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Abstract

The work is based on the use of datasets dedicated to training and validation, as well as the
development of an intelligent system based on Decision Tree algorithms, enabling the detection
and classification of drone sounds within a complex urban environment, based on their specific
acoustic signatures: frequency, amplitude, and temporal variations. Two supervised learning
models were evaluated: the Decision Tree, which is simple and interpretable but less efficient,
with frequent confusions between classes; and the Random Forest, which demonstrated greater
robustness and accuracy in a complex urban environment. The objective is to contribute to the
improvement of acoustic drone detection algorithms, particularly in urban areas, where their
identification remains a challenge due to the density and diversity of ambient sounds.

Keywords: Decision Tree, acoustic detection, classification, drones, artificial intelligence.
Résumé

Le travail repose sur I’utilisation de jeux de données dédiés a 1’apprentissage et a la validation,
ainsi que sur le développement d’un systeéme intelligent basé sur les arbres de décision
(Decision Tree), permettant de détecter et de classer les sons de drones au sein d’un
environnement urbain complexe, en se fondant sur leurs signatures acoustiques spécifiques :
fréquence, amplitude et variations sonores. Deux modeles d’apprentissage supervisé ont été
évalués : le Decision Tree, simple et interprétable, mais moins performant avec des confusions
fréquentes entre classes ; et le Random Forest, qui a montré une meilleure robustesse et
précision dans un environnement urbain complexe. L’objectif est de contribuer a I’amélioration
des algorithmes de détection acoustique des drones, notamment en milieu urbain, ou leur
identification reste un défi en raison de la densité et de la diversité des sons ambiants.

Mots-clés : Arbres de décision, détection acoustique, classification, drones, intelligence
artificielle.



Table des figures

Table des figures

Figure 1.1: drones @ VOIIUIE f1X@ .......cocuieiiieiiiiiiecieeie ettt et ebe e ens 4
Figure 1.2: drone a aile battante [14] ......c.cooovieiieriieiieeie ettt s ens 5
Figure 1.3: DIONe MONO-TOTOT ......eeiuieiiieiieeieetieeiieeieeeteeteesaeeseesseeesseesssessaessseenseesssesnseesseeans 5
Figure 1.4: types de DIrotor [15] . ittt ree et e e e e e eeanee e 6
Figure 1.5: drone tri-rotor [16].....oeoiiriiiieeeiie ettt ee e e s e e svee e saveeesnnee e 6
Figure 1.6: Exemples des drones @ Rotors multiples ..........ccoevvieeiiieeiiieeiieeceeccce e 7
Figure 1.7: Drone hybride .......cccuoieiiiiiiiiiciie ettt e e savee e 7
Figure 1.8: spectre de masse des différents drones selon le classement américain.................... 8
Figure 1.9: classification des drones selon I'endurance [18]........cccovveeviieeiiieniieeeieecee e 9
Figure 1.10: carto@raphie par drONE ..........cccveeeiiieeiiieeireeeciee et ere e eeeeesraeesree e sveeesanee s 10
Figure 1.11: systéme de détection de drones par RADAR...........cooovvieiiiicieieieeeeeeeeeeen 13
Figure 1.12:systeme de détection de drones Radio Fréquence [34]......cccoooeeeiieniiiiinnineeenn 13
Figure 1.13: Schéma synoptique de la méthode de détection acoustique [33]........ccceveeeunnee. 14
Figure 2.1: Schéma de décomposition du domaine de I’intelligence artificielle et de ces sous-
AOMAINES [37] ..uuviieiieeeeiie et et e e et e et e e et e et e e e etbeeeetaeeetaeeeteeeereeeeabeeennneeenns 19
Figure 2.2: Types d'apprentissages en apprentissage automatique [41].....cccccvevveevvenveeneenne. 20
Figure 2.3:schéma représente quelques exemples d'algorithme d'apprentissage automatique

[ ] et h ettt b et e e h e e bt et et et ea b e eh e e be et e et e naeeneas 21
Figure 2.4: schéma générale d'un réseau de neurone [41]......ccccoevvveviiriienieeiiienieeeeeee e 21
Figure 2.5: Exemple d'un Arbre de DECISION .......ccueeviieiiiiiiieiieeieeiie ettt 23
Figure 2.6:Exempel d’ Architecture d’un Arbre de DEcision [47].....c.cccvevieeiieneeeiienieeneenne, 24
Figure 3.1:Exemple fréquence fondamentale et harmoniques d'une signature acoustique [56]
.................................................................................................................................................. 30
Figure 3.2:Directivité en fonction de la fréquence pour une source harmonique [57] ............ 30
Figure 3.3: Spectrogramme du signal audio capturant la signature acoustique du drone lors de
l'eXpérience en eXLETIEUL [S9] ..ccuiiiuiiiiieiie ettt ettt ettt e aee e e seeeeaeeas 31
Figure 3.4: Exemple d’une représentation temporelle et fréquentielle (2D et 3D) du son de
ATONE [O0] c.evviieiiie ettt et e et e e e e e et eeeabee e tbeeesaeeessaeessaeessaeeessaeeanseeessseeensseeanes 32
Figure 3.5: Aper¢u du dataset UrbanSound8K tel qu’il apparait sur la plateforme Kaggle [62].
.................................................................................................................................................. 33
Figure 3.6: Apergu du Dataset-balanced-n-weighted-final tel qu’il apparait sur la plateforme
KQGEIE ..ttt sttt ettt 34
Figure 3.7: représentation de quelques sons des drones dans le domaine temporel ................ 36
Figure 3.8: représentation temporelle de quelques exemples des sons urbains ............cc..c...... 36
Figure 3.9 : spectrogrammes de différents sons de drones ..........ccccceceeveevenienenninicnenncnnne 38
Figure 3.10: spectrogrammes de différents sons urbains ............ccccceeevvieriieencieencieeeee e 39
Figure 3.11: Extraits MFCCs de divers sons de drones ...........cccceeeuveeeciveeeiieesciieesiieeevee e 42
Figure 3.12: Illustration de ’extraction des MFCCs sur des enregistrements variés .............. 43
Figure 4.1: matrice de confusion de mod¢le d'arbre de décision ...........ccecvveevcivienciieencieeennnenn. 51

Figure 4.2: matrice de confusion de modele Random forest...........ccccooveiiiiiiiiniiiiinicneen 54



Liste des Tableaux

Tableau 1.1:
Tableau 1.2:
Tableau 1.3:
Tableau 4.1:
Tableau 4.2:
Tableau 4.3:

Liste Des Tableaux

Types des drones selon 1a POrtée.........c.evvuiirieiiiiiniieiierieceee e 9
Exemples d'utilisations illégal des drone ............cccceeevieriieiiienieecienieecee e, 12
Les avantages et les inconvénients des différents systémes de détection [33].... 15
résultats comparatifs des classifieurs ........ccocveeeiiiieriiiieiiie e 50
rapport de classification de classifieur arbre de décision..........cccceeevvveeciveeenenns 50
rapport de classification de classifieur Random forest...........cccccveveieeeciieenninns 53

Tableau 4.4:comparaison des performances de deux les deux modeles ...........ccccvvevvveennnnns 56



Abréviations et Acronymes

Abréviation et Acronymes

2D/3D Deux/Trois Dimensions

BF Basse fréquence

CNN Convolutional Neural Network
DL Deep Learning

EO/IR Electro-Optique / Infrarouge
FFT Fast Fourier Transform

FN False Negative

FP False Positive

GAN Generative Adversarial Network
GPS Global Positioning System

HF Haute Fréquence

1A Intelligence Artificielle

LSTM Long Short-Term Memory
MFCCs Mel-Frequency Cepstral Coefficients
ML Machine Learning

RF Radio Frequency

RNN Recurrent Neural Network
SDDD Systeme de Détection et de Défense contre les Drones
STFT Short-Time Fourier Transform
TN True Negative

TP True Positive

UAV Unmanned Aerial Vehicle



Table des matiéres

Table des matieres

Remerciement
Dédicace

Résumé

Table des matiéres

Table des figures
Liste Des Tableaux

Abréviations et Acronymes

Introduction GENETALL............coouiiiiriiiiiiieeee ettt sttt st 1
Chapitre 1 : Généralités sur 1es DIONES ..........ccceeviiriiriiriiiniiiieececeecee e 3
1.1. Classification des drOMeS..........cccueeuieiiiiiiieiie ettt ettt 4
1.2.1. Classification selon 1a StrUCtUIe...........cooieriiiiieiiieieceee e 4
1.2.2. Classification selon la taille et 1€ POids ......cc.eeevvieeiiieeiiiecieeee e 7
1.2.3. Classification selon I’autonomie ..............cccueerieriiieniieniiienie e 8
1.2.4. Classification selon 1a POTtEe.........c.ccvieriirriiiiiieiieeieeieeeee ettt 9
1.3. Domaines d’appliCatiONS :.......c.ccccueevueeriieieenieeitienieeteenereeseesteeeseessresseesaneesseesseesnsens 10
1.3.1. Applications MILITAITES ........ccceerureruieriieniieeieerie et esteeebeestreereeseeesbeesseeeseessneenseas 10
1.3.2. APPLICALIONS CIVIIES ...eovviiiiieiieeiiieiieeie ettt ettt ettt re e teesbeesaaeesbeessaeennees 10
1.3.3. Les impacts négatifs des drones ...........coceevieeiieniienieeiieieceeee e 11
1.4. Les méthodes de dteCiON ........cocueiriiiiiiiiiieie ettt 12
1.4.1. Détection RADAR .....coiiiiiiee ettt 12
1.4.2. Détection Radio FI€qQUENCE .........cooueiriiiiiiiiiieiieeeee e 13
1.4.3. DELECTION OPLIQUE ..nvveeutieiiieiieeiieeite et et e sttt te st e teesebeebeeeabeesseesnbeenseesnseessneenseas 14
1.4.4. DEteCtion ACOUSTIQUE ...eevveeerureeeriieeeiiieeeteeesiiteeeteeesteeessseeessseesssneessreessseeensseesnssees 14
1.5. Limitations et performances des méthodes de détection............cccueeeevveeiiieeniiieencieeennne. 15
1.6. Détection Acoustique en Milieu Urbain.........c.ccoocveviiiiiiniiieniieeieeceeee e 16
1.7, CONCIUSION.....eiitiiie ettt sttt ettt s e sat e et esbeeeaeeas 17
Chapitre 2 : Les Arbres De DECISION ......ccc.eeevviieiiieiiiie e eiee et esreeeireeeareesaeeesveeesaee e 18
2.1. ApprentiSSage aAULOMALIQUE .....c.veeerveeerrieesieeerreeesteeeseaeeessreessreesseeesseeesseeessseessseesnsees 19
2.1.1. APPIentiSSAZE SUPETVISE ....eeerurieerurreeierreessreeesereeessreeassseeassseesssseessseesssseesssseesssessnsnes 20
2.1.2. ApPrentissage NON-SUPETVISE......cueeerrreerrreerreeerreeessaeeessreesssseessseeessseeessseessssesensnes 20
2.1.3. Apprentissage par reNfOrCEMENT.......c.ueeerieeerieeeiieeeieeeiieeerreeereeeeaeeesaeeesnseeennnes 20
2.3. ApprentiSsage ProfONd .......c.ceeeciiiiiiiiieiiie ettt etee e stre e saee e e e saeeenaree e 21
2.4. L’application de Al pour la détection aCOUSHIQUE .......c.cevveeiierireriienieeiieeie e 22

2.5. €S ATDIES A€ DISCISION vttt aeeeeeeeeseaaeeeneeeeennnene 23



Table des matiéres

2.5.1. Architecture des arbres des dECISION .........cocueeiuieiiiiiiiiiieie e 23
2.5.2. Avantages €t LIMILES .......ccueeervieeiiieeiiieesieeesieeesreeeiaeeeaeeesaeeesseeeeaeeessseeensseeenns 24
2.5.3. La justification de choix des arbres de déciSion...........cccveeeeviieeciieeeciieeeiieeeiee e, 24
2.6. Utilisation des arbres de décisions pour la détection acoustique des drones ................ 25
2.7 CONCIUSION ..ttt ettt ettt ettt st e st e e et esbe e bt et e seeebeenees 27
Chapitre 3 : Etude Acoustique des DIONES..........cc.cocuerieiiiriiniiiiiniinieieeicseeieeteee e 28
3.1. Définition de I’empreinte aCOUSHIQUE .....ccuvireriereriieecieeeiieeeciieeeieeeeieeeereeesreeesereeeeenes 29
3.2. Caractéristique acoustique des dTONES.........eccuiieiiiieriieeiiee e 29
3.3. Spectre acoustique des ATONES........uieeuiiiriiieiiie et eree e sree s 31
3.3.1. SouStraction SPECHIAle.........ccueeriieiiiiiiieiieee et 31
3.3.2. La transformée de Fourier rapide (FFT).....c.ccccovviiiiiiiiiieiicieeeeee e 31
3.3.3. Spectrogrammes (STET) ...cccuiiiiiiiie et 31
3.4. Influence de la vitesse sur le spectre acoustique des drones ...........coeceeeeveerveeieennennen. 32
3.4.1. Influence de la vitesse de rotation des hélices..........ccoeverieniiiiniinieniiieniccee 32
3.4.2. Influence de la vitesse de déplacement du drone ............cccveeeviieecieeeeieecieee, 33
3.5. Logiciel de programmation ...........cocueeruierieesiienieeniieeieeriee et esiee et eseeeseteesaeeesbeeseeesaeeas 33
3.6. La collecte et prétraitement des dOnNEes...........eevveeeriieeiieeeiiee e 33
3.6.1. Description de datasets........cc.eeecviieeiiieieiiieeeieeecieeeeree et e et e e e re e e es 33
3.6.2 Visualisation des dONNEES ...........cecieiiiiiiieniieiieeie ettt et 35
3.7 CONCIUSION ...ttt ettt ettt bt eab e et e st enbteesbeesbeesaeeas 45
Chapitre 4 : Développement du Mod¢le d’Intelligence Artificielle...........cccceevieniiniiennnnnen. 46
4.1. Modeles €t COMPATAISON ....ccuveruririiiiieiieniieieete ettt ettt ettt see et et sbe et saeesaeeaeeaees 48
4.2, RESUILatS €t AISCUSSION....uuiiiiiietieiiieeiieeie ettt ettt ettt ettt e et e seeeebeesaeeenbeesneeeneeas 50
4.2.1. Résultats comparatifs des classifleurs .........ccoeeieeiiieniiiiiieniiciee e, 50

