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RESUMETous les odontocetes émettent de courtes impulsions apoess{clics) pour satisfaire
une activité de localisation, de chasse ou de communicaflea impulsions sont le plus souvent
émises en trains rythmés. Il est tres fréquent d’enregisiraultanément les clics de plusieurs
animaux. Cet article présente une méthode permettant deesdps trains de clics enregistrés
sur un unique hydrophone afin de connaitre le nombre d’aniagant émis simultanément. La
méthode proposée est testée avec succes sur des donndéssensur des données réelles.

ABSTRACTAIl odontocetes produce short acoustic pulses called sltokperform localization,
hunt preys or communicate. These clicks are generally edhitttrains having a certain rhythm.
Frequently, click trains from several animals are recor@g@dultaneously. This paper introduces
a method for deinterleaving these click trains with a sirtgfdrophone. As final results it gives
the number of animals clicking simultaneously and allovesttacking of rhythm variations wi-
thin each train. The proposed algorithm is successfullfetton simulated data and validated
on real data.
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Extended abstract
Context

All odontocetes (toothed whales) produce short acoustfulses called clicks
that can be recorded by an hydrophone. These clicks areagnemitted in trains
having a certain rhythm and are used by the individuals téoperlocalization, hunt
preys or communicate. Odontocetes usually live in podswdrs¢individuals, which
leads to overlapping click trains from multiple individaal herefore there is a need to
develop signal processing tools that sort out and sepanateia sources recorded at
one single hydrophone. Several methods performing clidirgpbased on acoustical
parameters have already been reported in the literatugg@estoss, 2011). However,
most of these algorithms need prior training and nearlyriavé acoustic parameters
to work properly. This might be inconsistent with acoudtioaperties of recorded
odontocete clicks that vary greatly depending on oriemathanges of the animal
relative to the hydrophone. In this communication, we pesptw use the rhythm of
the clicks, supposed nearly constant, to sort out and clabtés into trains. Indeed,
odontocetes rarely emit isolated clicks but trains of sgvelicks following a certain
rhythmic pattern characterized by the inter-click intéi(\&l).

The approach developed in this paper is similar to that usemthier fields like
automatic tempo detection in music or pulse train deingeiteg in radar. Most of the
algorithms in these fields use the time of arrival (TOA) of pludses and are based on
an autocorrelation function of the pulse trains to build estdgram. The classical au-
tocorrelation function yields to produce an histogram vpigaks located at ICI-values
corresponding to interleaved trains, but also at ICI-valoerresponding to integer
multiples of the fundamental ICls. This can give result§iclift to read and interpret.
For this reason, (Nelson, 1993) and (Nishiguchi, Kobaya®®0) have introduced
the concept of complex-valued autocorrelation functicat gimost completely sup-
press subharmonics of the autocorrelation while keepirdtptocated at ICI-values
of the interleaved trains. In this paper, the complex-vaagtocorrelation function is
used to sort out clicks emitted by multiple clicking odorgtes. The proposed method
is then adapted to track click trains whose rhythm changesrdmng to the time by
computing such complex autocorrelation in a sliding winddeng the click train. A
spectrum showing how the rhythm change with the time is lamitt a threshold is ap-
plied to the latter to detect and extract the interleavezkdtiains. This representation
has been introduced by Nishiguchiin (Nishiguchi, 2005)tmitused in a bioacoustics
context yet.

Method

The method described in this paper relies only upon the TO#ach click as it is
the only parameter that is totally independent of the nedadirientation between the
head of the whale and the hydrophone. For this reasan, riépresents the TOA of
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each click ¢ =0, ..., N — 1) and N is the total number of clicks in the train, then the
click train can be modeled as a sum of Diracs:

g6)= 3 ot — 1)

whered is the Dirac function and, the TOA of then!” click. The expression of the
complex-valued autocorrelation function is given by:

+oo
D(r) = / g(t)g(t — T)exp(2mit/T)dt

— 00
Combining the two previous equations gives:

n

N—-1n-1
D(r) =3 6(r — (tn — tm))exp(2mity [ (tn — tm))
n=1 m=0
By taking the absolute value d?(7), a maximum is reached whenis equal to
the ICI of the click train. However, for subharmonicsmoff D(7)| stays close or equal
to 0.

This complex autocorrelation is then extended by a timésgdemalysis leading to
a time-varying ICI spectrum (Nishiguchi, 2005). This timfesthm analysis methods
is is defined by:

D(t,7) = /EW(t )g(s)g(s + 7)exp(2mwis/T)ds

whereW (t,7) = [t — v7/2,t + v7/2] is the window sliding along the interleaved
click trains. The window is centered arouh@nd its width isv7 with v a positive
real number. As a result, we obtain an image catlete-varying ICI spectrunon
which the x-axis represents the time, the y-axis represbpt$Cl and the colormap
represents the modulus @ (¢, 7).

From thistime-varying ICI spectrunrclick trains can effectively be detected through
thresholding. This threshold is based on Neyman-Peargamthassuming that TOA
of the clicks have a Poisson distribution.

Results and conclusion

The proposed algorithm has been tested on simulated arthtedi on real data.
Signals used for these validations are click trains of Battse DolphinsTursiops
truncatug, whose presence during the records at sea has been configmasual
observations. Click trains have been recorded in the Bn@lisannel between the
Channel Islands and the French coast. Dolphins were in grou®to 10 individuals.
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TOAs of the clicks have then been manually extracted thr@ugisual inspection of
the waveform. This list of extracted TOAs feeds the deiegaring algorithm. Up to
three interleaved click trains have been simultaneoustyrgjuished by the proposed
algorithm.

