ry et Fy(xr) <0 sinon

La fonction de décision F, est valide uniquement si elle a le plus petit risque possible
d’effectuer des erreurs de classification. Celles-ci se produisent lorsque des vecteurs d’ap-
prentissage ne sont pas situés dans R, alors qu'ils sont en réalité distribués selon p(.).
Une fonction de cott c(.,.) est utilisée afin de quantifier ces erreurs. Ainsi, le risque R[F]
d’une fonction de décision F est défini comme I'espérance du coiit et s’exprime de la
facon suivante :

RIF] = / e, F())dp(a) (3.1)
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La fonction de décision F, optimale est celle qui minimise le risque R[F]. La densité de
probabilité p(.) étant inconnue en pratique le risque ne peut étre calculé directement. Le
risque réel R[F] peut cependant toujours étre estimé a partir de U'ensemble d’apprentis-
sage. Le risque empirique R®*™P[F] est un estimateur du risque R[F]| basé sur I'information
fournie par I’ensemble d’apprentissage x. En choisissant, par exemple la fonction de cotit
charniére, le risque empirique s’écrit :

Re™P[F] = %Zmax(o, 1—F(z)) (3.2)

L’apprentissage de F, par minimisation du risque empirique est cependant un probléme
mal posé puisqu’il existe souvent de nombreuses fonctions F telles que R*™P[F] = 0. La
fonction de décision F, optimale doit avoir de bonnes performances de généralisation.
Elle doit étre capable de décider correctement si une nouvelle donnée = ¢ x est située
dans R, ou non. F; doit donc étre suffisamment simple pour éviter le sur-apprentissage
et favoriser la bonne généralisation. Ainsi, on interdit certaines solutions en cherchant F,
dans un ensemble de fonction F restreint, qui ne contient pas de solutions indésirables.
La fonction de décision F, optimale apprise sur I’ensemble d’apprentissage x est ainsi
obtenue en résolvant le probléme suivant :

F = in R"8(F .
x = arg win R"(F) (3.3)

ou le risque régularisé R™&[F| est défini par :
R™8[F] = R*™P[F] + AQ(F) (3.4)

Le terme de pénalité 2(F) permet de mesurer la "complexité" de F, il est indépendant de
I’ensemble d’apprentissage. A le coefficient de régularisation pondére I'influence du terme
de régularisation par rapport a celle du terme d’erreur, dans I’expression & minimiser.

Les SVMs sont des systémes d’apprentissage obéissant a ce schéma de régularisation.

3.3.4 L’approche SVM pour ’estimation du support de densité

Les SVMs sont des systémes d’apprentissage résolvant le probléme d’apprentissage par
minimisation du risque régularisé, défini par 1’équation (3.3), en recherchant la solution
optimale F, dans un espace de fonctions ‘H appelé espace de Hilbert a noyau reproduisant.
La fonction noyau est dénotée k(.,.).
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Définition : Espace de Hilbert 4 noyau reproduisant [KDO6]|
Un espace de Hilbert H est un espace non vide tel que :

1. 'H est un espace vectoriel

2. H est muni d’un produit scalaire (.,.)3; et d’une norme induite telle que pour tout
fe™, IfOIF = (), f()n
3. 'H est complet pour cette norme

De plus, en supposant que H est un espace de fonctions f(.) : X — R, H est un espace de
Hilbert a noyau reproduisant si et seulement si il existe une fonction noyau k(.,.) définie
sur X x X et a valeurs dans R possédant la propriété reproduisante : Soit f une fonction
de H et x une observation de X pour laquelle k(x,.) € H, alors (k(x,.),f(.))n = f(x).

Pour les SVMs, les fonctions de décision F appartiennent a 'ensemble des fonctions

JF suivant :
F={F()=f()+b telque feH et beR} (3.5)

En pratique, le produit scalaire défini sur H, ne peut généralement pas étre écrit sous
une forme explicite. Cependant, tout ce que nous avons besoin de savoir est qu’il a les
propriétés d’un produit scalaire et qu’il permet & un noyau d’avoir la propriété reprodui-
sante. Ceci signifie que pour tout z, ' € X on a (k(z,.),k(z',.)))» = k(z,2"). L’ensemble
F des fonctions de décision possibles est spécifié par la sélection d’un noyau k(.,.). Pour
que ce noyau soit un noyau reproduisant d’'un certain espace de Hilbert H il faut qu’il soit
défini positif (conditions de Mercer). Un noyau trés utilisé en apprentissage automatique
est le noyau gaussien :

Nz =%

P ta' e X, k N =
our x et x , k(z,2") exp( 52

) avec 0 > 0 (3.6)

Pour les SVMs, la fonction de cott charniére c(z, F(x)) = max(0,1 — F(x)) est choisie
et le terme de pénalité Q(F) est le carré de la norme induite dans H, i.e., Q(F) = [|f||3,.
Pour tout x, a partir de la propriété reproduisante, F(z) = (k(z,.),f(.))# + b, ce qui
signifie qu’évaluer F pour une donnée x est une opération affine en terme d’éléments de
‘H et une opération non-linéaire en termes d’éléments de X'. Ainsi, le risque régularisé de
I'équation (3.4), pour les SVMs s’écrit :

REETF] = > max(0, 1 — (k(w, ), F( e — B) + Al (3.7

m

Dans la section suivante, ’approche SVM pour l'estimation de support de densité est
présentée en termes de considérations géométriques dans l'espace des hypothéses H.
Ainsi, le probléme de minimisation du risque R™8[F] de I’equation (3.7) peut se mettre
sous la forme d’un probléme d’optimisation quadratique.
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3.3.5 Interprétation géométrique de ’approche SVM
3.3.56.1 Mise en forme du probléme

Soit un ensemble de m observations x = {x1, ..., z,,} de espace des observations X
échantillonnées selon une densité de probabilité inconnue p(.) et soit H un espace de
Hilbert a noyau reproduisant. La fonction noyau k(.,.) définie sur X x X est telle que :

\V/(ZL‘Z',Z']‘) € X X X, k(ZEi,iL‘j) = <k(l‘“ .), k([L‘j, )>H (38)
ou le vecteur k(x;,.) représentent 1'observation x; de X dans I'espace H.

On suppose que le noyau k(.,.) est normalisé de sorte que pour tout x € X, k(z,x) =
1. En fait, il est possible de définir & partir de tout noyau k satisfaisant I’équation (3.8)
un noyau admissible k’ tel que k'(z,2) = 1 en posant :

k($i7xj)
\/k(l'“ $Z>\/k<1’], .17])

on note que k(x, z) ne peut étre nul puisque le noyau k est défini positif. Ainsi pour tout
r e X, |k(x,)||* = (k(x,.), k(x,.))n = k(z,z) = 1. Les vecteurs k(z,.) représentant les
observations de X dans I'espace H sont par conséquent situés sur la sphére S de rayon 1
et ayant pour centre l'origine O de H. L’approche SVM pour la classification consiste a
construire un hyperplan WW dans H qui sépare la majeure partie des vecteurs k(z,.) du
centre O de 'hypersphére S, voir figure 3.4.

k/(ZEi, l’j) =

(3.9)

Un hyperplan de I'espace des hypothéses est défini de la facon suivante :
{k(z,.) € HI(F(), k(z, ) +b=0} avec f(.)eH, et beR (3.10)

L’hyperplan séparateur W est telle que pour la majeure partie des vecteurs k(z,.) on a :
(f(.),k(z,.))n +b > 0. Ainsi, choisir ’hyperplan W est équivalent a choisir la fonction de
décision Fy(z) = (f(.), k(z,.))n+0bavec f(.) € H. Fx(z) définie le segment de I'hypersphére
dans H ou F,(z) > 0, c’est a dire le support de la densité de probabilité inconnue p(.)
dans X (i.e. Ry).

L’hyperplan séparateur W est choisi de sorte que la distance le séparant de I'origine
O de 'espace des hypothéses soit maximale. La distance de I'origine O a I’hyperplan W
vaut H\‘(-ﬁ’ ainsi maximiser cette distance est donc équivalent a résoudre le probléme :

IFC)I3 = b (3.11)

1
min —
f(.)EH,bER 2

Pour que tous les k(x;, .) soient dans le demi-espace délimité par VW qui ne contient pas
O, il faut que (f(.),k(x;,.))» > b. Cependant, en pratique certains vecteurs de I’espace
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W
K(x;,.)dans R

k(x,.) hors de R_

k(x,.) sur le

/ contour de R

F1G. 3.4: Dans l'espace des hypothéses, 'estimée du support de densité Ry est le segment de
I’hypersphére S délimité par I'hyperplan séparateur W. L’approche SVM pour 'es-
timation de la région Ry minimise le volume de la boule de H contentant la plupart
des observations de I’ensemble d’apprentissage. Ceci est équivalent & maximiser la
distance entre I’hyperplan W et l'origine O de H.

d’observation X peuvent ne pas étre représentatifs de la donnée considérée, on parle
d’observations anormales' . Une version a marge douce de la méthode (approche v-SVM)
permet alors de relacher cette contrainte pour certains points grace a 'introduction de
variables de relachement & > 0 :

(f(.),k(zs, ))w >b—=¢& pour i=1,...m
ol Hf(gw est la distance de k(z;,.) a ’hyperplan W lorsque k(z;,.) est situé du mauvais
coté de 'hyperplan. On peut noter que & = 0 lorsque k(z;,.) est situé du bon coté de
I'hyperplan. Pour minimiser le nombre de ces points , le critére (3.11) est pénalisé pour
des valeurs non nulles de &; :

1
min —
f(.)eH,€R™ beR 2

1 m
FOIZ+—S & —b
IFOlE+ 52306

1

ou —- est le parameétre qui pondere I'influence respective de la maximisation de la dis-

tance —2— et de la relaxation.
eI

Ainsi, dans 'approche v-SVM pour l'estimation de support de densité, le probléme
géométrique dans H revient a résoudre le probléme d’optimisation défini par le critére

L Qutliers en anglais



3.3. Algorithme de détection de ruptures en ligne 4 noyau 95

quadratique suivant :

1 1 &
i —FON?, + — . —b 3.12
f(.)eHglelﬁm,beR 2 Il + vm ;5 ( )
sous les contraintes linéaires :
f(),k(xy, )y =b—& , &>0 pour i=1,...m (3.13)

3.3.5.2 Reésolution du probléme d’optimisation

Le critére défini par ’équation (3.12) étant quadratique, et les contraintes (3.13) li-
néaires, la méthode des multiplicateurs de Lagrange peut étre utilisée. En introduisant
les multiplicateurs de Lagrange positifs a = {aq,...,am}, B = {01, ..., B} et v, res-
pectivement associés aux contraintes d’adéquation aux données (f(.), k(z;,.))»n > b — &,
de relachement & > 0 et de positivité de la constante b on peut former le Lagrangien

L(f(')’ b7 €7 a’ ﬁ? P)/) :

D), & 0 B,7) = S IFOIc - D0 &b D aul{F), k(i Db~ A=

=3 '
=1

(3.14)
Le Lagrangien doit étre minimisé par rapport aux variables primales f(.), b, £ et maximisé
par rapport aux variables duales a, 3, . Pour des problémes d’optimisation convexe, les
conditions de Karush-Kuhn Tucker garantissent I’existence d’un point selle et 'optimalité
globale. En minimisant le Lagrangien par rapport aux variables primales, on obtient les
conditions suivantes :

%()L(f(.), b€, B,y) =0 f()=> k() (3.15)
' i=1
9 L), b =0 0<a;<— 3.16
8_5 (()7 7£7a7ﬁ77>_ <~ _ai_% ( . )
a m
S L) b€ 0. 8,7) =0<=>;ai: 1 (3.17)

Puisque Fy(z) = (f(.),k(z,.))» + b, a partir de I'expression (3.15) on peut écrire la
fonction de décision sous la forme suivante :

m

Fo() = ailk(zs, ), k(z, ))w +b (3.18)

i=1

L’espace des hypothéses ‘H étant un espace de Hilbert a noyau reproduisant, ’astuce du
noyau est le passage du produit scalaire (.,.)y; au noyau k(.,.) = (.,.)». Ce qui donne
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pour la fonction de décision F,(.) :
Fe(.) = Zaik(ﬂfi, )+ (3.19)
i=1

En introduisant les expressions (3.15) et (3.17) dans le Lagrangien, le probléme d’opti-
misation sous contraintes admet la formulation duale suivante (voir [MMR101]) :

1 m m
max —§ZZaiajk(xi,xj) (3.20)
i=1 j=1
sous les contraintes linéaires :
0<ai<— —1 £ Y o=t (3.21)
oa; < — pour i=1,...m e o = )
o vm p —

Les multiplicateurs de Lagrange «;, ¢« = 1,...,m obtenus par la résolution du probléme
dual conduisent a la fonction de décision optimale F,(z) qui s’écrit pour tout x € X :

Fe(z) = iaik(l‘i,%) +b (3.22)

Ainsi, le support estimé de R, (i.e. {x € X|F«(z) = 0}) est obtenue en coupant I’hyper-
surface ", a;k(z;, ) a laltitude -b.

Toutes les observations z; pour lesquelles F,(z;) < 0 sont appelées Observations
support (OS). Seuls les poids «; correspondant a ces points ne sont pas nuls, les OS
suffisent donc a déterminer F,(.). Les OS se divisent en deux ensembles : les OS de
marge, qui annulent la fonction de décision (F,(x;) = 0), et les OS hors marge qui sont
tels que Fy(x;) < 0, voir figure 3.5. Dans [SPSTT01], il est montré que le paramétre
de régularisation ¥ majore le taux d’observations support hors marge et minore le taux
d’observations support. De plus, en faisant des hypothéses faibles sur la distribution a
I'origine des données, ces taux sont asymptotiquement égaux a v avec la probabilité 1.
En d’autres termes, en supposant que v = 0.2, le calcul de la fonction de décision F,(x)
nécessite au plus de 20% des données x;, i = 1, ..., m de I'espace des observations X.

Soit x* l'ensemble des observations support de marge contenant m* observations.
Dans (3.22), b peut étre calculé de la fagon suivante :

Z Zajk(a:j,x;k) (3.23)

xrex* j=1

h=—

1
m*

Dans la section suivante, un algorithme de détection de ruptures en ligne & noyau,
basé sur 'estimation du support de densité par SVM est présenté dans sa généralité.
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) ) Observations non support (ONS)
Observation a contrainte relachée (OCR)

Observation support (OS)

5

"o,

FiG. 3.5: Les observations support hors de marge sont & 'extérieur de Ry. Les observations
support de marge sont situées sur le support de Ry. Les observations non support sont
a 'intérieur de Ry, soit au dessus de '’hyperplan W de H.

3.3.6 Algorithme KCD
3.3.6.1 Description de I’algorithme KCD

Considérons, un point d’analyse x,, et deux sous-ensembles de X : x; = {Zq_nys -y Ta_1}
le sous ensemble du passé immédiat et xo = {xq, ..., Tarm,—1} le sous ensemble du futur
immeédiat. L’estimation SVM des supports de densité a l'origine de x; et xs est effec-
tuée via le calcul des parameétres fi(.), b; de I'hyperplan séparateur W, et fy(.), by de
I’hyperplan séparateur W, et définit les régions Ry, et R,. Ainsi, lorsqu'une rupture se
produit a un indice a dans la distribution des observations z, on peut s’attendre a ce
que les régions Ry, et Ry, ne coincident pas fortement, voir figure 3.6. En pratique, une
mesure du contraste, notée I(a), exprimant la dissimilarité entre x; et xy, via une mesure
de la dissimilarité entre R,, et R, est construite, voir [DD04| . (Le calcul de I(a) pour
a fixé est décrit dans la sous-section suivante.) Une fois I(a) calculé, on incrémente a et
’on met a jour les sous-ensembles x; et xo. Les paramétres SVM by, f1(.) et by, f2(.) sont
mis & jour par une technique séquentielle présentée dans ( [GDO03|, [DDGDO06]). Celle-ci
permet d’éviter de recalculer complétement f(.), b pour chaque nouveau a. Des ruptures
sont finalement détectées chaque fois que l'indice I(a) présente un pic supérieur a un
seuil 7.

3.3.6.2 Mesure de dissimilarité

Dans l’espace des hypotheéses, les régions »; et Yy images de R,, et R,, sont de
forme géométrique simple (leurs frontiéres sont des hypercercles C; et C3). Une bonne
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P

F1G. 3.6: Les estimateurs SV de support de densité permettent de définir deux régions 1 et 3o
qui sont les estimées des supports de densité de x; et xo dans H. Le cercle représenté
correspond a l'intersection du plan P (défini de fagon unique par fi(.) et fa(.)) et la
sphére S. L’intersection de la droite passant par O et de vecteur directeur fi(.) (resp.
fa(.)) avec S permet de définir c; (resp. c2). De méme, l'intersection de I’hyperplan
Wi (resp. Wh) avec S permet de définir dans le plan P deux points, dont 'un est noté
p; (resp. py). La situation représentée correspond & une rupture a I'indice a, puisque
les deux régions 31 et X9 ne se recouvrent pas.

indication de la dissimilarité entre X; et Yo est donnée par la longueur de 'arc sur la
sphére S entre les centres de ces deux régions : ¢; et co (voir figure 3.6). On note par la
suite darc(cy, co) cette valeur. Toutefois cette mesure de dissimilarité n’est pas adapté a
la détection de ruptures puisqu’elle n’est pas normalisée par rapport a la dispersion de
chacun des ensembles d’apprentissage. Dans ( [DD04], [DDDO05]), les auteurs proposent
d’utiliser une mesure du contraste entre les supports estimés des régions Ry, et R,,, définie
dans I'espace des hypothéses (voir figure 3.6 pour la définition de p; et p2) comme :

darc<C17 C2)
darc(c1, p1) + dare(C2, p2)

Dyy(x1,%2) = (3.24)

L’équation (3.24), définit Dy comme un rapport inter-régions et intra-régions de H. En
se restreignant a I’ensemble d’apprentissage x; on peut voir que la longueur de ’arc entre
c; et p; est une mesure de 'étalement des échantillons de k(xi,.) dans H. Plus ils sont
dispersés, plus grande est la valeur de darc(cy, p1), et plus faible est la marge by /||f1(.)]|%-
La mesure de dissimilarité D a le comportement souhaité dans H puisqu’elle prend des
valeurs grandes pour deux ensembles d’apprentissage bien séparés, et des valeurs faibles
lorsqu’ils occupent la méme région de I'espace.

La mesure de dissimilarité Dy est définie dans I'espace des hypothéses H. Pour étre
exploitable en pratique, il faut pouvoir la calculer dans I’espace des observations X. Le
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calcul de Dy dans X est possible uniquement s’il peut étre exprimé comme une fonction
d’un noyau k(.,.) appliquée aux observations de X.

Dans I’espace des hypothéses, la longueur de ’arc entre deux vecteurs a et b de norme

1 vaut : -

ot a0b est 'angle entre a et b. De plus, en supposant toujours que a et b sont de norme
lona:

(a, b)Yy = ||allx||b|l» cos(aOb) = cos(aOb) (3.26)

En réunisssant ces deux équations, il devient possible d’esprimer la longueur de l'arc
entre a et b de la facon suivante :

darc(a, b) = arccos((a, b)) (3.27)

Le produit scalaire qui apparait a 1’équation (3.26) s’exprime en fonction d’un noyau
k(.,.) évalué sur 'ensemble d’apprentissage seulement si a et b sont dans 'espace vec-
toriel engendré par les images des observations de X. Dans notre cas, darc(cy,C2) peut
effectivement s’exprimer en fonction de noyaux k(.,.). Comme c; = fi(.)/[|f1(.)]|» et

G = f2(.)/|If2() |5 il vient :

C1,Cy) = arccos (F1(-), f2())
darc(c1, C2) (”fl()HHHf2()HH) (3.28)

En utilisant le fait que f;(.) et fa(.) s’écrivent comme des combinaisons linéaires de noyaux
(voir équation 3.15), il vient :

(f1(-), f2())m _ alTK12a2
Hfl()HH“f?()HH \/a’{Kllag\/QgKggag

(3.29)

ol ay (resp. @) est le vecteur colonne composé des multiplicateurs de Lagrange définis-
sant fi(.) (resp. fa(.)) calculés pendant Papprentissage. La matrice noyau K, (u,v) €
{1,2} x {1, 2} a son élément courant a la ligne #i et la colonne #; donnée par : k(z!, z7)
ol ' est I'observation #i dans ensemble d’apprentissage x,.