4.2.2 Evaluation des performances et interprétation des résultats de 1’arbre de décision 50

4.2.3 Evaluation des performances et interprétation des résultats de Randomforest....... 53
4.2.4.Analyse comparative entre Random Forest et Arbre de Décision ..........c.ccceueeneee. 56

4.3, CONCIUSION ...ttt ettt sa et ettt et 57
Conclusion GENETALE ............ccueviiriiriiiiiicieie ettt 58

L2 3 10) B0 ea 21 0] 4 LIRSS 61



Introduction Générale




Introduction Générale

Introduction générale

Avec l'essor technologique, les drones ont connu une expansion remarquable dans divers
domaines tels que la surveillance, l'agriculture, la cartographie et la logistique [1]. Leur
utilisation croissante pose toutefois des problémes en matiere de sécurité et de régulation de
I'espace aérien. En effet, la prolifération des drones, qu'ils soient commerciaux, civils ou
militaires [2], souléve des enjeux majeurs. Si leurs applications sont multiples et bénéfiques,
les drones peuvent également étre détournés de leur usage premier et étre utilisés a des fins
malveillantes [3], allant de l'atteinte a la vie privée et l'intrusion dans des zones sensibles,
jusqu'au trafic de marchandises illégales (drogues, armes) [4] et aux attaques terroristes. Face a
ces risques potentiels, il devient ainsi primordial de mettre en place des systémes performants
permettant de détecter et d'identifier ces appareils avec précision, afin de garantir la sécurité
des personnes et des biens [5].

Les méthodes usuelles de détection des drones reposent sur divers capteurs, notamment visuels,
thermiques et radar [6]. Toutefois, ces techniques présentent certaines limites en cas de
mauvaises conditions météorologiques ou de faible visibilité, en particulier en milieu urbain ou
les obstacles et les interférences peuvent réduire leur efficacité [6]. Dans ce contexte, la
détection acoustique se distingue comme une alternative intéressante. Elle permet d'identifier
les drones en analysant leurs signatures sonores spécifiques [7], indépendamment des
conditions de luminosité ou de la présence d'obstacles physiques [8]. Il existe également
d’autres approches hybrides de détection, combinant par exemple I’acoustique et la vision, le
radar et 1’analyse audio, ou encore la radiofréquence et 1’imagerie thermique, souvent
renforcées par des techniques d’intelligence artificielle pour une meilleure fiabilité. Cette
approche offre ainsi une solution adaptée aux environnements complexes ou les autres
techniques atteignent leurs limites. [7,8]

L’intégration de I’intelligence artificielle dans le domaine de la détection acoustique représente
une avancée significative [8]. Les algorithmes d’apprentissage automatique permettent
d’améliorer la précision et la rapidité de la classification des signatures sonores, en distinguant
les bruits des drones de ceux générés par d’autres sources sonores comme les véhicules, les
conversations humaines ou encore les bruits industriels. Parmi les différentes techniques de
classification disponibles, les arbres de décision apparaissent comme une solution efficace [9]
grace a leur capacité a traiter des données complexes tout en restant interprétables. En
segmentant les caractéristiques sonores en fonction de critéres spécifiques, ces modeles
permettent d’optimiser I’identification des drones en minimisant les erreurs de classification

[9].

Le présent travail vise a développer un systeme permettant la détection des drones en milieu
urbain en s’appuyant sur I’analyse des signatures acoustiques et 1’apprentissage automatique
fondé¢ sur les arbres de décision. Pour y parvenir, il est essentiel de suivre plusieurs étapes, le
choix de I’outille de machine Learning, I’élaboration de 1’architecteur puis la séparation des
données et apprentissage, enfin validation et teste de robustesse grace a des parametres utilisés
dans le domaine, notamment la collecte et le traitement des données sonores. L’objectif est de
démontrer la pertinence de cette approche dans un environnement urbain, ou les méthodes
traditionnelles de détection présentent certaines limitations.

Afin d’approfondir cette étude, ce mémoire est structuré en quatre chapitres :
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Le premier chapitre introduit les drones d’une fagon générale en abordant leur
classification, leurs caractéristiques et leurs applications, y compris les usages
dangereux. On présente également les différentes méthodes de détection et leurs
limitations, avec un focus sur la détection acoustique et ses défis en milieu urbain.

Le deuxiéme chapitre, nous présentons brievement I’intelligence artificielle et
I’apprentissage automatique, puis nous justifions I’'usage des arbres de décision pour la
détection acoustique des drones, en raison de leur efficacité¢ et de leur simplicité
d’implémentation.

Le troisiéme nous nous intéressons aux aspects acoustiques des drones ainsi qu’aux jeux
de données utilisés. Nous décrivons les caractéristiques sonores, les étapes de
préparation des données, ainsi que les représentations temporelles et fréquentielles qui
permettent une meilleure compréhension des signaux.

Le dernier chapitre, nous développons les modeles de, que nous évaluons sur nos jeux
de données. Nous discutons également des résultats obtenus et des pistes d’amélioration
possibles.

Et on termine le travail par une conclusion générale et perspectives
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Chapitre 1 Généralités Sur Les Drones

1. Généralités sur les Drones

Introduction
Les drones, également appelés UAV (Unmanned Aerial Vehicles) [10], désignent des aéronefs
sans pilote capables d’exécuter diverses missions de maniére autonome ou semi-autonome [11]
grace a des systémes embarqués de navigation et de contrdle. Initialement développés a des fins
militaires [11], ils ont évolué pour devenir des outils indispensables dans de nombreux secteurs,
allant de la défense a des applications civiles variées [1].

Les drones ont été développés pour suppléer I’homme dans des environnements hostiles ou a
risque [ 1], réduisant ainsi I’exposition des opérateurs aux dangers. Dans le domaine militaire,
ils sont principalement utilisés pour la reconnaissance et les opérations stratégiques, tandis que
dans le secteur civil, ils apportent des avantages dans divers domaines tels que 1’inspection et
la surveillance.

Ainsi, La flexibilité des drones nécessite des systémes avancés de détection pour assurer un
usage sécurisé [4]. Leur intégration dans 1’espace aérien impose une gestion rigoureuse du trafic
et I’adoption de technologies adaptées. Tandis que la réglementation évolue pour limiter les
risques liés a la sécurité et a la protection des données, des autorités telles que ’EASA (Agence
de la sécurité aérienne de 1I’Union européenne) [12] et I’OACI (Organisation de 1’aviation civile
internationale) imposent des cadres 1égislatifs et techniques afin d’encadrer I’intégration des
drones dans I’espace aérien de manic¢re harmonisée et sécurisée.

1.1. Classification des drones

La classification des drones est un exercice complexe, car ils se distinguent par une multitude
de caractéristiques, ce qui permet d'envisager une classification basée sur divers criteres
pertinents.

1.2.1. Classification selon la structure
La classification se repose sur leur conception aérodynamique et la maniere dont ils
génerent leur portance et leur propulsion. On distingue trois grandes catégories :

a) Voilures fixe
Ce genre de drone, similaires a des avions miniatures comme le montre la Figure 1.1, se
composent d’ailes, d’un fuselage, d’un empennage et d’hélices. Cette conception leur confere
une autonomie de vol supérieure. [13]

Figure 1.1: drones a voilure fixe
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b) Drone a aile battante

Inspirée de la biomécanique des insectes comme le présente la Figure 1.2, cette famille de
drones utilise un systéme de propulsion a ailes battantes. Cette architecture permet d'obtenir un
vol stationnaire stable et une agilit¢ de manceuvre comparable a celle des insectes. [13]

Figure 1.2: drone a aile battante [14]
¢) Drone a voilure tournante

Les drones a voilures tournantes, offrent une capacité de décollage et d'atterrissage vertical,
¢liminant ainsi le besoin d'infrastructure de piste. Leur architecture de propulsion, basée sur des
rotors multiples, permet un vol stationnaire précis et un vol a basse vitesse et basse altitude. La
configuration de ce drone varie en fonction du nombre de rotors, influencant directement leurs
performances en termes de portance, de manceuvrabilité et d'autonomie [13].

Nous pouvons alors classer les drones a voilure tournante en quatre catégories

e Les mono-rotors

e Les birotors

e Les tri-rotors

e Les rotors multiples

> Les mono-rotors

Les mono-rotors sont équipés d'un rotor principal qui assure leur décollage et leur
atterrissage comme I’exemple montré dans la Figure 1.3. Ils se déclinent en trois sous-
catégories, définies en fonction de la configuration adoptée pour contrdler leurs
déplacements sur les différents axes (translation et rotation) et pour compenser l'effet du
couple de réaction généré par le rotor principal. [13]

. -
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Figure 1.3: Drone mono-rotor
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> Les birotors

Les birotors contrarotatifs sont équipés de deux rotors tournant en sens oppos€ a une vitesse
identique. Ils se déclinent en trois sous-catégories, en fonction de la configuration adoptée pour
assurer les déplacements du drone sur ses différents axes. [13]

e Les birotors a pas cyclique et collectif
e Les birotors augmentés d'une ou plusieurs hélices.
e Les birotors utilisant des volets.
La Figure 1.4présente quelques exemples de drones birotors

Figure 1.4: types de birotor [15]

> Les tri-rotors

Ils sont équipés de deux rotors avant tournant en sens opposé pour ajuster le tangage, ainsi que
d’un rotor arriere permettant de controler le roulis, Comme illustré dans la Figure 1.5. Leur
fonctionnement s’apparente a celui d’un quadrirotor, bien que leurs performances en vol soient

moins optimales. [13]

» 4

Figure 1.5: drone tri-rotor [16]

> Les rotors multiples

Ces robots volants sont le plus souvent dotés de quatre rotors, bien que certaines variantes en
possedent six ou méme huit, on peut observer dans la Figure 1.6 quelques exemples de ce type.
[13]
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Figure 1.6: Exemples des drones a Rotors multiples

d) Drone hybrides
Ces versions hybrides combinent les avantages des mod¢les a voilure fixe (temps de vol plus
long) avec ceux des modeles a rotors (capacité de vol stationnaire), comme illustré dans la
Figure 1.7 Ce concept a €té testé depuis les années 1960 sans grand succes. Cependant, avec
I’apparition de capteurs de nouvelle génération (gyroscopes et accéléromeétres), il a connu un
nouvel élan et une orientation plus prometteuse.

Figure 1.7: Drone hybride

1.2.2. Classification selon la taille et le poids

Les drones peuvent étre classés selon leur taille et leur poids, des critéres influencgant leur
autonomie, leurs performances et leurs applications. Dans cette catégorie on distingue quatre
types de drones.

a) Petits drones
Aussi appelés micro-drones, ces petits drones mesurent entre 1 cm et 50 cm et ont un poids
généralement inférieur a 250 g. Leur petite taille leur permet d'exécuter des missions spécifiques
que les drones plus grands ne peuvent pas réaliser. Parmi eux, on distingue les nano-drones (<
15 cm, <50 g)

b) Mini drones
Ces drones sont légerement plus grands que les micro-drones, avec une taille comprise entre 50
cm et 2 m et un poids allant de 250 g a 25 kg

¢) Drones moyens
Ils ressemblent a des avions miniatures et ont une taille supérieure a 2 m, avec un poids
d’environ 25 kg a 200 kg. Ces drones, plus légers que les avions
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d) Grands drones
Ces drones lourds ont une envergure similaire a celle des avions, avec un poids supérieur a 200

kg et une taille qui peut dépasser 10 m.

On peut définir ce mode de classification selon le schéma spectral dans la Figure 1.8
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Figure 1.8: spectre de masse des différents drones selon le classement américain

1.2.3. Classification selon ’autonomie

Les drones peuvent étre classés en fonction de leur niveau d'autonomie, qui détermine leur
capacité a exécuter des taches. Cette classification comprend :

a) Drones a contréole manuel :
Ces drones nécessitent une intervention humaine constante pour piloter leur vol et prendre des

décisions. [17]

b) Drones semi-autonomes :
Capables d'exécuter certaines tdches de manic¢re indépendante, ces drones peuvent, par
exemple, maintenir une position stationnaire, suivre des points de passage GPS ou éviter des
obstacles. [17]

¢) Drones autonomes :
Fonctionnant avec une intervention humaine minimale, ces drones peuvent réaliser des
missions complexes telles que la cartographie, 1’inspection ou le suivi d’objets en mouvement.

[17]
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d) Drones en essaim :
Ces drones opérent en groupe de mani¢re coordonnée en communiquant entre eux pour
accomplir des taches collectives. Ils peuvent étre semi-autonomes ou entiérement autonomes.