1. Introduction

Depuis plusieurs années, le monitorage du milieu marin paugtique passive
(PAM) a connu un essor important, tant pour la compréhernsigntifique des es-
peces (éthologie, écologie) (Au, Hastings, 2008) que peaiuér et prévenir les im-
pacts des activités humaines (sonar, prospection sisnptigdie maritime) sur I'envi-
ronnement et en particulier sur les mammiféres marins @bildnd, 2004) (Weilgart,
2007). Non intrusifs, non destructifs, les systemes PAM/patfonctionner en continu,
dans des conditions météorologiques variées. lls sontgeaesolution de choix pour
la détection, la localisation, |a classification et I'esdiion des densités de populations
de mammiféres marins (Mellinger, Stafford, 2007).

Les odontocétes émettent principalement deux types de slessmodulations de
fréquence et des clics. Les clics sont des sons impulsistrésl courts, généralement
émis en trains rythmés. Ces clics permettent aux odont®détse localiser dans leur
environnement, de localiser leurs proies, ainsi que de aamer entre eux (Au,
1993). Les trains de clics sont notamment caractérisésipizrvalle inter-clic (ICl),
qui correspond au temps écoulé entre deux clics succdsiispeut varier énormé-
ment en fonction de I'espéce (2 ms pour les dauphins (Sietzat, 2010) & 2 s pour
les cachalots (Hirotsat al, 2010)) ou en fonction de I'activité des individus (chasse,
écholocation). De nombreuses espéces d’odontocetes @megroupe dont la taille
peut aller de quelques individus a plusieurs dizaines \a@rgaines d’'individus selon
les espéces (Perrét al., 2008). Il est donc courant d’enregistrer sur les systerAds P
des trains de clics provenant simultanément de différentividus. Pour compter le
nombre d’individus, étudier leur comportement ainsi quergeur localisation et leur
suivi dans la colonne d’eau, il faut alors étre capable dargpes trains de clics de
facon automatique. Cet article présente une méthode afiteitidre cet objectif.

Il est de plus en plus courant pour les biologistes marinslder des représen-
tations temps-fréquence pour analyser manuellement leséds brutes enregistrées
par les systemes PAM. Avec I'expérience, certains arrigeiialuer le nombre d'in-
dividus et a analyser leurs comportements, lorsque ce rodildividus est faible.
Seulement, face a la quantité importante de données eméagipar ces systemes, une
telle méthode prend beaucoup de temps et devient par carsefqstidieuse. Afin
d’automatiser ces analyses, la communauté bioacoustigégedoppé des outils de
traitement du signal pour détecter les clics d’odontocgasexemple (Kandia, Sty-
lianou, 2006 ; Gervaiset al., 2010). Le suivi des trains de clics a été majoritairement
étudié a des fins de localisation des cachalots lors de léamgées (Laplanchet al,,
2005 ; Giraudet, Glotin, 2006 ; Caudal, Glotin, 2008a ; Msseiyet al., 2006 ; Caudal,
Glotin, 2008b; Nosal, Frazer, 2007), mais aussi des baéirmc (Waret al., 2008)
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et plus récemment des belugas (Ratyal,, 2010). Ces travaux utilisent la plupart du
temps un réseau de plusieurs hydrophones et associentkampartenant au méme
train en calculant I'autocorrélation entre paires d’hyarones. Des méthodes de sépa-
ration des trains de clics de cachalots enregistrés sumuhydrophone ont également
été proposées (Andre, Kamminga, 2000 ; Schaar, 2009 ; Baggsn2011). Celles-ci
sont généralement basées d’une part sur un classificatisanttdes caractéristiques
extraites de chaque clic (longueur du clic, rapport signabsuit, fréquences, etc.) et
d’autre part sur l'autocorrélation du train de clics afindé@'ntifier les ICI. Toutes ces
méthodes travaillent donc en majorité sur le signal tempagartir duquel les formes
d’ondes des clics sont généralement extraites en utilisamtétecteurs existants.

Dans cet article, nous proposons de séparer des trains adeeciregistrés par
un seul hydrophone, en ne s’appuyant que sur les tempswasrides clics et sous
I’hypothése que leur source les a émis en rythme. Pour affecette détection des
trains bioacoustiques et leur séparation, nous allonsertides méthodes dévelop-
pées ces derniéres années dans le domaine du radar. Aprégninese de la mé-
thodologie existante, nous verrons comment elle peut gpkcquée pour la premiére
fois au domaine de la bioacoustique sous-marine. Dans laiemadar, la sépara-
tion des trames a d’abord été basée sur l'autocorrélatiamaitu d'impulsions me-
nant a la construction d’'un histogramme (Wiley, 1993; Mardi989 ; Milojevic,
Popovic, 1992). L’histogramme présente alors des pics @lxcorrespondant aux
trains présents dans le signal. Cependant, I'autocoiwgélantraine également I'ap-
parition de pics a des valeurs multiples entiers des ICl &omehtaux (harmoniques),
ce qui rend alors les résultats difficilement lisibles. P@médier a ce probléme, un
algorithme d’autocorrélation a suppression d’harmoni¢A®H) est introduit dans
(Nelson, 1993) et (Nishiguchi, 1983). Celui-ci est enstéfgris sous le nom de PRI-
transform dans (Nishiguchi, Kobayashi, 2000) et amélidiré de permettre la sépa-
ration de trains dont I'ICI varie aléatoirement autour ddwaleur moyenne (jitter).
Cette derniére version est performante si les trains eislexistent sur I'ensemble
du temps d’observation. En revanche les résultats se déurdés lors qu’un train
est beaucoup plus court que le temps d'observation. Nishigi@005) introduit le
concept d’'analyse temps-rythme qui permet de détecterdies de courtes durées
entremélés a des trains de durées plus longues en suiveoiutién des rythmes au
cours du temps. Nous appliquons pour la premiére fois a utegtende bioacoustique
sous-marine ce concept d’analyse temps-rythme basé kyoritame ASH.