Des calculs semblables permettent de calculer dape(ci, p1) et darc(ca, p2) dans X :

b; :
darc(ci, p;) = arccos ——— , i ={1,2} (3.30)
olK,a;
(2
Ainsi la mesure du contraste I(a) = Dy /(x1,x2) pour a fixé peut étre calculé dans I’espace
des observations X.
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3.3.6.3 Synthése

La mesure de dissimilarité étant définie on peut présenter I’algorithme de détection de
ruptures en ligne a noyau dans son ensemble. L’algorithme 1 résume toute la procédure.
On suppose qu'une étape intermédiaire a permis I'extraction d’une série d’observations
d’une donnée Bscan, notée x,, a =1,2,....

Algorithme 1 : Algorithme de détection de ruptures a noyaux (KCD) [DDDO5|

Etape 0 : [nitialisation
e Choisir la taille des ensembles d’apprentissage mi, mo, le paramétre de
régularisation v et la valeur du seuil 7,.
e Choisir k(.,.) un noyau gaussien et régler le paramétre de dispersion o.
e Prendre a <« mq + 1.

Etape 1 : Détection de ruptures en ligne a noyau
e Les supports des densités de probabilité de I’ensemble du passé immédiat
X1 = {Ta—mys - Ta—1} et de celui du futur immeédiat xo = {Za, ..., Tatmy—1}
pour l'indice a sont estimés indépendamment grace a des estimateurs SV de
support de densité. Les paramétres (fi(.),b1) et (fa(.), b2) sont obtenus.
e Calculer l'indice de décision I(a) = Dy (x1,x2) définie par (3.24).
e Selon /(a) décider :
— si I(a) > n, alors un changement est détecté a I'indice a.
— si I(a) < n, alors aucun changement n’est détecté a I'indice a.
e Incrémenter a «<— a + 1 et retourner a I’Etape 1.

Dans l'algorithme 1, une rupture est détectée a chaque fois que l'indice de décision
I(a) présente un pic au dessus d’un certain seuil 7,. Cette approche est classique [BN93],
et le seuil 7, régle le taux de faux positifs et de faux négatifs. Pour tester l'indice a, il
faut connaitre la série des observations jusqu’a I'indice a + mo — 1.

Grace a la technique séquentielle présentée dans ( [GDO03], [DDGDO06]) les paramétres
SVM (f;(.), b;) (i = 1,2) sont mis a jour sans recalculer complétement (f(.), b) pour chaque
nouveau a. Le coit de calcul de l'algorithme KCD est par conséquent faible.

Dans la section suivante la méthode de détection et de localisation des mines anti-
personnel est présentée.
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3.4 Méthode de détection de mines antipersonnel

La méthode de détection de mines antipersonnel proposée consiste a détecter les rup-
tures dans des données Bscan, suivant a la fois une dimension spatiale [ et une dimension
temporelle t. Des informations relatives a la profondeur et la position des mines pourront
ainsi étre extraites par la suite. Plus précisément, la procédure est constituée de deux
étapes :

e Etape 1 : Les ruptures spatiales (suivant [) sont recherchées afin de détecter les

positions horizontales des mines dans la donnée Bscan considérée.

e Etape 2 : Les ruptures temporelles (suivant t) sont recherchées afin de détecter les
temps de réponse des objets. Le clutter doit étre préalablement réduit afin d’éviter
de détecter les bandes du clutter a la place d’objets enfouis.

Les étapes 1 et 2 de la méthode sont décrites précisément dans les sections 3.4.1 et 3.4.2.

3.4.1 Etape 1 : Détection des positions horizontales

Les données utilisées par I'algorithme de détection de ruptures pour former les en-
sembles d’observations sont extraites du Bscan de la facon suivante. Chaque vecteur z,
est constitué d’'un Ascan (i.e. une colonne d’un Bscan). A chaque position horizontale [
(ainsi a = 1), deux ensembles d’observations x; et x, constitués respectivement de m; et
mso Ascans sont construits. On peut noter que I'algorithme KCD peut étre implémenté en
ligne suivant la coordonnée spatiale [. En d’autre termes, il n’est pas nécessaire d’avoir la
donnée Bscan entiére pour chercher les ruptures suivant /. La mesure du contraste [;(l)
est calculée par la méthode décrite dans le paragraphe 3.3.6.2. Les ruptures spatiales sont
détectées chaque fois que Uindice I1(l) est plus grand que le seuil 7, qui est déterminé
de maniére expérimentale. Ceci signifie que les deux ensembles d’observations différent
significativement et qu’il peut y avoir un objet enfoui ou une mine antipersonnel. Une fois
que I1(l) est calculé, les ensembles d’observations x; et x, sont mis a jour a la coordonnée
spatiale [ + 1 en incorporant I’Ascan suivant dans x, et en retirant le plus ancien Ascan
de x1, et ainsi de suite. L’algorithme 2 résume la procédure de détection des positions
horizontales d’un objet sur une donnée Bscan.

Un objet enfoui est caractérisé par deux ruptures proches suivant [ qui indiquent les
limites de I'objet dans le Bscan et par conséquent les positions horizontales ou il se situe.
Il est ensuite important de noter que I'étape 2 de la méthode de détection n’est appliquée
que si au moins un objet enfoui a été détecté dans le Bscan a I'étape 1.
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Algorithme 2 : Algorithme de détection des positions horizontales d’'un objet enfoui.

Etape 0 : Extraction des observations d'un Bscan
e Soit V; = {z1,...,xx} un Bscan constitué de N Ascans ou z; est un Ascan.
e Chaque observation x; extraite de ) est constitué d’'un Ascan.

Etape 1 : Initialisation
e Choisir la taille des ensembles d’apprentissage mq, msq, le paramétre de
régularisation v et la valeur du seuil 7.
e Choisir k(.,.) un noyau gaussien et régler le paramétre de dispersion o.
e Prendre [ «+— m; + 1.

Etape 2 : Détection des ruptures suivant [

e Les supports des densités de probabilité de I’ensemble du passé immeédiat
x1 = {Z1—my, -, T1—1} et de celui du futur immédiat xo = {z, ..., T11my—1}
pour la position [ sont estimés indépendamment grace a des estimateurs SV
de support de densité. Les paramétres (fi(.),b1) et (f2(.), ba) sont obtenus.

e Calculer l'indice de décision [;(l) = Dy (x1,x2) définie par (3.24).

e Selon [1(l) décider :

— si I1(1) > n; alors un objet est détecté a la position .
—si I1(1) < m alors il n’y a pas d’objet détecté a la position .

e Incrémenter [ < [ + 1 et retourner a I’Etape 2.

3.4.2 Etape 2 : Détection des temps de réponse

Dans un premier temps le Bscan est prétraité par le filtre numérique congu pour la
réduction de clutter (voir section 2.2.3). En fonction du nombre d’objets détectés dans le
Bscan a I’étape 1, la donnée Bscan filtrée est divisée en sous-Bscans de sorte que chaque
sous-Bscan ne contient la réponse que d’un seul objet, voir figure 3.7. On sélectionne
ensuite un tel sous-Bscan.

Des données utilisées pour former les ensembles d’observations pour 1’algorithme KCD
sont extraites du sous-Bscan prétraité. Chaque vecteur z, est constitué d’une ligne du
sous-Bscan. A chaque instant ¢ (ainsi a = t), deux ensembles d’observations x;, X, consti-
tués respectivement de m; et ms lignes du sous-Bscan sont construits. La mesure du
contraste I5(t) est calculée par I’algorithme KCD. Les ruptures temporelles sont détectées
chaque fois que l'indice I5(t) est plus grand qu’un seuil 7;, déterminé expérimentalement.
Une fois I5(t) calculé, les deux ensembles d’observations sont mis & jour & Uinstant ¢ + 1.

Les multiples réflexions qui se produisent entre les objets enfouis et les antennes du
GPR ainsi que les résidus du clutter peuvent étre a I'origine de nombreuses ruptures. Par
conséquent, il peut étre difficile de déterminer automatiquement les temps de réponse des
objets enfouis. C’est la raison pour laquelle la mesure du contraste I5(t) est remplacée
par une nouvelle mesure I~2(t) afin d’introduire un poids sur chacune des ruptures.
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A chaque instant t, I,(t) s’exprime en tant que produit de la mesure du contraste
I(t) par la fonction de poids I,,(t), i.e. :

Yt e[0,.. (N =T, ©(t) = L(t)n(t) (3.31)

avec T la période d’échantillonnage et N le nombre d’échantillons. La fonction de poids
I,,(t) est construite de la fagon suivante. Dans un premier temps, un seuillage sur 1’am-
plitude du sous-Bscan prétraité est réalisé. On note que le seuillage est une technique
couramment utilisée en traitement d’image afin de supprimer le bruit lorsque le rapport
signal sur bruit est grand. Aprés une bonne réduction du clutter, les signaux prove-
nant des objets enfouis sont souvent prédominants dans le Bscan, le seuillage permet
donc d’éliminer certains résidus de clutter ainsi que les réponses provenant des réflexions
multiples du pulse émis par le GPR sur I'objet, dont Iamplitude est faible. Ainsi, les
amplitudes des échantillons du sous-Bscan suivant [ et ¢ en dessous du seuil S choisi sont
mises a zéro. Soit A;(t) la donnée Ascan du sous-Bscan, enregistrée a la position [, on a :

Vte[0,...(N— 1T, At)=0 si A(t)<S (3.32)

Ensuite, la dérivée temporelle d’ordre 1 de chaque Ascan du sous-Bscan est calculée.
Les données Ascans étant échantillonnées suivant ¢, la dérivée temporelle d’ordre 1 de
I’Ascan enregistré a la position [, est approximée de la fagon suivante :

DA All) — At —T)
a T,

L te(0,..., (N—1Ty (3.33)

Enfin, la fonction de poids, dénotée I,,,(t), est égale & la moyenne des valeurs absolues
des dérivées temporelles des Ascans.

N,

Vt € [0,y (N = DTL], Ln(t) = LZ Ay(t) — At —To)

T

(3.34)

avec N; le nombre de Ascans constituant le sous-Bscan. I,,,(t) indique les variations de
Pamplitude du signal en fonction du temps. Par conséquent, en multipliant I5(t) par 1,,(t)
a chaque instant ¢, ceci conduit & augmenter significativement ’amplitude des ruptures
provenant de la réponse d’un objet en comparaison de celle provenant des résidus de
clutter et des réponses engendrées par les réflexions multiples du pulse émis par le GPR
sur I'objet. L’algorithme 3 résume la procédure de détection des temps de réponse des
objets enfouis.
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Algorithme 3 : Algorithme de détection des temps de réponse d’un objet enfoui.

Etape O :

Etape 1 :

Etape 2 :

Etape 3 :

Etape 4 :

Prétraitement de la donnée Bscan

e La donnée Bscan est prétraitée par le filtre numérique adapté défini
dans la section 2.2.3 afin d’éliminer les bandes du clutter.

Sélection d’un sous-Bscan

e Sélection d’un sous-Bscan ), contenant la réponse d’un seul objet détecté
dans la donnée Bscan ); par l'algorithme 2.

Extraction des observations d’un sous-Bscan

e Soit Vo = {z1, ..., x5} un sous-Bscan constitué de M lignes ou x; dénote
une ligne d’un Bscan.
e Chaque observation x; extraite est constituée d’une ligne de ).

Initialisation

e Choisir la taille des ensembles d’apprentissage my, mo, le paramétre de
régularisation v et la valeur du seuil 7;.

e Choisir k(.,.) un noyau gaussien et régler le paramétre de dispersion o.

e Prendre t «— mq + 1.

Détection des ruptures suivant ¢

e Les supports des densités de probabilité de '’ensemble du passé immédiat
x1 = {Z4_my, -, Tr1} et de celui du futur immeédiat xo = {4, ..., Ty1my—1}
pour l'instant ¢ sont estimés indépendamment grace a des estimateurs SV
de support de densité. Les paramétres (fi(.),b1) et (f2(.), b2) sont obtenus.

e Calculer l'indice de décision I5(t) = Dy (x1,x2) définie par (3.24).

e Calculer la nouvelle mesure du contraste Ir(t) = I,,,(t)I5(t)

e Selon f2(t) décider :

— si I,(t) > ny, le temps de réponse d’un objet est détecté a I'instant t.
— si I,(t) <, il 0’y a pas d’objet détecté a Pinstant ¢.
e Incrémenter ¢t < ¢t + 1 et retourner a I’Etape 4.

La figure 3.7 illustre la méthode de détection de mines antipersonnel sur une donnée
Bscan réelle de la campagne MACADAM dans son ensemble.



3.4. Méthode de détection de mines antipersonnel 105

Etape 1: Détection des positions horizontales
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F1G. 3.7: Méthode de détection de mines antipersonnel. L’étape 1 consiste & détecter les posi-

tions horizontales des mines dans la donnée Bscan. L’étape 2 consiste & détecter les
temps de réponses des mines détectées a I'étape 1.

3.4.3 Réglage des parameétres

Les paramétres des algorithmes 2 et 3 de la méthode de détection sont v, my, mo,
ceux du noyau k(.,.) (i.e. o pour le noyau Gaussien), et les seuils de détection n; et 7.
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Le réglage des tailles des ensembles d’apprentissage (mq, ms), est généralement im-
posé par les dynamiques du signal considéré. De faibles valeurs de m; et ms permettent
a I’algorithme KCD de détecter des changements fréquents tandis que de grandes valeurs
de m; et mo permettent la détection de changements a long terme. Dans le cadre de la
détection de mines antipersonnel, le pulse émis est de courte durée (quelques nanose-
condes) par conséquent, si 'on veut détecter les temps de réponses des objets, il nous
faut détecter les petits changements suivant ¢ dans le signal réfléchi. Le diamétre des
mines étant de I'ordre d’'une dizaine de centimétres, la réponse d’une mine a un pulse
émis par le GPR n’apparait que sur un petit nombre de Ascans, il faut donc également
détecter suivant [ les changements a court terme. De ce fait, pour les algorithmes 2 et 3,

mq et my sont de petites tailles, on prend m; = mo = 5 pour les données Bscan réelles
de la campagne MACADAM.

L’utilisation d’un noyau classique pour ’estimateur SV, tel que le noyau Gaussien, a
suffi & obtenir de bons résultats pour la détection de ruptures sur une donnée Bscan. Pour
un noyau Gaussien, le paramétre de dispersion o détermine la localisation des images des
observations sur I’hypersphére S. Un choix heuristique courant pour o est de le choisir
d’un ordre de grandeur plus faible que la distance moyenne des ||z — 2'|| x, voir [DDDO05].

Le taux asymptotique d’observations anormales v est réglé selon les critéres de détec-
tion : pour la détection de mines antipersonnel, les performances obtenues a la détection
varient peu pour des valeurs de v comprises entre 0.2 et 0.8. Pour nos simulations, on
choisit v = 0.5.

Le seuil S utilisé, pour construire la mesure du contraste jz(t), est choisi de sorte que
les amplitudes des échantillons du sous-Bscan inférieures a 40% de la valeur maximale
parmi les amplitudes des échantillons du sous-Bscan, soient mises a zéro.

Enfin, il n’y a pas de réglage automatique pour les seuils 7; et 7;. Pour la détection
de mines antipersonnel, une analyse des résultats de simulation sur une donnée Bscan
contenant la réponse d'une mine a été utilisée pour sélectionner 7; et 7;.

3.5 Simulations

3.5.1 Données synthétiques

La méthode décrite précédemment est appliquée a la donnée Bscan synthétique de la
figure 3.8. La méthode split step 2D présentée dans |[BG98| a été utilisée pour créer ce
Bscan. Un pulse électromagnétique, modélisé par une fonction Gaussienne, a été envoyé
a une hauteur de 12 cm au dessus d'un sol homogéne dans lequel deux objets ont été
enfouis. La fréquence centrale du spectre du pulse est de 900 MHz. Pour appliquer la
méthode split step, la permittivité diélectrique (g,) et le facteur de qualité (Q) du sol et
des objets doivent étre connus. Le couplage entre les antennes émettrice et réceptrice du
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GPR n’est pas pris en considération. Les paramétres de la simulation sont donnés dans
le tableau 3.1.

Temps (s)

0 05

1 15
Coordonnées spatiales (m)

FiG. 3.8: Donnée Bscan synthétique contenant les réponses de deux objets enfouis. L'un est
situé aux positions horizontales {0.33,...,0.63} et a une profondeur de 7 cm. L’autre
est situé aux positions horizontales {1.73, ...,2.03} et & une profondeur de 2 c¢m.

TAB. 3.1: Parameétres de simulation

Objet 1 Objet 2 sol
(er, Q) (5,500) (5,500) (9,100)
Coordonnées spatiales | {0.33,...,0.63} | {1.73,...,2.03} -
Profondeur 7 cm 2 cm -

Les positions des objets et les paramétres physiques du sol étant connus, il est possible
de calculer le temps de réponse, dénoté ¢,, de chacun des objets enfouis.

o, 2:0Fm
t, ="+ SA0VErs (3.35)
c c

avec c la vitesse de propagation de 'onde électromagnétique dans l'air, h, la hauteur du
radar, zp la profondeur de 'objet et €, la permittivité diélectrique relative du sol. Ainsi,
les positions horizontales et les temps de réponse des mines sont connus et peuvent étre
comparés a ceux trouvés en appliquant la méthode de détection de mines antipersonnel
proposée dans la section 3.4.

L’étape 1 de la méthode consiste a détecter les positions horizontales des objets
enfouis. Des données Ascans sont extraites du Bscan afin de former les ensembles d’ob-
servation x; et Xp. Ces ensembles sont de tailles respectives m; = 7 et mg = 7. Le
paramétre de dispersion ¢ du noyau Gaussien est égal a 10 et le taux d’observations
anormales v est égale a 0.5. La figure 3.9 montre la mesure du contraste [;(l), calculée
par l'intermédiaire de ’algorithme 2. En prenant le seuil de détection 7; égal a 0.5, les
ruptures causées par les réponses des deux objets enfouis sont correctement détectées.
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Le premier objet est situé entre les deux premiéres ruptures détectées, i.e. aux positions
[ =1{0.38,...,0.58} du Bscan. Le second objet est situé entre les deux ruptures suivantes
détectées, i.e. aux positions [ = {1.75,...,2} du Bscan. Pour un seuil 7, inférieur a 0.5,
d’autres ruptures sont susceptibles d’étre détectées. Les ruptures aux positions [ = 1.18
et | = 1.4 proviennent du croisement entre les branches des signatures hyperboliques des
deux objets. Ainsi, pour un seuil de détection 7, = 0.3, un faux objet est détecté aux
positions horizontales [ = {1.18, ..., 1.4}.

Objet 1 Objet 2

Amplitude
Temps (s)

'
\
o 05 1 15 2 25 0.2 0.4 0.6 . 08
Coordonnées spatiales (m) Coordonnées spatiales (m)

F1G. 3.9: Mesure du contraste I;(l) pour le
Bscan de la figure 3.8. Deux ob-
jets enfouis ont été détectés. L’un
est situé entre les positions hori-

F1G. 3.10: Sous-Bscan, prétraité par filtrage
numeérique, contenant la réponse
de l'objet détecté aux positions
horizontales [ = {0.38, ..., 0.58}.

zontales [ = 0.38 et { = 0.58 et
Pautre entre I = 1.75 et [ = 2.

