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Annexe A

Les mines antipersonnel

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

1. Les mines a effet de souffle

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

2. Les mines a fragmentation

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

3. Les mines bondissantes

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

4. Les mines a effet dirigé

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

Différents types de mines @ elfel de souffle

Mene deffet de snffle i PEM-1

tiype 72

RELIR 29 PMN

PMD-6

Mines @ fragmentation Mines bondissantes

POMZ-}

Mines & effet dirigé

MOMN-100

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

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

Données MACADAM

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

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

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

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

B.2 Description des mines antipersonnel

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

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

Nom Forme | Taille (mm) Explosif Boitier contenu
métallique

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

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

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

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

L’analyse de ce tableau montre que ces quatre mines ont la méme forme et approxi-
mativement la méme taille. Cependant, le contenu métallique de ces mines n’est pas le
méme. De ce fait, elles ne sont pas détectées de la méme fagon par les différents capteurs.
Par example, les mines AUPS et VAR40, dont le contenu métallique est trés faible, sont
difficilement détectables par un capteur tel que le détecteur de métal & I'inverse des mines
MAUSI1. Concernant le GPR, Thalés a réaliser des mesures a ’aide d'un GPR portable,
afin d’estimer les distances pour lesquelles ce radar est capable de détecter chacune des
quatre mines. Les résultats sont donnés dans le tableau B.2.
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F1a. B.2: Photographies des mines antipersonnel Tecnovar-MAUS1 (en haut a gauche), Valsella
VSMK2 (en haut a droite), Tecnovar AUPS (en bas a gauche) et Tecnovar VAR40
(en bas & droite). Les photographies sont issues de [DeaOlb].
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TAB. B.2: Détectabilité des mines antipersonnel par un GPR |Dea0la|

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

AUPS 0-10 cm
VARA40 0-2cm

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

B.3 Description des scenarios d’essais

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

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

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

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

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

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

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

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

AUPS ont été enfouies. Les scénarios 7 et 8 sont respectivement identiques aux scénarios
2 et 3, seule la nature du sol change, il s’agit d’un sol sableux propre. Le scénario 9
contient uniquement des mines de type VAR40 enfouies ou posées dans du sable propre.
Dans les scenarios 11, 12 et 13, des mines MAUS1, VSMK2 et AUPS ont été placées
dans un terrain existant. Enfin, dans le scenario 17, des mines ainsi que des morceaux
de métal ont été enfouis dans un sable provenant de Mozambie afin de créer un scenario
proche de la réalité.
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Scénario #2 Scénario #3 Scénario #4
Terre agricole :Terre agricole Terre agricole
""""""" MAUS1T-—————MAUS1 VSMK2--—--—-VSMK2 AUPS AUPS
enfouie a5cm posée enfoule a 5 cm  pdsée posée affleurante
""""""" MAUST-NAUSE VSMK2- VSMKZ 1 VMK PG INHK2 ]
enfouie;a 10 cm affleurante enfouie & 10 cm  affleurante enfouje a 5 cm enfquie a 5 cn
AUPS MAUS1 AUPS VSMK2 """" L E— MAUS1t-——] MAUS1
enfouie a 1 cm enfouie a 1 cm|  enfouie & 5 cm enfouie a 1 cm | enfouie a 10 cm enfouie a 10 cm
Scénario #7 Scénario #8 Scénario #9
Sable Sable Sable
""""""" MAUS1T-————MAUS1 VSMK2-————VSMK2 VAR40 VAR40
enfouie a5cm poseée enfouie a 5 cm  padsee posee affleurante
""""""" MAUST-NAUST VSMK2- ~~~'V§;MK2 VAR40 VAR40 -
enfouie;a 10 cm affleurante enfouie @ 10 cm  affleurante enfouje a 5 cm enfouie a 5 cm
AUPS MAUS1 AUPS VS;VIKZ VAR40 VAR40
enfouie a 1 cm enfouie a 1 cm| enfouie a 5 cm enfouie a 1 cm posée et enfouje a 10 cm
| camouflée

Scénario #11

Scénario #12 Scénario #13

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

Scénario #17

Séble de Mozambie

Métal Metal

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

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

Coordonnées spatiales suivant y (m)
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Fia. C.2: Courbe COR pour le scénario 2.
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Résultats de simulations

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

Superposition de l'image de dé-
tection et du Cscan résultant de
I’étape 1, pour les données Cscan
du scénario 3. Les cercles noirs
indiquent les positions réelles des
mines. Les cercles roses les posi-
tions détectées.
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Fig. C.4: Courbe COR pour le scénario 3.
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Fia. C.6: Courbe COR pour le scénario 8.
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I’étape 1, pour les données Cscan
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indiquent les positions réelles des
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Fiag. C.8: Courbe COR pour le scénario 9.
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Résultats de simulations
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Fic. C.11: Superposition de l'image de dé-
tection et du Cscan résultant de
I’étape 1, pour les données Cscan
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indiquent les positions réelles des
mines. Les cercles roses les posi-
tions détectées.
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Fiag. C.12: Courbe COR pour le scénario 13.
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Fiag. C.14: Courbe COR pour le scénario 17.



Annexe D

Rappels méthodologiques

D.1 Décomposition en valeurs singuliéres

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

D.2 La transformée bilinéaire

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

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

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

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

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

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

relation suivante : F
T
fn = = arctan(—~

™ s

) (D.7)

Grace a cette relation on peut passer directement de la réponse en fréquence d’un filtre
analogique a la réponse en fréquence d’'un filtre numérique.