[17]

1.2.4. Classification selon la portée

Les drones peuvent étre classés selon leur portée en plusieurs catégories principales qui sont
résume dans le Tableau 1.1 et la Figure 1.9

Catégorie Porté [Km] Exemples
Courte portée <5 DJI Mavic Mini Parrot Anafi
Moyenne portée 5-50 DIJI Matrice 300, Elbit Skylark IT
Longue portee 50-200 Boeing Insitu ScanEagle, Bayraktar TB2
MALE 200-1000 General Atomics MQ-9 Reaper,
Bayraktar Akinci
HALE >1000 Northrop Grumman RQ-4 Global Hawk,
Airbus Zephyr
Tableau 1.1: Types des drones selon la portée
UAV CLASSIFICATION HALE
30 // \\\
= 4 .Heron TP )
g . - MALE Reaper Iock-5 . Wing Loong 2
g T ,
E - LALE Wing Loong™1 Predator XP *Heron Y,
g- .
;1 o /,_\[ Bayrakter.TB2 |
E Mini 1 h L)
UAV \ Searcher Mk' 3
s | .Skylark 3 ; ! VL
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Figure 1.9: classification des drones selon l'endurance [18]
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1.3. Domaines d’applications :

Les drones ont connu une évolution remarquable, passant d'outils militaires stratégiques a des
solutions technologiques intégrées dans divers secteurs civils [1] grace a leur polyvalence, leur
efficacité et leur capacité a effectuer des taches complexes avec précision.

1.3.1. Applications militaires
Historiquement, les drones ont été¢ développés pour répondre aux besoins des forces armée, sont
désormais des outils stratégiques en surveillance, reconnaissance et engagement tactique,
optimisant les opérations.

e Guerre électronique : Intelligence ¢lectronique, brouillage et destruction des systemes
radar ennemis [19].

e Communication et relais de signaux : Transmission de données et extension des
capacités de communication sur le champ de bataille. [20]

e Surveillance et reconnaissance : Observation des flottes ennemies, identification de
cibles et collecte d'informations stratégiques. [21]

e Opérations offensives et défensives : Désignation et suivi des cibles, élimination de
bombes non explosées, et leur rage de missiles par émission de signatures artificielles.
[21]

1.3.2. Applications civiles

e Topographie et cartographie :
Surveillance aérienne pour les recherches géographiques et la modélisation 3D des
terrains [22]. La Figure 1.10 montre un exemple d’utilisation réelle.

Figure 1.10: cartographie par drone

e Agriculture de précision : Pulvérisation et surveillance agricole pour optimiser la gestion
des cultures et améliorer les rendements. [23]

e Recherche et secours : Intervention rapide en cas de catastrophes naturelles, recherche de
personnes disparues et opérations de sauvetage. [24]

¢ Lutte contre les incendies : Détection et suivi en temps réel des incendies de forét pour
améliorer les stratégies d'extinction. [25]
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e Sécurité et controle des frontiéres : Surveillance des importations illégales et détection

d'activités suspectes. [25]

e Protection de I'environnement : Etudes de pollution, surveillance des terres et suivi des

changements climatiques. [25]

e Inspection des infrastructures : Evaluation de I'état des pipelines, lignes électriques et

autres infrastructures critiques. [26]

¢ Industrie pétroliere et énergétique : Exploration et surveillance des sites d'extraction de

pétrole et de gaz. [27]

e Logistique et transport : Livraison de colis dans des zones difficiles d'acces, notamment

par des entreprises de commerce €lectronique. [28]

1.3.3. Les impacts négatifs des drones

Malgré leurs nombreux avantages, les drones peuvent également étre utilisés a des fins
malveillantes, représentant ainsi une menace pour la vie privée, la sécurité et 1’ordre public.

e Atteinte a la vie privée

Les drones équipés de caméras haute résolution peuvent étre utilisés pour surveiller ou
espionner des individus sans leur consentement. Ils peuvent capturer des images ou des vidéos
a leur insu, ce qui représente une menace pour la confidentialité des données personnelles [29]

e Risques pour la sécurité aérienne

Collisions aériennes : Les drones mal pilotés ou non conformes aux réglementations
peuvent entrer en collision avec des avions, des hélicoptéres ou d'autres objets volants,
mettant en danger la navigation aérienne.

Perturbation des opérations aéroportuaires : La présence de drones a proximité des
aéroports peut entrainer des retards et des annulations de vols, perturbant ainsi le
transport aérien.

o Utilisation malveillante et criminelle

Espionnage et cybercriminalité : Certains drones sont utilisés pour voler des
données sensibles en interceptant des signaux Wi-Fi ou en accédant a des zones
restreintes.

Trafic illégal : Les criminels exploitent les drones pour transporter des marchandises
illicites, comme de la drogue ou des armes, en échappant aux controles traditionnels.
[30]

Attaques terroristes : ils peuvent étre armés ou utilisés pour transporter des explosifs,
représentant ainsi un danger potentiel pour la sécurité nationale.

¢ Le Tableau 1.2 présente des exemples réels d’utilisations illégales des drones
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Type d'utilisation Pays Exemple réel
illégale
Espionnage et France (2014) Survol de 13 centrales nucléaires frangaises par des

menaces a la sécurité
nationale

drones non identifiés. Un rapport remis au
gouvernement met en garde contre les risques
sécuritaires liés a ces survols.

Menace pour la
sécurité aérienne

Royaume-Uni (2018)

Des vols illégaux de drones au-dessus de 1’aéroport
de Gatwick ont provoqué I’annulation de centaines de
vols et perturbé des milliers de passagers

Europe (2016)

L’EASA recense 1400 incidents impliquant des
drones, certains accidentels, d'autres malveillants ou
terroristes.

Trafic illégal

Colombie — Panama
(2011)

Les narcotrafiquants utilisent des drones pour
transporter jusqu’a 10 kg de cocaine par voyage.

Mexique — Etats-Unis
(2015)

Un drone transportant 3 kg de méthamphétamines
s’écrase a la fronticre. [31]

France (2017)

Drones utilisés pour livrer des téléphones portables et
des colis en prison (Valence, Villefranche-sur-Sadne,
Rennes-Vezin, Grasse).

Attaques terroristes

Irak, Syrie (2015-

Des groupes terroristes ont utilisé¢ des drones armés

2020) pour attaquer des positions militaires et des
infrastructures civiles.
Vénézuéla (2018) Tentative d’assassinat du président Nicolas Maduro a

I’aide de drones explosifs lors d’un rassemblement
public. [32]

Tableau 1.2: Exemples d'utilisations illégal des drones

1.4. Les méthodes de détection

Ces dernieres années, l'utilisation des drones a considérablement augmenté, faisant d'eux une
menace potentielle entre les mains d’un ennemi. Cependant, leur détection fiable reste un défi
complexe, nécessitant des efforts considérables.

I1 existe diverses techniques de détection des drones, chacune présentant des avantages et des
inconvénients. Leur efficacité dépend du contexte d’application, certaines étant mieux adaptées
que d’autres selon les conditions d’utilisation. C'est pourquoi, dans la plupart des cas, plusieurs
techniques sont combinées afin d'améliorer la précision et la fiabilité de la détection.

1.4.1. Détection RADAR

Les systémes radar sont couramment utilisés aussi bien dans la vie quotidienne que dans les
applications militaires. Cependant, les radars conventionnels sont principalement congus pour
détecter des objets de grande taille, ce qui les rend peu adaptés a I’identification de petits drones
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(voir la Figure 1.11), en particulier lorsque ceux-ci se déplacent a faibles vitesses ou a basse
altitude. [33]

Dans le cadre des systémes de défense contre les drones (SDDD), la technologie radar constitue
une méthode active permettant d’identifier et de localiser une menace potentielle posée par un

UAV. Elle est utilisée pour déterminer des parameétres clés tels que la portée, I’angle ou la
vitesse d’un UAV.

Figure 1.11: systéeme de détection de drones par RADAR

1.4.2. Détection Radio Fréquence
La détection RF des UAV repose sur I’interception et 1’analyse des signaux échangés entre le
drone et sa station de contrdle au sol. Ces transmissions incluent généralement la liaison
montante (par la station sol), ainsi que la liaison descendante (par le drone), qui véhicule des

données telles que la position et le retour vidéo [33]. On peut voir I’exemple présenté dans la
Figure 1.12

Figure 1.12:systeme de détection de drones Radio Fréquence [34]
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L’application de techniques d’apprentissage automatique a ces données RF est encore récente.
De plus, la littérature ne dispose pas encore d’un jeu de données public exhaustif permettant la
validation et la comparaison des mode¢les. Par conséquent, les méthodes existantes présentent
des performances limitées, notamment lorsque le rapport signal/bruit est faible

1.4.3. Détection optique

La détection optique repose sur 1’utilisation de caméras pour capturer des images d’une zone
spécifique en vue d’identifier la présence d’un drone cible. Cette approche exploite différents
types de capteurs, notamment les caméras électro-optiques (EO) et infrarouges (IR), afin
d’obtenir des informations visuelles détaillées.

a. Caméras électro-optiques (EO)

Certains systemes de défense contre les drones (SDDD) intégrent des capteurs EO/IR,
souvent couplés a d’autres technologies comme le radar ou la détection RF, pour améliorer
la précision de 1’identification. Ces capteurs permettent d’obtenir des images du drone et
de ses caractéristiques principales, telles que sa charge utile. Ces images peuvent étre
enregistrées et analysées par des experts pour évaluer le niveau de menace qu’il représente.
[35]

b. Caméras infrarouges / thermiques (IR)

Les caméras infrarouges thermiques détectent la chaleur émise par les composants du
drone, notamment ses moteurs, batteries et processeurs. Cette technologie permet
d’identifier un drone en fonction de sa signature thermique, ce qui peut étre
particulierement utile dans des conditions ou I’imagerie visible est moins efficace. [35]

1.4.4. Détection acoustique
Un drone en vol génére un bruit caractéristique par les rotors et les hélices pouvant étre capté
par des capteurs acoustiques, tels que des microphones. [33] Ce signal sonore peut ensuite étre
analysé a I’aide de diverses techniques afin d’identifier I’empreinte acoustique propre a chaque
drone.

L’objectif idéal est de reconnaitre le modéele du drone, voire d’identifier un appareil spécifique
en fonction de son empreinte audio. De maniere générale, la détection acoustique des drones
repose soit sur des méthodes basées sur la corrélation et I’autocorrélation, soit sur des approches
utilisant I’apprentissage automatique pour la classification des signaux. On simplifie avec le
schéma de la Figure 1.13

Acoustic Methods
|
¥ ¥
[ Detection ] [ Localization ]
[ I
' !
Correlation Machine Learning . . ‘ .
[ Methods J [ Classification J [ Particle Filters l Kalman Filters }

Figure 1.13: Schéma synoptique de la méthode de détection acoustique [33]
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1.5. Limitations et performances des méthodes de détection

Bien que plusieurs techniques existent pour la détection des drones, chacune présente des
avantages et des inconvénients en fonction du contexte d’utilisation. On résume c¢a dans le

Tableau 1.3

Méthode de | Avantages Inconvénients

détection

RADAR e Large couverture spectrale (3 ¢ Besoin d’un radar de grande taille et
MHz - 300 GHz). d’une infrastructure colteuse.
¢ Fonctionne quelles que soient les e Moins performant pour différencier
conditions météorologiques et de les drones des petits objets volants
I’ambiance acoustique. (oiseaux, débris).
e Peut identifier les objets en e Performances limitées a basse altitude
mouvement grace a l'effet Doppler. et faible vitesse de vol.

Radio e Capte et analyse les ¢ Vulnérable aux signaux RF cryptés ou

Fréquence | communications entre le drone et sa modifiés, ce qui réduit son efficacité.

i Ole. .

station de controle e Moins performant dans les
¢ Facile a mettre en ceuvre avec une environnements urbains en raison des
faible complexité. interférences électromagnétiques.
o Adaptable grace a des algorithmes
avancés de traitement du signal.

Optique e Capable de détecter dans le e Ne fournit que des images 2D, ce qui
spectre visible et infrarouge (3 MHz peut limiter I’interprétation.
- 300 GHz). e Sensibilité aux conditions
¢ Fonctionne efficacement dans des météorologique défavorables
conditions météorologiques (brouillard, pluie, faible luminosité).
f: les. . i
avorables e Dépend fortement de la qualité des
e Fournit des informations visuelles capteurs et de 1’angle de prise de vue.
detaillées.

Acoustique | e Couvre une large gamme de e Portée de détection limitée.

fréquences (20 Hz - 20 kHz).

e Permet la création d’une
bibliothéque de signatures
acoustiques réutilisables.

e [éger, simple a installer et
compatible avec d’autres capteurs.

e Sensible aux bruits ambiants et aux
interférences sonores.

e Nécessite une base de données
acoustiques bien fournie pour une
identification précise.

Tableau 1.3: Les avantages et les inconvénients des différents systemes de détection [33]
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1.6. Détection Acoustique en Milieu Urbain

L’application de la détection acoustique des drones en environnement urbain souléve plusieurs
défis en raison de la complexité du paysage sonore [36]. Contrairement aux milieux ouverts ou
le bruit de fond est relativement faible, les zones urbaines sont caractérisées par une multitude
de sources sonores parasites qui compliquent 1’identification des signatures acoustiques des
drones, tel que :

e Le trafic routier : moteurs, klaxons.
e Son de la nature : sons produits naturellement, sans intervention humaine tels que : les
oiseaux, souffle de vent, tonnerre.

e Les infrastructures industrielles : chantiers de construction, machines et générateurs.
o Les activités humaines : conversations, sirénes, musique et autres signaux sonores urbains.

> Défis de ’Extraction du Signal Acoustique des Drones

L’isolation d’un signal exploitable (son de drone) dans un environnement acoustiquement
saturé constitue un défi considérable. Plusieurs €léments impactent ce processus, notamment :

o La variabilité des signatures acoustiques : L'intensité et la fréquence du son des
drones varient en fonction du modele, de la charge utile et du régime moteur.

o L’atténuation et la dispersion du son : en milieu urbain, la propagation des ondes
sonores est altérée par la présence d’obstacles qui provoquent échos et diffractions.

o Effet Doppler : le mouvement du drone par rapport au récepteur provoque un décalage
de fréquence (f, = fy, + Af), ce qui complique ’analyse du spectre acoustique en
modifiant les fréquences pergues.

o Le faible volume sonore des drones : au-dela d’une certaine distance, le bruit du drone
devient difficile a distinguer des autres sons environnants.

