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Introduction 

Contexte applicatif 

La connaissance de la situation maritime 

La Connaissance de la situation maritime (MSA : Maritime Situational Awareness) est un enjeu 

primordial dans le domaine naval. Elle est définie par la (Commission of the European Communities 

2009) comme étant une compréhension effective des activités associées au domaine maritime 

susceptibles d’avoir un impact sur la sécurité, la sûreté, l’économie ou l’environnement. Elle désigne 

plus largement la capacité à surveiller, comprendre et anticiper les événements se produisant dans 

l’environnement maritime. Cette capacité repose sur la collecte, l’intégration et l’analyse d’un 

ensemble hétérogène de données en temps réel, permettant aux autorités civiles et militaires, aux 

gestionnaires d’infrastructures portuaires ou encore aux opérateurs privés, de prendre des décisions 

éclairées en matière de navigation, de sécurité ou de gestion environnementale. 

L’importance de la MSA s’est accrue au fil des dernières décennies, en réponse à 

l’augmentation significative du trafic maritime mondial, à la diversification des menaces (piraterie 

(Robitaille 2020), pêche illégale (Agnew et al. 2009 ; Vince et al. 2021), trafics illicites (Bruwer 2020), 

immigration clandestine (Koka et Veshi 2019) entre autres) et à la nécessité d’assurer la protection des 

ressources naturelles (United Nations, General Assembly 2017) et des infrastructures critiques en mer 

(Bueger et Liebetrau 2023). La connaissance de la situation ne se limite pas à la simple détection des 

navires : elle implique également leur identification, classification, suivi, la prédiction des trajectoires, 

ainsi que la détection de comportements inhabituels ou suspects (Lee et al. 2019 ; Ribeiro et al. 2023). 

La MSA, en fournissant une vision globale et précise de l’espace maritime, constitue ainsi une 

condition préalable à la mise en œuvre de la sûreté maritime, laquelle s’intéresse plus particulièrement 

aux menaces intentionnelles et aux activités illicites. 

La sûreté maritime concerne la protection contre les menaces intentionnelles d’origine 

humaine. Elle vise à prévenir et contrer les actes de piraterie, de terrorisme maritime, d’immigration 

clandestine, de trafics illicites, ainsi que la pêche illégale ou toute activité susceptible de porter atteinte 

à la souveraineté d’un État (Bueger 2015). Cette dimension implique une coordination étroite entre les 

acteurs navals et les services de l’État. Elle repose sur la surveillance, le contrôle, l’évaluation des 

risques et la capacité d’intervention. La sûreté maritime se situe donc dans une logique de défense et 

de prévention (République française, Premier ministre 2019). 

La sécurité maritime se distingue de la sûreté en ce qu’elle concerne la prévention des accidents, 

incidents et catastrophes liées aux activités maritimes. Elle recouvre la sécurité des navires, des 
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équipages, des passagers et de l’environnement marin face aux aléas techniques, humains ou naturels 

(Formela et al. 2019). En France, elle s’applique notamment à la navigation commerciale, au transport 

maritime et à la plaisance. L’État exerce dans ce domaine des responsabilités en tant qu’État côtier, 

État du port et État du pavillon, assurées par la Direction des Affaires Maritimes (DAM) à travers la 

mise en œuvre des réglementations nationales et internationales (République française, Premier 

ministre 2019). 

Pour garantir cette sûreté et cette sécurité, les Centres Régionaux Opérationnels de Surveillance 

et de Sauvetage (CROSS) disposent de différents outils de détection et de suivi (systèmes électro-

optiques, radars, navires, drones). Parmi ceux-ci, le Système d’identification automatique (AIS : 

Automatic Identification System) constitue l’une des sources essentielles d’information (Direction 

interrégionale de la mer Manche Est – Mer du Nord 2024). 

Le système d’identification automatique 

L’AIS, a été introduit au début des années 2000 dans le cadre de la convention SOLAS (Safety 

of Life at Sea), sous l’impulsion de l’Organisation Maritime Internationale (OMI) dans le but 

d’améliorer la sécurité en mer, de prévenir les collisions et de renforcer la surveillance du trafic 

maritime. L’AIS est aujourd’hui un équipement obligatoire pour de nombreux navires, notamment 

ceux d’une jauge brute supérieure à 300 tonneaux engagés dans des voyages internationaux, ceux de 

plus de 500 tonneaux opérant hors du cadre international, ainsi que l’ensemble des navires à passagers, 

quelle que soit leur taille. 

L’AIS fonctionne comme un système de diffusion, émettant à des intervalles, dépendant du 

statut de navigation, des messages contenant des informations essentielles : position GPS, cap, vitesse, 

identifiant unique du dispositif (MMSI : Maritime Mobile Service Identity), statut de navigation, 

dimensions du navire, port de destination, etc. Ces messages sont émis sur deux canaux à très hautes 

fréquences (VHF : Very High Frequency) dédiés (161,975 MHz et 162,025 MHz) en utilisant le 

protocole NMEA 0183 établi par la National Marine Electronics Association. Le système prend en 

charge jusqu’à 27 types de messages, regroupés en différentes catégories (ITU-R 2014). 

Les émetteurs AIS se divisent en deux grandes classes : 

− Classe A : obligatoire, elle est requise pour les navires commerciaux de grande taille ainsi que 

pour les navires à passagers. Ces équipements disposent d’une puissance d’émission élevée 

(jusqu’à 12,5 W).  

− Classe B : volontaire, cette classe constitue une version allégée et moins coûteuse destinée aux 

petites embarcations pour lesquelles l’AIS n’est pas obligatoire. La puissance d’émission est 

réduite (jusqu'à 5 W). 
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Le rôle principal de l’AIS est de fournir une image partagée du trafic maritime aux navires eux-

mêmes, aux stations côtières, et aux centres de surveillance. Il facilite la navigation en visibilité réduite, 

l’anticipation des croisements de routes, et l’assistance en cas de détresse. Mais ses usages se sont 

rapidement étendus, notamment grâce à l’accès croissant aux données en temps réel via des services 

commerciaux ou institutionnels. La réception des signaux AIS se fait par des stations terrestres, les 

navires, ou encore par des satellites depuis le développement de l’AIS spatial (Wahl et al. 2005 ; 

Carson-Jackson 2012). 

Bien que conçu initialement comme un outil d’anticollision, le système AIS est devenu une 

source d’information critique pour l’observation globale de la situation maritime, grâce d’une part au 

développement de plateformes de visualisation en ligne en temps réel et de techniques de stockage 

collaboratif des données, et d’autre part à l’essor des constellations de satellites de petite taille 

permettant une couverture mondiale. Sa performance opérationnelle dépend cependant étroitement de 

la capacité réelle des récepteurs à capter les messages émis. 

Exploitation des données AIS 

Dans le cadre de la surveillance maritime, les données AIS émises par les navires sont 

aujourd’hui massivement exploitées. Elles permettent de construire une image dynamique du trafic, 

utilisable aussi bien en temps réel qu’en différé. Un large éventail d’acteurs s’en saisit : depuis les 

centres de surveillance maritime jusqu’aux plateformes collaboratives grand public telles que 

MarineTraffic1, VesselFinder 2ou AISHub3, qui collectent et diffusent les signaux reçus par des stations 

terrestres volontaires. Ces interfaces reposent sur des systèmes d’information géographique (SIG) pour 

représenter spatialement les positions, parfois enrichies de couches complémentaires 

(météorologiques, bathymétriques ou réglementaires) (Baylon et Santos 2013 ; Isbaex et al. 2025). 

En France, la surveillance maritime repose sur des outils spécialisés, au premier rang desquels 

figure la plateforme nationale SPATIONAV. Considérée comme l’un des systèmes de surveillance 

maritime les plus complets actuellement en service, SPATIONAV V2 couvre l’ensemble du littoral 

métropolitain ainsi que plusieurs zones ultramarines. Il fédère et traite en temps réel les informations 

issues d’un large éventail de capteurs (radars côtiers, systèmes électro-optiques, stations AIS), mais 

aussi de données issues de capteurs embarqués (satellitaires, aériennes ou navales) (Vatin 2014 ; 

Airbus Defence and Space 2020). L’objectif est de fournir aux administrations concernées une vision 

globale et complète de la situation maritime, afin de renforcer la coordination des interventions et la 

prévention des menaces. Contrairement aux portails grand public de visualisation du trafic maritime, 

SPATIONAV se distingue par sa vocation opérationnelle : il permet non seulement de suivre les 

 
1 https://www.marinetraffic.com/ 
2 https://www.vesselfinder.com/ 
3 https://www.aishub.net/ 
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navires, mais aussi de détecter en temps réel des comportements suspects (République française 2012). 

Cette valorisation opérationnelle des données AIS ne doit cependant pas occulter une contrainte 

technique majeure : la réception des messages AIS dépend fortement de la couverture effective des 

stations terrestres ou satellitaires.  

Une « zone de réception » définit l’enveloppe géographique dans laquelle un récepteur peut 

capter et décoder les signaux émis. Des fluctuations et des anomalies apparaissent aussi bien à 

l’intérieur qu’à l’extérieur de ces zones théoriques. En outre, malgré son déploiement massif, le 

système reste faiblement sécurisé. Enfin, comme le souligne (Iphar 2017), l’AIS demeure vulnérable 

à diverses menaces cyber, susceptibles de compromettre la connaissance de la situation maritime. 

L’exploitation des données AIS révèle ainsi des limites structurelles, tant du point de vue de la fiabilité 

technique que de la sécurité intrinsèque. Ces fragilités renforcent l’importance de la détection et de 

l’interprétation des anomalies maritimes, désormais au cœur des enjeux de surveillance et de sûreté en 

mer. 

Anomalies dans le domaine maritime 

Une anomalie représente une observation qui s'écarte tellement des autres observations au point 

de remettre en cause le mécanisme par lequel elle aurait été générée (Hawkins 1980 ; Aggarwal 2017). 

Dans le domaine maritime, les anomalies sont des évènements rares qui diffèrent d'un comportement 

habituel. De telles observations peuvent par exemple être les prémisses d'une activité illicite ou d'une 

situation dangereuse. Les anomalies maritimes peuvent être regroupées en différentes catégories 

(Riveiro et al. 2018) : anomalies de position (déviation de la route, trajectoire anormale, retard 

d’arrivée, rapprochement d’un autre navire, entrée dans une zone restreinte (Lane et al. 2010 ; Wolsing 

et al. 2022)), anomalies contextuelles (comportement incohérent avec le contexte), anomalies 

cinématiques (comportement anormal lié aux paramètres de mouvement et aux manœuvres), anomalies 

complexes (anomalies dont la détection nécessite une fusion de plusieurs détecteurs) ou anomalies 

liées à la donnée. Dans cette dernière catégorie (Riveiro et al. 2018) incluent les anomalies liées à 

l’absence de données, qui apparaissent lorsqu’une station ne reçoit pas, ou reçoit de manière 

incohérente, des messages AIS en provenance d’une zone où des émissions sont normalement 

attendues. Ce type d’anomalie représente un point critique de la chaîne d’observation maritime, 

puisqu’une rupture ou une pollution du signal compromet directement la fiabilité de l’image du trafic. 