L’étape 2 consiste a détecter les temps de réponse des objets enfouis. Pour ne pas
détecter les ruptures provenant des bandes du clutter, il est nécessaire de prétraiter
la donnée Bscan de facon a réduire le clutter. On choisit d’utiliser pour cela le filtre
numérique proposé dans le chapitre 2. En effet, il a été montré précédemment que ce
filtre permet de réduire significativement le clutter tout en préservant les signatures
hyperboliques des mines. Les paramétres du filtre sont la fréquence d’échantillonnage
spatiale v, = 50 m™! et la largeur du Bscan z; = 2.4 m. On s’interesse dans un premier
temps a la détection du temps de réponse de 'objet détecté aux positions horizontales [ =
{0.38, ..., 0.58}. Par conséquent, I’algorithme 3 n’est pas appliqué a la donnée Bscan filtrée
entiére mais a un sous-Bscan constitué des données Ascan enregistrées aux positions
I = {0,...,1.2}, voir figure 3.10. Les données extraites du sous-Bscan afin de former
les ensembles d’observation x; et x, sont constituées d’une ligne du sous-Bscan. Ces
ensembles sont de tailles respectives m; = 5 et mo = 5. Les parameétres de I'algorithme o
et v sont identiques a ceux de I'étape 1. La mesure du contraste I5(t) est représentée sur
la figure 3.11. Les ruptures se produisant dans le sous-Bscan suivant ¢ sont correctement
identifiées. Les quatres premiéres ruptures détectées proviennent de la réponse de ’objet,
tandis que les suivantes proviennent des branches de I'’hyperbole caractérisant la réponse
de 'objet 2. Ainsi, il est impossible de détecter automatiquement les ruptures provenant
de la premiére réflexion sur I'objet 1. C’est la raison pour laquelle une nouvelle mesure du
contraste I5(t) a été construite. La figure 3.12 représente I(t) avec un seuil de détection
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1 = 0.5. Les deux ruptures détectées proviennent de la premiére réflexion du pulse GPR
sur ’objet. Ainsi le temps de réponse de 'objet ¢, est déterminé : ¢, = 2.16 ns. Le temps
de réponse théorique de I'objet étant de 2.13 ns, cela correspond a une erreur de 1.5 mm
sur la profondeur de 1'objet.

Amplitude
i)
S
%>
Amplitude

L L L L L L A L
0 0.2 0.4 06 12 14 16 18 0 02 04 06

'IP:mps(;) x10° 'Igémps(;) . * . xm']“e
FiG. 3.11: Mesure du contraste normalisée FiG. 3.12: Mesure du contraste normalisée
I5(t) pour le sous-Bscan de la fi- I5(t) pour le sous-Bscan de la fi-
gure 3.10. gure 3.10.

La méme procédure est ensuite appliquée au sous-Bscan de la figure 3.13 pour déter-
miner le temps de réponse de 1'objet 2 détecté aux positions [ = {1.75, ..., 2}. La mesure
du contraste .fg(t) calculée par 'algorithme 3 est représentée sur la figure 3.14. Les deux
ruptures détectées correspondent a la réponse de 1'objet 2 sur le sous-Bscan. La premiére
rupture correspond a la réflexion du pulse GPR sur le sommet de 'objet. Ainsi, le temps
de réponse de l'objet est détecté a I'instant £, = 1.08 ns. Le temps de réponse théorique
de I'objet étant de 1.13 ns, cela correspond a une erreur de 2.5 mm sur la profondeur de
I'objet.

O 3
[%] 3
= o4t
12
0.3F
14 02
16 0.1
14 16 18 2 22 . DD 0‘2 U‘4 D‘G 0‘8 ‘1 1‘2 14 1‘6 18
Coordonnées spatiales (m) Temps (s) x10"
F1G. 3.13: Sous-Bscan, prétraité par filtrage FiG. 3.14: Mesure du contraste normalisée
numérique, contenant la réponse I (t) pour le sous-Bscan de la fi-
de I'objet détecté aux positions gure 3.13.

horizontales [ = {1.75, ..., 2}.
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La méthode de détection proposée permet de détecter avec une bonne précision les
temps de réponse des objets ainsi que leurs positions horizontales sur une donnée Bscan.
Une autre donnée Bscan synthétique prenant en compte la rugosité de l'interface air-
sol, représentée sur la figure 3.15, est utilisée pour tester la méthode. Pour créer cette
donnée, un pulse électromagnétique, modélisé par une fonction Gaussienne, a été envoyé
au dessus d'un sol homogéne dans lequel deux objets ont été enfouis. La surface du sol
est une variable aléatoire centrée en z = 0 est de variance égale a 5 cm. Les paramétres
de simulations sont données dans le tableau 3.2.

TAB. 3.2: Paramétres de simulation

Objet 1 Objet 2 sol
(er, Q) (10,5000) (10,5000) (3,60)
Coordonnées spatiales | {1,...,1.2} | {2.45,...,2.65} -
Profondeur 5 cm 10 ¢cm aléatoire

o 05 1 15 2 25 3
Coordonnées spatiales (m)

F1G. 3.15: Donnée Bscan synthétique contenant les réponses de deux objets enfouis. L’un est
situé aux positions [ = {1,...,1.2} et 'autre aux positions [ = {2.45, ..., 2.75}.

La surface du sol variant d’un point de mesure a l'autre, le clutter n’est plus repré-
senté par une bande horizontale, voir figure 3.15. Ainsi, les variations du clutter suivant
[ peuvent engendrées des ruptures susceptibles d’étre détectées. Le réglage des tailles des
ensembles d’apprentissage (my, ms) est alors important. En effet, de faibles valeurs de m;
et my permettent de détecter des changements fréquents dans les dynamiques du Bscan
tandis que des valeurs plus grandes pour m; et mo permettent de détecter des change-
ments a plus long terme. Sur la donnée Bscan synthétique considérée, les changements
engendrés par les variations du clutter dans les dynamiques du Bscan sont plus fréquents
que ceux engendrés par la présence d’objets. Ainsi, un choix approprié des paramétres
my et my de Dalgorithme 2, peut limiter le nombre de ruptures provenant des variations
rapides du clutter. Pour illustrer ceci, la mesure du contraste I;(l) est calculée pour
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myp = mo = 5 et m; = my = 7. La mesure du contraste pour m; = my = 5 est repré-
sentée sur la figure 3.16. Les ruptures, engendrées par la présence des deux objets dans
le Bscan, sont correctement détectées cependant d’autres ruptures, engendrées par les
variations du clutter, sont détectées. Il est ainsi difficile de déterminer automatiquement
la position de chacune des mines. La mesure du contraste calculée pour m; = my =7
est représentée sur la figure 3.17. Pour un seuil de détection supérieur a 4.5, seules les
ruptures provenant des réponses des mines sont détectées. Ainsi, les positions des objets
sont identifiées.

Objet 1 Objet 2 Objet 1 Objet 2
R T T R T R T [ [ T [ Ll

T
Clutter

1
0.9+
0.8

07 [\ i i Clutter E 1 07
\/ ;W”w -
° B C‘loordonnl:es spatii\les (m)z‘5 : * " B éoordon;ges spalizales (m)z'5 .
F1G. 3.16: Mesure du contraste I;(l) pour F1G. 3.17: Mesure du contraste I;(l) pour
le Bscan de la figure 3.15 (m; = le Bscan de la figure 3.15 (m; =
mg = 5). Plusieurs ruptures sont mg = 7). Deux objets enfouis ont
détectées. Certaines proviennent été détectés. L’un est situé aux
de la réponse des objets, d’autres positions [ = {0.99,...,1.35},
proviennent des variations du et l'autre aux positions [ =
clutter suivant [. {2.4,...,2.7}.

Les temps de réponses des deux objets sont déterminés en appliquant 1’étape 2 de la
méthode de détection. Les paramétres de la méthode sont donnés dans le tableau 3.3.
Apres filtrage, la donnée Bscan est divisée en deux sous-Bscans représentés respective-
ment sur les figures 3.18 et 3.20. Quelques résidus de clutter sont présents dans la donnée
Bscan aprés filtrage. Un seuillage en amplitude est alors réalisé lors de la construction
de I'indice i2(t) afin d’éliminer certains de ces résidus. Cela permet de limiter le nombre
de ruptures suivant ¢ en provenance des résidus de clutter. Les mesures du contraste
pour chacun des deux sous-Bscans sont représentés sur les figures 3.19 et 3.21. Pour un
seuil de détection 7, égal & 0.5, les réponses des deux objets suivant ¢ sont correctement
détectées.

TAB. 3.3: Parametres de la méthode pour le Bscan de la figure 3.15

my | me | 0 v m T Vas Ui
Algorithme 2 || 7 7 (10 ] 0.5 0.45 - - -
Algorithme 3 || 5 5 11005 | - 3.2m | 33.3m™ ' | 0.5
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F1G. 3.20: Sous-Bscan contenant la réponse FiG. 3.21: Mesure du contraste normalisée
de l'objet détecté aux positions I5(t) pour le sous-Bscan de la fi-
horizontales | = {2.4,...,2.7}. gure 3.20.

La méthode de détection proposée permet de détecter de maniére précise les posi-
tions horizontales des objets enfouis et leurs temps de réponse sur des données Bscan
synthétiques. La méthode peut maintenant étre appliquée sur les données Bscan réelles
de la campagne MACADAM.

3.5.2 Données réelles

Les données Bscan réelles de la campagne MACADAM, décrites dans I’annexe B, sont
utilisées pour tester la méthode de détection proposée dans ce chapitre. Les trois données
Bscan réelles sélectionnées, représentent les enregistrements d'un GPR au dessus de sols
homogénes constitués de terre, dans lesquels différents types de mines antipersonnel ont

été enfouies. Les paramétres de la méthode, pour ces trois Bscans, sont données dans le
tableau 3.4.
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TaB. 3.4: Parameétres de la méthode pour les données Bscans réelles.

my | Mg g v Ui T Vgs Tt
Algorithme 2 || 5 5 [10 05 ]05 | - - -
Algorithme 3 || 5 5 110105 - [1m |50m™t |04

Dans un premier temps, la méthode de détection est testée sur la donnée Bscan de la
figure 3.22. Sur cette image, les réponses de deux mines antipersonnel de type MAUSI1
(contenu métallique) sont visibles. L’une provient d’une mine enfouie a 5 cm et 'autre
d’une mine posée sur la surface du sol. La mesure du contraste I1(l) est représentée sur
la figure 3.23.

x10”

E T T T T T T T 1 MAUS1
— === i ! ! ! !
il I - ———
z o= s
éﬁ’ MAUS1 MAUS1 2
o g
<
o
10
12" . . . . . . ;
’ o MCOOI'du;ﬂﬂéESD;patialeO; (m) * 7 * Coordonnées spatiales (m) *
F1G. 3.22: Donnée Bscan enregistrée au des- Fia. 3.23: Mesure du contraste I;(l) pour
sus d’une terre homogene. Les ré- le Bscan de la figure 3.22.
ponses de deux mines métalliques Deux objets enfouis ont été
de type MAUSI ont été enregis- détectés. Le premier aux po-
trées. sitions [ = {0.14,...,0.28},

et le second aux positions
I = {0.54,...,0.68}.

La présence des deux mines métalliques engendre de nettes ruptures suivant [ qui
délimitent les positions horizontales des deux mines. Aprés reduction du clutter par
filtrage numérique, la donnée Bscan est divisée en deux sous-Bscans contenant chacun la
réponse d’'une mine. Sur la figure 3.24, quelques résidus de clutter sont présents. Leurs
amplitudes sont cependant inférieures a celle de la réponse de la mine MAUSI. Ainsi, la
pondération apportée a chaque rupture lors de la construction de la mesure du contraste
fg(t) permet de donner plus de poids a la rupture provenant de la premiére réflexion
sur la mine, voir figure 3.25. Le temps de réponse de la mine est correctement détecté.
Sur le sous-Bscan de la figure 3.26, seules les réflexions multiples du pulse GPR sur la
mine sont présentes. Grace au seuillage en amplitude, effectué lors de la construction de
I’'indice fg(t) seules les ruptures correspondant aux trois premiéres réflexions du pulse
GPR sur la mine sont détectées. La premiére rupture détectée permet de déterminer le
temps de réponse de la mine MAUSI posée sur le sol.
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F1G. 3.24: Sous-Bscan contenant la réponse
de l'objet détecté aux positions
horizontales | = {0.14, ..., 0.28}.
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Fi1G. 3.26: Sous-Bscan contenant la réponse
de l'objet détecté aux positions
horizontales | = {0.54, ..., 0.68}.
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F1G. 3.25: Mesure du contraste normalisée

I (t) pour le sous-Bscan de la fi-
gure 3.24.
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Fi1G. 3.27: Mesure du contraste normalisée

Ir(t) pour le sous-Bscan de la fi-
gure 3.26.

La méthode de détection est ensuite appliquée a la donnée Bscan représentée sur la
figure 3.28. Les réponses de deux mines plastiques de type VSMK2 ont été enregistrées
par le GPR. Cependant celles-ci sont difficilement visibles car leurs réponses sont noyées
dans celle de l'interface air-sol. Bien que les réponses des mines VSMK2 n’apparaissent
pas sous forme d’hyperbole dans I'image, leurs présences engendrent des modifications
dans les premiers instants des données Ascans enregistrés par le GPR a proximité des
mines. Ainsi, pour un seuil de détection supérieur a 0.5, les positions horizontales des
deux mines sont détectées, voir figure 3.29. Aprés I'application du filtre numérique pour
réduire le clutter sur la donnée Bscan, les signatures des deux mines VSMK2 apparaissent
nettement sur les deux sous-Bscans des figures 3.30 et 3.32. Leurs temps de réponses sont
correctement détectés, voir figures 3.31 et 3.33.
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F1G. 3.28: Donnée Bscan enregistrée au des- FiG. 3.29: Mesure du contraste I;(l) pour
sus d’une terre homogene. Les ré- le Bscan de la figure 3.22.
ponses de deux mines plastiques Deux objets enfouis ont été
de type VSMK2 ont été enregis- détectés. Le premier aux po-
trées. sitions [ = {0.14, ..., 0.26},

et le second aux positions
I = {0.54,...,0.68}.
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F1G. 3.30: Sous-Bscan contenant la réponse Fi1G. 3.31: Mesure du contraste normalisée
de l’objet détecté aux pOSitiOHS _[2(1;) pour le sous-Bscan de la fi-
horizontales [ = {0.14, ..., 0.26}. gure 3.30.

Enfin, la méthode est testée sur la donnée Bscan de la figure 3.34. Ce Bscan résulte
des enregistrements d’'un GPR au dessus d’une terre homogéne recouverte d’herbe dans
laquelle une mine plastique de type AUPS et une mine métallique de type MAUSI ont
été enfouies a une profondeur de 1 ¢cm. La réponse de la mine AUPS n’est pas visible sur
le Bscan cependant un choix approprié du seuil de détection, i.e. i, = [0.3,...0.5], permet
de la détecter. On peut noter que I'amplitude des ruptures engendrées par la réponse de
la mine plastique dans la donnée Bscan est nettement plus faible que celle des ruptures
engendrées par la réponse de la mine métallique. Aprés ’étape de réduction du clutter, la
signature de la mine AUPS apparait sur le sous-Bscan de la figure 3.36. Sur cette donnée,
I’amplitude des résidus de clutter est du méme ordre que celle de la premiére réflexion du
pulse GPR sur la cible. Ainsi, les ruptures provenant des résidus de clutter sont détectées
avant celles provenant de la mine AUPS, voir figure 3.37. Le temps de réponse de cette
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F1G. 3.32: Sous-Bscan contenant la réponse FiG. 3.33: Mesure du contraste normalisée
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F1G. 3.34: Donnée Bscan enregistrée au des- F1G. 3.35: Mesure du contraste I;(l) pour
sus d’une terre homogéne recou- le Bscan de la figure 3.34.
verte d’herbe. Les réponses de Deux objets enfouis ont été
d’une mine plastique de type détectés. Le premier aux po-
AUPS et d’une mine métallique sitions | = {0.04, ...,0.26},
de type MAUS]1 ont été enregis- et le second aux positions
trées. = {0.52,...,0.66}.

mine ne peut étre déterminé automatiquement. En revanche, en ce qui concerne la mine
MAUSI les ruptures détectées correspondent bien aux réflexions du pulse GPR sur la
mine, voir figure 3.39. La premiére rupture détectée permet de déterminer le temps de
réponse de la mine.

3.6 Conclusion

L’algorithme de détection de ruptures est un outil prometteur dans le cadre de la
détection de mines antipersonnel. Les différents résultats de simulations sur des don-
nées synthétiques ou réelles montrent ses capacités a détecter automatiquement les po-
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sitions horizontales et les temps de réponse des objets enfouis dans les données Bscan.
Les simulations sur les données réelles de la campagne MACADAM montrent que la
méthode de détection proposée permet de détecter des mines antipersonnel enfouies a
différentes profondeurs et dont le contenu métallique peut étre faible. Cependant, les
performances de l'algorithme de détection de ruptures suivant t sont liées a Iefficacité
de la méthode de réduction de clutter utilisée puisque le rapport signal sur clutter doit
étre élevé. Le filtre numérique congu dans le chapitre 2 se montre efficace puisqu’il per-
met de réduire significativement le clutter sans apporter de distorsions significatives aux
signatures hyperboliques des objets enfouis. L’avantage de cette méthode de détection
est qu’elle ne nécessite pas de modéle physique ou statistique du signal provenant d’une
mine. De plus, cette méthode est robuste, puisque 'approche SVM pour I'estimation du
support de densité, utilisée afin de construire la mesure du contraste I(a), autorise la
présence d’outliers dans les ensembles d’apprentissage x; et xp, voir section 3.3.5. L’in-
convénient de cette méthode est que les objets sont détectés mais aucune information
sur leurs natures n’est donnée. D’autres capteurs, tels que le détecteur de métal, les
caméras infrarouges, peuvent aider a discriminer les objets détectés. Des méthodes de
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fusion multicapteurs pour la détection de mines antipersonnel telles que celles proposées
dans [MBO03] et [PDVB04| peuvent ensuite étre utilisées.

Les performances de la méthode sont évaluées dans le chapitre 5 en terme de proba-
bilité de détection et probabilité de fausse alarme a partir des différents scénarios de la
campagne MACADAM.



Chapitre 4

Détection de mines antipersonnel sur
des données Cscan

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, une méthode de détection de mines antipersonnel, utilisant le filtre
numérique adapté aux données Cscan, con¢u dans la section 2.3 et des techniques clas-
siques de traitement d’images, est proposée afin de détecter automatiquement les posi-
tions spatiales des mines suivant = et y.

Sur des données Cscan, les signatures des mines sont représentées dans I'image par
des disques. L’application de notre filtre numérique sur ces données permet de réduire
significativement le clutter tout en préservant les disques dans I'image. Ainsi, notre filtre
permet de réhausser les contours des disques. Des techniques de traitement d’images
peuvent alors étre utilisées pour détecter les disques dans les données Cscan.

Dans [FL99| et [YKFO03|, les auteurs utilisent une transformée de Hough afin de
détecter respectivement les cercles et les ellipses dans des données Cscan. Dans [Per01]
et [PDVBO04], une autre approche consiste a détecter les contours fermés dans I'image et
a appliquer un filtre morphologique de maniére a ne conserver que les contours de forme
circulaire d'une certaine taille. Cette méthode, associée a une méthode de prétraitement
des données Ascans, basée sur les ondelettes, a été testée par les auteurs sur certains
scénarios de la campagne MACADAM et donne de bonnes performances en terme de
taux de détection et de fausse alarme. Ainsi, I'idée principale de notre approche est
d’associer cette méthode de détection de disques a une nouvelle étape de prétraitement
des données Cscan basées sur I'utilisation de notre filtre numérique. Les performances
des deux méthodes de prétraitement pourront ainsi étre comparées.
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La méthode de détection de mines antipersonnel est présentée dans la section 4.2. Les
résultats de simulations sur des données réelles sont donnés dans la section 4.3. Enfin, la
section 4.4 présente une comparaison avec d’autres méthodes de détection similaires.