Pour pallier ces difficultés, des techniques avancées de traitement du signal sont utilisées, afin
d’améliorer la séparation du signal drone des bruits parasites, telles que :

o L’analyse des caractéristiques spectrales

o Les modéles d’apprentissage automatique

e Les réseaux neuronaux profonds
Cependant, la mise en ceuvre de ces méthodes nécessite la constitution d’une base de données
acoustique adaptée aux environnements urbains. La variabilité des conditions sonores et la
diversité des types de drones rendent indispensable 1’utilisation de modeles de classification
robustes et adaptatifs.
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1.7. Conclusion

Ce chapitre met en avant la variété des véhicules aériens sans pilote (UAV) en explorant leur
classification selon divers critéres tels que la taille, le poids, le type de structure aérodynamique
ou d’ailes, ainsi que leur portée et degré d'autonomie. Cette analyse souligne la diversité des
applications des UAV dans les domaines civil et militaire. Par la suite, 1'accent est mis sur les
enjeux de sécurité et les défis liés a cette technologie, mettant en évidence la nécessité d’y
apporter des solutions pour favoriser leur acceptation et leur intégration dans différents secteurs.
De plus, le chapitre examine les différentes méthodes de détection des UAV, en mettant en
lumiére leurs avantages et leurs limites. Une attention particuliére est portée sur la détection
acoustique en milieu urbain, en raison des défis spécifiques posés par cet environnement,
notamment le bruit ambiant et les interférences.

Cette revue approfondie permet d’illustrer la complexité et 1’adaptabilité des systemes de
surveillance des drones. En définitive, bien que les UAV offrent des opportunités considérables
dans de nombreux domaines, il est primordial d’aborder les préoccupations en matiére de
sécurité et d’optimiser les technologies de détection — en particulier la détection acoustique —
afin d'améliorer leur efficacité et de garantir leur intégration stire et maitrisée.
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2. Les arbres de décisions

Introduction
L’intelligence artificielle (IA) est un domaine interdisciplinaire, a la croisée de I’informatique
et des mathématiques regroupant diverses méthodes algorithmiques et théories, se décompose
en plusieurs sous-domaines comme représenté graphiquement dans la Figure 2.1 ; destinées a
créer des machines capables d’imiter certaines formes d’intelligence humaine [37]. Son objectif
principal est de reproduire des mécanismes de raisonnement, de décision ou d’apprentissage,
afin de résoudre des problémes complexes. Aujourd’hui en plein essor, I’intelligence artificielle
trouve des applications variées dans des domaines aussi divers que la robotique, la santé ou
encore les transports [38].

Figure 2.1: Schéma de décomposition du domaine de l’intelligence artificielle et de ces sous-domaines

[37]

L’TA englobe, entre autres, les branches 1’apprentissages automatique (Machine Learning) et
I’apprentissage profond (Deep Learning) [39]. Ces techniques permettent aux machines
d’apprendre a partir de données et de s’améliorer avec 1’expérience, sans étre explicitement
programmeées pour chaque tache.

2.1. Apprentissage automatique
L'apprentissage automatique ou Machine Learning, peut étre assimilé a l'apprentissage d'un
jeune enfant dés la naissance pour reconnaitre progressivement les objets et les sons en
s'entrainant et en corrigeant ses informations et en répétant ce processus [40].

L'apprentissage automatique est considéré le sous-domaine le plus important de I’TIA [40], il
s’intéresse a la conception, a 1’analyse, au développement et a I’implémentation de mod¢les
permettant a une machine d’apprendre a partir de données, de maniere systématique, dans le
but d’accomplir une tache précise.
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Selon la nature des données disponibles et les objectifs de I’apprentissage, Il existe
principalement quatre types d’apprentissage. La Figure 2.2 présente le schéma illustrant ces
types.

Supervisé

Non supervisé

Semi-supervisé

automatique
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Figure 2.2: Types d'apprentissages en apprentissage automatique [41]

2.1.1. Apprentissage supervisé
Cette méthode consiste a utilisée des données d’entrainement étiquetée, c’est a dire dont on
connait la sortie voulue [37]. L’objectif est d’entrainer le modele de manicre a ce qu’il apprenne
un mappage entre les entrées et les sorties en ajustant les parametres pour minimiser 1'erreur
entre la sortie prédite et la sortie réelle. L’apprentissage supervisé est généralement utilisé pour
la régression ou la classification.

2.1.2. Apprentissage non-supervisé
Dans ce cas la méthode consiste a utiliser des données ne sont pas étiquetée, L'algorithme peut
utiliser des techniques comme le clustering ou la réduction de dimensionnalité pour identifier
des relations sous-jacentes entre les données [37]. Cette méthode est donc destinée a révéler des
motifs, des regroupements ou des structures intrinséques.

2.1.3. Apprentissage par renforcement
L'apprentissage par renforcement est une méthode d'entrainement dans laquelle un systéme
apprend a prendre des décisions en recevant des récompenses ou des punitions de son
environnement, selon les actions qu’il effectue [37]. Il poursuit a maximiser les récompenses
cumulées au fil du temps, en ajustant ses actions selon les retours recus.

Plus que ces approches classiques, il existe €galement des méthodes semi-supervisé, qui
combine a la fois les données étiquetées et no étiquetées, et les méthodes d’apprentissage en
ligne, qui ajuste le modele en temps réel avec de nouvelles données.

Ces systemes de reconnaissance automatique reposent sur divers algorithmes capables
d’analyser des données, de détecter des motifs et de prédire des résultats. Chaque algorithme
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possede ses propres particularités, ce qui permet de les adapter selon le type de données ou la
tache a accomplir, Comme I’illustre la Figure 2.3 ci-dessous, exemple de ces algorithmes

Support Vector

Machine(SVM)
’Apgr entissage | 1 o5 resequx de neuronnes
upervisé i
' apprentissage profond
| (Deep Learning)
o . — K _means
prenfissage | Clustering -
\Automatigue. | | TOETE
iApprentissage 2 KPR
Nomduperwises | 20 0
Dimensionality
! Reduction i e
 Apprentissage par
‘ Renforcement

Figure 2.3:schéma représente quelques exemples d'algorithme d'apprentissage automatique
[41]

2.2 Apprentissage profond
Apprentissage profond (Deep Learning) est une sous-catégorie de ML, repose sur des
architectures complexes de réseaux de neurones artificiels (voir la Figure 2.4). Contrairement
au ML qui nécessite souvent une extraction manuelle des caractéristiques, le DP automatise ces
cette étape grace a des couches multiples capables d’extraire des représentations hiérarchiques
des données.
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Figure 2.4: schéma générale d'un réseau de neurone [41]
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Alors le Deep Learning englobe une variété des de réseaux de neurones, chacune congue pour
répondre a des types de données spécifiques et a des problématiques variées. Ces architectures
exploitent la capacité des couches profondes a extraire automatiquement des représentations
hiérarchiques. Parmi les architectures couramment utilisées, on distingue :

e Réseaux de neurones convolutionnels (CNN) : sont des modeles congus pour traiter les
images. Ils extraient automatiquement les éléments importants grace a des couches de
convolution et de pooling.

e Réseaux de neurones récurrents (RNN) : traitent des données séquentielles, telles que du
texte ou des séries temporelles, en maintenant un état caché qui capture 1’information
précédente.

e Réseaux a mémoire longue a court terme (LSTM) : un type de RNN qui atténue le
probléme des gradients qui disparaissent, permettant une meilleure gestion des dépendances
a long terme.

e Réseaux antagonistes génératifs (GAN) : composés d’un générateur et d’un
discriminateur qui s’affrontent pour produire des données synthétiques réalistes, souvent
utilisés pour la génération d’images et le transfert de style.

2.3. L’application de Al pour la détection acoustique

L’intelligence artificielle révolutionne aujourd’hui la gestion des environnements sonores grace
a des solutions innovantes capables de détecter, filtrer et identifier les sources acoustiques avec
une grande précision [42]. En s’appuyant sur des techniques d’apprentissage automatique
(Machine Learning) et d’apprentissage profond (Deep Learning), il devient désormais possible
d’isoler les empreintes acoustiques pertinentes au sein d’un paysage sonore complexe, méme
en présence de bruit ou de distorsions [43].

Cette capacité de I'IA intervient a plusieurs niveaux du processus de filtrage et d'amélioration
de la robustesse de ces empreintes, tel que :

e Prétraitement et débruitage : Les réseaux de neurones, entrainés sur des données
bruitées et propres, suppriment efficacement le bruit tout en conservant les éléments
essentiels du signal, améliorant ainsi la qualité des empreintes.

e Extraction de caractéristiques : L’IA optimise ’utilisation de techniques comme la
FFT et les spectrogrammes pour extraire des caractéristiques robustes, renforgant la
fiabilité des empreintes face aux perturbations.

e Filtrage conditionnel : Des systémes de machine Learning, utilisent un échantillon de
référence pour isoler un son spécifique dans un mélange complexe, méme en
environnement bruyant.

Cela offre des bénéfices considérables, en termes de robustesse et 1’adaptabilité [43],
notamment via le Deep Learning appliqué aux signaux acoustiques, est aujourd’hui une solution
efficace et innovante pour la détection et la surveillance des drones.
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2.4. Les Arbres de Discision

Les arbres de décision en Machine Learning sont des mode¢les supervisés prédictifs utilisés pour
résoudre des problémes de classification et de régression [44]. Cette technique de classification
organise les données sous forme d’une structure arborescente (comme la montre la Figure 2.5),
en divisant les données selon les critéres spécifique. Pour illustrer de manicre claire cette
approche, il convient de s’intéresser a son architecture qui est structurée sous forme
hiérarchique : nceuds, branches et feuilles.

-

[P— 4 o

S R

Figure 2.5: Exemple d'un Arbre de Décision

2.4.1. Architecture des arbres des décision
a. Neeuds racines (Root Node) :
Constituant les entrées de l'arbre, ils présentent le premier teste a effectuer sur une
variable d’entrée.

b. Nceuds internes (Internal Node) :
Chaque nceuds interne correspond a un test ou condition sur un attribut [45],
réalisant des opérations intermédiaires [46].

¢. Branches (Edges) :
Relient les nceuds et représentent les résultats possibles des tests

d. Feuilles (L.eaf Node) :
Les feuilles constituent les extrémités de I’arbre, désignent les prédictions ou les
résultats finales (classe ou valeur numérique)

La Figure 2.6 résume de maniére graphique cette structure.
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Figure 2.6:Exempel d’ Architecture d’un Arbre de Décision [47]

2.4.4. Avantages et limites

Les arbres de décision présents plusieurs avantages notables :

Facilité d’interprétation : la structure hiérarchique et la logique boolienne des arbres
de décision rendent leur compréhension plus facile, en permettant d'identifier
rapidement les attributs clés.

Exécution rapide : adaptée aux systeéme temps réel

Aucun paramétrage complexe requis : ils s’adaptent automatiquement aux données
sans nécessiter de connaissances spécifiques

Capacité a gérer des données mixtes : ils manipulent a la fois les données catégorielles
et numériques

Toutefois, cette méthode présente aussi certains inconvénients :

Sensibilité au bruit : Une donnée erronée ou bruitée peut influencer de manicre
disproportionnée la structure de I’arbre.

Risque de surapprentissage (surajustement) : Le surapprentissage survient lorsque
l'arbre devient trop complexe, ce qui nuit a sa capacité a généraliser correctement sur de
nouvelles données. [48]

Moins performants sur des tiches complexes : Les arbres de décision peuvent étre

moins efficaces sur des taches nécessitant des décisions plus nuancées ou complexes.
[48].

2.4.4. La justification de choix des arbres de décision

Dans le contexte de la détection acoustique des drones, les arbres de décision ont été choisis en
raison de plusieurs avantages adaptés a cette tache. Leur simplicité et leur structure explicable
facilitent la compréhension du processus de classification, ce qui est essentiel pour analyser et
justifier la détection de drones a partir de signaux sonores. De plus, ils permettent un traitement
rapide, ce qui est favorable pour une utilisation en temps réel dans des systémes de surveillance.
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Les arbres de décision sont également capables de traiter des données a grande dimension,
comme les multiples caractéristiques extraites des signaux audio (fréquence, intensité, durée,
etc.). Cela en fait un outil pratique pour gérer la richesse acoustique produite par différents
types de drones.

Cependant, I’environnement urbain présente des défis notables, sensibilités au bruit et un risque
de surapprentissage, notamment lorsque les sons captés incluent de nombreuses perturbations
et aussi une capacité parfois insuffisante a généraliser sur des données complexes. Pour pallier
ces faiblesses, plusieurs méthodes d’ensemble ont été développées, notamment :

o Foréts aléatoires (Random Forest) : Combinaison de plusieurs arbres construits sur
des sous-échantillons aléatoires, permettant de réduire la variance et d’améliorer la
robustesse.

e Boosting (Gradient Boosting, XGBoost) : Construction séquentielle d’arbres
corrigeant les erreurs des précédents, ce qui diminue le biais et accroit la précision [49].

e Bagging : Apprentissage sur plusieurs échantillons de données tirés avec remise,
favorisant la diversité des arbres et la stabilité du modéle. [49]

2.5. Utilisation des arbres de décisions pour la détection
acoustique des drones

La détection acoustique des drones peut étre effectué en utilisant les arbres de décision pour la
classification des sons, et cette application repose sur les étapes classiques de I’apprentissages
automatique adaptées aux particularités du traitement du signal. Ces étapes peuvent étre
synthétisées comme suit :

1. Collecte des données :
Il est nécessaire de rassembler des données d'entrainement provenant de différentes
sources, en veillant a ce qu'elles soient bien représentatives du probléme a traiter.