Anomalies liées à la donnée 

Une absence de données peut être due à différentes causes, combinées ou individuelles. Elle 

est donc, selon la classification de (Riveiro et al. 2018) à l’interface entre les anomalies complexes et 

les anomalies liées à la donnée. D'un point de vue technique, des défaillances matérielles, telles qu'un 

mauvais câblage, une mauvaise calibration, un défaut matériel ou une mauvaise position de l'antenne 
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émettrice à bord du navire peuvent conduire à une mauvaise propagation des messages AIS (Last et 

al. 2015 ; Laso et al. 2017). Des anomalies liées à la donnée peuvent également provenir de l’opérateur, 

de manière volontaire ou involontaire. Une mauvaise initialisation du système GNSS peut conduire à 

la transmission de positions erronées (Harati-Mokhtari et al. 2007). Une attribution incorrecte de 

l’identifiant unique MMSI du transpondeur AIS, lorsqu’elle entraîne une duplication avec un autre 

navire, peut générer des situations d’ubiquité et un partage de coordonnées géographiques (Mazzarella 

et al. 2013). Enfin, l’extinction volontaire du dispositif AIS (Mazzarella et al. 2017) ou son passage 

dans un mode de puissance réduit (Kelly 2022) constituent d’autres causes possibles d’anomalies liées 

à la donnée. Au-delà du caractère opérationnel, une anomalie peut également résulter de la falsification 

des coordonnées GPS, réalisée par des attaques d’usurpation (spoofing) ou de détournement 

(hijacking) du signal (Balduzzi et al. 2014 ; Iphar 2017 ; Iphar et al. 2020). (Riveiro et al. 2018) 

définissent cette dernière cause d’anomalie comme une anomalie complexe, mais elle peut néanmoins 

se traduire par des anomalies dans les données effectivement reçues. 

Par ailleurs, l’AIS est sensible à diverses interférences pouvant affecter la réception des 

signaux. Celles-ci incluent les collisions de données (Smith et Nelson 2009), l'obstruction physique 

dues au relief ou à des obstacles (Salmon et al. 2016) ainsi que les conditions météorologiques 

défavorables (Bruin 2016). Ces interférences peuvent conduire à une mauvaise réception de l'AIS et 

donc à une absence de données.  

En effet, la réception du signal AIS est conditionnée par les propriétés physiques de sa 

propagation en bande VHF. À cette fréquence, les conditions météorologiques, notamment les 

événements se produisant dans la troposphère ainsi que les variations de relief, exercent une influence 

directe sur la propagation du signal (Qinjiang et al. 1998 ; Tang, Cha, Wei, Tian, et al. 2019 ; 

Rautiainen et al. 2025).  Parmi eux, on trouve les effets liés au terrain comme la diffraction (Mazzarella 

et al. 2016 ; Wang et Zhang 2017), mais aussi les conditions atmosphériques, responsables de 

phénomènes tels que la diffusion troposphérique, la réfraction, ou encore la propagation par conduits 

(ducting), induits par des variations de la réfractivité de l’air (Bean et Dutton 1966 ; Cornélis 2005 ; 

Mentes et Kaymaz 2007 ; Grandjean 2016 ; Zhang et al. 2016). La propagation par trajets multiples, 

due aux réflexions, en particulier les réflexions diffuses, joue également un rôle significatif dans la 

qualité de réception (Barrick 1971 ; Qinjiang et al. 1998 ; IEEE 2019). 

Les phénomènes apparaissant avec une probabilité faible (Caillet 2015) ou dans une 

atmosphère non standard (IEEE 2019),  sont regroupés sous le terme de « propagations anormales », 

et leur prise en compte est essentielle pour comprendre et déterminer avec précision les zones de 

réception de l’AIS. 
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Problématique de recherche 

Approches traditionnelles de modélisation de la réception de l’AIS 

Les limitations évoquées précédemment soulignent un enjeu fondamental pour la surveillance 

maritime : la nécessité de modéliser de manière précise la propagation des signaux AIS afin de mieux 

caractériser les zones de réception et d’améliorer l’interprétation des données reçues. En effet, l'aire de 

réception ne se réduit pas à un simple rayon théorique autour d’un récepteur, elle résulte d’un processus 

complexe influencé par la topographie, les conditions atmosphériques ainsi que les caractéristiques des 

systèmes émetteurs et récepteurs. La modélisation de la propagation des ondes radio est vaste, avec 

des contributions majeures dans des domaines tels que les télécommunications, le radar ou la 

radiodiffusion. Trois grandes catégories de modèles ont émergé, chacune offrant une approche 

spécifique et des compromis distincts. 

Modélisations déterministes 

Fondés sur la théorie électromagnétique, ces modèles visent à fournir des prédictions précises 

à partir de la résolution d’équations électromagnétiques. On y retrouve par exemple la méthode des 

équations paraboliques (Barrios 1994 ; Sirkova et and 2006 ; Choi et al. 2020 ; Ozgun et al. 2020), les 

modèles en visibilité directe (LoS : Line of Sight) (Strohbehn 1968 ; Stephansen 1981), et la perte de 

propagation en espace libre (FSPL : Free-Space Path Loss) (Friis 1946 ; Saunders et Aragón-Zavala 

2024 ; Rappaport 2024).  

Dans le cadre de la réception AIS, (Kelly 2022) développe une méthode de détection de 

réduction volontaire de puissance d’émission, en s’appuyant sur une modélisation mathématique du 

niveau de puissance en réception (RSSI : Received Signal Strength Indicator) attendu en fonction de 

la distance. Leur approche compare les signaux reçus aux valeurs prédites par un modèle 

électromagnétique simplifié. Cette démarche s’inscrit pleinement dans la logique des modèles 

déterministes, en s’appuyant sur des lois de propagation bien définies pour inférer des comportements 

anormaux. Si les approches déterministes reposent sur des fondements physiques, leur application 

pratique reste souvent complexe et coûteuse. Pour pallier ces limites, la communauté scientifique s’est 

tournée vers des modèles empiriques et statistiques, construits à partir d’observations de terrain et 

adaptés à des contextes opérationnels variés. 

Modélisations empiriques et statistiques 

Les modèles empiriques sont construits à partir d'observations de terrain et reposent sur des 

relations statistiques établies à partir de campagnes de mesures. Ils permettent d’estimer les pertes de 

propagation ou la couverture en fonction de variables telles que la distance, la fréquence ou la hauteur 

d’antenne. Parmi les modèles classiques, on retrouve ITU-R P.1546 (ITU-R 2019d), Okumura 

(Okumura 1968 ; Hata 1980) ou encore Egli (Egli 1957). 
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Dans le contexte de la couverture AIS, (Hammond et Peters 2012) proposent une méthode 

statistique originale fondée sur un traitement bayésien des transmissions reçues. Leur approche 

consiste à estimer de manière probabiliste la position des messages manquants à partir des rapports 

effectivement reçus, et à inférer une carte de couverture sur une grille spatiale. L’algorithme repose 

sur un modèle binomial de réception, enrichi par des hypothèses sur la distribution des messages non 

observés. Testée sur des données simulées, la méthode montre une réduction de l’erreur quadratique 

moyenne par rapport à des approches antérieures. Une autre contribution notable est celle de (Salmon 

et al. 2016) définissant les « trous noirs » dans les flux de données maritimes. Cette approche permet 

d’identifier des zones où aucun signal AIS n’est reçu, ce qui peut signaler des lacunes dans la 

couverture. En combinant des données historiques et des flux en temps réel, le modèle offre une 

estimation dynamique des zones couvertes et non couvertes. Pour concilier précision théorique et 

applicabilité opérationnelle, des modèles semi-empiriques ont été développés, combinant bases 

physiques et ajustements empiriques. 

Modélisations semi-empiriques 

Les modèles semi-empiriques (ou semi-déterministes) combinent des fondements théoriques à 

des ajustements empiriques pour en faciliter l’usage opérationnel. On peut citer les modèles ITU-R 

P.452 (ITU-R 2023a), P.1812 (ITU-R 2023b), P.2001 (ITU-R 2023c), COST 231-Hata (European 

Commission et al. 1999) ou encore le modèle de Longley-Rice (ITM) (Longley et Rice 1968). Ces 

approches sont couramment utilisées pour estimer la perte de propagation en environnement terrestre, 

côtier ou maritime. Dans le contexte spécifique de la surveillance maritime, (Bruin 2016) propose une 

approche semi-empirique visant à modéliser l’impact des conditions atmosphériques sur la portée des 

signaux AIS et radar dans la zone économique exclusive néerlandaise. L’étude montre que la présence 

de ducts atmosphériques (ducts de surface, ducts élevés, ducts d'évaporation) c’est-à-dire des couches 

atmosphériques qui piègent les ondes radio et modifient leur propagation, entraîne des variations 

importantes de la couverture radio. L’auteur s’appuie sur des données météorologiques de prévision 

numérique pour produire des cartes de couverture journalières, démontrant ainsi le potentiel 

opérationnel d’un tel modèle pour la gestion dynamique de la surveillance maritime. Cette démarche 

illustre comment les effets environnementaux peuvent être intégrés à la modélisation de la propagation 

à l’aide d’entrées météorologiques, dans une logique à la fois empirique et opérationnelle. 

Limites des approches traditionnelles 

Les modèles physiques déterministes, bien qu’ils offrent une grande précision dans la 

modélisation de la propagation des ondes, souffrent d’une certaine rigidité, caractérisée par une forte 

dépendance aux données d’entrée, une rigidité paramétrique, un coût computationnel élevé pour des 

zones étendues et une difficulté à intégrer des phénomènes stochastiques tels que la variabilité 

météorologique ou les interférences. Celle-ci tient au fait qu’ils reposent sur des formulations 
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analytiques et des hypothèses idéalisées, qui les rendent peu flexibles face à la variabilité des 

environnements réels. Leur application dans des environnements spécifiques demeure souvent 

complexe, car ils requièrent un accès à des données fines dont la disponibilité et la précision sont 

limitées en pratique. À l’inverse, les approches empiriques ou semi-déterministes sont appréciées pour 

leur simplicité de mise en œuvre, leur nombre réduit de paramètres et leur coût à l'inférence. 