4.2 Meéthode de détection de mines antipersonnel

La méthode de détection de mines antipersonnel proposée, consiste a détecter les
disques dans des données Cscan prétraitées par le filtre numérique, concu dans la sec-
tion 2.3. Plus précisément, la procédure est constituée de deux étapes :

e Etape 1 : Les données Cscan issues d’'un méme scénario de mesure sont prétrai-
tées. Pour chaque donnée Cscan le clutter est réduit afin d’augmenter le rapport
signal sur clutter des objets a détecter. Une nouvelle donnée Cscan est obtenue en
sommant toutes les données Cscan prétraitées.

e Etape 2 : Les disques, caractérisant les réponses des mines, dans la donnée Cscan
obtenue a I’étape 1 de la méthode, sont détectés a partir d’'une méthode de détec-
tion, basée sur 'extraction et le filtrage morphologique des contours de I'image.

Les étapes 1 et 2 de la méthode sont décrites précisément dans les sections 4.2.1
et 4.2.2.

4.2.1 Etape 1 : Prétraitement des données Cscan

Les mines antipersonnel étant enfouies a différentes profondeurs, leurs réponses peuvent
apparaitre sur différentes données Cscan. En sommant toutes les données Cscan, issues
d’un méme scénario de mesure, une nouvelle donnée Cscan est obtenue. Cette donnée
contient toute 'information disponible sur les positions des mines, pour le scénario de
mesure considéré. Pour obtenir de bonnes performances de détection, il est nécessaire,
de réduire préalablement le clutter, afin d’augmenter significativement le rapport signal
sur clutter des objets a détecter. En effet, la réponse de 'interface air-sol peut varier
d’un point de mesure a ’autre du fait de la rugosité du sol, des variations de la hauteur
du GPR lors des mesures ou encore des variations des paramétres physiques du sol. Les
variations en amplitude du clutter sur la donnée Cscan résultante peuvent ainsi masquer
celles provenant des réponses des mines de faible amplitude.

Le filtre numérique adapté aux données Cscan, proposé dans la section 2.3, est choisi.
En effet, ce filtre permet de réduire significativement le clutter tout en préservant les
signatures caractéristiques des mines sur les données Cscan, c¢’est & dire les disques. Ainsi,
chacune des données Cscan, issue d’un méme scénario de mesure, est filtrée. Ensuite,
un seuillage sur 'amplitude des échantillons du Cscan est effectué, afin d’éliminer les
résidus de clutter de faible amplitude. Pour chaque donnée Cscan, les amplitudes des
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échantillons suivant x et y, inférieures a un seuil S sont mises a zéro. Toutes les données
Cscan, issues d'un méme scénario de mesure sont additionnées pour former une nouvelle
et unique donnée Cscan.

Une derniére étape de prétraitement consiste a appliquer une échelle logarithmique
sur 'amplitude des échantillons du nouveau Cscan. En effet, pour un scénario donné,
il peut y avoir des mines antipersonnel de type plastique ou métallique enfouies dans
le sol. Les réponses des mines métalliques étant nettement supérieures en amplitude a
celles des mines plastiques. Les réponses des mines plastiques sont souvent peu visibles
sur 'image lorsqu’on applique une échelle linéaire.

4.2.2 Etape 2 : Détection des disques dans la donnée Cscan ob-
tenue a I’étape 1.

L’étape suivante consiste a détecter les disques, caractérisant les réponses des objets
enfouis sur la donnée Cscan qui résultent des opérations précédentes. Pour cela, on uti-
lise la méthode de détection proposée dans [Per01| et [PDVBO04]. La détection des mines
dans la donnée Cscan est réalisée a partir de critéres morphologiques portant sur les va-
riations locales d’amplitude dans I'image. Dans le but d’extraire ces variations localisées,
une méthode d’extraction de contours est mise en place. L’extraction des contours est
réalisée en déterminant tous les contours dont les points possédent la méme valeur. Seuls
les contours fermés sont conservés. Ensuite, les contours extraits sont filtrés par un filtre
morphologique, en fonction de contraintes données sur la taille et la forme. Ainsi, seuls
les contours de forme circulaire caractéristiques de la présence d’une mine antipersonnel
sur une donnée Cscan, sont conservés. Afin de filtrer les contours en fonction de ces
contraintes, un modéle anneau est utilisé, voir figure 4.1. Seuls les contours dont 1'en-
semble des points est contenu dans ce modéle anneau, c’est a dire la partie grisée de la
figure 4.1 sont conservés. 7;,: et r.;; sont respectivement les rayons intérieur et extérieur
du modéle anneau.

N/

Fi1G. 4.1: Modéle anneau pour le filtrage morphologique de 1'image contenant les contours
fermés.
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Pour finir, on procéde a une étape d’association des contours. Chaque contour peut
étre positionné dans I'image grace a la connaissance de son barycentre. Ainsi, tous les
barycentres des contours séparés entre eux par une distance inférieure a un rayon de
capture donné, dénoté r., sont considérés comme un seul et unique barycentre, positionné
au barycentre des barycentres associés. Chaque position représentée par un barycentre
associé est considérée comme une détection. Pour chaque détection, I’étalement spatial
suivant z (respectivement y), dénoté Sy, (Sym), est donné par la moyenne des étalements
spatiaux suivant = (y) des NN, contours associés. Les étalements spatiaux Sy, et Sy,
ainsi que la position de la détection permettent de déterminer une ellipse qui modélise la
détection considérée. Le petit et le grand axe de chaque ellipse sont respectivement égaux
a la valeur minimale et maximale entre S,,, et Sy,. Le centre de I'ellipse correspond a
la position de détection, c’est a dire au barycentre associé. Pour chaque scénario, une
image de détection, contenant les ellipses ainsi obtenues, est déterminée.

La méthode de détection automatique pour les données Cscan est résumée sur I'or-
ganigramme de la figure 4.2.

4.2.3 Réglage des paramétres

Les paramétres de la méthode de détection sont r;,; et r.,; les paramétres de ’anneau,
r. le rayon de capture pour 'association des contours et S le seuil de détection.

Du fait de la non directivité parfaite de I’antenne du GPR, le contour représentant
une mine sera de taille supérieure a la taille réelle de I'objet. Le rayon moyen des mines
MAUS1, VSMK2 et AUPS est de 'ordre de 5 cm. Le rayon intérieur r;,; est choisi de
sorte que les contours de petites tailles provenant de fausses cibles ou de fausses alarmes
soient rejetés. Ainsi, 7;,; = 3 cm. Un objet de taille importante, méme s’il ne s’agit pas
d’une mine antipersonnel, peut potentiellement étre un objet dangereux tel qu’une mine
antitank par exemple. C’est pourquoi le rayon extérieur r.,; est choisi égal & 15 cm.

Le rayon de capture r. est choisi égal a 10 cm de sorte que seuls les contours les plus
proches soient associés.

Enfin, il n’y a pas de réglage automatique pour le seuil de détection S. Une analyse des
résultats de simulation sur des données Cscan contenant les réponses de mines plastiques
et/ou de mines métalliques a été utilisée pour sélectionner S. Un seuil de détection choisi
entre 10% et 25% de la valeur maximale parmi les amplitudes des échantillons des données
Cscan, issues d’un méme scénario de mesure pour les données MACADAM, est approprié.
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FiG. 4.2: Organigramme de la méthode de détection automatique de mines antipersonnel pour

des données Cscan.

4.3 Simulations

La méthode de détection décrite précédemment est appliquée aux données Cscan du
scénario 11 de la campagne MACADAM. Dans ce scénario, une mine antipersonnel de
type AUPS et cinq mines de type MAUS1 ont été enfouies a différentes profondeurs, dans
une terre homogéne recouverte d’herbe. La configuration de pose des mines antipersonnel
pour ce scénario est donnée sur la figure 4.3. L’étape 1 de la méthode consiste dans un
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premier temps a réduire le clutter sur chacune des données Cscan par l'intermédiaire du
filtre numérique proposé dans la section 2.3. Les paramétres du filtre numérique sont
a = 6 cm, la valeur moyenne des rayons des disques présents sur les données Cscan,
Ves = H0m™! et vy, = 50m™ !, les fréquences d’échantillonnage spatiales suivant x et y.
Ensuite, un seuillage est réalisé sur 'amplitude des échantillons de chaque Cscan. Les
amplitudes des échantillons inférieures a 10% de la valeur maximale, parmi les amplitudes
des échantillons des Cscans du scénario 11, sont mises a zéro. Les données Cscan ainsi
prétraitées sont additionnées de facon a obtenir une donnée Cscan unique. Enfin, une
échelle logarithmique est appliquée de facon a rendre visible dans 'image la réponse de
la mine plastique AUPS. La figure 4.4 montre la donnée Cscan obtenue aprés ’étape 1
de la méthode de détection. Les réponses des six mines, représentées par des disques sur
la donnée Cscan, sont visibles.

Scénario #11

Terrain existant

rrrrrrrrrrrrrrrrrrr MAUS1. - MAUS?
enfouie a 5cm  posée

"""""""""" MAUS1-—————MAUS1
enfouieia 10 cm affleurante

Coordonnées spatiales (m)

AlIDS MAIIQ‘
RAUro AUV

enfouie a 1 cm enfauie a 1 cm

0.1 0.2 03 0.4 05 06 0.7
Coordonnées spatiales (m)

FiG. 4.3: Configuration pour le scénario 11 FiGg. 4.4: Donnée Cscan résultant de la
de la campagne MACADAM somme des Cscans aprés filtrage
et seuillage pour le scénario 11.
Une échelle logarithmique est ap-
pliquée sur ’amplitude des échan-
tillons du Cscan.

L’étape 2 de la méthode consiste a détecter les disques sur la donnée Cscan de la
figure 4.4. Dans un premier temps, les contours du Cscan sont extraits, et seuls les
contours fermés sont conservés, voir figures 4.5 et 4.6. Ensuite, un filtrage morphologique
des contours est réalisé afin de conserver uniquement les contours dont ’ensemble des
points est contenu dans l'anneau de parameétres r;,; = 3 cm et 7.y = 15 cm. L’'image
des contours filtrés est représentée sur la figure 4.7. Enfin, les contours filtrés proches
sont associés, voir figure 4.8. Tous les barycentres des contours séparés entre eux par
une distance inférieure & r. = 5 cm sont considérés comme un seul et unique barycentre,
positionné au barycentre des barycentres associés. Les étalements spatiaux Sy, et Sym
ainsi que la position du barycentre associé permettent de déterminer une ellipse qui
modélise la détection considérée. La figure 4.9 montre 'image des détections. Les six
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ellipses de détection obtenues correspondent bien aux positions réelles des six mines
antipersonnel présentes dans ce scénario de mesure, voir figure 4.10.

La méthode de détection est ensuite testée sur les données Cscan du scénario 4 de
la campagne MACADAM. Dans ce scénario, quatre mines plastiques de type AUPS et
VSMK2 ainsi que deux mines métalliques de type MAUSI ont été enfouies a différentes
profondeurs, dans une terre homogeéne. La configuration de pose des mines antipersonnel
pour ce scénario est donnée sur la figure 4.11. Les paramétres du filtre numérique sont
identiques a ceux du scénario 11. Le seuil de détection S est égal & 20% de la valeur
maximale parmi les amplitudes des échantillons des différents Cscans. La donnée Cscan
résultante de 'étape 1 de la méthode de détection est représentée sur la figure 5.27. Les
réponses des six mines antipersonnel sont visibles, il y a également quelques résidus de
clutter. Les images obtenues aprés I'extraction des contours et le filtrage morphologique



126

Détection de mines antipersonnel sur des données Cscan

°
®
T

Coordonnées spatiales suivant y (m)
° °
'S o
T T

°
T

@6/ 0.073 @AH 0.071

5/0.066

®6/ 0.063

4/0.048

Fia. 4.9:

01 4 05 0.6 0.7 0.8
Coordonnées spatiales suivant x (m)

Image de détection. Les cercles
noirs indiquent les positions réelles
des mines. Les cercles roses les po-
sitions détectées.

Scénario #4

Terre agricole

PSS
I I

Al
affleurante

rrrrrrrrrrrrrrrr VSMK2 - VSMK2 -
enfouje a 5 cm enfouie a 5 cn

m \-!I

enfouie a

FiG. 4.11: Configuration pour le scénario 4

de la campagne MACADAM.
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est appliquée sur 'amplitude des
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somme des

de ce Cscan sont représentées respectivement sur les figures 4.13 et 4.14. L'image de
détection résultant de ’association des contours filtrés est montrée sur la figure 4.15.
On peut voir que les positions des six mines sont correctement détectées. Cependant, les
résidus de clutter présents sur le Cscan obtenu a I’étape 1, sont & l'origine de cinq fausses
alarmes, voir figure 4.16. En effet, cinq ellipses de détection ne correspondent pas aux

position

s réelles des mines.

Les simulations suivantes consistent & mettre en évidence I'importance de la réduction
de clutter sur les données Cscan en vue de la détection des positions spatiales des mines



4.3. Simulations 127

== &> 0
R —

O '

O
o, <3

o 0.1 02 03 04 05 0.6 0.7 08
Coordonnées spatiales suivant x (m)

° °

Coordonnées spatiales suivant y (m)
°

Coordonnées spatiales suivant y (m)

°

FiG. 4.13: Image des contours pour le Cs- F1G. 4.14: Image des contours filtrés (rjp: =
can de la figure 5.27. 3 cm et 7eyy = 15 cm).

3/0.057 410063

1/0.036
@2/0 105

1/0.037

S
T

°
®
T

710.046 6/0.039

@7 10.057

6/0.077 3/0.063
3 4

0 01 02 0. 0 05 06 07 08 02 ¥ 04 05 0
Coordonnées spatiales suivant x (m) Coordonnées spatiales suivant x (m)

°
S
T

E
>
]
5
=
5
7
Pl
K
I}
T
a
@
Pl
il
@
=4
<
S
B
S
<3
(o]

Coordonnées spatiales suivant y (m)
°
>

o
0
T

FiG. 4.15: Image de détection. Les cercles FiG. 4.16: Superposition de 'image de dé-
noirs indiquent les positions tection et du Cscan de la fi-
réelles des mines. Les cercles gure 5.27.

roses les positions détectées.

antipersonnel. Pour cela, la méthode de détection est appliquée aux données Cscan des
scénarios 11 et 4, en supprimant cette fois 'opération de filtrage numérique permettant
la réduction de clutter. Les figures 4.17 et 4.18 montrent la superposition de 'image de
détection et du Cscan résultant de I'étape 1 respectivement pour les scénarios 11 et 4.
Les réponses des mines sont peu visibles et seules sept mines sur les douze présentes dans
ces deux scénarios sont détectées.

Les résultats de simulation montrent que I’étape de prétraitement des données Cscan
proposée dans ce chapitre, associée a la méthode de détection proposée dans [Per01]
et [PDVBO04], est efficace pour détecter avec précision les positions des mines antiper-
sonnel & partir de données Cscan. Les performances de la méthode de détection sont
directement liées a I’étape de prétraitement des données Cscan. Celle-ci doit permettre
d’augmenter significativement le rapport signal sur clutter des objets a détecter c’est a
dire de réhausser les contours des disques caractérisant les signatures des mines dans les
données Cscan.
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Dans la section suivante, les résultats de simulations sont comparés avec ceux ob-
tenus en utilisant d’autres méthodes de prétraitement pour I’étape 1 de la méthode de
détection.

4.4 Comparaison avec d’autres méthodes de prétraite-
ment

Les performances de deux méthodes de prétraitement, basées respectivement sur
I'utilisation d’un filtre ACRC (voir section 1.3.2.2) et sur l'utilisation des ondelettes,
sont comparées a celles de notre approche.

La premiére méthode consiste & remplacer le filtre numérique utilisé dans notre étape
de prétraitement des données Cscan par un filtre ACRC d’ordre 5 appliqué suivant la
direction des mesures . Ainsi, une donnée Cscan filtrée suivant z, dénotée I(x;,y;), est
donnée par la relation suivante :

Ip(wi,y5) = (i ;) — %ZI(%—Z,%‘) (4.1)

=1

avec I(z;,y;) Pamplitude de I'échantillon du Cscan enregistré a la position (z = x;,y =
Yj)-
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La seconde méthode, proposée dans [Per01] et [PDVBO04], consiste a décomposer les
données Ascan d’un scénario de mesure en paquet d’ondelettes et a calculer les moments
d’ordre supérieur des sous-bandes de ’analyse multirésolution. L’ondelette mére utilisée
est une ondelette de Coiflet. Lorsqu’un paramétre statistique est déterminé sur une sous-
bande donnée, pour chacun des Ascans constituant un scénario, une image est obtenue.
Cette image est constituée de ’ensemble des valeurs prises par le paramétre statistique,
pour la sous-bande considérée, a chaque position du radar. Ainsi, une image est obtenue
pour chaque parameétre statistique et chaque sous-bande. Les parameétres statistiques
calculés sont les moments d’ordre un a quatre, c’est a dire respectivement la moyenne,
I’énergie, le skewness et le kurtosis. La figure 4.19 représente les images obtenues pour
différents paramétres statistiques et différentes sous-bandes calculés a partir des données
Ascan du scénario 11. Ces images peuvent étre assimilées a des données Cscan puisqu’elles
contiennent les variations des parameétres statistiques suivant = et y. Pour chaque image,
I’étape 2 de la méthode de détection est ensuite appliquée afin de détecter les disques
caractérisant les réponses des mines. Les ellipses de détection obtenues pour chaque image
sont ensuite associées pour former une seule et unique image de détection.
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FiG. 4.19: Parameétres statistiques déterminés sur certaines sous-bandes et sur le signal d’ori-
gine. La position centrale de chacune des mines est représentée par un cercle noir.

Ces deux méthodes sont dans un premier temps testées sur les données GPR du
scénario 11.

La figure 4.20 montre la donnée Cscan résultant de ’étape 1 de la méthode de détec-
tion, lorsque le filtre numérique utilisé, est un filtre ACRC d’ordre 5. On peut voir que ce
filtre a permis de réduire le clutter, cependant la réponse de la mine plastique n’apparait
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pas. En effet, pour des signatures de faibles amplitudes I’action de retirer la moyenne,
calculée sur les échantillons précédents, réduit encore davantage cette amplitude, relati-
vement plus que pour des signatures d’amplitude élevées. Ainsi, la mine AUPS ne peut
pas étre détectée. L'image de détection obtenue aprés I'étape 2 de la méthode est repré-
sentée figure 4.21. Les disques présents sur la donnée Cscan résultant de I'étape 1 de la
méthode sont correctement détectés. Cependant, les positions détectées suivant x et y
ne correspondent pas exactement aux positions réelles des mines MAUS1. En effet, les
réponses des mines MAUSI1 étalées dans I'espace ont été divisées en deux disques par
le filtrage. Ceci met en évidence la nécessité d’utiliser un filtre numérique adapté aux
données Cscan qui préserve les signatures des objets enfouis, pour détecter précisément
les positions des mines.
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FiG. 4.20: Donnée Cscan résultant de la FiGg. 4.21: Image de détection pour le
somme des Cscans apres filtrage Cscan de la figure 4.20. Les
par un filtre ACRC d’ordre 5 et cercles noirs indiquent les po-
seuillage pour le scénario 11. Une sitions réelles des mines. Les
échelle logarithmique est appli- cercles roses les positions détec-
quée sur ’amplitude des échan- tées.

tillons du Cscan.