La suite du papier s’organise comme suit. La section 2 ptésafgorithme ASH,
puis étend son utilisation a I'analyse temps-rythme. Ldi@e@ montre les résultats
de I'algorithme sur des données simulées et la section 4esiddnnées réelles. La
section 5 fournit quelques conclusions.

2. Méthodologie

Une chaine d’'acquisition et de traitement typique pour agsasix bioacoustiques
sous-marins de nature impulsionnelle, s'articule aute gphases principales.
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Aprés avoir enregistré des données acoustiques au moyehytinophone, celles-
ci sont traitées afin d’en extraire les clics de mammiféresnsaA la suite de ces
détections, on peut en déduire les temps d’arrivées des &llthydrophone Time
Of Arrival ou TOA) puis appliquer la méthode de séparation des trateaue. Pour
la suite de cet article, nous nous affranchirons des détagsdeux premieres phases
(cf. bibliographie de I'introduction) et travailleronsisol’hypothése que le TOA de
chacun des clics est connu (par rapport a un temps 0 de rééren

Cette premiére partie présente le principe de base de titigee ASH proposé
dans (Nelson, 1993). Cet algorithme est ensuite repris peumettre de suivre I'évo-
lution des rythmes au cours du temps.

2.1. Autocorrélation a suppression d’harmoniques

2.1.1. Définition et principe

Soit un train composé de N clics caractérisés par leurs Tepewdifst,,, n =0, ...,
N-1. Nous considérons uniquement le TOA de chaque clic coparametre, le train
de clics peut alors étre modélisé par une somme d’impulsierBirac,

N-1

g(t) =Y 8t —tn) (1)

n=0
avecs la fonction de Dirac et,, le temps d’arrivée du?° clic.
La fonction d’autocorrélation de g(t) est définie par :
+oo
cr) = [ ottt -y @)

avecr un réel strictement positif représentant I'intervalleemtlic (ICl). La formule
de l'autocorrélation permettant la suppression d’harmoes (ASH) introduite dans
(Nelson, 1993) est définie par :

+oo
D(r) = / g(t)g(t — T)exp(2mit/T)dt 3)

— 00

En substituant (1) dans (2) et (3), nous obtenons alors

C(r) =Y 0(r = (tn —tm)) @)
n=1 m=0
D(r) = Z_ z_: O(1 — (tn — tim))exp(2mity, [ (tn, — tm)) (5)

n=1 m=0
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La différence entre I'autocorrélation classique et I'agtwélation a suppression
d’harmonique réside donc dans I'ajout du facteur de phag@it,, /(t, — tmm)) (OU
exp(2mit/T)). Cette exponentielle va étre importante dans la suppneskss harmo-
nigues qui apparaissent avec l'autocorrélation. Nistiget Kobayashi (2000) dé-
taillent comment ce facteur de phase intervient dans laregpjpn des harmoniques.

2.1.2. ASH discrétisée

La fonction ASH définie par les équations (3) ou (5) n'a paolanke appropriée
pour pouvoir étre calculée numériquement. Il faut en effietchercher une forme
discrete. Nous segmentons donc I'ensemble des €1 valeurs discrétes notégs
Aussi dans un premier temps, nous limitons les valeursaige I'on souhaite étudier
a unintervalle f,..;n , Tmaz]- Cet intervalle est ensuite divisé en K segments. Chaque
segment d’'indicé: est centré sur I'lCl, et a une certaine largebiy.

L'ensemble des valeurs, et b, caractérisant chaque segment peut étre défini de
deux fagons. Habituellement, les K-segments sont de lesggales, données par (6),
et leurs centres sont uniformément répartis enffg et .. selon la formule (7).

b= (Tmax - Tmzn)/K (6)

o=k —1/2)b+ Tmin, k=1,2,... K @)

L'inconvénient de cette définition est que la résolution slgments définie par

r, = Tk — Tk—1 8)
Th
n’'est pas constante (Mahdavi, Pezeshk, 2011). A titre d'gMe, si nous divisons
I'intervalle des ICI [0.002 , 2] en 1000 segments selon lasaéiqns (6) et (7), le pas
entre deux segments est 0.002 s. Alors, la résolution dueseiden2 serait de 50 %
alors que pour le segmekt1000 elle serait de 0,1 %. Il y a donc une perte importante
des capacités a détecter et a séparer avec une bonne gistdatpetits ICI.

Afin de remédier a ce probleme, Mahdavi et Pezeshk (201 bduoisent la notion
de taux de croissance, défini par le ratientre deux valeurs discretes d’'ICI consécu-
tivest;,_1 et 7. Les centres;, des segments sont donc maintenant calculés selon la
relation suivante :
Th = Th—1 X T 9)

Nous pouvons donc déduire I'ensemble des valeurs.den fonction de la plus
petite valeurr,,;,, = 71 que nous souhaitons étudier et du taux de croissance

e = rkln (10)

Par la suite, nous utiliserons cette derniére expressiongfln de calculer pour
une résolutiom donnée, I'ensemble des valeursigeentrer, ., et Tmaz-
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Ce nouveau mode de calcul desnécessite par conséquent de changer également
la facon de calculer la largeur des segméntsLa largeur de chaque segment est
maintenant donnée par :

b = [(1 — o)1k, (1 + 0)7%] (112)

ou o est I'écart type des ICI, centré suy. Cet écart type représente la limite supé-
rieure du jitter admissible pour les ICI.