Cependant, les modèles existants restent généralement génériques ou développés pour un cas 

d'utilisation ou un site spécifique (Seretis et Sarris 2021 ; Vasudevan et Yuksel 2024 ; Bocus et Lodhi 

2025). Ainsi, au vu des relations complexes entre paramètres topographiques, environnementaux et 

opérationnels, des spécificités propres à la propagation AIS et du caractère intrinsèquement dynamique 

des conditions atmosphériques, un verrou scientifique réside dans la conception d’un modèle capable 

de caractériser les zones de réception de l’AIS en tenant compte de la variabilité spatio-temporelle des 

phénomènes de propagation, d’intégrer des sources de données hétérogènes (mesures, données 

météorologiques, informations contextuelles) et de généraliser ses prédictions à différents 

environnements opérationnels. 

Dans ce contexte, une approche dirigée par les données et mobilisant des méthodes 

d’apprentissage automatique apparaît comme une alternative pertinente aux modèles traditionnels. Elle 

permet en effet d’apprendre directement à partir d’observations, de tirer parti de la richesse des données 

disponibles et d’intégrer des signaux hétérogènes, tout en s’affranchissant d’une modélisation 

physique explicite.  

Apprentissage automatique et approches dirigées par les données pour la 

modélisation de la réception AIS 

Les approches dirigées par les données reposent sur l’exploitation de grands volumes 

d’observations empiriques pour construire des modèles prédictifs sans recourir directement à des 

équations physiques explicites. Dans le cadre de l’apprentissage automatique, cela implique l’usage 

d’algorithmes capables d’extraire des structures latentes, des corrélations ou des dynamiques à partir 

de jeux de données. Contrairement aux modèles théoriques classiques, ces approches se distinguent 

par leur capacité à s'adapter aux données disponibles et à intégrer des signaux bruités ou incomplets 

(C. Zhang et al. 2017). Ce paradigme est particulièrement pertinent dans le contexte de phénomènes 

partiellement observés ou difficiles à modéliser, comme les variations atmosphériques, les 

interférences radio ou les effets du relief sur la propagation du signal AIS (Rautiainen et al. 2025). 

Dans le cas de phénomènes partiellement observés, l’impact sur la réception est mesuré indirectement 

(par exemple via la présence et l’absence de messages AIS (Mazzarella et al. 2016) ou la mesure de la 

puissance reçue (Alincourt et al. 2016)), sans disposer d’observations directes et complètes de toutes 

les variables physiques sous-jacentes. Ce caractère partiellement observé des phénomènes rend 

difficile l’usage exclusif de modèles physiques, qui supposent une connaissance complète des variables 
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en jeu. À l’inverse, une approche dirigée par les données est bien adaptée : elle permet d’exploiter les 

observations disponibles, même indirectes ou bruitées, et d’apprendre des corrélations complexes entre 

conditions environnementales et performance de réception, sans nécessiter une modélisation explicite 

de l’ensemble des phénomènes physiques (Seretis et Sarris 2021). Le recours à des méthodes 

d’apprentissage supervisé ou non supervisé permet ainsi de capturer des comportements ou des 

régularités difficilement exprimables par des modèles physiques classiques. 

Dans le cas de l’AIS, (Mazzarella et al. 2017) proposent une approche semi-empirique 

combinant des modèles classiques de propagation (FSPL, le modèle à deux rayons, ITU-R P.1546 

(ITU-R 2019d)) avec un algorithme d’apprentissage automatique non supervisé. Le modèle repose sur 

un One-Class SVM entraîné à partir des écarts entre RSSI observés et théoriques, afin de détecter les 

comportements anormaux (désactivation de transpondeur, réduction de puissance). Cette approche 

illustre l’intérêt de coupler des fondements physiques avec une détection statistique dirigée par les 

données. Dans une logique similaire, (Singh et Heymann 2020) développent un système de détection 

d’anomalies fondé sur un réseau de neurones artificiels, entraîné à partir de données AIS réelles. Le 

modèle est conçu pour distinguer entre des interruptions naturelles et des désactivations 

intentionnelles. Leur approche s’appuie uniquement sur les informations dynamiques issues des 

messages AIS (position, vitesse, cap, distance au récepteur), sans recourir à une modélisation explicite 

du canal.  

(Vanche et al. 2022) proposent une méthodologie de prédiction de la couverture d’une station 

AIS côtière fondée sur l’exploitation conjointe de cartes de prévision de propagation troposphérique 

et d’algorithmes d’apprentissage supervisé. Leur approche vise à dépasser les limites de la simple 

visibilité directe en intégrant des conditions atmosphériques affectant la propagation au-delà de 

l’horizon radioélectrique. Les auteurs utilisent des cartes issues de modèles météorologiques 

(NOAA/NCEP 2015) décrivant l’indice de réfraction atmosphérique, qu’ils transforment en 

indicateurs de qualité de propagation (Grandjean 2016). Ces variables, croisées avec les positions de 

navires, alimentent un modèle de classification supervisée basé sur XGBoost (eXtreme Gradient 

Boosting), entraîné sur six mois de données AIS collectées par une station expérimentale déployée par 

le CRC sur le Campus Pierre Laffitte de Mines Paris à Sophia Antipolis. Le modèle permet de prédire, 

pour chaque zone géographique, la probabilité de réception d’un message AIS. Les résultats montrent 

un taux de classification correcte de 77,1 % et une précision de 80,2 % sur la classe « réception », tout 

en produisant des cartes de couverture exploitables opérationnellement. Cette approche illustre le 

potentiel du couplage entre données atmosphériques prévisionnelles et méthodes d’apprentissage 

automatique pour améliorer la cartographie dynamique des zones de réception de l’AIS. 

Une approche complémentaire est proposée par (Pohontu et al. 2024) qui introduisent un 

modèle d’apprentissage profond pour prédire la portée de détection de stations AIS à partir de données 
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météorologiques historiques. Leur méthodologie repose sur des réseaux neuronaux, un perceptron 

multicouche (MLP : Multilayer Perceptron) et un réseau récurrent à mémoire court et long terme 

(LSTM : Long Short-Term Memory), entraînés à partir de données collectées sur 72 heures, incluant à 

la fois les conditions atmosphériques (température, humidité, courant, vent) et des étiquettes liées à la 

réception du signal AIS. Ils montrent que les modèles LSTM atteignent des performances proches de 

89 % de précision. L’intérêt de cette approche réside dans sa capacité à capturer des corrélations 

complexes entre conditions environnementales et performance radio. 

Malgré la popularité croissante des approches dirigées par les données pour la modélisation de 

la réception AIS, peu de travaux intègrent des représentations géométriques capables de refléter les 

interactions spatiales non linéaires entre stations, navires et environnement. Or, dans le domaine des 

télécommunications, de telles représentations ont déjà été explorées, notamment à l’aide de réseaux de 

neurones en graphes (GNN : Graph Neural Networks) qui permettent de modéliser les relations entre 

émetteurs, récepteurs et environnement pour améliorer la prédiction de la couverture ou la gestion des 

interférences (S. He et al. 2021). Ce manque d’application au domaine de l’AIS souligne une 

opportunité de recherche pour adapter et formaliser une approche basée sur ces méthodes pour la 

modélisation des zones de réception de l’AIS. Si les travaux existants montrent le potentiel des 

approches dirigées par les données, ils révèlent également plusieurs défis méthodologiques et 

pratiques. Ces verrous doivent être levés pour concevoir des modèles robustes et généralisables. 

Défis liés aux données et problématique de recherche 

Si les approches dirigées par les données apparaissent particulièrement pertinentes pour la 

modélisation de la réception AIS, leur efficacité dépend fortement de la capacité à surmonter plusieurs 

défis inhérents aux données : qualité, structuration spatiale et hétérogénéité des sources. 

Qualité et intégrité des données AIS 

Plusieurs études soulignent que les données AIS brutes contiennent fréquemment du bruit, des 

erreurs et des lacunes, en raison par exemple d’informations statiques mal renseignées ou de 

défaillances d’équipement (Emmens et al. 2021 ; W. He et al. 2021). Un prétraitement rigoureux des 

données est donc indispensable, incluant des étapes de nettoyage, de filtrage, d’imputation et de 

validation croisée avec d’autres sources (D. Zhang et al. 2017 ; Hartawan et al. 2021 ; Zhang et Li 

2022 ; Lv et al. 2023). 

Complexité de la structuration spatiale 

La propagation radioélectrique, notamment en environnement maritime, ne suit pas une 

géométrie simple, l'onde se propage sur un front d'onde ellipsoïde et non en suivant une ligne droite 

dans l’espace. Le trajet du signal est également affecté par des phénomènes non linéaires (Bocus et 
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Lodhi 2025). Des travaux récents en apprentissage automatique suggèrent qu’il faut recourir à des 

représentations non euclidiennes pour modéliser des données à structure complexe (Bronstein et al. 

2017). Il devient alors nécessaire d’adopter des structures de données capables de modéliser des 

interactions complexes. Par exemple, la modélisation de la propagation radioélectrique peut tirer parti 

d’une représentation en graphe où les nœuds correspondent à des positions géographiques et les arêtes 

représentent les relations spatiales ou les trajets possibles entre ces positions (Liu et al. 2023 ; Bufort 

et al. 2023). 

Hétérogénéité et fusion des sources de données 

La modélisation de la réception AIS nécessite d’intégrer de multiples sources hétérogènes 

(données topographiques, conditions météorologiques, caractéristiques techniques des stations). Ces 

sources varient en résolution spatiale, temporelle et en précision, posant un défi de fusion multimodale. 

Des approches multimodales traitant simultanément des données d’origines variées se révèlent 

nécessaires pour exploiter pleinement ces informations (Koldasbayeva et al. 2024). En pratique, il faut 

également normaliser et aligner les données de différentes modalités pour atténuer les écarts d’échelle 

ou d’unité entre elles, cela peut passer par des techniques de normalisation qui réduisent les différences 

entre dimensions tout en préservant les caractéristiques propres à chaque source (Xiao et al. 2024). 

Les approches dirigées par les données apparaissent alors comme particulièrement pertinentes 

pour modéliser la réception de l'AIS. À partir de ces constats, la problématique de recherche peut être 

formulée comme suit : 

Comment modéliser de manière robuste, précise et généralisable les zones de réception de 

l’AIS en environnement maritime ? 

Cette problématique implique de développer des modèles capables d’exploiter la richesse des 

données disponibles, de structurer l’espace d’étude et d’apprendre les dynamiques de propagation de 

manière inductive et généralisable. C’est dans cette perspective que s’inscrit cette thèse. 

Postulats, hypothèses et objectifs de recherche 

Postulats de départ 

La présente recherche repose sur un ensemble de postulats liés à la nature des signaux AIS, à 

leur comportement en environnement maritime et aux possibilités offertes par l’apprentissage 

automatique pour en modéliser la propagation. Les postulats suivants motivent la démarche : 

− Les messages AIS subissent des interférences dues à des facteurs environnementaux, ce qui 

entraîne une couverture spatialement hétérogène et fluctuante dans le temps. 
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− Les modèles physiques traditionnels atteignent des limites, rendant difficile l’intégration de 

données spécifiques ou multimodales, contraignant leur expressivité. 