2. Prétraitement des données :
Les données doivent étre prétraitées en nettoyant les signaux, en normalisant les amplitudes
et en extrayant les segments pertinents tout en supprimant les bruits ou silences inutiles.

3. Extraction de caractéristiques :
En appliquant des techniques comme la FFT, les spectrogrammes ou les MFCC pour
transformer les signaux bruts en vecteurs de caractéristiques utilisables par le modele.

4. Séparation des données :
Généralement les données sont divisées en ensembles d’apprentissage (training) et de
validation/test pour entrainer et évaluer le mode¢le.

5. L’entrainement de modéle (arbres de décision) :
Exploiter les vecteurs de caractéristiques pour entrainer le modele pour étre capable de
classer les données a 1’aide de régles décisionnelles.

6. Evaluation des performances :
Dans le cadre de I'utilisation d’Al ; dans notre cas 1’utilisations des arbres de décision
I’évaluation des performances est essentielle pour vérifier la fiabilit¢ du modéle. Elle
repose sur des mesures classiques de classification notamment :
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¢ Précision (Accuracy) : indique le pourcentage de bonnes prédictions parmi
I’ensemble des cas.

Accuracy = TP+ TN Equation (1)
TP+TN+ FP+FN
Avec :
e TP (True Positives) : Nombre de sons de drones correctement détectés comme
drones.

e TN (True Negatives) : Sons non drones correctement identifiés comme tels.
o FP (False Positives) : Sons non drones incorrectement classés comme drones.
o FN (False Negatives) : Sons de drones non détectés.

++ Rappel (Recall) : mesure la capacit¢ du modéle a retrouver tous les cas positifs

TP

Recall = TP+ FN Equation (2)

s Précision au sens strict (Precision) : évalue la part des sons détectés comme
drones qui le sont réellement.

TP
Precision = TP+ TF Equation (3)

s Fl-score : combine précision et rappel pour donner une vision équilibrée de la
performance.

Precision - Recall

F1 =2 Equation( 4)

. Precision + Recall

7. Utilisation de modéle :
Une fois validé, I’arbre de décision peut étre appliqué pour détecter ou reconnaitre des
nouvelles données des enregistrements.
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2.6. Conclusion :
Dans ce chapitre, nous avons présenté¢ un panorama général de 1’intelligence artificielle, en
mettant I’accent sur I’apprentissage automatique (Machine Learning) et I’apprentissage profond
(Deep Learning), tout en soulignant leur role clé dans le domaine de la détection acoustique et
de la reconnaissance des empreintes acoustiques.

Nous avons ensuite recentré I’étude sur la méthode choisie dans notre projet : les arbres de
décision, ou on a détaillé leur fonctionnement, leur architecture, leurs avantages et limites, de
méme que les raisons pour lesquelles nous les avons choisies dans notre travail. Nous avons
présenté aussi quelques techniques d’amélioration des arbres de décision et décrit leur mise en
ceuvre dans la détection acoustique. Cela justifie leur emploi comme solution raisonnablement
adaptée a nos objectifs.
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Chapitre 3 Etude Acoustique Des Drones

3. Etude acoustique des drones
Introduction

L’¢étude acoustique des drones s’appuie sur I’analyse détaillée des sons émis par ces appareils,
sont effectivement li¢ a son fonctionnement mécanique, notamment au moteur et aux hélices,
ce qui lui confére une signature acoustique spécifique. Cette signature sonore est composée de
bruits aérodynamiques et mécaniques générés par la rotation des hélices et le fonctionnement
des moteurs [50]. Chaque drone a donc une empreinte acoustique caractéristique, bien que cette
signature puisse varier selon la conception des hélices et le type de moteur.

Cependant, cette signature acoustique n’est pas toujours unique de maniére absolue, car certains
drones peuvent avoir des sons similaires, ou elle peut néanmoins étre atténuée ou masquée dans
certaines conditions. En effet, des facteurs tels que le bruit, la distance, ou certains innovations
— telles que les hélices toroidales — peuvent réduire la clarté et la portée de cette empreinte
sonore. [51]

3.1. Définition de ’empreinte acoustique

Dans le contexte des drones, I’empreinte acoustique correspond a I’ensemble des
caractéristiques sonores propres au signal qu’il émet, notamment les composantes fréquentielles
(fondamentales, harmoniques), les amplitudes, et la dynamique temporelle du bruit généré par
ses moteurs et hélices. Grace a des techniques avancées de traitement du signal, elle peut étre
extraite et distinguée du bruit ambiant, méme dans des environnements bruyants ou complexes,
souvent couplés a des algorithmes d’apprentissage automatique [52], permettent d’augmenter
la robustesse et la fiabilité des systémes de reconnaissance acoustique des drones.

L’analyse de cette empreinte acoustique permet la détection, I’identification et la classification
des drones, en facilitant la différenciation entre différents modéles, états de fonctionnement, ou
comportements en vol.

3.2. Caractéristique acoustique des drones

Les caractéristiques acoustiques des drones peuvent étre décrites qualitativement selon
plusieurs aspects :

» Fréquences typiques
a. Fréquences fondamentales
La fréquence fondamentale d’un drone correspond a la vibration sonore générée par la rotation
réguliere des hélices [53]. Elle est proportionnelle a la vitesse de rotation des moteurs et
constitue le pic principal dans le spectre acoustique. Cette fréquence varie selon le modele du
drone, souvent autour de 128 Hz [54] , elle joue un role clé dans I’identification acoustique.

b. Harmonique
Les harmoniques sont des fréquences multiples de la fréquence fondamentale, générées par les
effets mécaniques [55] (déséquilibre des pales, vibration du chassis) et aérodynamiques
(perturbations de 1I’écoulement d’air) lors du vol. On peut les visualiser ces fréquences dans le
graphique dans la Figure 3.1:
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Figure 3.1:Exemple fréquence fondamentale et harmoniques d'une signature acoustique [56]

» Variabilité temporelle

Le son du drone varie dans le temps (non stationnaire) en fonction de la vitesse de rotation des
hélices, des accélérations, des manceuvres et des changements de régime moteur, produisant
des modulations de volume et de tonalité.

> Directivité

Le son émis par un drone ne se propage pas uniformément dans toutes les directions. Cette
directivité acoustique dépend principalement de la géométrie du drone, notamment de la
disposition des hélices, des moteurs et de la structure du chassis. Elle est également influencée
par les interactions aérodynamiques complexes qui surviennent en vol. Par ailleurs, la
directivité est étroitement liée a la fréquence des composantes, comme montré dans la Figure
3.2
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Figure 3.2:Directivité en fonction de la fréquence pour une source harmonique [57]

En plus des fréquences fondamentales et des harmoniques, le bruit émis par un drone peut
contenir des fréquences parasites. Ces derniéres proviennent de phénomenes secondaires tels
que les frottements mécaniques, les vibrations de la structure ou les interférences internes. Bien
qu’elles soient souvent de faible intensité, elles enrichissent le signal acoustique et peuvent
offrir des indices précieux sur la condition mécanique ou l'environnement du drone.
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3.3. Spectre acoustique des drones
Le spectre acoustique d’un drone correspond a la distribution des fréquences sonores qu’il émet
pendant son fonctionnement. Il s'agit d'une représentation essentielle pour comprendre la nature
des sons produits par le drone et pour les exploiter a des fins de détection, classification et
surveillance dans des environnements complexes [58]. Contrairement a une simple analyse
temporelle, le spectre acoustique permet de visualiser et quantifier 1’énergie sonore sur
différentes bandes de fréquence

Le spectre acoustique d’un drone se compose généralement de deux grandes plages de
fréquences :

» Basse fréquence (BF) : entre environ 100 Hz et 500 Hz [50], cette plage est
principalement liée au moteur. Elle contient la fréquence fondamentale de
fonctionnement du drone. Ce bruit est continu, stable et se propage efficacement sur de
longues distances.

» Haute fréquence (HF) : elle s’étend jusqu’a 8—10 kHz et est générée par les hélices.
Ces composantes sont souvent riches en harmoniques [50], liées aux turbulences d’air,
aux interactions aérodynamiques entre les pales et I’environnement, et aux variations de
vitesse.

Et pour analyser le spectre acoustique des drones, il existe diverses méthodes de traitement du
signal. Ces méthodes sont choisies en fonction des objectifs de 1'analyse, et parmi les plus
utilisées, on trouve :

3.3.1. Soustraction spectrale
Cette méthode repose sur l'isolation du signal du drone par rapport au bruit ambiant, au
moyen d'une estimation du bruit de fond. L'isolation du signal est obtenue en utilisant des
fenétres de Hanning et des périodogrammes lissés.

3.3.2. La transformée de Fourier rapide (FFT)
Cet outil est couramment utilisé pour extraire les fréquences d'un signal, transformant une
représentation temporelle en une représentation fréquentielle qui met en évidence les
caractéristiques sonores du drone.

3.3.3. Spectrogrammes (STFT)
La transformée de Fourier a court terme (STFT) génére des représentations temps-fréquence du
signal acoustique. Adaptée aux signaux non stationnaires comme ceux des drones, elle montre
comment les fréquences évoluent. La Figure 3.3 montre clairement cette analyse

Spectrogram of the audio signal 02-36-F-15m-Mic1.wav
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Figure 3.3: Spectrogramme du signal audio capturant la signature acoustique du drone lors de
'expérience en extérieur [59]
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Parmi ces méthodes d'analyse du signal, la FFT est particuliérement prisée pour sa simplicité
de mise en ceuvre, et sa rapidité de calcul. Elle permet d'identifier directement dominantes au
sein d'un signal temporel transformé en spectre fréquentiel comme la montre la Figure 3.4.Cette
qualité la rend trés adaptée a 1’analyse des signaux stationnaires [60], ou les caractéristiques ne
changent pas significativement dans le temps. Cependant, la FFT repose sur cette hypothése de
stationnarité, ce qui constitue une limite majeure face aux signaux non stationnaires (son des
drones), dans ce cas la FFT seule s'avere insuffisante, nécessitant des approches plus avancées
comme la transformée de Fourier a court terme (STFT) qui permet de capturer 1'évolution des
fréquences au cours du temps en analysant de courtes sections du signal.
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Figure 3.4: Exemple d’une représentation temporelle et fréquentielle (2D et 3D) du son de drone [60]

3.4. Influence de la vitesse sur le spectre acoustique des drones

La vitesse de rotation des hélices et la vitesse de déplacement du drone influencent de maniére
significative les caractéristiques du spectre acoustique enregistré, notamment en termes de
fréquence, d'amplitude et de structure harmonique du bruit émis.

3.4.1. Influence de la vitesse de rotation des hélices
La vitesse de rotation des hélices conditionne directement la puissance et la structure du bruit
produit par le drone. Son augmentation amplifie les effets plus les effets acoustiques deviennent
marques. :

e Intensification du bruit global : La rotation rapide des pales accentue les phénomenes
aérodynamiques [61], ce qui se traduit par une élévation du niveau sonore capté.

¢ Enrichissement fréquentiel : La hausse de vitesse entraine 1’apparition de fréquences plus
¢levées, rendant le spectre plus complexe et étendu.

e Des résonances spécifiques : A certaines vitesses, les pales peuvent vibrer selon des modes
particuliers (flexion, torsion...), ce qui génére des pics d’énergie a des fréquences précises
dans le spectre.

e Une évolution de la source dominante de bruit : A bas régime, le bruit mécanique (du
moteur et de la transmission) prédomine. En revanche, lorsque la vitesse augmente, le bruit
aérodynamique lié aux hélices prend le dessus.
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3.4.2. Influence de la vitesse de déplacement du drone
e Effet Doppler
e  Variation de la directivité

e Accroissement de la non-stationnarité du signal

3.5. Logiciel de programmation

Le choix d’un langage de programmation généralement repose sur plusieurs critéres essentiels.
11 doit offrir une large gamme de bibliothéques adaptées au traitement acoustique, ainsi que la
disponibilité de ressources pour la visualisation, 1’analyse spectrale, et la manipulation des
signaux est également un point important. De plus un langage soutenu par une large
communauté permet également un développement plus fluide et évolutif.

Python est un langage de programmation open source, reconnu pour sa simplicité syntaxique,
sa lisibilité et sa polyvalence. Il est couramment utilisé dans le domaine du big data.

Sa popularité repose sur plusieurs points forts :

e L’acces facile a une aide grace a une communauté active.
e Une grande disponibilité de ressources et de bibliotheques.
e Une syntaxe claire qui favorise un code bien structuré et facile a lire.

3.6. La collecte et prétraitement des données

3.6.2. Description de datasets

Dans ce travail, nous avons utilisé deux bases de données audios disponibles publiquement sur
Kaggle :

1. UrbanSound8K
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Figure 3.5: Aper¢u du dataset UrbanSound8K tel qu’il apparait sur la plateforme Kaggle [62].
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Cet dataset illustré dans la Figure 3.5contient 8732 extraits sonores labellisés d’une durée
inférieure ou égale a 4 secondes, Ces extraits appartiennent a 10 classes d'une taxonomie des
sons urbains :

air_conditioner, car_horn, children_playing, dog bark, drilling, engine idling, gun shot,
jackhammer, siren, street_music.

Les fichiers proviennent de freesound.org et sont répartis dans 10 sous-dossiers (de foldl a
fold10) pour faciliter les étapes de classification et de validation croisée.

Chaque fichier audio est au format WAV, avec des caractéristiques (fréquence, bit depth,
canaux) héritées du fichier source original.

Le dataset inclut également un fichier CSV (UrbanSound8K.csv) contenant les métadonnées
suivantes pour chaque extrait :

e slice file name : nom du fichier audio

e fsID : identifiant Freesound de I’enregistrement d’origine

e startend : temps de début et de fin de I’extrait dans 1’enregistrement original
e salience : niveau de saillance du son (1 = premier plan, 2 = arriére-plan)

e fold : numéro du dossier (1 a 10)

classID : identifiant numérique de la classe sonore (de 0 2 9)

class : nom de la classe sonore (ex : dog bark, siren, etc.)