Cette nouvelle définition des largeurs de segnigmst d’autant plus intéressante
gu’elle autorise le recouvrement entre des segments adfaae qui est nécessaire
pour des applications réelles ou I'ICl dans un train de diiest pas parfaitement
constant. En effet, en cas de jitter, les différences de TOW#eales paires de clics
appartenant a un méme train peuvent se trouver répartiptusieurs segments d'ICl,
ce qui entraine une diminution de I'amplitude du pic a la wale. correspondant a
I'ICl de ce train. Une premiére solution pourrait étre d’endies segments juxtaposes,
d’ICl plus large que la largeur du jitter. Cependant, cela@nerait une dégradation
de la résolution des ICI estimés et pourrait empécher laraépa de trains ayant
des ICI trés proches. L'autre solution consiste donc a alesr segments d’'ICI qui
se recouvrent et ainsi autoriser des paires de clics a sriveirsimultanément dans
plusieurs segmentg adjacents.

L'expression discréte de la fonction ASH s’écrit alors

D(rx) = /tEb D(r)dr

2mit,,
tn - tm

= Z exp (12)

{(n,m)/(tn—tm)Ebr}
avecn etm deux entiers représentant I'indice des temps d’arrivés<liles.

Si nous appliquons la formule (12) au cas particulier d’un s&in d’'ICI égal a
p, alors les temps d’arrivées des clics de ce train peuveatiseé

t,=Mm+np,n=12..,N (13)

avecn une constante positive telle quex p représente le temps d’arrivée absolu du
premier clic.

L'équation (12) peut alors s’écrire

N—-1 .
D(ry) = (N = 1)8(ri — p)eap(2min) + > o(m, — zp>751’jf(fr 7;1/)” eriN L2 1

1=2
(14)
Le terme(N —1)d(7 — p)exp(2min) représente la contribution des paires de clics
distantes entre elles d'un temps égal a I'lCl, goit 7. Le module de ce terme est
doncN — 1. Le second terme représente lui la contribution des pagetics dont la
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différence de temps correspond a un multiple entier de I'l@€module de ce second
terme peut étre majoré pour chaque harmonique d’indiee

sin(Nw/l) 1 I
sin(m/1) ‘ < sin(n /1) < 5,1 =23,..,N-1 (15)

Comme ce second terme est majoré par une valeur indéperdian@mbre de
clics N du train, nous voyons alors que plus N est grand, plus le neodulterme
correspondant aux harmoniques est petit devant celui @& fdndamentale. C'est
comme cela que s’exprime le pouvoir de réduction des hampeside la méthode
proposeée.

D(71) étant & valeur complexe, nous calculons ensuite sa vatesotee| D ()],
ce qui permet d’obtenir une représentation s’apparentantspectre des ICI. Par la
suite, pour simplifier les notations, nous écrirdh&+) = Dj,.

2.1.3. Performances de I'algorithme ASH

La figure 1 montre un exemple simple de résultat obtenu avéanietion ASH
(figure de gauche) et le compare avec une autocorrélatissiglee (figure de droite)
dans le cas ou trois trains de clics sont entrelacés. La fipigauche est construite
en utilisant 'équation (12). La figure de droite est conisgren utilisant une version
discrete de I'équation (4). La segmentation de I'axe demn valeurs discrétes;
et de largeur de segmeritg, respectivement définis par les équations (10) et (11),
est la méme que pour la fonction ASH. La fonction d’autodatién discréte est
donc équivalente a la fonction ASH discrete, en remplagesginme d’exponentielles
complexes par une somme unitaire.

Les ICI des trois trains entrelacés dans cet exemple soibt 0,014 et 0,022 se-
conde, ce qui est cohérent avec les valeurs que I'on peutmére chez les dauphins
et leur jitter est nul. Les parameétres utilisés pour ces kitimns sont résumés dans le
tableau 1. Les valeurs dg,;,, et7,,.. sont choisies de fagon cohérente avec lagamme
d’ICI la plus souvent rencontrée chez une majorité d’odogies (a I'exception des
cachalots) (Au, 1993). Le choix du taux de croissance estssi basé sur la résolu-
tion des ICI qu’émettent les mammiféres marins. Comme ceseats sont capables
de produire au maximum un clic tous les 1 millieme de secomaes pouvons sup-
poser que lorsqu’ils émettent des clics plus lents, ils ggalement capables d’'une
telle résolution. Aussi, nous calculons le taux de croissarde telle sorte qu’entre
Tmaz €1 12 premiére valeur de, qui lui est strictement inférieure, il y ait au plus 1
milli-seconde. Ceci donne donc= 7325 = 0,5%. Le choix des = 0,03 corres-
pond a un jitter variant de 10 % autour de I'lClI moyen. C’est waleur couramment
utilisée dans les articles radar, qui semble égalemententesavec les variations que
nous avons pu mesurer sur des trains réels d’odontocetes qui @ été mesuré sur
des dauphingursiops truncatupar Au (1993).

Nous voyons donc sur la figure de gauche, que le spectrgtiéprésente trois
pics & des valeurs dg correspondantes aux ICI des trois trains effectivemengknat
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cés. Nous remarquons également que la fonction ASH a pemssgprimer presque
complétement les harmoniques aux autres valeurs d& l'inverse, sur la figure de
droite nous constatons la présence de nombreux pics deuriéspiivalents. Trois
de ces pics correspondent aux ICI fondamentaux des trais teatrelacés. Ceux-ci
sont signalés par des fleches afin d'étre plus facilementabfes. Les autres pics
présents correspondent effectivement & des harmoniqeé€diendamentaux. Nous
comprenons alors que si on utilise une autocorrélatiorsicias, I'amplitude des fon-
damentales et des harmoniques reste du méme ordre de graredgui rend difficile
leur distinction.