L’image de détection obtenue par la méthode de détection basée sur les ondelettes
est représentée sur la figure 4.22. On peut voir que cette méthode permet de détecter
avec précision les positions des mines suivant = et y. Il y a cependant, un nombre élevé
de fausses alarmes. En effet, dix ellipses de détection ne correspondent pas aux positions
réelles des mines. Pour cette méthode, le nombre d’associations NV, correspond, d’une
part, au nombre de contours inscrits les uns dans les autres au sein d’'une méme image,
et d’autre part, a la présence de contours proches pour 'ensemble des images. Ainsi,
une valeur de N,, trés faible implique que la détection se situe dans un nombre trés
faible d’images différentes, et/ou qu’elle posséde une dynamique trés faible, ce qui se
traduit par peu de contours inscrits les uns dans les autres. Afin de réduire le taux de
fausses alarmes, les détections caractérisées par un nombre d’associations N, < 3 sont
éliminées. L’image de détection obtenue aprés un seuillage sur le nombre d’associations
N,, est représentée figure 4.23. Il n’y a plus qu’une fausse alarme.
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Les deux méthodes de prétraitement présentées dans cette section sont ensuite testées
sur le scénario 4 de la campagne MACADAM. La figure 4.24 montre la donnée Cscan
résultant de I'étape 1 de la méthode de détection, lorsque le filtre ACRC d’ordre 5 est
utilisé. Les réponses des six mines antipersonnel sont visibles, cependant leurs signatures
ont été dégradées par le filtrage puisque la partie centrale des disques a été éliminée.
Ainsi, les positions des mines ne sont pas détectées de maniére précise puisque les zones
d’intersection entre les ellipses de détection et les cercles modélisant les réponses des
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mines sont restreintes, voir figure 4.25. De plus, la présence de quelques résidus de clutter
dans la donnée Cscan résultant de I'étape 1, engendrent des fausses alarmes.

Enfin, les images de détection obtenues en utilisant la méthode de détection basée sur
les ondelettes, avant et aprés seuillage sur le nombre d’associations N,,, sont représentées
respectivement sur les figures 4.26 et 4.27. Les six mines antipersonnel sont détectées
puisque six ellipses de détection présentent une intersection avec les cercles représentant
les réponses réelles des mines. Les variations des parameétres physiques du sol sont a
Iorigine de fausses alarmes.
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FiG. 4.26: Image de détection pour la FiG. 4.27: Image de détection pour la
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dans |Per01|. Les cercles noirs in- dans |Per(O1|. Les contours pour
diquent les positions réelles des lesquels N, < 3 sont éliminés.
mines. Les cercles roses les posi- Les cercles noirs indiquent les
tions détectées. positions réelles des mines. Les

cercles roses les positions détec-
tées.

Afin de comparer les performances des différentes méthodes de prétraitement, en vue
de la détection des positions des mines antipersonnel suivant x et y, les taux de détec-
tion et de fausse alarme sont calculés pour chaque méthode. Le taux de détection est
déterminé en réalisant le rapport du nombre de vraies détections sur le nombre d’objets
effectivement présents. Une détection est vraie lorsque ellipse qui la modélise présente
une intersection avec un cercle représentant la position réelle d'une mine. Lorsque plu-
sieurs ellipses de détection présentent une intersection avec un méme cercle, 1'ellipse
possédant la plus grande zone d’intersection est considérée comme la vraie détection, les
autres sont des fausses alarmes. Le taux de fausse alarme est déterminé par le nombre de
fausses alarmes par métre carré. Le tableau 4.1 donne les taux de détection et de fausse
alarme pour les scénarios 4 et 11.

Dans le cadre de la détection de mines antipersonnel, I'objectif est d’obtenir un taux
de détection de 100% avec un taux de fausse alarme le plus faible possible. Ainsi, seules
deux méthodes de prétraitement répondent a ces critéres : la méthode basée sur le filtre
adapté, décrite dans la section 4.2.1, et la méthode basée sur les ondelettes, proposée
dans [Per01] et [PDVBO04]. Ces deux méthodes donnent des résultats semblables pour les
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TAB. 4.1: Taux de détection et de fausse alarme pour les scénarios 4 et 11.

Méthode de prétraitement Sans Filtre | Filtre adapté | Filtre ACRC | Ondelettes

Taux de détection 58.3% 100% 83.3% 100%

Taux de fausse alarme par m? 0.5 2.5 7 2.5

scénarios 4 et 11 de la campagne MACADAM. Cependant, notre méthode a ’avantage
de necessiter un nombre de calcul beaucoup plus faible que celui de la méthode basée sur
les ondelettes. En effet, celle-ci nécessite de réaliser une analyse multirésolution sur 3750
données Ascan pour chaque scénario. En considérant que seules les sept premiéres sous-
bandes issues de la décomposition en ondelettes sont conservées pour chaque Ascan, et
que quatre paramétres statistiques sont calculés pour chaque sous-bande, 28 images sont
obtenues pour lesquelles il faut extraire et associer les contours. Notre approche nécessite
de convoluer la réponse du filtre avec les 200 Cscans issus d’un scénario et ensuite de les
additionner. L’étape d’extraction et d’association des contours n’est réalisée qu’une seule
fois. Le temps CPU, pour un processeur Intel Pentium M a 1.6 GHz, est de 1 min 35 s
sous Matlab pour la méthode basée sur les ondelettes et de 10 s pour notre méthode.

4.5 Conclusion

Le traitement des données Cscan a partir du filtre numérique, concu dans la sec-
tion 2.3, associé a la méthode de détection de disques, proposée dans [Per01] et [PDVB04],
se montre efficace pour détecter automatiquement les positions spatiales des mines an-
tipersonnel dans les scénarios de la campagne MACADAM. En effet, les résultats de
simulations montrent que la méthode de détection basée sur notre filtre permet de détec-
ter les positions des mines de type plastique et métallique avec un taux de fausse alarme
faible. De plus, elle nécessite un coiit de calcul faible.

Les performances de la méthode sont évaluées dans le chapitre 5 en terme de proba-
bilité de détection et probabilité de fausse alarme a partir des différents scénarios de la
campagne MACADAM.
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Chapitre 5

Analyse des performances des

méthodes de détection pour les
données GPR

5.1 Introduction

L’objectif de ce chapitre est de tester les méthodes de détection de mines antiper-
sonnel pour les données Bscan et Cscan, présentées respectivement dans les chapitres 3
et 4, sur un ensemble de données réelles, issues des scénarios de mesure de la campagne
MACADAM. Les performances de ces deux méthodes sont évaluées par le calcul des taux
de détection et de fausse alarme du GPR ainsi que par I'intermédiaire de courbes Carac-
téristiques Opérationnelles de Réception (COR). Ainsi, il est possible d’étudier pour ces
deux méthodes leurs aptitudes a détecter les différents types de mine en fonction de la
configuration de pose (mine posée, affleurante ou enfouie a différentes profondeurs) et de
la nature du sol (terre ou sable) a partir de données Bscan et Cscan réelles. L’apport de
I'information fournie par les données GPR par rapport a celle fournie par un détecteur
de métal est également mise en évidence.

La section 5.2 présente I'analyse des performances de la méthode de détection pour
les Bscans. Le taux de détection du GPR est évalué sur 10 scénarios de la campagne
MACADAM. Une méthode automatique de détection permettant d’obtenir des courbes
COR est également proposée. L’analyse des performances de la méthode de détection
pour les données Cscan est réalisée dans la section 5.3. Les taux de détection et de fausse
alarme du GPR sont calculés sur plusieurs scénarios de mesure. Enfin, dans la section 5.4,
les taux de détection et de fausse alarme d’un détecteur de métal sont calculés et comparés
avec ceux du GPR.
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5.2 Analyse des performances de la méthode de détec-
tion pour les Bscans

Dans le chapitre 3, une nouvelle méthode de détection de mines antipersonnel, ba-
sée sur la détection de ruptures, a été proposée. Quelques données Bscan synthétiques
et réelles ont été utilisées pour mettre en évidence le potentiel de cette méthode pour
la détection des positions spatiales et des temps de réponse des mines dans ce type de
données. Pour étudier d’avantage les performances de la méthode de détection, des don-
nées Bscans réelles, issues de 10 scénarios de mesure de la campagne MACADAM, sont
utilisées pour réaliser de nouveaux tests. Pour chaque scénario, le banc de mesure per-
met de sonder I'aire de terrain, ligne par ligne suivant la direction des abscisses (I = x).
La concaténation des Ascans suivant x permet d’obtenir 75 données Bscan pour chaque
scénario. Les 10 scénarios sélectionnés contiennent un total de 56 mines antipersonnel
dont 17 mines métalliques (mines de type MAUS1) et 39 mines plastiques (mines de type
AUPS, VSMK2 et VAR40). La constitution des différentes mines et leurs configurations
de pose pour les différents scénarios de mesure sont données dans 'annexe B (voir ta-
bleau B.1 et figure B.4). Ainsi, il est possible d’étudier la capacité de notre méthode a
détecter les différents types de mine en fonction de la configuration de pose (mine posée,
affleurante ou enfouie a différentes profondeurs) et de la nature du sol (terre ou sable) a
partir des données Bscan. Les performances de la méthode sont étudiées par I'intermé-
diaire du taux de détection du GPR pour ces données et par le calcul de probabilités de
détection et de fausse alarme.

5.2.1 Taux de détection du GPR pour les données Bscan

Dans un premier temps, on cherche a évaluer le taux de détection du GPR pour
chaque type de mines antipersonnel. Un objet est caractérisé dans une donnée Bscan,
par deux ruptures proches suivant la direction des mesures (I = z), qui indiquent les
limites de I'objet dans I’enregistrement. Le radar sonde l'aire de terrain ligne par ligne
suivant = avec une distance de 2 cm entre les lignes (suivant y). Ainsi, la présence d’une
mine, dont le diamétre est proche de 10 cm, doit pouvoir étre détectée sur plusieurs
données Bscan successives. Pour déterminer si une mine est détectée, on cherche dans
les données Bscan enregistrées a proximité de sa position réelle, si elle est détectée aux
mémes positions spatiales suivant x sur au moins 4 données Bscan consécutives, voir
figure 5.1. Pour cela, I’é¢tape 1 de notre méthode de détection est appliquée a toutes les
données Bscan issues d’'un méme scénario de mesure. La mesure du contraste I1([) est
calculée pour chaque Bscan grace a ’algorithme 2. Les ruptures spatiales sont détectées
chaque fois que I'indice I;(() est plus grand que le seuil de détection 7;, qui est déterminé
de maniére expérimentale pour chaque scénario.

Le tableau 5.1 donne le taux de détection du GPR pour les différents scénarios de
la campagne MACADAM sélectionnés. Le seuil de détection n; est choisi pour chaque
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FiG. 5.1: Configuration de pose des mines pour chaque scénario de la campagne MACADAM.
On cherche a détecter les mines dans des zones proches de leurs positions réelles.

TaB. 5.1: Taux de détection pour différents scénarios de la campagne MACADAM.

7, | Taux de détection
Scénario 2 | 0.3 100%
Scénario 3 | 0.2 83.33%
Scénario 4 | 0.3 100%
Scénario 7 | 0.1 100%
Scénario 8 | 0.2 66.66%
Scénario 9 | 0.2 66.66%
Scénario 11 | 0.1 100%
Scénario 12 | 0.2 100%
Scénario 13 | 0.2 100%
Scénario 17 | 0.2 100%

scénario de sorte que le taux de détection soit maximal. Le seuil de détection peut va-
rier suivant la nature du sol, du type d’objets enfouis et de la configuration de pose
de ces derniers. En effet, plus la réponse d’un objet enfoui est énergétique par rapport
au milieu de propagation (réponse du sol sans objet) plus la mesure du contraste I;({)
sera grande. Ainsi par exemple, dans un méme scénario de mesure, 'amplitude des rup-
tures engendrées par la présence de mines métalliques est souvent plus importante que
celles engendrées par des mines plastiques. Dans la pratique, une phase d’apprentissage
consistant a analyser 'amplitude des ruptures engendrées par la présence d’objets métal-
liques ou plastiques enfouis a différentes profondeurs, peut étre envisagée afin de régler



138 Analyse des performances des méthodes de détection pour les données GPR

ce parameétre. Le taux de détection du GPR pour 'ensemble des mines antipersonnel
est de 91% pour ces 10 scénarios. Seules 6 mines plastiques ne sont pas détectées. Les
tableaux 5.6, 5.7 et 5.8 permettent d’étudier en détail les capacités du GPR a détecter
les différents types de mines en fonction du sol et de la configuration de pose.

Les mines MAUSI, dont le contenu métallique est élevé, sont toutes détectées quelque
soit la nature du sol ou la profondeur a laquelle elles sont enfouies. Ainsi, le GPR s’avére
aussi efficace qu’un détecteur de métal pour ce type d’objet. Les mines plastique de type
VSMK2 (faible contenu métallique), ont un taux de détection plus élevé dans la terre.
On remarque que leur taux de détection varie en fonction de la profondeur a laquelle
elles sont posées. Plus elles sont enfouies profondément plus leur taux de détection di-
minue. L’atténuation de 'onde émise par le GPR dans le milieu de propagation en est
la principale cause. Les mines plastiques de type AUPS (trés faible contenu métallique)
sont détectées a 100% dans la terre mais seulement & 50% dans le sable. Le fait que le
contraste de permittivité entre ce type de mine et le milieu de propagation soit plus élevé
lorsque le sol est constitué de terre peut expliquer cela. Enfin, les mines de type VAR40
(contenu métallique presque nul) possédent le taux de détection le plus faible. Ces mines
sont difficilement détectable en particulier lorsqu’elles sont enfouies entre 1 et 5 cm. A
ces profondeurs, leurs réponses peut coincider avec celle du clutter, en particulier avec
les réponses engendrées par les multiples réflexions de I'onde émise par le GPR, dont
I’amplitude est nettement supérieure a celle des mines VARA40.

TAB. 5.2: Taux de détection pour les mines présentes dans les 10 scénarios sélectionnés.

Type de mine

MAUS1

AUPS

VSMK?2

VARA40

Taux de détection

100%

92.86%

89.47%

66.6%

TaB. 5.3: Taux de détection des mines en fonction du type de sol.

Type de mine | MAUS1 | AUPS | VSMK2 | VARA40
Terre 100% 100% | 91.67% -
Sable 100% 50% | 85.71% | 66.6%

TAB. 5.4: Taux de détection des mines en fonction de la configuration de pose.

Type de mine MAUSI | AUPS | VSMK2 | VARA40

mine posée ou affleurante 100% | 100% | 100% 33.3%
mine enfouie entre 1 et 5 cm | 100% | 87.5% | 88.8% 100%
mine enfouie & plus de 5 cm | 100% | 100% | 66.6% 100%

Le taux de détection du GPR pour ’ensemble des mines est élevé en particulier pour
les sols constitués de terre, bien que I'objectif des 100% de détection ne soit pas atteint.
En effet, certaines signatures de mines plastiques sont trop faibles et n’apparaissent pas
sur les données Bscan. Ceci peut s’expliquer en partie par une différence de contraste
de permittivité diélectrique faible entre les mines et le milieu de propagation et par
I’atténuation de I'onde électromagnétique dans le milieu de propagation pour les mines
enfouies.



5.2. Analyse des performances de la méthode de détection pour les Bscans 139

Les performances de la méthode de détection de mines antipersonnel pour les données
Bscan peuvent également étre étudiées par l'intermédiaire de courbes Caractéristiques
Opérationnelles de Réception (courbes COR).

Pour chaque scénario, deux courbes COR sont obtenues. La premiére permet d’étudier
les performances de la méthode de détection pour la détection des positions spatiales des
mines. La seconde permet d’étudier les performances de notre méthode en vue de la
détection des temps de réponse des objets enfouis. La méthode utilisée pour I'obtention
de ces deux courbes COR est décrite dans la section suivante.

5.2.2 Meéthode "empirique" pour ’obtention des courbes COR

Une méthode "empirique" de détection automatique des positions spatiales des mines
et de leurs temps de réponse, adaptée aux scénarios de la campagne MACADAM, est
proposée. Cette méthode n’est pas optimale mais permet cependant d’évaluer de maniére
automatique les probabilités de détection et de fausse alarme pour différents seuils de
détection.

5.2.2.1 Détection automatique des positions horizontales des mines

Pour chaque donnée Bscan provenant d’un méme scénario, I’étape 1 de la méthode de
détection est appliquée pour un seuil de détection 7; donné. Les paramétres de la méthode
sont donnés dans le tableau 3.4. Un objet enfoui est caractérisé par la présence de deux
ruptures proches qui indiquent les limites de 'objet dans le Bscan et par conséquent leurs
positions horizontales. Ainsi, la procédure automatique de détection consiste a rechercher
les positions des maximums locaux dans la mesure du contraste [;(l), dont 'amplitude
est supérieure a 7;. La distance entre deux maximums locaux consécutifs, dénotée A,,
est ensuite calculée. Si cette distance est supérieure a 6 cm et inférieure a 30 cm alors
ces deux ruptures peuvent délimiter un objet de type mine antipersonnel. En effet, la
signature d’'une mine sur un Bscan est de taille bien supérieure a la taille réelle d'une
mine antipersonnel, dont le diamétre moyen est de 10 cm. Ceci s’explique par la non
directivité parfaite des antennes du GPR.

Lorsque plusieurs ruptures sont détectées, il faut cependant adopter une stratégie
pour détecter automatiquement les positions des objets car il peut y avoir plusieurs pos-
sibilités pour placer les objets. Plusieurs critéres sont alors définis pour permettre de
choisir entre différentes configurations possibles. Le premier critére consiste a déterminer
les emplacements possibles pour les objets, c’est a dire ceux délimités par deux rup-
tures telles que 6 cm < A, < 25 cm. Le second critére impose le fait qu’il ne peut y
avoir d’objets détectés cote a cote. En effet, dans les scénarios de la campagne MACA-
DAM les mines sont espacées d’environ 30 ¢m, ainsi une méme rupture ne peut délimiter
deux objets différents. Enfin, le dernier critére permet de déterminer I’emplacement de
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I’objet lorsque deux emplacements consécutifs sont possibles. L’objet est détecté a I’'em-
placement ou la distance A, est la plus petite. Ce dernier critére est discutable mais
ne disposant pas d’informations sur les paramétres physiques du sol et des mines il est
difficile de déterminer sans inspection visuel des Bscans I’emplacement exacte des objets.
Ce critére permet cependant de placer correctement les objets dans la majorité des cas.

Cette méthode est illustrée grace a la mesure du contraste [;((), représentée sur les
figures 5.2 et 5.3. Quatres ruptures sont détectées pour un seuil de détection 7, = 0.4.
Il y a deux possibilités pour placer les objets. Pour choisir entre les configurations des
figures 5.2 et 5.3, les distances entre deux ruptures consécutives A, sont calculées et
comparées. Ainsi, la configuration de la figure 5.3 est sélectionnée par notre méthode. Les
positions des objets détectés correspondent aux positions réelles de mines antipersonnel.

Il est important de noter que cette méthode est propre aux données Bscan de la
campagne MACADAM. Elle n’est pas optimale puisque des objets peuvent étre détectés
dans des zones ou le clutter varie. Il faudrait pouvoir disposer d’informations sur les
paramétres physiques du sol et des objets ou sur I’éventuel teneur en explosif des zones
détectées pour déterminer si un objet est présent ou non.
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Une matrice de détection est alors utilisée pour stocker les positions des objets dé-
tectés. Cette matrice est initialisée a zéro, lorsque les positions horizontales d’un objet
sont détectées, les amplitudes sont mises a 1 aux positions correspondantes. L’image de
détection de la figure 5.4, représente la matrice de détection pour I’ensemble des données
Bscan du scénario 2 lorsque le seuil de détection 7; est égal & 0.3 ainsi que les positions
réelles des mines. Les probabilités de détection et de fausse alarme pour un seuil de
détection 7; donné, sont ensuite calculées a partir de I'image de détection de la fagon
suivante. Pour chaque élément de la matrice de détection, dénoté pixel, dont 'amplitude
est égale a 1, la détection est vraie si elle correspond a la position réelle d’'une mine
antipersonnel. Sinon, il s’agit d’une fausse alarme. Les probabilités de détection et de
fausse alarme, dénotées respectivement Pp et Pp4, sont obtenues grace aux relations 5.1
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et 5.2.
Nombre de pixels correctement détectés comme objet
Pp = - - (5.1)
Nombre de pixels objet
Nombre de pixels incorrectement détectés comme objet
Pry = (5.2)

Nombre de pixels sans objet

Les probabilités de détection et de fausse alarme sont calculées pour différentes valeurs
du seuil de détection n; (n, € [0,1]). La courbe COR pour la détection des positions
horizontales des mines & partir des Bscans du scénario 2 est représentée sur la figure 5.5.