2. Dataset-balanced-n-weighted-final

Data Explorer
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Figure 3.6: Aper¢u du Dataset-balanced-n-weighted-final tel qu’il apparait sur la plateforme Kaggle

Ce dataset est une version équilibrée et pondérée d’une base de données sonore orientée
vers la détection de drones [63]. 1l contient un total de 19 732 extraits audio, répartis en
deux classes :
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e Drone : 4017 échantillons
e Not a drone: 15715 échantillons

Les extraits sonores sont accompagnés d’un fichier CSV décrivant les métadonnées
associées a chaque fichier audio. Ce fichier contient les colonnes suivantes :

e slice file name : nom du fichier audio

e fsID : identifiant de la source d’origine

o start et end : points de début et de fin de ’extrait dans I’enregistrement initial

e salience : indication de la proéminence du son (1 = avant-plan, 2 = arriére-plan)

e fold : numéro de pli (utile pour le cross-validation)

classID : identifiant numérique de la classe

class : étiquette de la classe (Drone ou Not_a_drone)

Ce dataset est particulierement adapté a la tiche de classification binaire visant a distinguer les
sons de drones de ceux de I’environnement urbain ou naturel.

L’importation des datasets a été effectué par le code suivant :

# Load the UrbanSound8K metadata
urban_df = pd.read_csv('/kaggle/input/urbansoundsk/UrbanSoundsk.csv")

print("Urban detaset - first 5 entries:")
display(urban_df.head())

# Load the drone detection metadata from the dataset 'dataset-balanced-n-welghted-final’
drone_df_full = pd.read_csv(" /kaggle/input/dataset-balanced-n-weighted-final/audio_metadata_shuffled.csv')

3.6.2. Visualisation des données
Pour permettre de mieux comprendre la structure des signaux audio, il est important d’extraire
certaines informations a travers leur visualisation, cela comprend : la représentation temporelle,
a transformé de fourrier, spectrogramme.

1. La représentation temporelle

Cette représentation consiste a afficher le signal dans le domaine temporel, c’est-a-dire observer
I'évolution de signal en fonction de temps. Illustré dans la Figure 3.7 et Error! Reference
source not found.. Cette étape a été générée a ’aide de la fonction waveshow de la bibliotheque
Librosa, permettant de visualiser 1’évolution de ’amplitude du son en fonction du temps,
I’affichage a été effectué¢ avec la bibliotheque Matplotlib, par le code suivant :

librosa.display .waveshow(y, sr=ar, alpha=8_.B) # Géndration de la représentation temporelle

plt.show{) #& Affichage awec Matplotlib
.
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Waveform for category: Drone
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Figure 3.8: représentation temporelle de quelques exemples des sons urbains

Error! Reference source not found.
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% Analyse et discussion :

A partir des exemples des formes d’ondes des figures Figure 3.7 et Figure 3.8), on peut tirer
quelques observations générales sur leurs caractéristiques temporelles.

En premier lieu, on remarque que la représentation temporelle ne permet pas a elle seule de
distinguer précisément la nature du son. Elle donne une vue globale sur 1’amplitude, la
continuité ou la variation du signal, mais n’indique pas les détails fréquentiels.

La majorité des signaux affichés sont monophoniques et présentent une structure assez
réguliere, ce qui les rend visuellement similaires dans plusieurs cas. En particulier, la plupart
des sons apparaissent comme monotones et continus, notamment les sons de drones,
air_conditioner, drilling. Ces signaux sont denses, sans silences ni coupures nettes. En
observant de plus pres les signaux attribués aux drones (Figure 3.7), on constate qu’ils sont
courts (environ 0,7 s), continus et variés en amplitude :

e Le drone (a) : présente une amplitude faible (£0.01), avec un signal stable et sans pics
distincts.

e Le drone (b): encore plus discret (£0.005), conserve une densité similaire, ce qui
pourrait traduire un drone éloigné.

e Le drone (¢): affiche une amplitude plus ¢élevée (£0.25) avec des micro-variations
visibles, suggérant un signal plus énergique mais toujours régulier.

e Le drone (d): avec une amplitude atteignant +£0.5, présente un signal trés dense
accompagné de fluctuations internes, typique d’un drone proche ou plus puissant.

Certains signaux( Figure 3.8) présentent toutefois des caractéristiques distinctives :

e Parexemple, la forme d’onde drilling commence par une amplitude faible qui augmente
progressivement, ce qu’on peut interpréter comme une phase de démarrage.

e D’autres, comme gun_shot, montrent au contraire une impulsion tres bréve suivie d’ une
chute rapide du signal, marquant une attaque immédiate suivie d’un silence.

e Des sons comme street music montrent des variations dynamiques, avec des
alternances entre zones actives et plus calmes, reflétant la structure rythmique.

En conclusion, la représentation temporelle permet d’observer des éléments comme I’amplitude
et la directivité mais elle reste insuffisante pour distinguer avec fiabilité les sons de drones des
autres sons urbains. Une analyse fréquentielle est donc nécessaire pour extraire leurs signatures
spécifiques.

2. La représentation spectrale

Le spectrogramme représente visuellement comment les fréquences d’un signal audio évoluent
dans le temps, en montrant I’intensité (en dB) de chaque fréquence a chaque instant.

Pour réaliser cette étape on a utilisé une combinaison de bibliotheques spécialisées, sont :

e Pandas pour lire le CSV,
e Librosa pour charger 1’audio et calculer le spectrogramme,
e NumPy pour le traitement numérique,
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e Matplotlib pour afficher le graphe.

On a obtenu les spectrogrammes exposés dans la
Figure 3.9 et Figure 3.10

Spectrogram (dB) for category: Drone

Spectrogram (dB) for category: Drone

+0d8 +0d8
10000
-10 dB 1000 -10 dB
8000 2048 8000 -20dB
-30dB -30 dB
6000 6000
E -40 dB E -40 dB
4000 -50 dB 4000 -50 dB
-60 dB 60 dB
2000 2000 e e e —
-70 dB - -70 dB
]
e .80 dB = —_ .80 dB
0,000 0.100 0.200 0.300 0.400 0.500 0.600 0.700 0.000 0.300: @400 0500 0600 0.700
Time Time
(a) (b)
Spectrogram (dB) for category: Drone 5 Spectrogram (dB) for category: Drone A
+0d8 +i
10000
10000 1048 -10 dB
8000 -20 dB 8000 -20 dB
-30dB -30 dB
6000 6000
2 -40dB -30 dB
4000 -50 dB 4000 -50 dB
-60 dB -60 dB
2000 2000
7048 70 dB
. = = — . [ -80 dB
0000 0100 0200 0300 0400 0500 0600 0700 0000 0100 0200 0300 0400 0500 0600  0.700

Time

() (d)

Time

Figure 3.9 : spectrogrammes de différents sons de drones
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Figure 3.10: spectrogrammes de différents sons urbains
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Tous ces graphes montrent 1’évolution de 1’énergie sonore en fonction de la fréquence (axe des
y) et du temps (axe des x) avec I’intensité (amplitude en dB) codée par la couleur :

e Les couleurs sombres (violet, bleu) indiquent une faible intensité,

e Les couleurs claires (jaune, vert clair) indiquent une forte intensité.

s Analyse et discussion

Les quatre spectrogrammes de la Figure 3.9 représentant des sons de drones révelent une
signature acoustique globalement stable et continue, dominée par des composantes basses a
moyennes fréquences, ce qui traduit la régularité mécanique des hélices en vol.

Le drone (a) : Ce spectrogramme montre une énergie concentrée principalement entre
0 et 4000 Hz, ce qui indique un son plutot grave. La texture visuelle est lisse et
homogene, sans rupture temporelle, avec des tons bleu-vert-jaune montrant une intensité
moyenne a forte. Ce signal est riche en amplitude dans les basses fréquences, suggérant
un vol stable et lointainement perceptible. Ce son est un son régulier qui traduit des
caractéristiques d’un drone en déplacement linéaire ou stationnaire.

Le drone (b) : Le spectre de ce signal est plus étendu, atteignant les 10 000 Hz, ce qui
montre la présence de composantes aigués, en plus des graves. L’image est plus chargée
en pixels lumineux (jaune vif), indiquant une forte amplitude énergétique, notamment
dans les moyennes et hautes fréquences. Visuellement, on remarque une structure plus
irréguliere, traduisant un spectre riche et actif d’un drone plus proche ou plus puissant.

Le drone (¢) : Ici, I’énergie s’étend jusqu’a 10 000 Hz, mais elle devient plus faible
apres 4000 Hz, ce qui montre que le son contient peu de fréquences aigués. Les couleurs
dominantes sont le bleu et le vert clair, ce qui indique un son de force moyenne. Le
spectre est assez flou, sans motifs précis, mais reste stable dans le temps. Ce drone
semble ¢loigné ou faiblement capté.

Le drone (d) : Ce spectrogramme est visuellement plus vide au-dessus de 8000 Hz, ce
qui signifie une absence totale de sons aigus. L’énergie est concentrée dans les
fréquences graves a moyennes, avec une intensité visible (pixels verts et jaunes), surtout
en dessous de 6000 Hz. L’ image montre une bande bien délimitée en bas, stable dans le
temps. Il s’agit probablement d’un drone dont le son est profond et grave

La Figure 3.10 représente des sons urbains analysés, permettent d’observer, pour chaque source
sonore, la répartition des fréquences au cours du temps ainsi que I’intensité acoustique exprimée
par les couleurs.

Car_horn : Le spectrogramme de ce son se distingue par une durée trés courte,
inférieure a 0,5 seconde, et une concentration de I’énergie entre 500 et 3000 Hz. Avec
un spectre net et intense, typique d’un événement impulsif facilement reconnaissable.

Air conditionner : ce son stable et grave, essentiellement concentrée dans les basses
fréquences (jusqu’a 6000 Hz) avec une intensité faible a modérée. Il s’agit d’un bruit de
fond constant, peu dynamique, difficile a distinguer visuellement.

Dog bark : Spectre marqué par des impulsions rapides et irrégulieres, dans une plage
de 500 a 8000 Hz, avec une intensité variable.
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e Children_playing : Spectre trés étalé jusqu’a 15 000 Hz, avec une grande variabilité
temporelle et une intensité modérée. La figure est chaotique, sans structure harmonique.

e Siren : Le spectrogramme est facilement reconnaissable par sa forme ondulatoire,
résultant d’une modulation de fréquence entre environ 500 et 3000 Hz. Avec intensité
moyenne a forte.

e Engine_idling : on voit que ce signal est stable dans le temps, avec une concentration
dans les basses fréquences (principalement < 3000 Hz). Le spectre est régulier, peu
dynamique, et montre une intensité modérée, sans apparition de composantes aigués.
Les couleurs restent sombres (bleu/vert), traduisant un niveau sonore constant mais non
négligeable.

o Jackamer : Ce spectrogramme présente une trés grande densité spectrale, avec une
bande de fréquences allant de 500 Hz a plus de 15 000 Hz. L’intensité est tres forte, bien
visible par des zones jaunes intenses. Le motif est irrégulier mais présente un certain
rythme, avec une forte activité dans les hautes fréquences.

o Driling : Le spectre de ce son est également riche, avec une plage de fréquences
s’étendant de 500 a environ 13 000 Hz. L’intensité est modérée a forte, les couleurs
oscillent entre vert et jaune, et la texture est 1égérement floue. La structure temporelle
est relativement réguliére, sans interruption.

En conclusion, 1’analyse spectrogrammique offre une visualisation claire des empreintes
acoustiques propres a chaque catégorie sonore. Par exemple, la signature des drones se
distingue par une périodicité marquée et une concentration d’énergie dans les basses et
moyennes fréquences, accompagnée d’harmoniques bien définies. En revanche, les sons
urbains présentent une grande variabilité temporelle et fréquentielle. Toutefois, malgré sa
richesse informative, le spectrogramme demeure une représentation trop complexe et
redondante pour étre exploitable directement dans un systéme de classification.

3. L’extraction MFCCs

La MFCCs décrivent aussi I’évolution temporelle de I’énergie du signal, mais dans un espace
de coefficients cepstraux dérivé de 1’échelle de Mel, plus proche de I’audition humaine.

On choisit les MFCCs car elles transforment un son complexe en une empreinte numérique
facile a analyser par un mod¢le d’intelligence artificielle, tout en respectant les caractéristiques
auditives humaines. La Figure 3.11 et Figure 3.12les résultats obtenus de cette étape, a partir
de différentes sources sonores.

Revenant a notre code python, nous avons utilisé un ensemble de bibliothéques tel que :

e Librosa: pour charger les sons (librosa.load) et extraire les MFCCs
(librosa.feature.mfcc).

o Matplotlib et librosa.display : pour visualiser les MFCCs avec specshow, sous forme
de carte colorée.

o Pandas : pour lire le fichier CSV contenant les métadonnées audios.

e NumPy : pour manipuler les données numériques et créer des tableaux.