Train 1

200 200

Train 2

E—‘ Train 3 %)

. " Ao adait i seidb ol

0 002 004 006 008 01 012 014 016 0 002 004 006 008 O
T, en seconde T, en seconde

1 012 014 016

Figure 1. Comparaison entre le spectre de la fonction ASHa{@che) et le spectre
de la fonction autocorrélation (a droite), pour 3 trains dés d'ICI constants
entrelacés. Les ICI des trois trains sont respectivemdri §, 0,014 s et 0,022 s. Les
positions des trois trains sont repérées par des fleches

Tableau 1. Paramétres de I'algorithme ASH

Parametres Valeurs
[Tmin; Tmaaz] [0001, 015]
r 0.5%
o 0.15

Cependant, la fonction ASH utilisée comme telle présensdidetes lorsqu’elle
doit étre appliquée sur des données réelles. En effet, selsats se dégradent rapide-
ment dés lors qu’un des train a une durée plus courte queétréetiobservation dans
laquelle 'ASH est calculée. Dans une application réellbidacoustique, la durée des
trains entrelacés peut varier énormément selon ce qulaméanht émis la source et ce
qui a été détecté par le détecteur de clics. Les capacitégtdetidn de ce dernier
dépendent du rapport signal sur bruit des clics recus a fidpltbne, qui est direc-
tement lié a la distance a laquelle se trouve I'animal etedgaht & son orientation
par rapport au récepteur, les clics étant fortement dfeed®iour illustrer ce constat
nous considérons I'exemple réaliste suivant : nous prebBdrains de clics tels que
ceux représentés sur la figure 2 et nous appliquons la fan&i&H sur I'ensemble
de la fenétre d’observation. Afin de nous rapprocher de ligéam jitter de 10 % est
appliqué a chacun des trains.
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laps de temps similaire par des sources indépendantesxiéars figure représente

le signal regu a I'hydrophone. Il est composé des cinq traicédents entrelacés
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Figure 3. Résultats de l'algorithme ASH
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Les résultats de la fonction ASH sont présentés sur la figureS8positions aux-
quelles nous nous attendons a trouver des pics sont regEeédss fleches. Ces ré-
sultats montrent clairement qu'il est beaucoup plus difide distinguer les trains et
de compter le nombre de sources mélangées. Afin de remédéepiioléme, nous
introduisons la notion d’analyse temps-rythme.

2.2. Carte temps-rythme

L'analyse temps-rythme est présentée pour la premiéréé#ais (Nishiguchi, 2005).
Comme son nom l'indique, I'analyse temps-rythme consisseigre I'évolution de
I'ICI des sources entrelacées en fonction du temps et dartdéduire le nombre de
sources mélangées a chaque instant. Pour cela, nous caldaléonction ASH sur
une fenétre glissante. Passer de la fonction ASH a I'anaéreps-rythme suit donc
la méme philosophie que le passage de la transformée deeFalun signal a sa
représentation par transformée de Fourier a court terme.

Pour un signal g, le temps-rythme est défini par :
D(t,T) = / 9(8)g(s + T)exp(2mis/T)ds (16)
seW(t,r)

ou W (t,7)=[t-vr/2 , t+v7/2] est une fenétre glissante etest une constante réelle
strictement positiver représente toujours I'lCl. L'équation (16) est donc sinndaa
la fonction ASH (équation (3)) mis a part que I'intégrale estintenant calculée sur
une fenétre glissante. Le centre de cette fenétre est gituéeesa largeur estr.
Nous remarquons donc que la taille de la fenétre est praporlle a I''Cl+ que I'on
cherche a détecter. De fait, plus I'lCI que I'on recherchegeand, plus la fenétre est
grande, afin de produire un résultat similaire quel que 3Git.|

En substituant (1) dans (16), nous obtenons alors I'exjgressiivante

D(t,7) = Z Z W 0(s —tn)0(s + 7 — tw)exp(2mis/T)ds
N m-—1
= D> 8(r = (tm — tn))exp(2mity /T)W (t,7) 17)

m=2 n=1

Tout comme pour la fonction ASH, la fonction définie par (13 discrétisée afin
de pouvoir étre calculée numériquement. Pour cela, I'ase dst divisé en K valeurs
discrétes selon I'équation (10). La largeur des segmeh® dst de nouveau définie
par la relation (11). La forme discréte de I'analyse temyikme s’écrit donc :

Dy (t) = Z exp (2mity, /Ty) (18)
{(nvm)/(tnftm)ebk-,tnewk (t)}

avecWy, (t)=W(t, 7). Enfin, en calculantDy(¢)| nous obtenons un spectre des ICl en
fonction du temps. Nous avons donc une carte temps-rythprésentant I'évolution
du rythme des différents trains entrelacés en fonction chpge
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2.3. Détection des trains de clics