Lorsque la probabilité de détection est égale a 1 cela signifie que toutes les positions
spatiales des mines suivant x et y sont détectées. Cependant, lorsque Pp < 1 cela ne
signifie par pour autant qu’une ou plusieurs mines ne sont pas détectées mais que seule
une partie de leur réponse spatiale est détectée.
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FiGg. 5.4: Image de détection des posi- FiG. 5.5: Courbe COR pour la détection des
tions spatiales pour [’ensemble positions horizontales des mines
des données Bscan du scénario 2 dans les données Bscan du scéna-
(m = 0.3). Les positions réelles rio 2.

des mines sont délimitées par des
cercles rouges. Les positions détec-
tées sont en blanc.

5.2.2.2 Détection automatique des réponses temporelles des mines

Les données Bscan issues d’un méme scénario sont prétraitées par le filtre numérique
congu pour la réduction de clutter (voir section 2.2.3). Ensuite, chaque donnée Bscan est
séparée en deux sous-Bscans, de sorte que chaque sous-Bscan ne contient la réponse que
d’un seul objet. Pour les Bscans de la campagne MACADAM, chaque Bscan peut étre
divisé de sorte que le premier sous-Bscan soit constitué des données Ascan enregistrées
aux positions = = {0,...,0.4} et le second des Ascans enregistrées aux positions r =
{0.4,...,0.8}.

L’étape 2 de la méthode de détection est ensuite appliquée a chaque sous-Bscan
pour un seuil de détection 7, donné. La premiére rupture détectée suivant ¢ permet de
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déterminer le temps de réponse de 'objet. D’autres ruptures sont susceptibles d’étre
détectées a des instants supérieurs. Celles-ci peuvent provenir des réflexions multiples du
pulse GPR sur I'objet. Ainsi, la réponse temporelle d’un objet est constituée des instants
situés entre la premiére et la derniére rupture détectée.

Une matrice de détection est alors utilisée pour stocker les réponses temporelles des
objets détectés. Cette matrice est initialisée & zéro, lorsque la réponse temporelle d'un
objet est détectée, les amplitudes sont mises a un aux instants correspondants. L’image
de détection de la figure 5.6, représente la matrice de détection pour I’ensemble des sous-
Bscans du scénario 2 tels que x = {0.4, ..., 0.8}, lorsque le seuil de détection 7, est égal a
0.1. Les positions réelles des objets suivant y sont connues. La vitesse de propagation de
I’onde dans le sol étant inconnue, il est impossible de déterminer par le calcul les temps
de réponses des objets enfouis. Dans la plupart des Bscans réels, les signatures des mines
sont constituées de deux hyperboles provenant des deux premiéres réflexions du pulse
GPR sur les mines. Les réponses temporelles réelles des mines sont alors déterminées par
les instants situés entre les temps de réponse des deux hyperboles, directement relevés
sur quelques Bscans réels. Les probabilités de détection et de fausse alarme pour un seuil
de détection 7; donné, sont ensuite calculées & partir de 'image de détection de la fagon
suivante. Pour chaque élément de la matrice de détection, dénoté pixel, dont 'amplitude
est égale a 1, la détection est vrai si elle correspond a un instant de la réponse temporelle
réelle d’une mine antipersonnel. Sinon, il s’agit d’une fausse alarme. Les probabilités de
détection et de fausse alarme, dénotées respectivement Pp et Pp4, sont obtenues grace
aux relations 5.1 et 5.2.

Les probabilités de détection et de fausse alarme sont calculées pour différentes valeurs
du seuil de détection 1, (n; € [0,1]). La courbe COR pour la détection des temps de
réponse des mines & partir des sous-Bscans du scénario 2 est représentée sur la figure 5.7.
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Fi1G. 5.6: Image de détection des temps FiG. 5.7: Courbe COR pour la détection des
de réponse pour l’ensemble des réponses temporelles des mines
sous-Bscans du scénario 2 (I = dans les sous-Bscans du scénario 2.

{0.4,...,0.8}, 7+ = 0.1). Les posi-
tions réelles des mines sont délimi-
tées par des rectangles rouges. Les
positions détectées sont en blanc.

5.2.2.3 Analyse des courbes COR pour quelques scénarios

La méthode de détection automatique proposée dans cette section permet d’évaluer
les probabilités de détection et de fausse alarme pour chaque scénario de la campagne
MACADAM. L’idéal est d’obtenir une probabilité de détection égale a 1 avec une pro-
babilité de fausse alarme la plus faible possible. Les scénarios de mesure 2, 4 et 5 sont
utilisés pour tester cette méthode.

La figure 5.5 montre la courbe COR pour la détection des positions spatiales des
mines dans les données Bscan du scénario 2. Pour un seuil de détection 7, = 0, la
probabilité de détection est maximale et vaut 0.97 tandis que la probabilité de fausse
alarme est égale a 0.35. Ainsi, les positions des 5 mines MAUSI et de la mine AUPS sont
détectées, voir figure 5.4. Les fausses alarmes peuvent étre engendrées par des variations
des parameétres physiques du sol dans certaines zones de ’aire de mesure, par la rugosité
de la surface du sol mais également par les réponses des mines. En effet, pour évaluer la
probabilité de détection, on considére les positions réelles des mines et non les positions
de leurs réponses sur les données Bscan. Ainsi, la signature d’une mine sur un Bscan
étant de taille bien supérieure a la taille réelle de la mine, certaines positions détectées
sont considérées comme fausses alarmes.

La figure 5.7 montre la courbe COR pour la détection des réponses temporelles des
mines dans les données Bscan du scénario 2. Pour un seuil de détection 7, = 0, la
probabilité de détection est maximale et vaut 0.98 tandis que la probabilité de fausse
alarme est égale & 0.16. La probabilité de fausse alarme pour les réponses temporelles
des mines est plus faible que celle des positions spatiales. Ceci peut s’expliquer par le
fait qu’une étape de prétraitement des données Bscan permettant de réduire le clutter
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est réalisée avant la détection des ruptures suivant ¢. Les fausses alarmes proviennent en
majeure partie des résidus de clutter. On peut noter que la nouvelle mesure de contraste
I(t) introduite dans la section 3.4.2 permet d’éliminer certains résidus de clutter grace
a une opération de seuillage.

La figure 5.8 présente les courbes COR obtenues pour les données Bscan du scéna-
rio 2, lorsque différents filtres sont utilisés pour réduire le clutter, préalablement a la
détection des ruptures suivant t. Les filtres sélectionnés sont les filtres ACRC d’ordre
5, 10 et 15, présentés dans la section 1.3.2.2, et le filtre numérique adapté aux données
Bscan, congu dans la section 2.2. Il apparait grace a 'analyse des courbes COR, que le
filtre numérique concu dans le chapitre 2 pour la réduction de clutter, permet d’obtenir
de meilleures performances dans le cadre de la détection des réponses temporelles des
mines antipersonnel. En effet, pour un seuil de détection 7, = 0, il permet d’obtenir une
probabilité de détection proche de 1 avec une probabilité de fausse alarme nettement
inférieure a celles obtenues par les filtres ACRC d’ordre 5, 10 et 15.
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Fi1G. 5.8: Courbes COR pour la détection des réponses temporelles des mines dans les données
Bscan du scénario 2 pour différents filtres.

La méthode automatique de détection est ensuite appliquée aux données Bscan du
scénario 4. Six mines antipersonnel dont deux MAUS1, deux VSMK2 et deux AUPS, ont
été posées dans une terre agricole recouverte d’herbe par endroit, voir figure 5.9. L'image
de détection des positions spatiales des mines, pour un seuil de détection 7, = 0 est
représentée sur la figure 5.10. On peut voir que les six mines sont toutes détectées, méme
si pour certaines, seule une partie de leurs positions réelles est détectée. Ceci est confirmé
par la courbe COR de la figure 5.11 puisque pour 7; = 0, la probabilité de détection vaut
0.8 pour une probabilité de fausse alarme égale & 0.34. Les fausses alarmes situées dans la
partie centrale de I'image de détection (figure 5.10) peuvent étre causées par la variation
de la texture de la surface du sol. En effet, I’herbe recouvrant le sol est particuliérement
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dense dans cette région, voir figure 5.9. La courbe COR de la figure 5.12 montre que
les réponses temporelles des différentes mines sont détectées avec précision puisque pour
n: = 0, la probabilité de détection vaut 0.96 pour une probabilité de fausse alarme égale
a 0.15.
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Fi1c. 5.9: Photo pour le scénario 4. Les posi- FiG. 5.10: Image de détection des posi-
tions des mines sont indiquées par tions spatiales des mines suivant
des croix. x pour le scénario 4 (n;, = 0). Les

positions réelles des mines sont
délimitées par des cercles rouges.
Les positions détectées sont en
blanc.
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Fi1G. 5.11: Courbe COR. pour la détection FiG. 5.12: Courbe COR pour la détec-
des positions horizontales des tion des réponses temporelles des
mines dans les données Bscan du mines dans les données Bscan du

scénario 4. scénario 4.
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Enfin, la méthode de détection automatique des positions spatiales des mines est
appliquée aux données Bscan du scénario 5. Six mines antipersonnel dont deux MAUSI,
deux VSMK2 et deux AUPS, ont été posées dans une terre agricole dont la surface est trés
rugueuse, voir figure 5.13. En effet, la hauteur du sol peut varier jusqu’a 20 cm suivant
x par rapport a sa valeur nominale. Les mines sont ainsi posées dans deux bandes de
terrain paralléle a 'axe y et de hauteur maximale égale a 20 cm.

FiG. 5.13: Photo pour le scénario 5. Les positions des mines sont indiquées par des croix.

L’image de détection des positions spatiales des mines, pour un seuil de détection
1m; = 0 est représentée sur la figure 5.14. D’aprés la courbe COR de la figure 5.15, la
probabilité de détection pour 7, = 0 vaut 0.90 tandis que la probabilité de fausse alarme
est égale a 0.32. Les ruptures engendrées suivant = par les deux bandes rugueuses de terre
sont détectées et sont a l'origine de fausses alarmes. Les mines se situant a I'intérieur de
ces bandes, leurs positions sont également détectées. Cependant, il n’est pas possible de
situer leur emplacement a l'intérieur des bandes a partir de 'image de détection. Dans
ce cas de figure, on peut rechercher dans les deux bandes susceptibles de contenir des
mines les ruptures suivant y. La concaténation des données Ascan, obtenues en déplacant
le GPR suivant y a une position x donnée, permet d’obtenir une donnée Bscan pour
laquelle les ruptures suivant y peuvent étre recherchées. Les mesures du contraste I1(()
pour les Bscans obtenus par la concaténation des données Ascan, enregistrées suivant y
aux positions z = 0.2 et x = 0.6, sont représentées respectivement sur les figures 5.16
et 5.17. Pour un seuil de détection 7, < 0.25, les positions des six mines peuvent étre
détectées suivant .

Les mesures de contrastes I1(I) et I,(t) sont de bons indicateurs de présence des
objets que nous cherchons & détecter. En effet, elles permettent de détecter avec précision
les positions spatiales ainsi que les réponses temporelles des mines dans les données
Bscan. Pour cela, il faut que la réponse de I'objet a détecter soit plus énergétique que
le milieu de propagation (réponse du sol sans objet). Cependant, dans le cadre de la
détection de mines antipersonnel, il y a un certain nombre de fausses alarmes. En effet,
les mesures de contraste Ij(l) et Iy(t) permettent de détecter les ruptures suivant I
et t engendrées par les mines mais également celles engendrées par des variations des
parameétres physiques du milieu de propagation. Pour réduire le nombre de fausse alarme,
il faudrait pouvoir disposer d’une information sur les paramétres physiques du sol et des
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FiG. 5.14: Image de détection des posi-
tions spatiales des mines suivant
x pour le scénario 5 (g = 0.3).
Les positions réelles des mines
sont délimitées par des cercles
rouges. Les positions détectées
sont en blanc.
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F1G. 5.16: Mesure du contraste I;(l) pour
le Bscan obtenu par la concaté-
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FiGg. 5.15: Courbe COR pour la détec-
tion des positions horizontales
des mines dans les données Bscan
du scénario 5.
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F1G. 5.17: Mesure du contraste I(l) pour
le Bscan obtenu par la concaté-
nation des données Ascan enre-
gistrées suivant y & la position
z = 0.6.

objets a détecter ou éventuellement de la teneur en explosif des zones ol des objets
sont détectés pour déterminer s’il s’agit effectivement de mines antipersonnel. De plus, a
partir de la connaissance des temps de réponses des objets et des parameétres physiques
du sol, il est possible d’estimer la profondeur a laquelle les objets sont enfouis.

Dans la section suivante, les performances de la méthode de détection pour les données
Cscan, présentée dans le chapitre 4, sont étudiées.
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5.3 Analyse des performances de la méthode de détec-
tion pour les Cscans

Les taux de détection et de fausse alarme pour dix scénarios de la campagne MA-
CADAM sont calculés. Ceux-ci permettent de mettre en évidence les aptitudes de notre
méthode pour la détection des différents types de mine en fonction de la configuration
de pose et de la nature du sol. Des courbes COR sont également utilisées pour étudier
les performances de notre méthode de détection pour les données Cscan.

5.3.1 Taux de détection et de fausse alarme du GPR

Dans un premier temps, on cherche a évaluer les taux de détection et de fausse alarme
du GPR, pour chaque type de mine antipersonnel, a partir des données Cscan issues de
dix scénarios de mesure. Le taux de détection est déterminé en réalisant le rapport du
nombre de vraies détections sur le nombre d’objets effectivement présents. Une détection
est vraie lorsque le centre de l'ellipse qui la modélise est situé a l'intérieur du cercle
représentant la position réelle d’une mine. Le taux de fausse alarme est déterminé par le
nombre de fausses alarmes par métre carré.

Le tableau 5.5 donne les taux de détection et de fausse alarme du GPR pour les
différents scénarios de la campagne MACADAM sélectionnés. Le seuil de détection S
est choisi pour chaque scénario de sorte que le taux de détection soit maximal. Le seuil
de détection peut varier suivant la nature du sol, du type d’objets enfouis et de leurs
configurations de pose. Dans la pratique, une phase d’apprentissage consistant a analyser
I’amplitude des réponses, engendrées par des objets plastiques et métalliques enfouis a
différentes profondeurs, sur la donnée Cscan résultant de ’étape 1 de notre méthode
peut étre envisagée afin de régler ce paramétre. Le taux de détection du GPR pour
Iensemble des mines antipersonnel est de 83.93% pour ces dix scénarios et le taux de
fausse alarme est de 3.2 par métre carré. Seules 9 mines plastiques ne sont pas détectées.
Les tableaux 5.6, 5.7 et 5.8 permettent d’étudier en détail les capacités du GPR a détecter
les différents types de mines en fonction du sol et de la configuration de pose.

Les mines MAUS1, dont le contenu métallique est élevé, sont toutes détectées quelque
soit la nature du sol ou la profondeur a laquelle elles sont enfouies. Les mines plastiques
de type VSMK2 (faible contenu métallique), ont un taux de détection plus élevé dans
la terre. Plus ce type de mines est enfoui proche de la surface du sol plus son taux de
détection est élevé. Les mines plastiques de type AUPS (trés faible contenu métallique)
sont détectées & 91.67% dans la terre cependant leur taux de détection dans le sable
est de 0%. Ceci peut s’expliquer par le fait que le contraste de permittivité diélectrique
entre ce type de mine et le sable est trés faible. Enfin, les mines de type VAR40 (contenu
métallique presque nul) possédent le taux de détection le plus faible. Le clutter étant
réduit sur les données Cscan, les réponses des mines posées ou enfouies proches de la
surface doivent étre détectées plus facilement que les mines enfouies a des profondeurs
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TaB. 5.5: Taux de détection et de fausse alarme pour différents scénarios.

Sopt | Taux de détection | Taux de fausse alarme par m?
Scénario 2 | 0.1 100% 3
Scénario 3 | 0.25 83.3% 9
Scénario 4 | 0.18 100% 5
Scénario 7 | 0.1 83.3% 1
Scénario 8 | 0.25 50% 5
Scénario 9 | 0.25 66.6% 4
Scénario 11 | 0.1 100% 0
Scénario 12 | 0.15 83.3% 3
Scénario 13 | 0.1 83.3% 2
Scénario 17 | 0.2 87.5% 0

supérieures a 5 cm. En effet, 'amplitude de leur réponse doit étre plus grande du fait de
I’atténuation de l'onde électromagnétique dans le milieu de propagation. Cependant, la
mine VAR40 enfouie & 10 cm est détectée, engendrant un taux de détection de 100% a
cette profondeur. Ainsi, il est peu probable que la détection & I’endroit ot la mine se situe
soit, engendrée par la réponse de la mine mais plutot par des variations des parameétres
physiques du sol ou par la rugosité de la surface du sol.

TAB. 5.6: Taux de détection pour les mines présentes dans les 10 scénarios sélectionnés.

Type de mine MAUS1 | AUPS | VSMK2 | VARA40
Taux de détection | 100% | 78.57% | 78.95% | 66.6%

TAB. 5.7: Taux de détection des mines en fonction du type de sol.

Type de mine | MAUS1 | AUPS | VSMK2 | VAR40
Terre 100% | 91.67% | 83.3% -
Sable 100% 0% 71.43% | 66.6%

TaB. 5.8: Taux de détection des mines en fonction de la configuration de pose.

Type de mine MAUSI | AUPS | VSMK2 | VARA40

mine posée ou affleurante 100% | 100% | 100% 66.6%
mine enfouie entre 1 et 5 cm | 100% | 62.5% | 66.6% 50%
mine enfouie & plus de 5 cm | 100% | 100% | 66.6% 100%

La méthode de détection pour les données Cscan s’avére efficace pour détecter les
mines métalliques et les mines plastiques possédant un faible contenu métallique dans un
sol constitué de terre. Ces performances sont par contre beaucoup plus limitées pour les
mines plastiques de trés faible contenu métallique, enfouies dans le sable. Cette méthode
permet d’obtenir I'information sur la position des mines suivant z et y, cependant aucune
information relative a la profondeur des mines ne peut étre obtenue.
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Les performances de la méthode de détection de mines antipersonnel pour les données
Cscan peuvent également étre étudiées par l'intermédiaire de courbes Caractéristiques
Opérationnelles de Réception (courbes COR).

Pour chaque scénario, une courbe COR est obtenue. Celle-ci permet d’étudier les
performances de la méthode pour la détection des positions spatiales des mines. La
méthode utilisée pour 'obtention des courbes COR est décrite dans la section suivante.