Le code est résumé comme suit :
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# ——— Extract MFCC tTeatures for UrbanSound8K dataset —--

¥_urbansound = [ ]

for data, sr im audio_files_urbansound:
# Extract MFCC featuwres and take the mean across time Trames
mfoces = librosa.feature.mfoc(y=data, sr==r, n_mfcc=48)
mfcecs_scaled = np.mean{mfccs.T, axis=A)
¥_urbansound . append{mfccs_scaled)

# ——— Extract MFCC fTeatures for Drone dataset ——-

¥_drone = []

for data, sr inm audio_files_drone:
# Extract MFCC featuwres and take the mean across time Trames
mfoces = librosa.feature.mfoc(y=data, sr==r, n_mfcc=48)
mfcecs_scaled = np.mean{mfccs.T, axis=A)
¥_drone.append(mfccs_scaled)

Apres avoir ploter les résultats on a obtenu les graphes suivants :
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Figure 3.11: Extraits MFCCs de divers sons de drones
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Les couleurs traduisent I’intensité des coefficients MFCC (axe des Y), le temps en seconde (axe
des X), exprimée sous forme d’amplitude indiqué par les couleurs :

e Les couleurs bleu, violet indiquent une faible intensité des coefficients.

e Les couleurs rouge, orange clair signalent une forte intensité.
Cette représentation permet d’analyser visuellement la signature sonore d’un signal, utile
notamment pour distinguer différents types de sons comme les voix, moteurs, ou drones.

s Analyse et discussion

La Figure 3.11 regroupe les MFCCs de quatre exemples des signaux émis par des drones avec
une durée de 0.7 secondes :

e Le drone (a) : on voit que ce graphe présente une forte régularité temporelle dans les
premiers coefficients, Les coefficients inférieurs montrent une bande bleu foncé
persistante (amplitude entre -400 et -500), suggérant une trés faible énergie dans les
fréquences graves. Les coefficients moyens et supérieurs montrent des amplitudes
modérées (entre -200 et 0). L’ensemble indique un son stationnaire et stable,
caractéristique d’un drone en vol constant.

e Le drone (b) : Le MFCC de ce drone est similaire au précédent, montre également une
structure réguliere. Les amplitudes dans les composantes inférieures descendent
légerement plus bas (jusqu’a -500), tandis que les coefficients supérieurs présentent une
énergie un peu plus marquée (jusqu’a 0). Cela refléte un signal globalement régulier

e Le drone (¢) : on voit dans ce graphe une structure régulicre, avec des amplitudes faibles
dans les coefficients inférieurs (-400 a -500) et une énergie modérée dans les coefficients
moyens et supérieurs (-200 a 0). De légeres variations sont visibles, mais le signal reste
globalement stable et typique.

e Le drone (d) : on remarque que ce son conserve la méme organisation générale que les
autres, mais se distingue par des amplitudes plus proches de zéro (-200 a 0) dans les
coefficients moyens a supérieurs, ce qui refléte une énergie plus élevée dans ces zones.
Le son reste néanmoins stationnaire et régulier.

Passons a la Figure 3.12 qui correspond a quelques exemples des sons urbains ou on a obtenu
les notes suivantes :

e Dog bark : ce son est bref (environ 3.0 secondes), avec une forte impulsion initiale
visible dans les coefficients supérieurs. On remarque une chute rapide d’amplitude
dans les coefficients inférieurs (-400 a -500), indiquant une décomposition rapide du
signal. Ce son est typique d’un événement percussif et transitoire.

e Children_palying : ce son est plus long (~ 3.9), montre une structure treés variable dans le
temps. On observe une alternance rapide de zones actives, traduisant des événements
acoustiques diversifiés, on note également On note une instabilité des coefficients, signe
d’un signal non stationnaire et varié.

e Sreet_music : sa durée est en 3.5s, on remarque une organisation plus réguliere des
MFCCs, combinant bandes horizontales et transitoires verticales. Présente une
distribution d’énergie plus structurée que celui de childre playing, ce qui refléte la
présence de rythme et de mélodie, est donc un motif répétitif
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e Gun_shot : Son bref mais intense (~2.5), avec une impulsion verticale marquée en début
de graphe. On observe des amplitudes proches de 0 au moment de 1I’impulsion, suivies
d’une chute rapide jusqu’a -400 dans les coefficients inférieurs.

e Siren : D’une durée d’environ 3,5 s, se caractérise par des motifs ondulatoires ou
diagonaux dans les coefficients MFCC. On remarque une variation réguliére de
I’énergie liée aux montées et descentes de fréquence. Cela indique une modulation
cyclique, propre aux sons d’alerte.

e Engine_edling : Sur une durée équivalente (~3,5 s), on observe une structure spectrale
relativement stable, avec des bandes horizontales nettes. On note des amplitudes faibles
dans les coefficients inférieurs (-400 a -500), suggérant une énergie concentrée dans les
basses fréquences. Est un signal stationnaire, proche a celle de drone mais avec des
varaitions plus subtiles.

Enfin, chaque son urbain montre une forme MFCC unique, qu’ils soient impulsifs,
stationnaires, modulés ou complexes. Ce qui aide a bien les différencier et les reconnaitre
automatiquement, et constitue une base pertinente pour leur classification automatique.

3.7. Conclusion
Ce chapitre a posé les bases de la détection acoustique des drones, en s’appuyant sur des
¢léments essentiels a la compréhension et a la préparation des données sonores.

Nous avons introduit I’empreinte acoustique des drones et présenté leurs caractéristiques
acoustiques et spectrales, en mettant 1’accent sur les fréquences typiques et [’analyse
fréquentielle

Nous avons également présenté I’environnement de travail utilisé, a savoir le langage Python,
ou on a introduit les datasets utilisés, en décrivant le nombre d’échantillons, leurs types, leur
durée, et en représentant quelques exemples par des visualisations temporelles, spectrales et
MFCCs, afin de mieux comprendre les données en entrée de notre systéme.
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4. Développement du modele d’intelligence artificielle
Introduction

Apres avoir mis a 1'échelle les coefficients MFCC, deux étapes préalables sont indispensables
avant d'entamer l'entrainement du modele : encodage des étiquettes ; ensuite, la séparation des
données :

1. Encodages des étiquettes
Cette phase sert a préparer les données pour entrainer le modéle d’apprentissage plus
précisément :
e Combine les caractéristiques MFCC issues des deux jeux de données dans une
seule matrice.

e Crée une liste unique d’étiquettes correspondant aux données audios combinées.
e Standardise les données pour améliorer la performance et la convergence du
modele.

e Transforme les étiquettes textuelles en entiers pour les rendre compatibles avec
I’algorithme d’apprentissage.

On résume ¢a dans le code suivant :

# Concatenate the feature lists from both datasets
X = np.concatenate( (X_urbansound, X_drone), axis=@)

# Concatenate the corresponding labels from both datasets
labels_combined = labels_urbansound + labels_drone

cale the features

scaler.fit_transform(X)

t
| ]

# Encode the labels into integers
¥y = le.fit_transform(labels_combined)

2. La séparation des données
Pour évaluer correctement la performance du modele, on divise I’ensemble de données
a I’aide de la fonction train_test split de la bibliothéque scikit-learn en :
e 80% des données sont utilisées pour l'entrainement (X train, y_train).
e 20 % sont réservées pour tester le modele (X test, y _test).

Et nous avons basé sur random_state=42 pour garantit que la répartition est reproductible si on
relance le code.

Le code ci-apres refléte cette étape :
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# Split the combined dataset into training and test sets
from sklearn.model_selection import train_test_split

¥X_train, X_test, v_train, y_test = train_test_split(

X, # Combined features from both datasets
¥, # Combined encoded labels
test_size=08.2, # 28% for testing

For reproducibility

random_state=42

4.1. Modéles et comparaison

Nous avons comparé deux modeles d’apprentissage : 1’arbre de décision (Décision Tree) et la
forét aléatoire (Random Forest), afin de déterminer quel algorithme fournit les meilleurs
résultats pour la classification des sons, cette phase s’est déroulée en plusieurs étapes :

1. L’importation des bibliothéques et classifieurs :

2.

Avant la manipulation il est nécessaire d’importer les bibliothéques appropriées et définir

les classifieurs a comparer

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, recall_score
import pandas as pd

# Define classifiers to compare

claszifiers =
DecisionTreeClassifier(),
RandomForestClassifier()

Création d’un tableau pour les résultats :

I1 s’agit d’initialiser un DataFrame vide pour stocker les performances

# Create empty DataFrame to store results
results = pd.DataFrame{columns=['Classifier', 'Accuracy', 'Precision’, 'Recall'])

Entrainement et prédiction :

Pour chaque modele il est essentiel d’entrainé et prédit les classes des données de test.

# Train and evaluate each classifier
for clf in classifiers:
clf.fit(X_train, y_train) # Train classifier on training data

y_pred = clf.predict(X_test) # Predict on test data

Evaluation des performances :

Evalué¢ les performances du modele a 1’aide de trois métriques (Accuracy, Recall,
Precision), Leur calcul repose sur les équations (Equation (1, Equation (2, Equation (3,
Equation( 4) définies dans le chapitre 2.
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# Calculate evaluation metrics

gccuracy = accuracy_score(y_test, v_pred)

precision = precision_score(y_test, y_pred, average="macro"
recall = recall_score(y_test, y_pred, average="macro”)

# Prepare results row
row = pd.DataFrame( [
Classifier': clf.__class__.__name__,
Accuracy' . accuracy,
Precizion®: precision,
Recall’ : recall

results = pd.concat([results, row], ignore_index=True) # Append results row

5. Classement et affichage des résultats :

# Sort results by accuracy descending
results.sort_values(by='Accuracy', ascending=False, inplace=True)

# Display results table
print(results)
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4.2. Résultats et discussion
4.2.1. Résultats comparatifs des classifieurs

Dans le but d’évaluer la pertinence des modeles d’apprentissage automatique appliqués a la
détection acoustique de drones, deux algorithmes de classification ont été implémentés : arbre
de décision (Decision Tree Classifier) et forét aléatoire (Random Forest Classifier). Ces
performances sont évaluées a I’aide de de métriques standards : Précision (Accuracy), Rappel
(Recall), Précision au sens strict (Precision), ou on a obtenu la Tableau 4.1Error! Reference
source not found.

Classifier Accuracy Precision recall
1 RandomForestClassiftier @.878718 0.950831 &.574432
8 DecisionTresClassitier @.753286 B.685433 &,5158093

Tableau 4.1: résultats comparatifs des classifieurs

Par cette analyse, on constate que le randomforest surpasse clairement 1’arbre de décision en
termes de précision globale (87% contre 75%), ce que signifie que le randomforest plus
performant pour prédire les classes. De plus il marque une précision de 95 % et un rappel moyen
de 67 % contre respectivement 60 % et 61 % pour le modele DecisionTree. Cela confirme son
meilleur pouvoir de généralisation.

3.6.2. Evaluation des performances et interprétation des résultats de
P’arbre de décision
Le modeéle d’arbre de décision présente des performances globalement inferieure. A partir du
rapport de classification dans le Tableau 4.2 Error! Reference source not found. et la matrice
de confusion dans la Figure 4.1, nous procédons a 1’analyse de ce modele

=== Rapport de classification pour DecisionTreellassifier ===
precision recall fi1-score support
Drane a.88 2.88 a.88 835
Not_a_drane 8,83 2.81 8,82 3123
air_conditioner a.78 2.71 a.71 221
car_harn B.55 2.47 a.51 99
children_playing 8,45 2.4 8,4 288
dog_bark a.41 2.37 a.39 283
drilling a.,49 2.62 @.55 1659
engine_idling a.76 a2.78 a.77 281
gun_shot a.45 2.45 a, 4 73
jackhammer B.566 2.71 B8.68 2a7
siren a.68 28.68 a.68 173
street_music 8.38 2,41 a.329 189
accuracy 8,75 5693
macro avg a.5l 2.62 a.61 593
weighted avg B.76 2.7% a.75 SE93

Tableau 4.2: rapport de classification de classifieur arbre de décision
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Figure 4.1: matrice de confusion de modele d'arbre de décision

1. Classes a bonne performance

-
.

Etiquettes prédites

Ces classes se distinguent par des valeurs ¢élevées et équilibrées des trois métriques

® Drone : Précision, Rappel et Fl-score de 88% environ. Ces métriques sont excellentes
et suggerent que le modele identifie trés bien les drones. Ce qui est essentiel puisque

cette classe constitue souvent la cible principale de 'application.

e Not_a_Drone: F1 _score de0.82 (précision de 0,83), donc il classe correctement une
grande majorité des instances, mais certaines confusions apparaissent avec des sons tels
que : air_conditioner et engine_idling

Certaines classes secondaires sont bien détecté avec un bon équilibre entre précision et

rappel tel que :

e engine_idling (F1 =0.77), jackhammer (F1 = 0.68), siren (F1 = 0.68)

Cela démontrant que le modéle n’oublie pas souvent ces types de son et se montre
relativement précis lorsqu’il en détecte un, mémé que quelques sons souvent confondus

avec d’autres bruits urbains.

2. Classes a performances movennes
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Les deux classes ci-dessous présentent des valeurs modérées et parfois déséquilibrées entre
les différentes métriques ce qui refléte I’efficacité de modele

® Air_conditioner : un bon équilibre entre précision (0.70) et rappel (0.71) montre une
reconnaissance fiable malgré quelques confusions avec des bruits ambiants similaires.

e Drilling : affiche un rappel satisfaisant (0.62) mais une précision plus faible (0.49),
révélant une tendance a surclasser des sons voisins.

Leurs F1-scores respectifs (0.71 et 0.55) confirment des performances exploitables, bien
qu’imparfaites dans des environnements complexes.

3. Classes a faibles performances
e Children_playing, dog_bark, street_music, car_horn : Ces classes sont souvent
confondues entre elles ou avec not _a_drone avec rappel <0.50 ce qui montre que 1’arbre
de décision a du mal a capturer leurs subtilités acoustiques et elle rate plusieurs classes.
e Gun_shot : un taux de rappel de rappel de 0.45 seulement, ce qui indique que ce type
de bruit est mal classes et confondu avec d’autre bruits (children playing, dog bark,
Street_music)

Leur score F1(A 0.76), est tiré vers le bas par ces faibles valeurs de rappel, ce qui indique que
les performances du modele ne sont pas uniformes dans toutes les classes.