Hypothèses de travail et objectif de la thèse 

Sur la base de ces postulats, plusieurs hypothèses sont formulées afin de guider la démarche : 

− Hypothèse 1 : Il est possible de développer un modèle de réception de l’AIS performant à partir 

de données empiriques, sans recourir à des modèles physiques explicites, en exploitant des 

descripteurs pertinents. 

− Hypothèse 2 : L'intégration multimodale de données hétérogènes permet d’améliorer la 

capacité prédictive d'un modèle de réception. 

− Hypothèse 3 :  L’utilisation de structures de représentation adaptées, notamment les graphes 

intégrant les relations entre les entités, améliore la précision des prédictions de réception par 

rapport à des méthodes classiques. 

L’objectif de cette recherche est de développer une méthodologie basée sur 

l’apprentissage profond, intégrant les conditions environnementales, afin de modéliser la 

réception de l’AIS et de prédire dynamiquement les zones de réception. 

Organisation de la thèse 

Cette thèse est organisée en quatre chapitres principaux : 

− Chapitre 1 : Ce chapitre s'intéresse à la propagation des signaux AIS en environnement 

maritime. Il présente les caractéristiques physiques de cette propagation et examine les modèles 

classiques ainsi que les paramètres qui conditionnent les divers mécanismes de propagation. 

Un état de l’art met en lumière les limites de ces approches. 

− Chapitre 2 : Ce chapitre explore via un état de l'art les approches d’apprentissage automatique 

et profond appliquées à la modélisation de la propagation des ondes sur des bandes semblables 

à celles des très hautes fréquences. Il introduit les fondements de l'apprentissage automatique 

(ML : Machine Learning), de l'apprentissage profond (DL : Deep Learning) et des réseaux de 

neurones en graphes, et discute leur pertinence pour traiter les données inhérentes au problème 

de la modélisation de la propagation de l'AIS. 

− Chapitre 3 : Ce chapitre constitue la proposition méthodologique de la thèse. Il décrit une 

approche dirigée par les données pour modéliser les zones de réception de l’AIS, en s’appuyant 

sur une représentation de l’environnement sous forme de graphes enrichis par des données 

environnementales et contextuelles. La chaîne de traitement complète y est présentée. 
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− Chapitre 4 : Ce dernier chapitre est dédié à l’évaluation expérimentale de la méthodologie 

proposée. Il détaille l’implémentation technique ainsi que les contraintes rencontrées. Les 

performances du modèle sont analysées selon plusieurs critères, comparées à des approches 

classiques basées sur la physique et sur l’apprentissage automatique. L’inférence sur des cas 

réels permet de valider la pertinence de l’approche et d’identifier des axes d’amélioration. 
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Chapitre 1 : Propagation des signaux AIS en environnement 

maritime 

L’AIS constitue aujourd’hui un outil incontournable pour la connaissance de la situation 

maritime en permettant notamment l’échange automatisé d’informations de positions. Toutefois, la 

fiabilité et la portée de ce système dépendent étroitement des conditions de propagation radioélectrique 

dans lesquelles les signaux sont émis et reçus. En environnement maritime, ces conditions résultent 

d’une interaction entre phénomènes atmosphériques, caractéristiques de la surface de la mer, 

topographie côtière et paramètres propres aux équipements AIS. Comprendre et modéliser la 

propagation de ces signaux constitue donc un préalable indispensable pour prédire les zones de 

réception de l’AIS. 

Ce premier chapitre est consacré à l’étude de la propagation des signaux AIS en environnement 

maritime. Dans un premier temps, les phénomènes physiques fondamentaux, tels que la réfraction, la 

diffraction, la diffusion, l’absorption et la réflexion, sont décrits, ainsi que les paramètres systèmes 

(positionnement des antennes, puissance d’émission, gain et directivité) qui conditionnent la qualité 

de la liaison radio. Dans un second temps, les principaux modèles physiques de propagation, qu’ils 

soient analytiques, empiriques ou semi-déterministes, sont présentés et appliqués au cas de l’AIS. Cette 

revue intègre les modèles de référence proposés par l’Union Internationale des Télécommunications 

(ITU), largement utilisés pour l’évaluation et la prévision de la couverture radio. 

L’objectif de ce chapitre est double : établir une compréhension des phénomènes qui dirigent 

la propagation des signaux AIS en extrayant leurs variables caractéristiques et fournir un cadre 

théorique de référence pour comparer et évaluer, dans les chapitres suivants, les approches fondées sur 

l’apprentissage automatique et profond.  

1.1 Phénomènes et paramètres de la propagation de l’AIS 

La compréhension de la propagation des signaux radioélectriques en environnement maritime 

requiert l’examen des phénomènes physiques élémentaires qui régissent la transmission des ondes 

électromagnétiques. Dans le cas de l’AIS, qui opère dans la bande VHF, ces phénomènes présentent 

des manifestations et des contraintes spécifiques, liées à la fréquence d’émission et aux conditions 

particulières de l’environnement maritime, ainsi que des paramètres propres aux systèmes de 

communication qui en conditionnent la portée. Ces phénomènes interviennent simultanément et avec 

des intensités variables, modulées par les caractéristiques atmosphériques et par l’environnement 

maritime. Leur influence se combine aux spécificités techniques des dispositifs AIS, qui déterminent 

la performance opérationnelle des communications. 
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L’objectif de cette sous-partie est d’analyser successivement ces phénomènes et paramètres, en 

explicitant leur origine physique, leurs conditions d’occurrence et leur rôle dans la propagation de 

l’AIS. Cette mise en perspective constitue une étape pour aborder la modélisation physique, car elle 

permet d’identifier les facteurs clés à intégrer, notamment lors de la définition des variables 

caractéristiques des phénomènes. 

1.1.1 Phénomènes de propagation 

La propagation des signaux AIS résulte d’une combinaison de phénomènes physiques et de 

paramètres propres aux systèmes de communication. Ces phénomènes : réflexion, réfraction, 

diffraction, diffusion, absorption, interviennent dans des proportions variables selon l’environnement 

et les conditions atmosphériques. Leur influence est modulée par les caractéristiques du système AIS 

lui-même, telles que la puissance d’émission, le gain et la directivité de l’antenne ou encore sa position 

par rapport à la surface de la mer. L’étude détaillée de ces phénomènes est essentielle pour : 

− Caractériser les portées théoriques et pratiques dans des contextes variés, qu’ils soient en ligne 

de vue (LoS : Line of Sight) ou hors ligne de vue (NLoS : Non Line of Sight). 

− Identifier les conditions favorisant ou dégradant la réception, qu’elles soient liées à la physique 

de l’onde ou aux caractéristiques du système (positionnement, gain, puissance d‘émission). 

− Fournir des bases à la modélisation et à la prévision de la réception de l’AIS. 

La Figure 1.1 présente un schéma synthétisant les principaux phénomènes physiques 

susceptibles d’affecter la propagation des signaux AIS. Chaque phénomène y est positionné par rapport 

au milieu dans lequel il intervient. Ce schéma met en évidence les interactions possibles entre 

phénomènes, par exemple la combinaison d’une réflexion sur la mer et d’une propagation directe, ainsi 

que leur impact potentiel sur la portée de la liaison radio (propagation transhorizon etc.). La section 

qui suit décrit successivement ces phénomènes, en précisant leurs origines physiques, leurs conditions 

d’occurrence et leurs impacts potentiels sur les transmissions AIS, avant de présenter les paramètres 

systèmes qui influencent directement leurs manifestations. 
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Figure 1.1 : Vue schématique des phénomènes de propagation de l’AIS et importance de leurs effets 

sur la propagation (rouge : Négligeable, orange : Peu significatif, Vert : Influence). 

1.1.1.1 Réfraction  

Le phénomène de réfraction correspond à une modification de la direction de propagation d’une 

onde lorsqu’elle traverse une interface (ou dioptre) entre deux milieux d’indices de réfraction 

différents. Ce changement de direction résulte de la variation de la vitesse de phase de l’onde dans 

chacun des milieux. Ce phénomène est régi par la loi de Snell-Descartes, qui s’écrit : 

𝑛1sin𝜃1 = 𝑛2sin𝜃2 

Où 𝑛1, n2 sont les indices de réfraction du premier et second milieu, 𝜃1, 𝜃2 l’angle d’incidence et de 

réfraction par rapport à la normal locale du dioptre dans le premier et second milieu. 

1.1.1.1.1 Réfraction atmosphérique  

Dans le contexte de la propagation des ondes radioélectriques dans l’atmosphère, cette loi 

s’applique de manière continue : l’indice de réfraction n’est pas constant mais varie progressivement 

avec l’altitude, en fonction de paramètres tels que la pression, la température et l’humidité. Cette 

variation induit une courbure progressive du trajet des ondes, un phénomène souvent qualifié de 

réfraction atmosphérique. L’étude de l’indice de réfraction atmosphérique constitue la pierre angulaire 

de la modélisation de la propagation des ondes électromagnétiques dans les couches basses de 

l’atmosphère. Étroitement lié aux conditions météorologiques locales, cet indice permet d’expliquer 

une grande partie des communications qui dépassent l’horizon radioélectrique (Bean et Dutton 1966), 

c’est-à-dire l’ensemble des points où les trajets radioélectriques issus d’une source ponctuelle sont 
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tangents à la surface de la Terre, définissant la distance au-delà de laquelle la propagation directe des 

ondes n’est plus possible (IEEE 1993 ; ITU-R 2019a). 

Sur le plan microscopique, une molécule dépourvue de moment dipolaire permanent, c’est-à-

dire sans séparation fixe entre le centre des charges positives (noyaux) et le centre des charges 

négatives (électrons), peut néanmoins être polarisée sous l'effet d’un champ électrique. En partant de 

la formulation de la polarisation diélectrique, (Bean et Dutton 1966) montrent que, pour des fréquences 

inférieures à 100 GHz, et en tenant compte des composants polaires (la vapeur d’eau (H₂O) et l’ozone 

(O₃)) et non polaires (l’azote (N₂), l’oxygène (O₂) et le dioxyde de carbone (CO₂)) présents dans la 

troposphère, l’indice de réfraction de l’air 𝑛 ou l’indice de réfraction atmosphérique 𝑁 (coïndice 𝑁) 

peuvent s’exprimer comme : 

𝑁 =  (𝑛 −  1) × 106 =
𝐾1𝑃𝑑

𝑇
+

𝐾2𝑒

𝑇
+

𝐾3𝑒

𝑇2
+

𝐾4𝑃𝑐

𝑇
 

Où 𝐾1, 𝐾2, 𝐾3, 𝐾4 sont des constantes empiriques, déterminées expérimentalement, 𝑃𝑑 la pression de 

l’air sec en hPa, 𝑃𝑐 la pression partielle du dioxyde de carbone en hPa, 𝑒 la Pression partielle de la 

vapeur d’eau en hPa et 𝑇 la température en K. Les valeurs habituellement retenues pour ces constantes 

ont été obtenues expérimentalement par (Smith et Weintraub 1953) et mènent à une expression 

simplifiée de l’indice de réfraction atmosphérique : 

𝑁 =
77,6

𝑇
(𝑃 +

4810𝑒

𝑇
) 

Où 𝑃 est la pression atmosphérique en hPa. 