D’aprés ce que nous avons vu dans les deux parties précédsnte train de
clics d'IClI 7, existe dans une fenéti& (t), alors la carte temps-rythme présente un
pic ent=7. Grace al'algorithme ASH présenté précédemment, les haues sont
supprimées, ou tout du moins réduites. La détection deasstd clics entrelacés peut
ensuite se faire en appliquant un seuil sur la carte tenthsas. Si| Dy (t)| dépasse
ce seulil, cela signifie que le train d’lIG} existe a I'instant. Ce seuil doit étre calculé
a partir des statistiques du bruit, c’est-a-dire en comaittde bruit généré sur la carte
temps-rythme par les interférences mutuelles entre lesstemtrelacés. Lorsque I'on
effectue I'analyse temps-rythme, nous pouvons trouvepdess de clicst,, t,,) qui
satisfontt,,, — t,, € By ett, € Wi(t), bien gu’aucun des trains de clics présents
n'aient un ICl égal &;,. Ces paires correspondent donc a des interférences nastuell
et donc a du bruit. Elles entrainent I'ajout de valeurs caxgd au résultat de I'ana-
lyse temps-rythme. Ces valeurs complexes ont généraletiesntacteurs de phase
différents qui ne s’annulent pas, contrairement aux fasteles harmoniques. Elles
constituent donc un bruit de fond qui peut entrainer de tsiakarmes. Ce bruit peut
étre modélisé sous I'hypothése que les temps d’arrivéeslibsssuivent une loi de
Poisson (Nishiguchi, Kobayashi, 2000). En effet, nous pos\supposer qu’en grande
majorité, il 'y a qu’un seul clic arrivant & la fois au nivede I'hydrophone, que ces
arrivées ont lieu avec une certaine fréquence de répétgigelles peuvent avoir lieu
a n'importe quel moment et enfin que le temps d'arrivée d'ua e$t indépendant
du temps d’arrivée du clic précédent. Bien que dans cegaiorditions spécifiques
les clics d’un ou plusieurs individus différents puissetné &@épendants les uns des
autres, notamment s'il y a présence de clics issus de réfigxsior la surface ou sur
le fond, nous travaillons ici sous I'hypothése que dans Igeura partie du temps les
clics d’individus différents sont indépendants et que laldlisation par un processus
de Poisson est acceptable. A partir de ce modéle, on peuird@dwr une probabilité
de fausse alarme donnée, le seuil de détection a appliquéx sarte temps-rythme
pour détecter les trains rythmés. Le modéle de bruit uggédparfaitement décrit dans
(Nishiguchi, 2005). On présente ici les résultats fondamenmenant & I'obtention
d’'une expression analytique pour le seuil de détection.

Prenons une valeur d’'ICl discrétg arbitraire, son segmenjf, associé et une fe-
nétre glissantéVy (¢). Nous supposons que les valeurs obtenues par la fonction ASH
dans cette fenétre sont uniquement des composantes duNwug supposons égale-
ment que les clics sont uniformément répartis dans cet@&rerNotons la densité
des clics dans cette fenétrelele nombre de paires de clics,( ¢,,) pour lesquelles
t, € Wi(t) ett,, — t,, € bg. Lalargeur de la fenétre étamt;, celle-ci contient donc
en moyennepv 7y clics. La largeur du segmeint, étantory, le nombre moyen de
clics dont la différence de temps avec un clic fixe appartensegment;, estpbry.
L'espérance mathématique de L est alors donnée par :

E[L] = (pm3.)%bw (19)

Pour simplifier les notations, nous écrirons par la sBitg] = .
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Si plusieurs sources indépendantes émettent simultariénoars pouvons consi-
dérer que lintervalle de temps entre deux clics successifsun événement aléa-
toire. Les temps d’arrivées des L clics suivent alors undddPoisson de paramétke
(Papoulis, Pillai, 1991).

Le bruit de la carte temps-rythme peut alors s’écrire :
L
Dy =" eap(i0;) (20)
j=1

avecO;,j=1,2, ..., L desvariables aléatoires independantestmé&ment distribuées
sur [0 2r].

Nishiguchi (2005) démontre alors que la relation entre 8l sle détectior” et la
probabilité de fausse alarnifa peut s’écrire :

Pfa = P(|Dy|>T)

1- F/OOO exp(A(Jo(s) — 1)) J1(T's)ds (21)

ou Jy(.) et.Ji(.) sont respectivement les fonctions de Bessel d’ordre O et 1.

Pour détecter les trains de clics et supprimer le bruit gépér les interférences,
nous pouvons alors calculer le seuil de détection en fomdigd et Pfa. Nous pouvons
donc transformer I'équation (21) sous la forme :

I = h()\ Pfa) (22)

En notantN(t) le nombre de clics dans la fenétre glissalitg(t), la densité
instantanée de clics est
Ni(t)
p=—— (23)

VUTk

et I'expression de\ devient alors

(24)

Nous pouvons donc calculer un seuil instantané dans chaguoeesit d'ICl

rut) = h( L ppo) (25)

Ce seuil s'adapte a chaque instant, d’une part au segmegitétiidié et d’autre part
au nombre de clics présents dans le signal.
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3. Application sur données simulées
3.1. Cas de trains d’ICI quasi constants

La carte temps-rythme est calculée pour les trains de clit®lacés que nous
avons précédemment décrits sur la figure 2. Les paramétiedgieithme sont résu-
més dans le tableau 2. Nous conservons les mémes valetys9€ ..., r €to pour
les mémes raisons qu’évoquées précédemment. Le choix déelardev est discuté
dans (Nishiguchi, 2005). Cet article tend & démontrer quétaction des trains est
la meilleure lorsque la longueur de la fenétre glissanteledhille équivalente a la
taille du train de clics a détecter. Il est bien slr impossd# savoir combien de clics
un animal va émettre. Plusieurs essais nous ont permis dejwaine valeur de-
égale a 10 permet a la fois de pouvoir suivre les variationgelies des rythmes des
clics d’'odontoceétes et de lisser quelque peu les effetdtdu. jLa Pfa a été choisie de
maniére empirique apres différents essais sur les donméekess et réelles.