Le gabarit du filtre numérique adapté aux données Bscan peut donc étre obtenu en
utilisant la relation (D.7).
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D.3 La transformée de Fourier d’une ellipse

La réponse fréquentielle d’une ellipse, dénotée I4(v,,v,) s’écrit :

a 27
IS(Vm, Vy) — / / 672i7r1/z(r cos(9)+x0)672i7ruy(gr Sin(9)+y0)7’drd6 (DS)
0 0

Le changement de coordonnées suivant est ensuite effectué :

Ve = kycos(ky)
{ (g)’/y = krsin(ky) (D-9)
11 vient :
a 2
Is (kra k‘e) _ e—?iﬂkr (cos(kg)zo+ 7 sin(kg)yo) 6—2i7rkrrr(cos(9) cos(kg)+sin(0) Sin(ke))rdrd@

/1
a 2
_ 6—2i7rkr(cos(k9);to+% sin(kg)yo)/ / 6—2i7rkrr(cos(0—k9))7,drde
0 0
I/
/

a 27—k
— e—?iﬂkr(cos(k‘g)xo—k%sin(k‘g)yo) ’ e—Ziwkrr(cos(a))rdrda
—kg
a 2m
— efinkT(cos(k:g)moJr% sin(kg)yo) |:/ 672i7rkrr(cos(a))da rdr
0
(D.10)
Soit Jy(2) la fonction de bessel de premiére espéce d’ordre zéro définie par :
1 2m ] (@
J = — reeosiald D.11
(0 = 5= [ emda (D.11)

On note que cette fonction est telle que : Jo(z) = Jo(—z). La réponse fréquentielle d’une
ellipse s’écrit alors :

I(k,) = ¢~ 2imky (cos(kg)zo+§ sin(ke)yo) [2#/ Jo(QWkT)TdT:| (D.12)
0
La propriété suivante est utilisée par la suite :
/ vJo(v)dv = uJy(u) (D.13)
0

Soit v = 27k, r et dv = 27k,dr, 'amplitude du spectre d’une ellipse s’écrit finalement :

(k)| = ,% 27k, a)| (D.14)
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b
a

avec k., = /12 + (
par :

)?v2 et Ji(z) la fonction de bessel de premiére espéce d’ordre 1 définie

2m
Ji(z) = —/ €@ cos(a)da (D.15)
0
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Résumé

La multiplication des conflits de part le monde a eu pour principale conséquence de dis-
séminer des millions de mines antipersonnel qui mettent en danger la vie des populations et
constituent une entrave au développement économique des régions concernées. Dans ce mé-
moire, de nouvelles techniques de traitement du signal sont proposées pour la détection des
mines antipersonnel dans les données enregistrées par un GPR (Ground Penetrating Radar).
Deux filtres numériques sont tout d’abord cong¢us pour réduire le clutter, qui constitue un en-
semble de phénoménes indésirables, dans les données de type Bscan et Cscan fournies par le
GPR. Ces deux types de données représentent respectivement des images de tranches verticales
et horizontales du sous-sol. La conception des filtres nécessite une modélisation géométrique du
clutter et d’une signature de mine, pour chaque type de données, suivie d’'une analyse spectrale
permettant de définir le gabarit du filtre idéal. Ensuite, une nouvelle méthode de détection,
basée sur une technique de détection de ruptures non parameétrique, est proposée afin de locali-
ser automatiquement les réponses des mines antipersonnel sur des données Bscan. La méthode
consiste a rechercher les ruptures spatiales suivant la direction des mesures afin de détecter
les positions horizontales des mines et les ruptures suivant l'axe temporel afin de détecter les
temps de réponse des mines. Une méthode de détection, basée sur 'extraction de contours fer-
més, est également proposée pour localiser les réponses des mines sur des données Cscan. Les
performances de ces deux méthodes de détection sont évaluées par le calcul de probabilité de
détection et de fausses alarmes.

Mots clés : Radar 4 Pénétration de sol, Réduction de clutter, filtrage numérique,
détection de ruptures, SVM

Abstract

The millions of landmines spread out over the planet are not only a humanitarian disaster,
they also hinder the social and economic development of the concerned countries. In this thesis,
new signal processing methods are proposed for the detection and localization of landmines on
data recorded by a GPR (Ground Penetrating Radar). First, two digital filters are designed
in order to remove clutter in Bscan and Cscan data delivered by GPRs. These two kinds of
data are respectively interpreted as vertical and horizontal slices of the ground. In order to
design the digital filters, a frequency analysis of a clutter geometrical model and a geometrical
model of a signal coming from a landmine is led for each type of data. Second, a new detection
method, based on a nonparametric abrupt changes detection technique, is proposed in order to
detect and localize landmines in Bscan data. The method consists in searching spatial abrupt
changes in order to detect the possible horizontal landmines position and in searching time
abrupt changes in order to detect the buried objects response times. A detection method,
based on contours extraction, is also proposed in order to automatically localize landmines in
Cscan data. The performances of these two landmines detection method are studied in terms
of detection probability and false alarm probability.

Keywords : Ground Penetrating Radar, Clutter removal, digital filtering, Abrupt
change detection, SVM