Ces observations sont également confirmées par la matrice de confusion de le Figure 4.1, qui
montre une prédominance des prédictions correctes sur la diagonale, en particulier pour les
classes Drone et Not_a_drone, tandis que d'autres présentent plus de confusions, On a relevé
ces remarques :

0,

¢ Prédictions correctes (diagonale)
Les éléments situés sur la diagonale de la matrice de confusion correspondent aux vrais
positifs (TP), ou le modele a correctement identifi¢ une classe. On note une concentration
raisonnable de ces valeurs, ce qui témoigne d’une certaine capacité a identifier correctement
les classes, notamment :

e Drone : 734 TP sur 835 échantillons réels (= 88 % de bonnes prédictions).

e Not drone : 2542 TP sur 3123.
% Erreurs de classification (hors diagonale)

Les ¢éléments situés hors diagonales sont soit des faux négatives (FN) ou bien des faux
positifs (FP) on peut prendre les exemples suivants :

e Drone : 734 TP sur 835 (= 88 %), avec 26 FN confondus avec Not _a_drone.

e Not _a drone : 2542 TP sur 3123 (= 81 %), dont 69 FP vers car _horn et 24 FP
vers air_conditioner.

o Siren : 117 TP sur 136 (= 86 %), avec 15 FN confondus avec street music.

e Dog bark : 75 TP sur 203, donc 128 FN (= 37 % de rappel).

o Car _horn : 47 TP sur 99, soit 52 FN, et plusieurs FP venant de Not _a_drone.

o Jackhammer : 168 TP sur 207 (= 81 %), avec quelques FN vers drilling ou
engine_idling.

Remarque : Le modele DecisionTree montre une tendance marquée aux faux négatifs,
surtout pour les classes minoritaires, ce qui signifie qu’il rate de nombreux sons a détecter.
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I1 souffre aussi d’une confusion importante entre certaines classes, notamment entre les sons
urbains proches. Enfin, il présente un risque de surapprentissage, limitant sa capacité a
généraliser. Quant aux vrais négatifs (TN), ils existent mais sont difficiles a quantifier
précisément dans un contexte multi classes.

4.2.3 Evaluation des performances et interprétation des résultats de

Randomforest
Pour analyser performances de cet algorithme, on se base sur le rapporte de classification du
Tableau 4.3 et la matrice de confusion de la Figure 4.2 résultants :

=== Rapport de classification pour RandomForestClassifier ===
precizion recall fl-score support
Drone .94 &.592 8.85 B35
Mot_a_drane B.82 2. 55 a.98 3123
air_conditioner 1.8 a. B8 a.B9 221
car_sarn 1.88 8. 52 @.68 99
children_playing B8.95 8.47 a.62 288
dog_bark 6.34 @.31 2,46 283
dreilling g.89 @, 64 2.74 169
engine_ldling 1.8 2. 83 @.91 281
gun_shot B8.494 &.55 &.78 73
jackhammer 8.7 2. E1 &.E8 287
siren 8.497 @. 83 2.E9 173
streel_music B8.97 8.44 &.68 189
ACLuUracy a.87 5693
nacrs avg B8.95 8. &7 a8.77 5693
welphted avg 8.89 8. B7 &.BG 5693

Tableau 4.3: rapport de classification de classifieur Random forest
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Matrice de confusion :
Matrice de confusion - RandomForestClassifier
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Figure 4.2: matrice de confusion de modele Random forest

1. Classes a bonnes performances

Certaines classes sont bien détectées, avec un équilibre entre précision et rappel, ce qui traduit
un Flscore éleve

e Drones : Précision de 0.99, Rappel de 0.92, score F1 de 0.95, ce que signifie une tres
bonne détection de la cible principale, malgré quelque confusion avec d’autre son de la
classe Not a_Drone

e Not a Drone: Précision de 0.81, Rappel de 0.99, score F1 de 0.89. Le rappel
exceptionnel pour cette classe majoritaire, signifie qu'elle rate rarement un son
(Not_a_Drone)

e Engine idling (F1-score=0.91), jackhammer (F1-score= 0.88), siren (F1score=0.89)
et air_conditioner (F1-score : 0.89) : ces classes montrant un F1-score élevé, avec une
précision parfaite (1.00) ou trés élevée. Alors Le modele est tres fiable lorsqu'il prédit
ces sons et en détecte une grande proportion.

La performance exceptionnelle sur ces classes suggere que le modele a pu apprendre des
caractéristiques distinctives tres claires et robustes pour ces catégories.

2. Classes a performances moyvennes

D’autres classes montrent des résultats corrects, mais avec des déséquilibres entre précision et
rappel, traduisant une compétence partielle du modele a les reconnaitre :
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o Drilling (forage) : avec une précision de 0.89 mais un rappel de 0.64, le mode¢le identifie
correctement les cas détectés, mais en manque encore une proportion importante. Le
F1-score (0.74) indique une performance moyenne exploitable.

e Gun_shot : malgré une excellente précision (0.98), le rappel n’est que de 0.55, ce qui
indique que presque la moiti¢ des tirs ne sont pas détectés. Le Fl-score (0.70) reflete
cette faiblesse.

e Car_horn : trés bonne précision (1.00), mais rappel de 0.52, donc des confusions
fréquentes ou des omissions. Le Fl-score de 0.68 reste acceptable mais montre une
marge d’amélioration.

3. Classes a faibles performances

Certaines classes sont difficilement reconnues par le mod¢le, malgré un entrailnement sur des
datasets équilibré. Elles présentent un faible rappel, ce qui signifie que la majorité des
occurrences de ces sons ne sont pas détectées :

e Dog_bark : avec un rappel de seulement 0.31, le modele rate presque 70 % des cas,
méme si sa précision est correcte (0.88). Le F1-score de 0.46 souligne cette faiblesse.

e Children_playing : bien que la précision soit de 0.95, le rappel est de seulement 0.47.
Cela refléte une incapacité a capturer de nombreuses occurrences de cette classe. Le F1-
score est limité a 0.62.

e Street_music : ce cas est similaire avec un rappel de 0.44 pour une précision trés élevée
(0.97). Le Fl-score chute a 0.60, révélant une détection lacunaire.

En se basant sur la matrice de confusion de la Figure 4.2, ces remarques peuvent étre
confirmées par les points suivants :

% Diagonale renforcée :

La majorité des classes montrent une nette augmentation du nombre des vrais pfitifs
(TP) spécifiquement :
e Drone : 768 TP sur 835 — soit = 92 %.
e Not drone : 3097 TP sur 3123 (= 99 %).
e Réduction des erreurs hors diagonale :
On voit que les valeurs en dehors de la diagonale sont tres faibles, souvent nulles ou
proches de 1 ; on prendre les exemples suivants :
e Dog bark : passe de 75 a 137 bonnes classifications (= 68 %).
o FEngine idling : de 156 a 167 (= 83 %).
e Siren:de117a 143 (=83 %).
e Jackhammer : 168 — 180 (= 87 % — 91 %).
e Car _horn : 47 — 52 (mais précision passe de 56 % a 100 %, suggérant moins
de fausses détections).

Remarque : I.e modele Random Forest se distingue par sa fiabilité et sa capacité de
généralisation, avec une forte concentration de bonnes prédictions (TP) et peu d’erreurs (FP,
FN), confirmant sa robustesse face au surapprentissage. Toutefois, ses faibles performances en
rappel révelent une limite importante : certaines classes restent mal détectées, probablement a
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cause d’une sous-représentation, d’une grande variabilité ou de similarités acoustiques entre
classes.

4.2.4. Analyse comparative entre Random Forest et Arbre de Décision
Aprés avoir analysé les résultats obtenus, nous avons identifi¢ plusieurs points de
comparaison entre 1’ Arbre de Décision et 1’algorithme Random Forest. Cette comparaison
met en évidence les avantages des méthodes ensemblistes. Les principaux éléments relevés
sont les suivants :

e Le modé¢le Random Forest affiche une précision globale supérieure (87 %) par rapport
au Decision Tree (75 %), confirmant ainsi une meilleure capacité de généralisation.

e Les scores FI moyens (macro et pondéré) sont également en faveur de Random Forest,
ce qui indique des performances plus équilibrées entre les différentes classes, méme
celles qui sont minoritaires.

e Pour les classes principales comme Drone et Not_a_drone, Random Forest offre une
détection plus fiable, avec des F1-scores de 0.95 et 0.90 respectivement, contre 0.88 et
0.82 pour le Decision Tree.

e Sur les classes difficiles telles que dog bark, street music ou children_ playing,
Random Forest reste plus performant, bien que des améliorations restent nécessaires.

Ces points principaux sont résumés dans la ci-dessous

Critéres Arbres de Décision Random Forest

Précision globale (accuracy) 75% 87%
F1-score macro 0.61 0.77
F1-score pondéré 0.75 0.86

Tableau 4.4:comparaison des performances des deux modeles

En résume, Random Forest s'impose comme le modele le plus performant dans ce contexte,
offrant un bon compromis entre précision, et rappel I’ensemble des catégories. Se distingue
par sa fiabilité et sa capacité de généralisation, avec une forte concentration de bonnes
prédictions (TP) et peu d’erreurs (FP, FN), ce qui confirme sa robustesse face au
surapprentissage. Comparée a la matrice de I’ Arbre de Décision, celle du Random Forest
présente une distribution plus nette sur la diagonale, signe de meilleures prédictions
cohérentes par classe.
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4.3. Conclusion

Ce chapitre a permis de mettre en ceuvre, d’entrainer et d’évaluer deux algorithmes
d’apprentissage supervisé — I’arbre de décision et la forét aléatoire (Random Forest) — dans le
cadre de la classification de sons environnementaux, avec un intérét particulier pour la détection
des sons de drones.

Les résultats obtenus de I’analyse comparative des modeles Decision Tree et Random Forest
pour la classification sonore, démontre clairement la supériorit¢ du Random Forest. Ce dernier
offre une performance globale significativement meilleure, une robustesse accrue face au
surapprentissage, et une fiabilit¢ de prédiction supérieure pour la majorité¢ des catégories
sonores.

Ces résultats soulignent 1’importance du choix du mod¢le et de la qualité des données. Pour
améliorer les performances, des pistes comme I’augmentation de données, le rééquilibrage des
classes ou I'utilisation de modéles plus avancés peuvent étre envisagées.
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Conclusion générale

Dans ce travail, nous avons étudié¢ une approche basée sur I’intelligence artificielle pour la
détection acoustique des drones, en nous appuyant sur les arbres de décision comme méthode
de classification. L’objectif principal de ce travail était de reconnaitre les sons caractéristiques
des drones et de les extraire efficacement du bruit ambiant urbain. Pour cela, nous avons adopté
une démarche structurée allant de D’analyse théorique des drones et des méthodes
d’apprentissage automatique, jusqu’au développement pratique et a I’évaluation de mode¢les sur
des jeux de données.

Dans le premier chapitre, nous avons présenté les différentes catégories de drones, leurs
caractéristiques techniques, ainsi que les enjeux de sécurité associés a leur utilisation croissante.
La détection acoustique a été retenue comme approche intéressante, notamment en contexte
urbain, malgré la complexité du bruit ambiant.

Le second chapitre a permis d’introduire les concepts fondamentaux de [I’intelligence
artificielle, avec un focus sur [’apprentissage automatique. Nous avons détaillé le
fonctionnement des arbres de décision, leurs avantages, et les raisons qui justifient leur choix
pour ce type de tache.

Le troisieme chapitre a posé les bases de 1’analyse acoustique, en décrivant les caractéristiques
des signaux sonores des drones et les outils utilisés pour les visualiser. Les deux bases de
données exploitées ont été présentées, avec une analyse descriptive des échantillons et quelques
représentations graphiques permettant de mieux comprendre la nature des sons.

Le dernier chapitre, a été consacré au développement et a I’évaluation comparative des modeles
entre deux modeles d’apprentissage automatique appliqués a la classification sonore, a savoir
le Decision Tree et le Random Forest, nous avons analysé leurs performances respectives, ce
qui a permis de mettre en évidence des différences notables en termes d’efficacité.

Le Decision Tree, bien que simple et interprétable, présente une précision limitée (75 %) et des
confusions marquées entre les classes, en particulier pour la détection des sons de drones. Ces
limites sont typiques des modeles peu complexes confrontés a la richesse des données
acoustiques, et s’expliquent notamment par le surapprentissage, la sensibilité au bruit.

A P’inverse, le Random Forest se distingue par sa robustesse et son efficacité. Il a atteint une
précision globale de 87 % avec des scores F1 nettement plus ¢€levés., il parvient a mieux
généraliser et a limiter les erreurs de classification. En particulier, la détection des drones est
nettement améliorée, avec une réduction significative des faux positifs et des faux négatifs. Ces
résultats s’expliquent par sa structure en ensemble de plusieurs arbres, qui permet de combiner
les prédictions de maniére intelligente et d’augmenter la fiabilit¢ du systéme. D’apres notre
observations le modele constitue ainsi une solution pertinente pour des tiches complexes telles
que la reconnaissance acoustique et la détection spécifique de signatures sonores de drones.

Ainsi, bien que notre modele présente certaines limites de précision, notamment dans des
contextes complexes ou en présence de classes déséquilibrées, il demeure pertinent dans le
domaine de la détection acoustique. Cette méthode de détection conserve aujourd’hui une place
centrale, notamment dans les systémes hybrides, ou elle complete efficacement d’autres
technologies comme la vision ou le radar. Les recherches récentes confirment d’ailleurs que
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Conclusion Générale

I’acoustique joue un rdle crucial, en particulier dans les situations ou les autres capteurs
montrent leurs limites.

Notre modele, bien qu’imparfait, constitue une base solide pouvant étre améliorée.
L’intégration future de techniques d’apprentissage profond, telles que les réseaux de neurones
convolutifs (CNN) ou les architectures LSTM, permettrait de renforcer sa robustesse et sa
capacité de généralisation. Ces perspectives ouvrent la voie a un détecteur acoustique plus
performant, apte a répondre aux exigences croissantes des systémes de surveillance modernes.
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