Tableau 2. Paramétres de 'algorithme d’analyse tempbmg

Parametres Valeurs
[Tmin; Tmax] [0001, 015]
r 0.5%
o 0.15
v 10
Pfa 10~4

La figure 4 présente la carte temps-rythme obtenue pour mestins de clics
entrelacés en utilisant I'équation (12). Cette figure meiigvolution des|Dy| en
fonction du temps. Nous observons sur cette carte que dasmars locaux existent
aux temps et aux ICI des trains de clics entrelacés. Nousnggependant que plus
7 augmente, plus il y a de bruit généré a cause des interfésemgtielles entre des
paires de clics de différents trains. Cette augmentatienimterférences s’explique
en premier lieu par le fait que plug augmente, plus la taille de la fenétre glissante
augmente et donc plus on associe des paires de clics issuliffédents trains. Ce
bruit est d’autant plus accentué lorsque des trains d’l@ilda et d’ICI rapides se
retrouvent dans la méme fenétre comme on le voit entre 1dhdecet 2,5 secondes
sur la figure 4. En effet, dans un tel cas, il est possible qd#firence entre les temps
d’'arrivées d’'un clic du train lent et de plusieurs clics dairirrapide se retrouvent dans
le méme segmerdy;.

La figure 5 montre les détections obtenues en appliquantile(26) avec undfa
de10~* sur la carte de la figure 4. Nous voyons parfaitement appeataiprésence de
5 trains de clics. Les temps de débuts et de fin des détectiorss que les segments
d’ICl ayant donné ces détections correspondent parfaiteenex caractéristiques des
trains entrelacés.
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Figure 4. Carte temps-rythme représentant I'amplitudealfhction ASH en
fonction du temps (en abscisse) et de I't¢;len ordonnée, sojtDy, (t)]
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Figure 5. Carte temps-rythme des trains détectés reprasérn noir les valeurs de
| Dy (t)] telles que Dy (t)| > T'x(t). Les 5 trains entrelacés sont repérés avec les
indices correspondant aux trains présentés sur la figure 2
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3.2. Cas de trains avec ICl variant au cours du temps

Les odontoceétes font varier le rythme de leurs clics au coutemps en fonction
de leur activité. Nous allons donc simuler des trains donttleme varie fortement au
cours du temps, afin d’évaluer le comportement de I'algoréhLes caractéristiques
des cing trains générés sont données dans le tableau 3dotse eux ont, comme
précédemment, un ICI constant altéré par un jitter afin deéisst les variations
naturelles des animaux lorsqu’ils sont dans une activitge localisation. Les deux
autres trains voient eux leurs ICI respectifs modulés par famction cosinus. La
fonction cosinus permet de simuler des accélérations edéledérations du rythme.
De tels trains ont lieu lorsque les odontocétes chassenpumie. Les valeurs d'ICl
choisies dans ces simulations sont des valeurs réalistagatibles avec celles que
I'on peut rencontrer chez plusieurs espéces d’odontacdtes ces simulations, nous
mélangeons différents degrés de difficultés que I'on peubuger en bioacoustique
sous-marine comme nous le verrons par la suite sur des egeegnicrets.

Tableau 3. Caractéristiques des cing trains de clics sislé

| Train | Type | 1CI | Jitter | Amplitude | Frequence |
Trainl | constant | 0.05sec | 10%
Train2 | constant | 0.08sec | 10%
Train3 | constant | 0.12sec | 10%
Traind | oscillant | 0.02sec | 0% +0.011sec 0.1Hz
Traind | oscillant | 0.01sec | 0% +0.005 0.035H z

La figure 6 représente la carte temps-rythme obtenue potrdies décrits dans
le tableau 3, en utilisant I'équation (12). Nous pouvonsiddjserver sur cette carte
les trains de clics qui ont effectivement été générés. Nemsirquons de nouveau que
plusT augmente, plus il y a de bruit généré a cause des interfé&s@mateielles entre
des paires de clics de différents trains. Egalement, l¢ éstiaccentué lorsqu’il s'agit
d’interférences entre un train relativement lent et umttaés rapide, comme nous
le voyons entre 8,5 et 10,5 secondes. L'utilisation du saéfiini par I'équation (25)
permet de supprimer une majorité de ce bruit de fond comme wwit sur la figure 7.
Nous pouvons ainsi parfaitement observer la présence dédraiins, a savoir les trois
trains d’ICI constants, ainsi que les deux trains ayant tinnng modulé. Les temps
de début et de fin de chacun des trains correspondent awusigimaulés, de méme
pour les valeurs d’ICI détectés.

4. Application sur données réelles
4.1. Présentation des données
Les signaux utilisés pour valider I'algorithme temps-mthsur des données réelles

ont été enregistrés a I'ouest de la presqu’ile du Cotentan@e). Ces enregistrements
ont été réalisés depuis un bateau pneumatique léger au ndayerydrophone et
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ICl en seconde

temps en seconde

Figure 6. Carte temps-rythme représentant 'amplitudead®hction ASH en
fonction du temps (en abscisse) et de I'i;len ordonnée, soitDy (t)]
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Figure 7. Carte temps-rythme des trains détectés reprasért noir les valeurs de
| Dy (t)] telles que Dy(t)| > T'k(t). Les 5 trains entrelacés sont repérés avec les
indices correspondant aux trains présentés dans le takleau

d’un enregistreur numérique ayant une fréquence d’édlamtage de 96 kHz. Les
clics enregistrés ont été produits par des grands dauphinsi¢ps truncatus dont la
présence a été confirmée par des observations visuellesdistiaece approximative
de 10 metres et dans une hauteur d’eau inférieure a 5 meegslduphins étaient en
groupes de 3 a 10 individus. Pour séparer les trains, laitonAiSH utilise les temps
d’'arrivées de clics. Ces temps d’arrivées peuvent étrenoten utilisant un détecteur
de clic standard (Gervais al, 2010 ; Kandia, Stylianou, 2006).
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Afin de séparer ces trains, I'algorithme temps-rythme caesles valeurs de,, ..,
Tmaz, V €1 1@ P fa utilisé dans les simulations précédentes. Seule la vakeurabt
modifiée et passe de 0.03 & 0.1, ce qui permet d’accepter smgrdnd jitter pour les
clics naturels étudiés ici.