5.3.2 Meéthode pour ’obtention des courbes COR

Pour chaque scénario, la méthode de détection automatique de mines antipersonnel
présentée dans le chapitre 4 permet d’obtenir une image des détections. Celle-ci contient
les ellipses de détection modélisant les détections du GPR sur la donnée Cscan issue
de I'étape 1 de la méthode. Une matrice de détection est alors utilisée pour stocker les
positions des objets détectés. Cette matrice est initialisée a zéro, lorsque les positions
d’un objet sont détectées, les amplitudes sont mises a 1 aux positions correspondantes.
Les probabilités de détection et de fausse alarme, pour un seuil de détection S donné,
sont ensuite calculées a partir de la matrice de détection de la facon suivante. Pour
chaque élément de la matrice de détection, dénoté pixel, dont I'amplitude est égale a 1,
la détection est vrai si elle correspond a la position réelle d’'une mine antipersonnel. Sinon,
il s’agit d’une fausse alarme. Les probabilités de détection et de fausse alarme, dénotées
respectivement Pp et Pra, sont obtenues grace aux relations 5.1 et 5.2. Pour obtenir la
courbe COR, celles-ci sont calculées pour différentes valeurs du seuil de détection S (S €
[0,1]). L’idéal est d’obtenir une probabilité de détection égale & 1 avec une probabilité
de fausse alarme la plus faible possible. Les courbes COR obtenues pour les scénarios
de mesure 11, 7 et 4 sont présentées ci-dessous. Les courbes COR correspondantes aux
autres scénarios de la campagne MACADAM sont données dans I'annexe C.

Dans les scénarios 11 et 7, cinq mines de type MAUSI1 et une mine de type AUPS sont
posées de facon identique respectivement dans un sol constitué de terre et un sol constitué
de sable. Les figures 5.18 et 5.20 montrent la superposition de 'image de détection et
du Cscan résultant de 1'étape 1, respectivement pour les données Cscan du scénario
11 et 7. Les courbes COR pour la détection des positions spatiales sont représentées
sur les figures 5.19 et 5.21. Les performances de la méthode détection pour les données
Cscan du scénario 11 sont excellentes puisque pour S = 0 la probabilité de détection
est maximale et vaut 0.97 tandis que la probabilité de fausse alarme est égale a 0.05.
Ainsi, les positions suivant x et y des 6 mines posées dans un sol constitué de terre sont
détectées avec une bonne précision. En revanche, les performances sont moins bonnes
lorsque le sol est constitué de sable, puisqu’il apparait sur I'image de détection de la
figure 5.20, que la mine plastique de type AUPS n’est pas détectée. Ceci se traduit par
une probabilité de détection maximale plus faible (Pp = 0.85 pour S = 0).

Dans le scénario 4, six mines antipersonnel dont deux MAUSI1, deux VSMK2 et
deux AUPS, ont été posées dans une terre agricole recouverte d’herbe par endroit. La
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figure 5.22 montre la superposition de 'image de détection et du Cscan résultant de
I’étape 1, pour les données Cscan du scénario 4. On peut voir que les positions des six
mines sont toutes détectées, méme si pour certaines, seule une partie de leurs positions
réelles est détectée. La courbe COR pour la détection des positions spatiales est repré-
sentée sur la figure 5.23. Pour un seuil de détection S = 0, la probabilité de détection
est maximale et vaut 0.87 tandis que la probabilité de fausse alarme est égale a 0.15.
Les fausses alarmes sont engendrées par les résidus de clutter présents dans les données
Cscan apres le filtrage numérique. Les résidus de clutter proviennent des zones a varia-
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tion rapide dans les données Cscan puisque le filtre utilisé est un filtre passe haut. Ainsi,
les variations localisées de parameétres physique du sol peuvent engendrer la détection de
faux objets.
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Dans la section suivante, les performances de détection du GPR sont comparées a
celles obtenues par un détecteur de métal.
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5.4 Apport du GPR sur le détecteur de métal

Le détecteur de métal fournit de l'information sur la position spatiale des mines
suivant z et y. L’information obtenue par ce capteur est semblable a celle obtenue a
partir de la donnée Cscan résultant de I’étape 1 de la méthode de détection proposée
dans le chapitre 4. Il est cependant important de noter que les données enregistrées par
un détecteur de métal ne sont pas entachées par la présence du clutter puisque celui-ci
est propre aux données enregistrées par un GPR.

La figure 5.24 présente la donnée enregistrée par un détecteur de métal pour le scé-
nario 17. Dans ce scénario, 2 mines antipersonnel de type VSMK2 (faible contenu mé-
tallique) et 6 morceaux de métal ont été enfouis dans un sable de type mozambique a
différentes profondeurs, voir annexe B.3. Les réponses des deux mines et des morceaux
de métal apparaissent nettement sur cette donnée. Ainsi, leurs positions suivant x et y
peuvent étre détectées. A titre de comparaison, la figure 5.25 montre la donnée Cscan
résultant de I’étape 1 de notre méthode de détection pour les données Cscan du scénario
17. Les réponses des différents objets ainsi que des résidus de clutter sont visibles.

Coordonnées spatiales (m)
Coordonnées spatiales (m)

02 03 04 05 0.6 0.7 0.2 03 04 05

Coordonnées spatiales (m) Coordonnées spatiales (m)
F1a. 5.24: Donnée enregistrée par un détec- FiG. 5.25: Somme des Cscans filtrés pour le
teur de métal pour le scénario 17. scénario 17.

La figure 5.26 présente la donnée enregistrée par un détecteur de métal pour le scé-
nario 4. Dans ce scénario, six mines antipersonnel dont deux MAUS1, deux VSMK2 et
deux AUPS, ont été posées dans une terre agricole recouverte d’herbe par endroit. Ce-
pendant, seules les réponses des mines MAUST1 sont présentes. La figure 5.27 montre la
donnée Cscan résultant de ’étape 1 de notre méthode de détection pour les données Cs-
can du scénario 4. Les réponses des six mines antipersonnel sont visibles et leurs positions
spatiales peuvent étre détectées.

On cherche a évaluer les taux de détection et de fausse alarme du détecteur de métal,
pour chaque type de mine antipersonnel, a partir des données enregistrées par ce capteur
pour dix scénarios de mesure. Le taux de détection est déterminé en réalisant le rapport
du nombre de vraies détections sur le nombre d’objets effectivement présents. Une dé-
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F1G. 5.27: Somme des Cscans filtrés pour le
scénario 4.

Fi1G. 5.26: Donnée enregistrée par un détec-
teur de métal pour le scénario 4.

tection est vraie lorsque le centre de l'ellipse qui la modélise est situé a l'intérieur du
cercle représentant la position réelle d’'une mine. Le taux de fausse alarme est déterminé
par le nombre de fausses alarmes par métre carré.

Le taux de détection du détecteur de métal pour I’ensemble des mines antipersonnel
est de 56.6% pour les dix scénarios de mesure sélectionnés et le taux de fausse alarme
est nul. Sur 39 mines plastique, seules 13 mines sont détectées. Les tableaux 5.9, 5.10
et 5.11 permettent d’étudier en détail les capacités du détecteur de métal a détecter les
différents types de mines en fonction du sol et de la configuration de pose.

TAB. 5.9: Taux de détection pour les mines présentes dans les 10 scénarios sélectionnés.

Type de mine

MAUS1

AUPS

VSMK?2

VARA40

Taux de détection

100%

0%

68.42%

0%

TAB. 5.10: Taux de détection des mines en fonction du type de sol.

Type de mine | MAUS1 | AUPS | VSMK2 | VARA40
Terre 100% 0% 66.6% -
Sable 100% 0% | 71.43% 0%

TaB. 5.11: Taux de détection des mines en fonction de la configuration de pose.

Type de mine MAUSI | AUPS | VSMK2 | VARA40
mine posée ou affleurante 100% 0% 100% 0%
mine enfouie entre 1 et 5 cm | 100% 0% 75% 0%
mine enfouie & plus de 5 cm | 100% 0% 0% 0%

Les mines MAUSI, dont le contenu métallique est élevé, sont toutes détectées quelque
soit la nature du sol ou la profondeur a laquelle elles sont enfouies. Les mines plastique
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de type VSMK2 (faible contenu métallique), ont un taux de détection de 66.6% dans
un sol constitué de terre et de 71.43% dans un sol constitué de sable. On remarque que
leur taux de détection varie en fonction de la profondeur a laquelle elles sont enfouies.
Lorsqu’elles sont posées ou affleurantes, le taux de détection des mines est de 100%,
alors que ce méme taux est de 75% lorsqu’elles sont enfouies entre 1 et 5 cm. Cependant,
aucune des mines VSMK2 enfouies & plus de 5 cm n’est détectée. De méme, les taux de
détection des mines de type AUPS et VAR40, dont le contenu métallique est trés faible,
sont nuls. Ainsi, le détecteur de métal se montre inefficace pour la détection des mines
de type VAR40 et AUPS et pour les mines de type VSMK2 enfouies a plus de 5 cm.

Le principal avantage du GPR sur le détecteur de métal est qu’il permet d’enregistrer
les réponses des mines plastique mais également de fournir une information sur les temps
de réponses des objets enfouis, grace aux données Bscan. Cette derniére, pourra étre
utilisée par la suite en vue de 'estimation de la profondeur des cibles.

5.5 Conclusion

Le calcul des taux de détection du GPR et des courbes COR a partir des données
Bscan et Cscan réelles, issues de dix scénarios de mesure, a permis de mettre en évidence
les capacités des méthodes de détection proposées, a extraire de l'information relative
a la présence d’objets enfouis. Le taux de détection des mines plastique, obtenu pour
chacune de ces deux méthodes, est en effet nettement supérieur a celui obtenu par un
détecteur de métal. Les mesures du contrastes (1) et fg(t), présentées dans le chapitre
3, s’avére étre de bons indicateurs de la présence d’objets dans les données Bscan. Ils
permettent de détecter respectivement les positions spatiales des objets suivant la direc-
tion des mesures et leurs réponses temporelles. Les ellipses de détection, obtenues par
la méthode de détection pour les données Cscan, s’avérent également étre de bons indi-
cateurs de la présence d’objet. Elles permettent de délimiter avec une bonne précision
les réponses spatiales des objets enfouis. Cependant, pour que ces deux méthodes de
détection soient efficaces, il est nécessaire que le contraste de permittivité diélectrique
entre le sol et I'objet soit suffisamment grand. En effet, c’est 'importance du contraste
entre la permittivité du sol et celle de 'objet a détecter qui détermine l’'intensité de la
réflexion des ondes radar a l'interface entre le sol et 'objet. De méme, il faut que le sol
soit peu conducteur puisque la conductivité électrique est responsable de I'atténuation
des ondes électromagnétiques dans le milieu de propagation. Ainsi, plus le milieu est
conducteur, plus I'atténuation est importante et plus faible est la profondeur de péné-
tration des ondes dans le milieu. Il est également important de noter que les indicateurs
de présence obtenus pour les deux méthodes proposées ne permettent pas de classifier
les objets, puisqu’aucune information sur la nature des objets n’est directement obtenue.
Il faudrait mettre en place une procédure d’estimation des paramétres physiques du sol
pour pouvoir déterminer le type d’objet détecté mais également pour diminuer le nombre
de fausses alarmes. En effet, les variations de paramétres physiques du sol comme par
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exemple, la rugosité du sol ou encore des variations localisées de la teneur en eau du sol
peuvent engendrer de fausses alarmes.



Conclusion générale

Les travaux de ce mémoire ont tenté d’apporter des solutions au probléme de la
détection et de la localisation des mines antipersonnel dans les données de type Bscan
et Cscan enregistrées par un GPR.

Dans un premier temps, la problématique liée a la détection d’objets enfouis a faibles
profondeurs dans les données GPR a été présentée. Pour détecter de maniére efficace
les mines antipersonnel, une étape de prétraitement des données visant a réduire le
clutter, s’est ainsi avérée indispensable. Deux filtres numériques ont été proposés pour
réduire le clutter respectivement sur les données Bscan et Cscan. Le filtre adapté aux
données Bscan a été construit de facon a filtrer les bandes horizontales modélisant le
clutter, tout en préservant les hyperboles modélisant les réponses des mines sur ces
données. Le filtre adapté aux données Cscan a, quant & lui, été construit de facon a
filtrer les bandes horizontales ou verticales modélisant le clutter, tout en préservant
les disques ou ellipses modélisant les réponses des mines sur ces données. Une analyse
comparative des spectres approchés du clutter et d’une signature de mine a été réalisée,
pour chaque type de donnée, afin de mettre en évidence les composantes fréquentielles du
clutter qui peuvent étre éliminées, sans pour autant apporter des distorsions significatives
aux signaux provenant des mines. A partir de ces résultats, les gabarits de deux filtres
numériques, de type passe haut, pour la réduction de clutter respectivement sur les
données Bscan et Cscan ont été construit. Une procédure a ensuite été mise en place
pour chacun de ces deux filtres de facon a régler automatiquement leurs parameétres.
L’ensemble des résultats de simulation a partir de données Bscan et Cscan synthétiques
ou réelles montre 'efficacité des filtres congus pour réduire le clutter. Les performances
des deux filtres ont également été comparées a celles d’autres filtres. Il s’avére que nos
filtres permettent d’obtenir de meilleurs compromis en terme de réduction de clutter et
protection des signatures des mines.

Dans un second temps, on s’est intéressé a la détection des positions des mines sur
des données Bscan et Cscan. Une nouvelle méthode de détection, basée sur une technique
de détection de ruptures non paramétrique, a été proposée afin de localiser automatique-
ment les réponses des mines antipersonnel sur des données Bscan. La premiére étape de
la méthode consiste a rechercher les ruptures spatiales suivant la direction des mesures
[ afin de détecter les positions horizontales des mines dans la donnée Bscan considérée.
A chaque position [, la mesure de dissimilarité I1(l) entre les ensembles d’observation
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du passé immeédiat x; et du futur immeédiat x,, constitués respectivement de m, et mso
colonnes du Bscan, est calculée. Les ruptures spatiales sont détectées chaque fois que
I'indice I (1) est plus grand que le seuil de détection 7; déterminé de maniére expérimen-
tale. Un objet enfoui est caractérisé par deux ruptures proches suivant [ qui indiquent les
limites de I’objet dans le Bscan et par conséquent les positions horizontales ot il se situe.
La deuxiéme étape de la méthode consiste & rechercher les ruptures suivant ¢ afin de
détecter les temps de réponse des mines. Pour cela, il est nécessaire de réduire préalable-
ment le clutter afin d’éviter de détecter les bandes du clutter. Le filtre numérique adapté
aux données Bscan concu dans le chapitre 2 est utilisé pour la réduction du clutter. En-
suite, en fonction du nombre d’objets détectés dans le Bscan & ’étape 1, la donnée Bscan
filtrée est divisée en sous-Bscans de sorte que chaque sous-Bscan ne contient la réponse
que d’un seul objet. A chaque instant ¢, la nouvelle mesure du contraste I5(t) entre deux
ensembles d’observations Xj, X constitués respectivement de m; et mo lignes du sous-
Bscan est calculée. Les ruptures temporelles sont détectées chaque fois que I'indice jg(t)
est plus grand qu’un seuil 7;, déterminé expérimentalement. Les résultats de simulation
sur des données Bscan synthétiques ou réelles ont montré que cette méthode était effi-
cace pour la détection de mines antipersonnel dont le contenu métallique est faible. Les
mesures de contraste I1(t) et I5(t) constitue ainsi de nouveaux indicateurs de la présence
d’objet dans les données Bscan. La méthode de détection de mines antipersonnel pour
les données Cscan consiste a détecter les disques dans une donnée Cscan, obtenue en
sommant toutes les données Cscan prétraitées, issues d’un méme scénario de mesure. Le
prétraitement des données Cscan consiste a appliquer le filtre numérique adapté aux don-
nées Cscan, concu dans le chapitre 2, afin de réduire le clutter et a réaliser un seuillage en
amplitude afin d’éliminer quelques résidus de clutter. Les ellipses de détection résultant
de la méthode d’extraction et de filtrage morphologique des contours fermés s’avérent
également étre de bons indicateurs de la présence d’objets. Elles permettent de localiser
les positions spatiales des mines.

Enfin, les méthodes de détection de mines antipersonnel pour les données Bscan et
Cscan ont été testées a partir des données Bscan et Cscan réelles issues de dix scénarios
de mesure de la campagne MACADAM. Les performances des deux méthodes ont été
évaluées par le calcul des taux de détection et de fausse alarme ainsi que par 'intermé-
diaire de courbes Caractéristiques Opérationnelles de Réception. Le taux de détection
du GPR pour les mines de faible contenu métallique s’avére étre nettement supérieur a
celui obtenu par un détecteur de métal.

La méthode de détection pour les données Bscan permet de fournir également les
temps de réponses des objets enfouis. Cette information peut s’avérer étre utile en vue de
I’étape de classification. En effet, les nouveaux indicateurs de présence d’objet, c¢’est a dire
les mesures de contraste I1(t) et Ir(t) et les ellipses de détection, permettent de localiser
précisément les objets enfouis dans les données GPR cependant, ils ne permettent pas de
discriminer les différents objets. Ainsi, une étape d’estimation des paramétres physiques
du sol et des objets détectés peut s’avérer étre utile pour l'identification des objets
détectés. Ceci constitue un nouvel axe de recherche. L’intégration de nos méthodes de
détection dans un systéme multicapteur peut également étre étudiée par la suite.
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Annexe A

Les mines antipersonnel

Les mines antipersonnel sont réparties en quatre sous-catégories selon la facon d’in-
fliger les blessures. Plus de 360 modéles ont étés créés.

1. Les mines a effet de souffle

Elles sont principalement congues pour amputer les membres inférieures des vic-
times. Le déclenchement se fait par pression directe sur la mine (comprise entre 1
et 7 kg). Elles ont une action locale.

2. Les mines a fragmentation

Elles sont congues pour tuer ou blesser une ou plusieurs personnes. Le déclen-
chement se fait par pression ou par traction du ou des fils piéges. Les fragments
métalliques provenant de ’enveloppe de la mine sont projetés selon un angle de
360°, provoquant la mort dans un rayon de 4 m et de graves blessures bien au-dela.

3. Les mines bondissantes

Lorsque la mine est déclenchée, une premiére charge explosive souléve la mine a
environ 1.50 m du sol, puis la charge principale explose. Les billes ou les éclats
métalliques contenus dans la mine sont alors projetés dans un rayon minimum de
25 m et selon un angle de 360°, provoquant la mort jusqu’a 35 m ou plus, et de
graves blessures au-dela de 100 m.

4. Les mines a effet dirigé

Les billes ou les éclats métalliques contenus dans la mine sont projetés selon un
angle horizontal de 60° et sur 2 m de hauteur, provoquant des lésions graves, voire
mortelles, jusqu’a une distance de 50 m.
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Les photographies de plusieurs mines antipersonnel appartenant a ces catégories sont
représentées sur la figure A.1.

Différents types de mines d elfet de souflle

Mene deffed de smffle i PEM-1

type 72

RELIR 39 PAMN

PMD-6

Mines @ fragmentation Mines bondissantes

POME-2 hEM-72

Mines & effet dirigé

MON-100

FiGc. A.1: Les différentes sous-catégories de mines antipersonnel. Les photos des mines sont
issues de [Mas04].

La figure A.2 indiquent la répartition des mines antipersonnel dans le monde ainsi
que les pays ayant signés ou non la Convention sur 'interdiction des mines.
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Annexe B

Données MACADAM

Le projet MACADAM, a linitiative de la Commission Européenne, a permis de
créer une base de données multicapteurs, afin de soutenir le programme européen de
recherche et développement sur le déminage humanitaire, voir [Dea0lal. L’enregistrement
des données MACADAM a été réalisé par THALES, au Joint Research Centre de la
Commission Européenne a Ispra en Italie, du 17 Aotit au 11 Septembre 1998. Le systéme
multicapteur utilisé comporte quatre capteurs : un GPR, une caméra infrarouge, un
détecteur de métal et un radiomeétre. Ces capteurs ont été utilisés au dessus de différents
types de sol dans lesquels plusieurs mines antipersonnel ont été enfouies. La figure B.1
montre un des scénarios d’essais pour I'enregistrement des données MACADAM. Ces
derniéres sont la propriété de la Commission Européenne.

FiG. B.1: Scenario d’essais pour ’enregistrement des données MACADAM. Plusieurs mines
antipersonnel ont été enfouies & différentes profondeurs dans un sol constitué de terre.