1.1.1.1.2 Propagation guidée et types de réfractions atmosphériques  

La « propagation par conduits », également appelée « propagation guidée », désigne un 

phénomène dans lequel les variations verticales de l’indice de réfraction atmosphérique contraignent 

les ondes radioélectriques à suivre des trajectoires quasi-parallèles à la surface de la Terre. Ce 

phénomène, connu sous le nom de ducting en anglais, permet des communications à longue portée 

dans les bandes VHF et au-delà de l’horizon radioélectrique (Cornélis 2005 ; Grandjean 2016). 

(Bean et Dutton 1966) rappellent la relation fondamentale qui relie la courbure effective du 

rayon radioélectrique à celle de la Terre. Cette relation s’écrit : 

 1

𝑎
+

1

𝑛

𝑑𝑛

𝑑𝑧
𝑐𝑜𝑠(𝜃) =

1

𝑘𝑎
 

(1) 

Où 𝑎 est le rayon de la Terre en mètres, 𝑘 un facteur, 𝑛 l’indice de réfraction de l’air, 𝜃 l’angle 

d’incidence du rayon par rapport à la verticale et 
d𝑛

d𝑧
 le gradient d’indice de réfraction. Dans cette 

équation, le terme 
1

𝑎
 représente la courbure terrestre, tandis que 

1

𝑛

d𝑛

d𝑧
𝑐𝑜𝑠(𝜃) modélise la courbure 
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induite par les variations verticales de l’indice de l’air. Le second membre, 
1

𝑘𝑎
, correspond à la courbure 

effective du rayon radio, utilisée dans le modèle de Terre équivalente à rayon effectif 𝑎𝑒 = 𝑘𝑎. 

Afin de simplifier l’interprétation de ces effets en environnement terrestre, la littérature 

introduit l’indice de réfraction modifié 𝑀(𝑧), défini par : 

𝑀(𝑧) = 𝑁(𝑧) +
𝑧

𝑎
106 

Où 𝑧 est une altitude en mètres et 𝑁(𝑧) = (𝑛 − 1)106 est l’indice de réfraction atmosphérique. 

L’indice 𝑀(𝑧) permet de transposer le problème dans un cadre géométrique plus intuitif, notamment 

en ramenant les effets de courbure à une atmosphère équivalente plane. En injectant 𝑎 = 6370 km 

(rayon terrestre moyen) dans l’équation de l’indice de réfraction modifié, on obtient l’approximation 

classique : 

𝑀(𝑧) = 𝑁(𝑧) + 157𝑧 

Où 𝑧 est exprimé en mètres. Cette formulation est largement utilisée pour caractériser les conditions 

de propagation dans les modèles opérationnels. 

Selon le gradient vertical de 𝑁(𝑧) ou de 𝑀(𝑧), différents régimes de propagation peuvent être 

distingués. (Caillet 2015) fournit des valeurs de référence permettant de classer les types de réfraction 

en fonction de ces gradients. Ces classifications sont synthétisées dans le Tableau 1.1. 

Type de propagation d𝑛

d𝑧
 

d𝑀

d𝑧
 

Propagation guidée < −157 < 0 

Super-réfraction [−157; −79[ [0; 78[ 

Réfraction normale [−79; 0[ [79; 157[ 

Atmosphère standard −39 118 

Infra-réfraction > 0 > 157 

Tableau 1.1: Types de propagation en fonction des gradients de l’indice de réfraction 

La présence de conduits de propagation (ducts), caractérisées par un gradient fortement négatif 

de 𝑁(𝑧), permet aux ondes de rester confinées entre deux altitudes. Ce confinement peut engendrer 

des portées de communication VHF dépassant plusieurs centaines de kilomètres, bien au-delà des 

limites théoriques imposées par l’horizon radioélectrique. L’indice de réfraction modifié est également 

utilisé pour tracer des profils verticaux permettant de caractériser les différents types de conduits de 

propagation. La Figure 1.2, inspirée de (Mentes et Kaymaz 2007 ; Zhang et al. 2016), illustre les profils 

typiques d’indice de réfraction modifié associés à diverses conditions atmosphériques. Dans cette 

figure, ℎ désigne la hauteur totale du conduit, tandis que ℎ𝑡 correspond à la hauteur de la zone 
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d’emprisonnement, c’est-à-dire la couche dans laquelle l’indice de réfraction est suffisamment 

décroissant pour permettre à une onde de se propager parallèlement à la surface terrestre. Dans le cas 

des conduits de surface et des conduits d’évaporation (types (d) et (e)), l’égalité ℎ = ℎ𝑡 est vérifiée. 

 

Figure 1.2 : Profils typiques d’indice de réfraction modifié : (a) infra-réfraction, (b) atmosphère 

standard, (c) super-réfraction, (d) conduit d’évaporation, (e) conduit de surface, (f) conduit basé en 

surface, (g) conduit élevé. 

Selon (Caillet 2015), différentes conditions atmosphériques peuvent conduire à la formation de 

conduits, qu’ils soient de surface ou élevés. Les conduits de surface (types (d), (e) et (f)) sont 

généralement associés à des phénomènes d’advection, de quasi-advection, à l’évaporation, aux fronts 

atmosphériques ou encore au refroidissement radiatif du sol. Quant aux conduits élevés (type (g)), ils 

résultent principalement de l’advection, de la subsidence ou d’intrusions advectives. La plupart de ces 

phénomènes, à l’exception notable des intrusions advectives et du refroidissement du sol, peuvent 

survenir dans des environnements maritimes. Ils sont généralement provoqués par des gradients 

verticaux marqués de température et d’humidité, caractéristiques des conditions atmosphériques 

rencontrées en mer. Concernant les conduits de propagations, seuls les conduits de surface, les conduits 

basés en surface et les conduits élevés ont une influence significative sur la portée de l’AIS (Tang et 

al. 2018 ; Tang, Cha, Wei, et Tian 2019). En effet, l’impact du conduit d’évaporation n’est significatif 

qu’à partir de 2 GHz (Hitney et Vieth 1990).  

1.1.1.2 Diffraction 

La diffraction désigne le phénomène par lequel une onde électromagnétique est déviée de sa 

trajectoire initiale lorsqu'elle rencontre un obstacle ou franchit une ouverture dont les dimensions sont 

du même ordre de grandeur que sa longueur d’onde. La diffraction permet à l’onde de contourner 

partiellement l’obstacle, ce qui rend possible la réception même en l’absence de ligne de visée directe. 
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Dans le cadre des communications VHF, la prise en compte des effets de diffraction est 

essentielle pour estimer les pertes de liaison en présence de reliefs ou d’obstructions. Un outil classique 

utilisé à cette fin est l’ellipsoïde de Fresnel, qui définit le volume autour du trajet direct entre un 

émetteur et un récepteur à l’intérieur duquel les obstacles peuvent perturber significativement la 

propagation du signal. Le rayon du premier ellipsoïde de Fresnel s’exprime par : 

𝑟 = √
𝜆𝑑1𝑑2

𝑑1 + 𝑑2
 

Où 𝑟 est le rayon de l’ellipsoïde, 𝜆 la longueur d’onde, 𝑑1la distance entre l’émetteur et l’obstacle, 𝑑2la 

distance entre l’obstacle et le récepteur en mètres. 

En environnement maritime, la diffraction est particulièrement pertinente dans les situations de 

masquage partiel par un relief côtier, où elle permet de contourner ce relief (Qinjiang et al. 1998), 

comme schématisé en Figure 1.3 dans un modèle en lame de couteau, c’est-à-dire où l’obstacle est 

représenté de manière idéalisée par une arête de largeur négligeable (ITU-R 2019c). 

 

Figure 1.3 : Schématisation géométrique d’une communication par diffraction au-dessus d’un 

obstacle isolé dans un modèle en lame de couteau. 

1.1.1.3 Diffusion 

La diffusion désigne le phénomène par lequel une onde électromagnétique est partiellement 

déviée dans plusieurs directions lorsqu’elle interagit avec des irrégularités de taille comparable ou 

inférieure à sa longueur d’onde dans le milieu de propagation. Contrairement à la diffraction, qui 

concerne les obstacles nets, la diffusion résulte d’inhomogénéités ou de structures réparties dans le 

volume. En environnement troposphérique, il existe notamment : 

− La diffusion troposphérique, causée par les fluctuations aléatoires de l’indice de réfraction dues 

à des turbulences de température et d’humidité (Section 1.1.1.1.1). 

−  La diffusion par hydrométéores, liée à la présence de particules comme la pluie, le brouillard 

ou la neige. 
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Pour cette dernière, dans le cas de l’AIS, le rapport longueur d’onde / diamètre de 

l’hydrométéore est si élevé que la taille de la particule est très inférieure à la longueur d’onde. Le 

régime de diffusion de Rayleigh s’applique alors, régime pour lequel l’efficacité de diffusion chute 

très rapidement avec la taille relative de la particule. 

1.1.1.4 Absorption 

L’absorption correspond à la conversion d’une partie de l’énergie électromagnétique en chaleur 

lors de la traversée de certains milieux. Ce phénomène est causé par l’interaction de l’onde avec les 

molécules du milieu, en particulier celles dotées d’un moment dipolaire. Dans la bande VHF, 

l’absorption atmosphérique reste relativement faible mais non négligeable. Elle est principalement liée 

à : 

− L’absorption par la vapeur d’eau, dépendante de l’humidité relative. 

− L’absorption par le dioxyde de carbone et le dioxygène, sensible à la pression et à la 

température. 

− Dans une moindre mesure, les pertes par les précipitations. 

L’absorption contribue à l’atténuation globale du signal sur de longues distances et peut être accentuée 

dans les couches denses et humides de la troposphère. 

La recommandation ITU-R P.676 (ITU-R 2012) met en exergue le fait que les ondes de 

fréquences inférieures à la dizaine de GHz ne sont que très peu impactées par les gaz de l’atmosphère. 

Cela est confirmé par le spectre d’absorption de l’oxygène qui ne présente des raies qu’à partir de 50 

GHz. De plus, la recommandation ITU-R P.527 (ITU-R 2021a) donne le diagramme de permittivité 

relative et de conductivité en fonction de la fréquence pour l’eau. Il peut en être conclu que l’absorption 

par l’eau contenue dans les hydrométéores est négligeable. 