4.2. Résultats

La figure 8 représente I'énergie instantanée d’un segmeh? decondes de don-
nées réelles. Ce segment contient simultanément les eidsuix dauphins. Les clics
de chacun d’entre eux sont encadrés sur la figure 8. Nous s@iosi qu'ils pour-
raient étre facilement distingués par un opérateur visaelils sont d’'amplitudes trés
différentes et ont des rythmes bien distincts.

Les figures 9 et 10 présentent la carte temps-rythme avanirés & seuil de
détection d’équation (25), en ne s'appuyant que sur lessatigorivées de ces clics.
Dans ce premier exemple, les deux trains sont visibles scart@ temps-rythme et
parfaitement détectés par la fonction de seuillage. Lactiétepermet de voir au final
gu’un des deux dauphins génere un train d’IClI moyen égal & €etonde et divisé
en deux parties. Une premiére séquence commencant a 56®lss@i se terminant a
566 secondes. Puis une seconde séquence de clics s’étdad#68 a 576 secondes.
Le second dauphin émet deux trains ayant des rythmes aamatlfont I'ICl varie
de 0,05 seconde & 0,02 seconde. En revanche, le segmentergété&ue d’ICI 0,2
seconde entre les temps 573 et 575 secondes sur la figureeSmand a du bruit. La
comparaison entre la figure 8 et la figure 10 montre une casrelgmce parfaite entre
ce qui a été émis par les deux animaux présents et ce queyBanamps-rythme a
révélé.

10° Train 1

10

10°

Energie

10}

10

[l

564 566 568 570 572 574
Temps en seconde

Figure 8. Energie instantanée des deux trains de clics &wés. Chaque pic
correspond a une impulsion. On distingue le train du prerai@mal qui a un rythme
lent et une énergie de grande amplitude, du train du secoimdargui a un rythme

rapide et une énergie de faible amplitude
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Figure 9. Carte temps-rythme représentant 'amplitudead®hction ASH en
fonction du temps (en abscisse) et de I'i;len ordonnée, soitDy (t)]
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Figure 10. Carte temps-rythme des trains détectés reptéaean noir les valeurs de
| Dy (t)] telles que Dy (t)| > Tr(t).

Dans le second exemple présenté sur la figure 11 et la figu@sEyments ryth-
més sont détectés avec en permanence 3 a 4 trains entr&laoésioyons également
que le bruit d aux interférences entre les trains a générdmbre plus important
de fausses alarmes entre 250 et 252 secondes. Ces integgsamt causées par le
mélange des deux trains lents avec le train rapide. L'apallyssignal brut par un
opérateur a permis de confirmer la présence de quatre aniémeattant des clics
ICI correspondant a ceux trouvés par I'algorithme d’anabgsnps-rythme. Enfin, les
temps de début et de fin de ces 6 segments coincident biereavtecrips d’émissions
et de pauses des grands dauphins. Ces résultats permetiemtavalider la méthode
proposée pour la séparation des clics d’'odontocétes.
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Figure 11. Carte temps-rythme représentant I'amplitudéadienction ASH en
fonction du temps (en abscisse) et de I'i;len ordonnée, soitDy (t)]

0.001 T T T T

0.002| b

0.003| b
0.004| b

0.006 b
0.008 b
0.01

0.02 ‘N .
0.03f j :
0.04f Co .

0.06F Zum o - ) 1

0-63?: e o m—— it T ]

021 . . . SN i&

242 244 246 248 250 252
Temps en seconde

ICI en seconde

Figure 12. Carte temps-rythme des trains détectés reptasean noir les valeurs de
|Dy(t)| telles quel Dy (t)]| > Tk (1)

5. Conclusions

Un algorithme permettant de suivre I'évolution du rythmerdes de clics de plu-
sieurs odontocétes simultanément a été présenté. Il faumaireprésentation équiva-
lente a une représentation temps fréquence en donnantéaitgede temps régulier
les valeurs des ICI des trains de clics entrelacés. Pouy itslappuie sur un algo-
rithme d’autocorrélation a valeur complexe qui calcule iféécence entre les temps
d’arrivées des clics mélangés et compte I'occurrence delifiésences de temps en
additionnant des exponentielles complexes. Ceci permetate en avant les diffé-
rences de temps correspondant aux ICl fondamentaux des &airelacés, et surtout
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de supprimer les harmoniques. Une fonction de seuillageakedgnt été proposée
afin de supprimer le bruit de fond généré par les interféieneatuelles entre les
différents trains entrelacés.

Des tests sur données simulées et une validation sur des tlaiclics réels enre-
gistrés en mer ont permis de montrer le bon fonctionnemels dethode proposée
pour séparer, compter et suivre I'évolution du rythme daims$rde clics.

Cette méthode ne s'appuie que sur la différence entre |gsstdiarrivées des clics.
Elle est donc indépendante de I'espéce d’odontocete qui ntain, sous réserve
toutefois, que celui-ci émette un train rythmé, c’est4@djue les ICI de plusieurs
clics consécutifs aient le méme ordre de grandeur. Noussguonérifier sur d’autres
especes telles que les bélugas, les cachalots, les morkssahants de baleines bo-
réales, que la méthode proposée dans ce papier est généegisimulations ont
notamment permis de constater que les paramétres utibisésagt article comme le
jitter admissibler ou la P fa sont adaptés a une majorité d’odontoceétes. Seul l'inter-
valle [T Tmaz] NEcessite d'étre modifié selon que I'on cherche a étudgeiréens
de clics d’odontocétes ayant un petit ICI tels que les dawpbu ceux ayant un ICI
plus important comme les cachalots.
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