Le travail de cette thése portant sur I'analyse et le traitement des données GPR, seules
les principales caracteéristiques de ce radar sont décrites dans le paragraphe suivant. Des
informations relatives aux autres capteurs peuvent étre trouvées dans [Dea0Olal.
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B.1 Caractéristiques du GPR

Le GPR est un modéle standard Mk1 SPRscan, développé par ERA Technology, avec
un logiciel spécifique de THALES permettant I'acquisition d’un Ascan a chaque position
du radar. Celui-ci possédent deux antennes dipdlaires dont I'une est émettrice et 'autre
réceptrice. Le radar émet, a une fréquence de 1 MHz, un court pulse électromagnétique.
La fréquence centrale du pulse est de 1 GHz et la puissance du pic de 17 W. Pour chaque
mesure, 10 échantillons analogiques sont moyennés puis numérisés par un convertisseur
16 bits analogique/numérique fonctionnant a 100 KHz. La période d’échantillonage est
de 50 ps et chaque Ascan contient jusqu’a 256 échantillons.

B.2 Description des mines antipersonnel

Quatre types de mines antipersonnel réelles ont été utilisés dans les différents scénarios
d’essais de la campagne MACADAM : les mines Tecnovar-MAUS1, Valsella VSMKZ2,
Tecnovar AUPS et Tecnovar VARA40. La figure B.2 présente une photographie de chacune
de ces mines. Les principales caractéristiques des ces quatre mines antipersonnel sont
données dans le tableau B.1.

TAB. B.1: Caractéristiques des mines antipersonnel [Jan97]

Nom Forme | Taille (mm) Explosif Boitier contenu
métallique

MAUS1 | Cylindre o= 89 T4 Plastique, acier Grand
plat h = 46 et néopréne

VSMK?2 | Cylindre o= 90 RDX/Wax Plastique Faible
plat h =32

AUPS | Cylindre o= 102 Composition B Plastique Trés
plat h = 36 ou Bakélite faible

VAR40 | Cylindre 0= T8 T4 Résine Presque
plat h =45 nul

L’analyse de ce tableau montre que ces quatre mines ont la méme forme et approxi-
mativement la méme taille. Cependant, le contenu métallique de ces mines n’est pas le
méme. De ce fait, elles ne sont pas détectées de la méme fagon par les différents capteurs.
Par example, les mines AUPS et VAR40, dont le contenu métallique est trés faible, sont
difficilement détectables par un capteur tel que le détecteur de métal & I'inverse des mines
MAUSI1. Concernant le GPR, Thalés a réaliser des mesures a ’aide d'un GPR portable,
afin d’estimer les distances pour lesquelles ce radar est capable de détecter chacune des
quatre mines. Les résultats sont donnés dans le tableau B.2.
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F1G. B.2: Photographies des mines antipersonnel Tecnovar-MAUS1 (en haut & gauche), Valsella
VSMK2 (en haut & droite), Tecnovar AUPS (en bas a gauche) et Tecnovar VAR40
(en bas a droite). Les photographies sont issues de [Dea01b].
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TAB. B.2: Détectabilité des mines antipersonnel par un GPR |Dea0la|

Nom Distance GPR - mine
MAUS1 0-30cm
VSMK2 0-15cm

AUPS 0-10 cm
VARA40 0-2cm

Ainsi, le GPR est capable de détecter les quatre types de mines antipersonnel contrai-
rement au détecteur de métal. Cependant, en ce qui concerne les mines de type VAR40
dites "mines plastiques”, seules les mines posées sur le sol ou affleurantes pourront étre
détectées par le GPR. Outre le contenu métallique des mines, pour avoir une bonne dé-
tectabilité des mines, il faut que le contraste de permittivité diélectrique entre le sol et
ces mines soit suffisamment élevé.

B.3 Description des scenarios d’essais

Vingt scénarios distincts ont été définis par Thalés. La zone d’essais se situe a l'in-
térieur d’une bande rectangulaire de 29 métres de long sur 6 métres de large. L’Aire
d’essais contient trois zones principales :

— une zone de 12 m x 6 m de sol agricole propre.

— une zone de 8 m X 6 m de sol sableux propre.

— une zone de 9 m x 6 m de terrain existant sur place.

Un sol est qualifié de "propre" lorsqu’il ne contient pas de fausses cibles, quelles soient
naturelles ou non. Des mesures ont pu établir que le terrain existant comportait environ
une fausse cible par métre carré. La disposition des différents scénarios, le long de la
ligne de mesure, est représentée sur la figure B.3.

Les mesures sont effectuées a I'aide d’un systéme portable multicapteur de Thalés.
Celles-ci sont réalisées a I'aide d’un banc de mesure afin d’obtenir des données parfaite-
ment enregistrées. Ce banc permet de sonder pour chaque scénario une aire de terrain de

1 m x 1.5 m, avec un pas de 2 cm dans les deux directions. Ainsi, pour chaque scenario
on obtient un total de 3750 Ascans (N, = 50 x N, = 75).

Parmi les vingts scenarios existant, 10 scénarios ont été retenus en vue des diffé-
rentes simulations nécessitant des données réelles. (Les scenarios ne comportant pas de
mines antipersonnel ont été écartés.) Les scenarios sélectionnés sont tels que pour cha-
cun d’entre eux, plusieurs mines antipersonnel ont été enfouies a différentes profondeurs.
D’un scénario a 'autre, la nature du terrain ainsi que celles des mines changent. Les
différents scénarios sont décrits sur la figure B.4. Pour les scénarios 2, 3 et 4 le sol est
constitué d’une terre agricole propre dans laquelle des mines de type MAUS1, VSMK2 et
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FiG. B.3: Disposition des scénarios le long de la ligne de mesure.

AUPS ont été enfouies. Les scénarios 7 et 8 sont respectivement identiques aux scénarios
2 et 3, seule la nature du sol change, il s’agit d’un sol sableux propre. Le scénario 9
contient uniquement des mines de type VAR40 enfouies ou posées dans du sable propre.
Dans les scenarios 11, 12 et 13, des mines MAUS1, VSMK2 et AUPS ont été placées
dans un terrain existant. Enfin, dans le scenario 17, des mines ainsi que des morceaux
de métal ont été enfouis dans un sable provenant de Mozambie afin de créer un scenario
proche de la réalité.



Données MACADAM

Scénario #2 Scénario #3 Scénario #4
Terre agricole :Terre agricole Terre agricole
""""""" MAUS1T-—————MAUS1T VSMK2--—--—-VSMK2 AUPS AUPS
enfouie a5cm  posée enfoule a 5 cm  pdsée posée affleurante
""""""" MAUST-NAUSE VSMK2- VSMKZ 1 VMK PG INHK2 ]
enfouie;a 10 cm affleurante enfouie & 10 cm  affleurante enfouje a 5 cm enfquie a 5 cn
AUPS MAUS1 AUPS VSMK2 """" L E— MAUS1t-——] MAUS1
enfouie a 1 cm enfouie a 1 cm|  enfouie & 5 cm enfouie a 1 cm | enfouie a 10 cm enfouie a 10 cm
Scénario #7 Scénario #8 Scénario #9
Sable Sable Sable
""""""" MAUS1T-—————MAUS1 VSMK2-————VSMK2 VAR40 VAR40
enfouie a5cm poseée enfouie a 5 cm  pdsee posee affleurante
""""""" MAUST-NAUST VSMK2- ~~~V§MK2 VAR40 VAR40-
enfouie;a 10 cm affleurante enfouie & 10 cm  affleurante enfouje a 5 cm enfouie a 5 cm
AUPS MAUS1 AUPS VS;VIKZ VAR40 VAR40
enfouie a 1 cm enfouie a 1 cm| enfouie a 5 cm enfouie a 1 cm posée et enfouje a 10 cm
| camouflée

Scénario #11

Scénario #12 Scénario #13

Terrain existant | Terrain existant Terrain existant
""""""" MAUS1--———MAUS1 VSMK2--——-VSMK2 AUPS AUPS
enfouie a5cm poseée enfouilea5cm pasee enfouiea5cm  posée
""""" MAUS1--—MAUS1 VSMK2-- '—"'—VVSLMKZ AUPS AUPS
enfouieia 10 cm affleurante enfouie & 10 cm  affleurante enfouie a 10 cm affleurante
AUPS MAUS1 AUPS VSiVJKZ AUPS AUPS
enfouie a 1 cm enfouie a 1 cm| enfouie a 5 cm enfouie & 1 cm posée et enfouie a 1 cm
! camouflée

Scénario #17

Séble de Mozambie

Métal Metal

enfouie’a 1 cm enfouie a 5 cm
. VSMK2
Affleurante et camouflée
Métal Métal
enfouie a 5 cm enfouie a 2 cm
. VSMK2
enfouie @ 2 cm
Métal Métal
affleurant enfouie & 1 cm

F1G. B.4: Configuration des différents scénarios. Pour chaque scénario, la configuration de pose
des mines, le type de mines ainsi que la nature du terrain sont donnés.
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Résultats de simulations

Coordonnées spatiales suivant y (m)

Fic. C.1:

=" 8/0064
o= <
B =

-
B -

0.2 0.3 0.4
Coordonnées spatiales suivant x (m)

Superposition de l'image de dé-
tection et du Cscan résultant de
I’étape 1, pour les données Cscan
du scénario 2. Les cercles noirs
indiquent les positions réelles des
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tions détectées.
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Fic. C.2: Courbe COR pour le scénario 2.
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Résultats de simulations

Coordonnées spatiales suivant y (m)
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Coordonnées spatiales suivant x (m)

Superposition de I'image de dé-
tection et du Cscan résultant de
I’étape 1, pour les données Cscan
du scénario 3. Les cercles noirs
indiquent les positions réelles des
mines. Les cercles roses les posi-
tions détectées.
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Superposition de l'image de dé-
tection et du Cscan résultant de
I’étape 1, pour les données Cscan
du scénario 8. Les cercles noirs
indiquent les positions réelles des
mines. Les cercles roses les posi-
tions détectées.
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FiGg. C.4: Courbe COR pour le scénario 3.
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C oordonnées spatiales suivant y (m)

Coordonnées spatiales suivant x (m)

Fig. C.7: Superposition de l'image de dé-
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tection et du Cscan résultant de
I’étape 1, pour les données Cscan
du scénario 9. Les cercles noirs
indiquent les positions réelles des
mines. Les cercles roses les posi-
tions détectées.

Coordonnées spatiales suivant x (m)

Fi1Gg. C.9: Superposition de I'image de dé-

tection et du Cscan résultant de
I’étape 1, pour les données Cscan
du scénario 12. Les cercles noirs
indiquent les positions réelles des
mines. Les cercles roses les posi-
tions détectées.
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Fiag. C.8: Courbe COR pour le scénario 9.
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Fic. C.10: Courbe COR pour le scénario 12.
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Résultats de simulations
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F1G. C.11: Superposition de 'image de dé-
tection et du Cscan résultant de
I’étape 1, pour les données Cscan
du scénario 13. Les cercles noirs
indiquent les positions réelles des
mines. Les cercles roses les posi-
tions détectées.
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F1G. C.13: Superposition de 'image de dé-

tection et du Cscan résultant de
I’étape 1, pour les données Cscan
du scénario 17. Les cercles noirs
indiquent les positions réelles des
mines. Les cercles roses les posi-
tions détectées.
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FiGg. C.12: Courbe COR pour le scénario 13.
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Annexe D

Rappels méthodologiques

D.1 Décomposition en valeurs singuliéres

Théoréme D.1.1 Pour toute matrice A € C™*™ 4l existe deux matrices unitaires U =

Uy -+ Uy €C™™ et V =[vy -+ vyu] € C™" pour lesquelles on a :
P
A=UsV" =) 0, u v (D.1)
i=1

ou 1 dénote lopérateur Hermitien et X la matrice pseudo-diagonale de taille m x n de

structure sutvante :
D 0
Y = ( 0 0 ) (D.2)

avec D = diag(oy, o2, -+, 0,) une matrice diagonale de taille p X p et 0;, i =1 ---p,
les nombres positifs réels ordonnés tels que 01 > 09 > --- > o0, > 0. Les éléments o;,
1 =1 ---p, sont dénommés valeurs singulieres. Les vecteursui, 1 =1 ---p, sont appelés
vecteurs singuliers gauches et les vecteurs vi, 1 =1 ---p, sont appelés vecteurs singuliers
droits.

Soit A une matrice décomposée en valeurs singuliéres d’aprés la relation (D.1). Notons
que Al = VEHU? UAU =T1et VIV =1, il vient :

APA =V(EID)VE AAT =UEs?)U? (D.3)
et
ATAv; = olvi, AA"wi=0lu;, pouri=1---p (D.4)

Ainsi, une matrice A décomposée en valeurs singuliéres admet les propriétés suivantes :
e Les colonnes de U sont les vecteurs propres de la matrice Hermitienne AAX de
taille m x m.
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e Les colonnes de V sont les vecteurs propres de la matrice Hermitienne A7 A de
taille n X n.

o Les matrices AAY et A”A possédent les mémes valeurs propres o2,i = 1 ---p.
Par conséquent, les valeurs singuliéres de A sont les racines carrées positives des
valeurs propres non nulles des matrices AAY et A7A.

e Le rang de la matrice A est égal au nombre de valeurs singuliéres non nulles de A.
Ainsi, rang(A)=p.

e Le produit extérieur u; vi¥’, i =1 ---p, est une matrice de rang 1.

La décomposition en valeurs singuliéres de la matrice A revient a décomposer A en une
somme pondérée (par les valeurs singuliéres o;) de matrices de rang 1 orthogonales entre
elles.

D.2 La transformée bilinéaire

La transformée bilinéaire, définie dans |OS75|, permet de passer d’une fonction de
transfert H,(s) d’un filtre analogique a la fonction de transfert H,(z) d’un filtre numé-
rique. La transformation bilinéaire établit une bijection entre la partie du plan complexe
en s telle que Re(s) < 0 et la partie du plan complexe en z telle que |z| < 1, elle est
définie par la relation suivante :

21—zt
H,(z)=H,(s = ——— D.5
(2) = Hols = 77— (.5)
avec z un nombre complexe tel que z = e/* ol w = 27}@ dénote la pulsation numérique

réduite, f, la fréquence numérique et f, = Ti la fréquence d’échantillonnage.

L’amplitude de la réponse fréquentielle est inchangée par transformation bilinéaire.
Seules les fréquences changent, la pulsation numérique w et la pulsation analogique €2
sont liées par la relation non linéaire suivante :

w=2 arctan(QQTS) (D.6)

De méme, la fréquence numérique f, et la fréquence analogique f, sont liées par la

relation suivante : F
T
fn = = arctan(—~

™ s

) (D.7)

Grace a cette relation on peut passer directement de la réponse en fréquence d’un filtre
analogique a la réponse en fréquence d’'un filtre numérique.

Le gabarit du filtre numérique adapté aux données Bscan peut donc étre obtenu en
utilisant la relation (D.7).
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D.3 La transformée de Fourier d’une ellipse

La réponse fréquentielle d’une ellipse, dénotée I4(v,,v,) s’écrit :

a 27
IS(Vm, Vy) — / / 672i7r1/z(r cos(9)+x0)672i7r1/y(gr Sin(9)+y0)7’d7”d6 (DS)
0 0

Le changement de coordonnées suivant est ensuite effectué :

Ve = kycos(ky)
{ (g)’/y = krsin(ky) (D-9)
11 vient :
a 2
Is (kra k‘e) _ e—?iﬂkr (cos(kg)zo+ 7 sin(kg)yo) 6—2i7rkrrr(cos(9) cos(kg)+sin(0) Sin(ke))rdrd@

/1
a 2
_ 6—2iﬂkr(COS(k9)$0+% sin(kg)yo)/ / 6—2i7rkrr(cos(0—k9))7,drde
0 0
I/
/

a 27—k
— e—?iﬂkr(cos(k‘g)xo—i-%sin(k‘g)yo) ’ e—Ziwkrr(cos(a))rdrda
—kg
a 2m
— efinkT(cos(k:g)moJr% sin(kg)yo) |:/ 672i7rkrr(cos(a))da rdr
0
(D.10)
Soit Jy(2) la fonction de bessel de premiére espéce d’ordre zéro définie par :
1 2m ] (@)
J = — reosiald D.11
) = 5= [ emlda (D.11)

On note que cette fonction est telle que : Jo(z) = Jo(—z). La réponse fréquentielle d’une
ellipse s’écrit alors :

I(k,) = ¢~ 2imky (cos(kg)zo+§ sin(ke)yo) [2#/ Jo(QWkT)TdT:| (D.12)
0
La propriété suivante est utilisée par la suite :
/ vJo(v)dv = uJy(u) (D.13)
0

Soit v = 27k, r et dv = 27k,dr, 'amplitude du spectre d’une ellipse s’écrit finalement :

(k)| = ,% 27k, a)| (D.14)
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b
a

avec k., = /12 + (
par :

)?v2 et Ji(z) la fonction de bessel de premiére espéce d’ordre 1 définie

2m
Ji(z) = —/ €@ cos(a)da (D.15)
0
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Résumé

La multiplication des conflits de part le monde a eu pour principale conséquence de dis-
séminer des millions de mines antipersonnel qui mettent en danger la vie des populations et
constituent une entrave au développement économique des régions concernées. Dans ce mé-
moire, de nouvelles techniques de traitement du signal sont proposées pour la détection des
mines antipersonnel dans les données enregistrées par un GPR (Ground Penetrating Radar).
Deux filtres numériques sont tout d’abord congus pour réduire le clutter, qui constitue un en-
semble de phénoménes indésirables, dans les données de type Bscan et Cscan fournies par le
GPR. Ces deux types de données représentent respectivement des images de tranches verticales
et horizontales du sous-sol. La conception des filtres nécessite une modélisation géométrique du
clutter et d’une signature de mine, pour chaque type de données, suivie d’une analyse spectrale
permettant de définir le gabarit du filtre idéal. Ensuite, une nouvelle méthode de détection,
basée sur une technique de détection de ruptures non paramétrique, est proposée afin de locali-
ser automatiquement les réponses des mines antipersonnel sur des données Bscan. La méthode
consiste a rechercher les ruptures spatiales suivant la direction des mesures afin de détecter
les positions horizontales des mines et les ruptures suivant ’axe temporel afin de détecter les
temps de réponse des mines. Une méthode de détection, basée sur I'extraction de contours fer-
més, est également proposée pour localiser les réponses des mines sur des données Cscan. Les
performances de ces deux méthodes de détection sont évaluées par le calcul de probabilité de
détection et de fausses alarmes.

Mots clés : Radar 4 Pénétration de sol, Réduction de clutter, filtrage numérique,
détection de ruptures, SVM

Abstract

The millions of landmines spread out over the planet are not only a humanitarian disaster,
they also hinder the social and economic development of the concerned countries. In this thesis,
new signal processing methods are proposed for the detection and localization of landmines on
data recorded by a GPR (Ground Penetrating Radar). First, two digital filters are designed
in order to remove clutter in Bscan and Cscan data delivered by GPRs. These two kinds of
data are respectively interpreted as vertical and horizontal slices of the ground. In order to
design the digital filters, a frequency analysis of a clutter geometrical model and a geometrical
model of a signal coming from a landmine is led for each type of data. Second, a new detection
method, based on a nonparametric abrupt changes detection technique, is proposed in order to
detect and localize landmines in Bscan data. The method consists in searching spatial abrupt
changes in order to detect the possible horizontal landmines position and in searching time
abrupt changes in order to detect the buried objects response times. A detection method,
based on contours extraction, is also proposed in order to automatically localize landmines in
Cscan data. The performances of these two landmines detection method are studied in terms
of detection probability and false alarm probability.

Keywords : Ground Penetrating Radar, Clutter removal, digital filtering, Abrupt
change detection, SVM