1.1.1.5 Réflexion 

La réflexion est le phénomène par lequel une onde électromagnétique rebondit sur une interface 

séparant deux milieux aux propriétés électromagnétiques différentes. Elle obéit aux lois classiques de 

l’optique géométrique : l’angle d’incidence est égal à l’angle de réflexion, mesurés par rapport à la 

normale à la surface. En propagation VHF, les principales surfaces de réflexion sont : 

− La surface de la mer ou d’un plan d’eau. 

− Le sol, les reliefs ou les structures artificielles. 

− L’ionosphère, bien que peu efficace pour les fréquences VHF. 
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L’analyse de (Wang et Zhang 2017) met en évidence que la propagation multi-trajets des 

signaux AIS, induite par les réflexions et diffractions sur la surface de la mer, constitue un facteur 

déterminant des performances du système. La réflexion sur la surface de l’eau engendre la formation 

de trajets multiples, susceptibles d’interférer de manière constructive ou destructive avec le signal 

direct, altérant ainsi la qualité de réception et la stabilité du lien. En milieu maritime, ces réflexions 

représentent un paramètre majeur à considérer, car elles sont à l’origine de variations significatives 

dans les transmissions. Les résultats de l’étude montrent que selon le mode de transmission (en LoS 

ou NLoS) et les conditions environnementales, les pertes de transmission liées aux signaux réfléchis 

peuvent être comparables à celles des signaux directs, intensifiant les effets de dégradation de la 

transmission VHF. 

1.1.1.5.1 Réflexion ionosphérique 

Des propagations à longue distance sont possibles pour les ondes de la bande métrique par 

réflexion sur l’ionosphère, notamment sur les couches sporadiques (notées 𝐸𝑠) (ITU-R 1994 ; 

Démoulin 2012). La couche E est une partie basse de l’ionosphère apparaissant à environ 100 km 

d’altitude. L’ionisation de cette couche par l’action des particules émises par le soleil ou des 

rayonnements 𝑋 et 𝛾 va lui permettre de réfléchir les ondes (Castanet et Lassudrie-Duchesne 2008). 

Néanmoins, seulement la propagation des ondes de la partie basse de la bande des ondes 

métriques est influencée par ce phénomène, ainsi il peut être négligé pour les fréquences de l’AIS 

(Bruin 2016 ; ITU-R 2023b). De plus, ce phénomène est présent sur un faible pourcentage de temps 

(ITU-R 2021b) pour des trajets de distances supérieures à 500 km. Dans certaines régions telles que 

l’équateur magnétique ou les zones polaires, il est présent plus fréquemment. 

1.1.2 Typologies des phénomènes de propagation 

À partir de cette revue des phénomènes de propagation, il est possible d’établir une typologie 

des principaux phénomènes de propagation dans les différents environnements traversés par les 

signaux AIS. Le Tableau 1.2 synthétise ces phénomènes, en précisant pour chaque milieu de 

propagation leurs effets sur la transmission AIS ainsi que les variables caractéristiques qui les 

influencent. Dans un système de communication, le terme Tx (Transmitter) désigne la voie d’émission, 

c’est-à-dire l’ensemble des éléments chargés de transmettre le signal, tandis que Rx (Receiver) désigne 

la voie de réception, chargée de capter et de traiter ce signal. 

Le Tableau 1.3 complète cette analyse en offrant une liste de ces phénomènes selon leur 

caractères « normaux » ou « anormaux » selon la classification proposée par (Caillet 2015), ainsi que 

l’importance de leurs effets sur la propagation de l’AIS. 
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Milieu Phénomène Effets Variables 

caractéristiques 

A
tm

o
sp

h
èr

e 

Troposphère Réfraction Augmentation 

de la portée du 

signal 

Fréquence, 

Pression, 

Température, 

Humidité relative, 

Pression partielle 

de la vapeur d’eau 

Diffusion Propagation au-

delà de l’horizon 

radioélectrique 

Fréquence, 

Pression, 

Température 

Ionosphère Réflexion Effet 

négligeable 

Configuration de 

l’ionosphère, 

activité solaire 

Gaz Absorption Effet 

négligeable 

Fréquence, 

Température, 

Pression 

Hydrométéores Absorption Effet 

négligeable 

Fréquence, 

Température 

Diffusion Contournement 

d’obstacles, 

effet global non 

significatif 

Fréquence, 

Diamètres des 

hydrométéores 

T
er

ra
in

 

Terrain Diffraction Contournement 

du relief et des 

obstacles 

Fréquence, Hauteur 

du relief 

Réflexion Changement de 

direction l’onde 

Fréquence, 

Conductivité du 

matériau 

réfléchissant 

Mer Diffraction Changement de 

la direction de 

l’onde, faible 

augmentation de 

la portée 

Fréquence, Hauteur 

des vagues, Période 

des vagues 

Réflexion/Réfraction Changement du 

chemin de 

l’onde 

Fréquence, Hauteur 

des vagues, Période 

des vagues, Indice 

de réfraction de 

l’eau salée 

S
y
st

èm
e 

Antenne Transmission (Friis) Augmentation 

ou diminution 

de la portée 

selon les 

paramètres 

Fréquence, 

Puissance 

transmise, 

Gains/Directivité, 

Distance Tx-Rx 

Visibilité Permet la 

propagation en 

visibilité directe 

Hauteurs Tx/Rx, 

Distance Tx-Rx 
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Milieu Phénomène Effets Variables 

caractéristiques 

S
y
st

èm
e 

Câble Pertes en ligne Perte lors du 

transport entre 

les antennes et 

les 

transpondeurs 

Longueur du câble, 

pertes des câbles en 

dB m−1 

Emetteur 

mobile 

Effet doppler Effet 

négligeable 

Fréquence, Vitesse 

de Tx 

Tableau 1.2 : Phénomènes de propagation, effets sur la propagation de l’AIS, variables 

caractéristiques et milieux. 

Phénomène Milieu/Type Importance 

P
ro

p
a

g
a
ti

o
n

s 

n
o
rm

a
le

s 

Absorption Gaz  

Hydrométéores  

Réflexion Mer  

Terrain  

Diffraction Mer  

Terrain  

Diffusion Hydrométéores  

Troposphère  

P
ro

p
a
g
a
ti

o
n

s 

a
n

o
rm

a
le

s 

Réfraction Infra/Super réfraction  

Conduits d’évaporation  

Conduits de surface  

Conduits basés en surface  

Conduits élevés  

Réflexion Ionosphère  

Tableau 1.3 : Phénomènes de propagation et l’importance de leurs effets sur la propagation de l’AIS 

(rouge : Négligeable, orange : Peu significatif, Vert : Influence). 

Cette typologie constitue une base pour analyser comment les modèles existants incluent 

individuellement les différents phénomènes de propagation. 

1.1.3 Caractéristiques des systèmes de communication AIS 

Les performances de la transmission et de la réception des messages AIS dépendent fortement 

des caractéristiques des systèmes radio utilisés. Ces caractéristiques influencent directement la portée, 

la qualité du signal reçu et la sensibilité aux phénomènes de propagation. Trois paramètres principaux 

peuvent être identifiés : le positionnement des antennes, le gain et la directivité (ITU-R 2014 ; Last et 

al. 2015). 

1.1.3.1 Positionnement des antennes 

Le positionnement de l’antenne joue un rôle déterminant dans la couverture effective du 

système AIS. L’IMO propose des lignes de conduites (IMO 2003) sur le placement d’antennes dans le 

cadre des communications AIS. Elles stipulent notamment que l’antenne doit être placée à une hauteur 

d’au minimum deux mètres, loin de toute obstruction et potentielles sources d’interférences. Ainsi, la 
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hauteur minimale d’une antenne AIS peut être considérée comme étant 2 mètres. Quant à la hauteur 

maximale, elle est limitée par la hauteur de mât ou de la passerelle radar, soit un ordre de grandeur de 

la trentaine de mètres. 

1.1.3.2 Gain de l’antenne 

Le gain d’une antenne exprime sa capacité à concentrer l’énergie dans une direction donnée 

par rapport à une antenne isotrope. Un gain élevé permet d’améliorer la sensibilité à la réception ou la 

portée à l’émission. Pour une antenne AIS, le gain typique est de 2 à 5 dBi (Tang et al. 2018 ; Gómez-

Guillamón Buendía et al. 2023) afin de conserver une couverture omnidirectionnelle mais peut 

atteindre 9 dBi pour les plus grands modèles.  

La directivité d’une antenne caractérise l’aptitude du système à concentrer son rayonnement 

dans une direction privilégiée. Les antennes omnidirectionnelles, couramment utilisées dans les 

systèmes AIS (IMO 2003), émettent de manière uniforme dans le plan horizontal. Cependant, ce n'est 

pas toujours le cas pour les stations réceptrices côtières qui ont un intérêt à favoriser la réception 

suivant une certaine directivité. 

1.1.3.3 Puissance d’émission 

La puissance d’émission d’une antenne correspond à l’énergie rayonnée par le système 

d’émission (moins les pertes), généralement exprimée en watts (W) ou en décibels par rapport à 1 

milliwatt (dBm). Dans les systèmes AIS, cette puissance conditionne directement la portée du signal. 

En pratique, l’AIS dispose deux niveaux de puissance : normal ou réduit. Le choix du niveau de 

puissance se fait en fonction du contexte, par exemple, un niveau de puissance réduit pourra être utilisé 

au port ou au mouillage, tandis qu’un niveau normal sera utilisé pendant la navigation. Le Tableau 1.4 

présente ces différents niveaux de puissance en fonction de la classe du dispositif. 

Classe Réduit Normal 

A 1 W 12,5 W 

B (SOTDMA) 1 W 5 W 

B (CSTDMA) 1 W 2 W 

Tableau 1.4 : Valeurs en Watt de la puissance en mode réduit et normal pour les dispositifs AIS de 

classes A et B. 

1.2 Modélisation physique de la propagation de l’AIS 

Au-delà de la description des phénomènes physiques, la modélisation de la propagation 

constitue un enjeu central pour quantifier et prédire la couverture effective des systèmes AIS. 

Historiquement développés pour les radiocommunications terrestres et maritimes, les modèles 

physiques offrent un cadre mathématique permettant d’estimer les pertes de transmission, d’évaluer 
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l’impact des conditions atmosphériques et de caractériser les effets de la topographie ou de la surface 

de la mer.  

Cette sous-partie présente ainsi les modèles physiques classiques, leur application spécifique 

au cas de l’AIS, que ce soit pour un besoin d’évaluation ou de leur intégration en tant que sous modèles. 

Elle dresse également une typologie des phénomènes normaux et anormaux issues des phénomènes de 

propagation de base et de leur combinaison, avant d’expliquer leur prise en compte dans les modèles 

de référence, notamment ceux proposés par l’ITU. 

1.2.1 Modèles physiques classiques de propagation 

La modélisation physique de la propagation des signaux AIS repose sur des cadres théoriques 

initialement développés pour l’étude générale des ondes radioélectriques en milieu terrestre et 

maritime. Ces modèles permettent de quantifier les pertes de transmission et de caractériser les 

phénomènes de propagation en fonction de la géométrie, des propriétés du milieu et des conditions 

atmosphériques. Dans le contexte AIS, ils constituent une base de départ pour estimer la portée de 

détection, analyser l’influence des phénomènes de réfraction et de réflexion, et anticiper les effets 

imposés par la topographie ou l’environnement maritime. 

Les modèles physiques classiques, présentés ci-après, peuvent être regroupés en trois catégories 

principales (Tableau 1.5) : 

− Modèles géométriques : qui déterminent la portée à partir des contraintes de visibilité directe 

et des paramètres physiques des antennes. 

− Modèles électromagnétiques en espace libre ou à trajets multiples : qui décrivent la perte de 

puissance en fonction de la distance et de la fréquence. 

− Modèles empiriques ou semi-déterministes : qui combinent lois physiques et données issues de 

mesures pour intégrer des effets plus complexes comme la diffraction, la réfraction 

troposphérique ou les caractéristiques du terrain. 
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Modèle Catégorie 

géométrique 

Catégorie 

électromagnétique 

(espace libre / trajets 

multiples) 

Catégorie empirique 

/ semi-déterministe 

Modèle géométrique 

de visibilité directe 
✓   

Modèle 4/3 ✓   

Équation de Friis 

(équation des 

télécommunications) 

 ✓  

Modèle FSPL (Free-

Space Path Loss) 

 ✓  

Modèle d’Egli   ✓ 

Modèle de réflexion 

sur le sol à deux 

rayons 

 ✓  

Recommandations 

ITU-R 

  ✓ 

Modèle ITM (Irregular 

Terrain Model) 

  ✓ 

Tableau 1.5 : Classification des modèles physiques classiques de propagation selon leur catégorie. 

1.2.1.1 Modèle géométrique de visibilité directe 

La visibilité directe caractérise la propagation radioélectrique entre une source et un récepteur 

reliés par un trajet direct (IEEE 2019), sans obstacle significatif. Le chemin est suffisamment dégagé 

pour que les phénomènes de diffraction ou de réflexion aient une influence négligeable (ITU-R 2019a). 

En appliquant le théorème de Pythagore à une sphère de rayon 𝑎 pour une station émettrice à 

l'altitude 𝑧𝑡 et une station réceptrice à l'altitude 𝑧𝑟, les distances à l’horizon s’expriment alors comme 

suit : 

 
𝑑𝑡 = √2𝑎𝑧𝑡 + 𝑧𝑡

2 et 𝑑𝑟 = √2𝑎𝑧𝑟 + 𝑧𝑟
2 

(2) 

 

Pour la Terre, il convient d’introduire le concept de rayon effectif ou équivalent, permettant de 

tenir compte de la réfraction atmosphérique. Il s’agit du rayon d’une Terre fictive, sphérique et sans 

atmosphère, choisi de sorte que les trajets radioélectriques puissent être considérés comme rectilignes, 

tout en conservant les mêmes altitudes et distances au sol que sur la Terre réelle entourée d’une 

atmosphère à gradient vertical constant de l’indice de réfraction (ITU-R 2019a).  

Ce rayon équivalent est obtenu en appliquant au rayon réel de la Terre un facteur de correction 

k, appelé facteur k, qui permet de prendre en compte de manière simplifiée les effets de la réfraction 



29 

 

dans les calculs de propagation sphérique (IEEE 2019). Le rayon effectif de la Terre est alors 𝑎𝑒 = 𝑘𝑎, 

d’où : 

 𝑑𝐿𝑜𝑆 = 𝑑𝑡 + 𝑑𝑟 ≈ √2𝑎𝑒𝑧𝑡 + √2𝑎𝑒𝑧𝑟  (3) 

 

1.2.1.2 Le modèle 4/3 

Le modèle 4/3 correspond à la valeur de 𝑘 établie par (Schelleng et al. 1933) dans l'expression 

du rayon effectif de la Terre dans le modèle de visibilité directe (Équation (3)). En appliquant 

l'approximation aux petits angles on remarque que l’Équation (1) permet d'obtenir la valeur : 

 
𝑘 ≈

1

𝑎
+

1

𝑛

d𝑛

d𝑧
 

(4) 

 

(Schelleng et al. 1933) injectent alors la valeur du gradient de 𝑛 des premiers mètres de 

l'atmosphère standard 
d𝑛

d𝑧
= −

1

4𝑎
 dans l'Équation (4) pour obtenir 𝑘 =

4

3
.  Cette valeur permet de 

modéliser les effets du déclin en pression de l'atmosphère avec l'altitude, dans ses premiers mètres et 

dans le cas d'une atmosphère standard. En utilisant ce modèle, l'application numérique de l'Equation 

(2) donne : 

𝑑LoS = 4,12 ∙ 103(√𝑧𝑡 + √𝑧𝑟 ) 

Cela correspond à une augmentation de la distance de visibilité directe d'environ 15 %. 

1.2.1.3 Equation des télécommunications 

Si l'onde est transmise sans subir de changement de direction ou d'intensité lié à son 

environnement, la puissance reçue est donnée par l'équation de Friis (équation des 

télécommunications) (Friis 1946) : 

𝑃𝑟

𝑃𝑡
= 𝐺𝑡𝐺𝑟 (

𝜆

4 𝜋𝑑𝑟𝑡
)

2

 

Où 𝑃𝑟 , 𝑃𝑡 sont la puissance reçue et transmise en Watts, 𝐺𝑟 , 𝐺𝑡 sont les gains du récepteur et de 

l’émetteur, 𝜆 la longueur de l’onde transmise en mètres et 𝑑𝑟𝑡 la distance émetteur-récepteur en mètres. 

1.2.1.4 Le modèle FSPL 

FSPL (Free-Space Path Loss), ou « perte en espace libre » s’applique dans les transmissions 

électromagnétiques sans obstructions. C'est la perte entre deux radiateurs isotropes dans l'espace libre, 

exprimée sous forme de rapport de puissance.  Il caractérise la propagation en espace libre, c’est-à-

dire la propagation d’une onde dans un milieu idéal, homogène, sans obstacles, assimilé à un vide 
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parfait, caractérisé par les paramètres constitutifs du vide et considéré comme infini dans toutes les 

directions, dans lequel se propage une onde électromagnétique sans atténuation ni perturbation (IEEE 

2019 ; ITU-R 2019a). 

En fait, la perte en espace libre n'est pas due à la dissipation, mais au fait que la densité de flux 

de puissance diminue avec le carré de la distance de séparation (IEEE 1993). Son équation est dérivée 

de l’équation de (Friis 1946), (Rappaport 2024 ; Saunders et Aragón-Zavala 2024) donnent : 

FSPL =
𝑃𝑡

𝑃𝑟
= (

4𝜋𝑑𝑟𝑡𝑓

𝑐
)

2

 

Où 𝑓 est la fréquence de l’onde en Hz, 𝑐 la célérité de la lumière en 𝑚𝑠−2 et 𝑑𝑟𝑡 la distance entre 

l’émetteur et le récepteur. 

Ou en dB : 

FSPLdB = 20 log10 𝑑𝑟𝑡 + 20 log10 𝑓 + 20 log10

4𝜋

𝑐
 

1.2.1.5 Modèle d’Egli 

Le modèle d’Egli (Egli 1957) constitue l’un des modèles empiriques de propagation les plus 

connus et les plus largement utilisés pour la bande VHF et UHF. Il a été élaboré à partir d’une analyse 

statistique approfondie de données recueillies lors de nombreuses campagnes de mesures en 

environnement urbain et suburbain. 

À partir de ces données expérimentales, Egli a établi des formules empiriques permettant de 

relier la perte de propagation aux caractéristiques physiques du canal radio, en particulier la hauteur 

des antennes, la distance de séparation entre l’émetteur et le récepteur, ainsi que la fréquence du signal. 

Ce modèle vise à prendre en compte l’impact de la variabilité du terrain et des obstacles urbains sur 

l’atténuation des ondes électromagnétiques, en comparaison avec les conditions idéales d’espace libre. 

L’expression de la perte selon ce modèle est : 

𝑃𝑟

𝑃𝑡
= 𝐺𝑡𝐺𝑟 (

𝑧𝑡𝑧𝑟

𝑑𝑟𝑡
2 )

2

(
40

𝑓
)

2

 

Ce modèle est principalement applicable dans le cadre de communications point à point en 

ligne de vue, notamment pour les scénarios où l’émetteur est mobile et le récepteur fixe (Sharma et 

Singh 2010). Il est souvent employé pour modéliser les réseaux de radiodiffusion et de 

télécommunication dans des environnements urbains denses, car il permet de mieux estimer l’impact 

des bâtiments et de la topographie que le simple modèle en espace libre. 
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1.2.1.6 Modèle de réflexion sur le sol à deux rayons 

Le modèle de réflexion sur le sol à deux rayons constitue un des modèles de propagation utilisés 

pour décrire la transmission d’ondes radioélectriques dans un environnement où le sol est considéré 

comme plan homogène. Ce modèle repose sur l’hypothèse que le signal transmis par l’antenne 

émettrice atteint l’antenne réceptrice en suivant deux chemins distincts : 

− Le chemin direct, correspondant à la ligne de visée entre les deux antennes. 

− Le chemin réfléchi, qui résulte de la réflexion de l’onde incidente sur la surface du sol avant 

d’atteindre le récepteur. 

La combinaison de ces deux contributions engendre un phénomène d’interférence constructive 

ou destructive, selon la différence de phase entre le chemin direct et le chemin réfléchi. Cette différence 

dépend des distances parcourues, de la hauteur des antennes ainsi que des caractéristiques de la surface 

réfléchissante. La perte de propagation peut alors être déterminée en prenant simultanément en compte 

l’atténuation associée au chemin direct et celle liée au chemin réfléchi. Ainsi, l’expression 

mathématique proposée par. (Zhao et al. 2013) s’écrit : 

𝐿2−𝑟𝑎𝑦 = −10 log10 [(
𝜆

4𝜋𝑑𝑟𝑡
)

2

(
2𝜋𝑧𝑟𝑧𝑡

𝜆𝑑𝑟𝑡
)

2

] 

1.2.1.7 Recommandations ITU-R 

L’Union Internationale des Télécommunications (ITU), notamment via le secteur des 

radiocommunications (R), fournit des recommandations sur l'étude des phénomènes, les techniques et 

les méthodes associées aux propagations (P) et aux prédictions de propagations des ondes 

radioélectriques. 

Le Tableau 1.6 regroupe les recommandations applicables et d'intérêt dans le contexte des 

communications VHF et de l'étude de la propagation des messages AIS. Cette sélection est réalisée en 

ne considérant que les recommandations concernant : les très hautes fréquences, l'impact des 

conditions atmosphériques sur la propagation, l'impact de la topographie sur la propagation, les 

prédictions de propagation, les communications point à zone et fondées sur le trajet pour les très hautes 

fréquences. 
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Description Recommandation 

Choix d'indices pour les prévisions ionosphérique à long terme P.371 

Méthode de prévision pour évaluer les brouillages entre stations situées à la 

surface de la Terre à des fréquences supérieures à 100 MHz environ   

P.452 

Indice de réfraction radioélectrique : formules et données de réfractivité P.453 

Calcul de la propagation en espace libre P.525 

Propagation par diffraction P.526 

Données de propagation et méthodes de prévision nécessaires pour la 

conception de faisceaux hertziens à visibilité directe de Terre 

P.530 

Techniques de prévision de la propagation et données de propagation 

nécessaires pour la conception des faisceaux hertziens transhorizon 

P.617 

Affaiblissement dû aux gaz de l'atmosphère et effets associés P.676 

Données de propagation nécessaires pour la conception de systèmes de 

télécommunication mobiles maritimes Terre-espace 

P.680 

Effets de la réfraction troposphérique sur la propagation des ondes 

radioélectriques 

P.834 

Caractéristiques des précipitations pour la modélisation de la propagation P.837 

Modèle d'affaiblissement linéique dû à la pluie, destiné aux méthodes de 

prévision 

P.838 

Modèle d'altitude de pluie pour les méthodes de prévision P.839 

Affaiblissement dû aux nuages et au brouillard P.840 

Modélisation de la propagation des ondes radioélectriques : distributions de 

probabilité 

P.1057 

Bases de données topographiques numériques pour les études de propagation P.1058 

Propagation par trajets multiples et paramétrage de ses caractéristiques P.1407 

Méthode de prévision de la propagation point à zone pour les services de Terre 

entre 30 MHz et 4 000 MHz 

P.1546 

Méthode de prévision de la propagation fondée sur le trajet pour les services de 

Terre point à zone dans la gamme de fréquences comprises entre 30 MHz et 6 

000 MHz 

P.1812 

Modèle général de large portée pour la propagation sur des trajets de Terre dans 

la gamme des fréquences comprises entre 30 MHz et 50 GHz   

P.2001 

Tableau 1.6 : Descriptions et recommandations ITU-R d'intérêts pour l'étude de la propagation de 

l'AIS 



33 

 

1.2.1.8 Modèle ITM 

Le modèle ITM (Irregular Terrain Model) de l'ITS (Institute for Telecommunication Sciences) 

couvre les fréquences de 20 MHz à 20 GHz. C'est un modèle polyvalent permettant de résoudre divers 

problèmes d'ingénierie. Il se base sur la théorie électromagnétique et des analyses statistiques des 

caractéristiques du terrain ainsi que de mesures radio. Ce modèle permet de prédire l'atténuation 

médiane d'un signal radio en fonction de la distance et comment il varie dans le temps et dans l'espace. 

Il a été développé par Anita Longley et Phil Rice en 1968 (Longley et Rice 1968) puis adapté pour un 

usage par ordinateur (Hufford et al. 1982) dont l'algorithme est donné par (Hufford 1995). 

Ce modèle fonctionne en deux modes de prédiction de propagation : « point-à-point » ou 

« zone », qui divergent par les paramètres d'entrée nécessaires. Le mode « point-à-point » nécessite 

des informations précises concernant le profil de terrain, tandis que le mode « zone » peut utiliser des 

informations empiriques. En fonction du mode, le modèle commence par effectuer des calculs 

préliminaires de nature géométrique. Par exemple, en mode zone l'horizon radioélectrique étant 

inconnu, il sera estimé. Le modèle calcule ensuite l'atténuation de référence en fonction de la distance. 

Le calcul de cette atténuation est divisé en trois régions : visibilité directe, diffraction et diffusion 

(Figure 1.4).  Cette atténuation de référence peut être une mesure suffisante pour résoudre certains 

problèmes, mais le modèle offre la possibilité de calculer des statistiques supplémentaires d'atténuation 

liées à la variabilité des positions, du temps et de la situation. 

Les auteurs précisent que ce modèle utilise à la fois des calculs théoriques sur la réflexion sur 

le sol, de réfraction atmosphérique, la diffraction et la diffusion troposphérique ainsi que des relations 

empiriques issues de mesures. Ce qui en fait en modèle semi-déterministe. Ils ajoutent que de par cette 

nature, les relations établies empiriquement influencent les prédictions du modèle. Dans ce modèle, 

les phénomènes à faible probabilité tels que les conduits de propagation sont pris en compte sous forme 

de constantes dépendantes du type de climat de propagation. Les mesures empiriques incluent 

évidemment de manière indirecte les propagations ionosphériques, la propagation par hydrométéores 

ou l'atténuation par des gaz atmosphériques mais les auteurs ne conseillent pas d'utiliser ce modèle 

pour prédire ou prendre en compte de tels phénomènes. 

Plus récemment, une version incluant la recommandation ITU-R P.1546 nommé ITWOM 

(Irregular Terrain With Obstructions Model) a été développé par (Shumate 2010). 
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Figure 1.4 : Courbe représentative d'une atténuation de référence calculée par ITS ITM (Hufford et 

al. 1982) 

1.2.2 Application des modèles physiques à la propagation de l’AIS 

Ces modèles et paradigmes constituent un socle méthodologique, mais leur pertinence doit être 

évaluée au regard de situations réelles. C’est pourquoi plusieurs travaux ont cherché à les appliquer 

spécifiquement au cas de l’AIS, que ce soit dans une approche hybride ou à des fins d’évaluation. Dans 

un premier temps, la propagation des messages AIS peut être étudiée par une approche statistique. 

Dans (Salmon et al. 2016), les auteurs mettent en évidence l’absence de réception de messages AIS 

par certaines stations côtières pour des zones spécifiques. Dans ces régions, aucun signal n’est capté, 

ce qui les conduit à introduire la notion de « trous noirs » : des zones non couvertes pendant une période 

donnée. La détection de ces zones nécessite à la fois une analyse historique des données et l’intégration 

de flux en temps réel. Les auteurs soulignent également que la présence et l’ampleur des « trous noirs » 

varient dans le temps et sont fortement corrélées aux conditions atmosphériques. 

La mesure de la puissance reçue par une station côtière, intégrée dans un modèle de 

propagation, permet également d’analyser la diffusion des signaux AIS. (Kelly 2022) compare la 

puissance reçue (RSSI) par une station réceptrice à la valeur théorique issue du modèle d’Egli. Il relie 

cette comparaison à la connaissance de la situation maritime, en détectant notamment les navires 

équipés d’AIS de classe A qui auraient volontairement réduit la puissance de leur dispositif afin de 

masquer leur position. (Mazzarella et al. 2017) combinent les deux approches précédentes dans un 

cadre de détection d’anomalies liées à l’extinction d’un dispositif AIS. Leur module de modélisation 

de la normalité s’appuie d’une part sur une approche statistique, en entraînant un algorithme 

d’apprentissage automatique à modéliser la zone de réception d’une station à partir de variables 

caractérisant les navires, de leurs coordonnées et des RSSI historiques. D’autre part, l’approche 

théorique y est intégrée en calculant, navire par navire, une distance critique de détection à l’aide du 

modèle ITU-R P.1546, de l’équation de Friis et de l’optique géométrique. Dans un second module, 

dédié à la détection d’anomalies, les risques sont évalués en comparant les RSSI observés aux valeurs 

critiques et aux données historiques, puis en appliquant un seuil de décision. 
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Ces approches modélisent donc les variations de réception à partir de mesures de puissance et 

de modèles théoriques, mais l’effet direct des conditions atmosphériques n’est pris en compte que via 

l’aspect statistique. De nombreux travaux se sont ainsi attachés à relier les phénomènes de propagation 

aux données AIS. (Tang et al. 2018) utilisent la différence entre le RSSI observé et la valeur théorique 

calculée à partir de l’équation de propagation pour définir une fonction objectif optimisée par 

algorithme à essaim de particules, afin d’estimer le profil du conduit atmosphérique responsable de 

l’écart observé. (Han et al. 2022) adoptent une approche similaire pour classifier le type de conduit à 

partir du profil d’indice de réfraction atmosphérique calculé. (Valčić et Brčić 2023) confirment que les 

propagations transhorizon AIS sont principalement dues aux variations de l’indice de réfraction, en 

analysant des profils générés par le logiciel AREPS (Patterson 2007). (L.-F. Huang et al. 2022) 

confirment empiriquement ce lien par l’utilisation de ballons-sondes et précisent que les longues 

distances sont associées aux conduits atmosphériques bas, tandis que les faibles extensions 

transhorizon proviennent des conduits d’évaporation, deux phénomènes renforcés par la faible hauteur 

des antennes AIS. 

De nombreuses approches ont été développées pour modéliser la propagation AIS et l’associer 

à des problématiques de connaissance de la situation maritime, en particulier la détection d’extinctions 

volontaires de dispositifs. Toutefois, le développement de modèles intégrant simultanément les 

caractéristiques propres aux signaux AIS, la topographie et les paramètres atmosphériques demeure 

limité. (Bruin 2016) propose une méthode originale reposant sur une modélisation conjointe de 

l’atmosphère et de l’environnement maritime afin de mettre en place une approche semi-déterministe, 

dans laquelle le modèle AREPS (Patterson 2007) est intégré comme modèle de calcul de propagation. 

Cette intégration permet de tirer parti de la richesse fonctionnelle d’AREPS, c’est-à-dire une 

description fine des capteurs et cibles, l’ingestion de jeux de données atmosphériques étendus, 

l’estimation de la perte de propagation et cartographie de la couverture, tout en conservant un certain 

ancrage dans les données réelles. Néanmoins, l’utilisation d’AREPS présente des limites structurelles 

pour ce type d’application. En effet, chaque simulation est contrainte à un capteur unique et à une 

directivité unique, orienté depuis la position de l’antenne en ligne droite. Ce qui en pratique, engendre 

des discontinuités spatiales dans les cartes produites. Surtout, cette approche ne tire pas pleinement 

parti des positions AIS réelles : l’évaluation de la couverture est effectuée indépendamment de la 

distribution effective des navires observés. 

La section suivante s’attache donc à quantifier plus précisément l’intégration de ces différents 

phénomènes dans les modèles physiques, afin d’évaluer leur contribution effective à la représentation 

de la propagation AIS/VHF. 
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1.2.3 Prise en compte des phénomènes de propagation dans les modèles 

Le Tableau 1.7 décrit les phénomènes de propagation pris en compte dans les différents 

modèles de propagation vus dans l'état de l'art, en les regroupant par similarité ou par cas d'application. 

Leurs paradigmes sont définis comme : 

− Empiriques : modèles dérivés directement de mesures. 

− Semi-déterministes / Semi-empiriques / Stochastiques : modèles dérivés de mesures avec des 

ajustements théoriques/calculatoires spécifiques. 

− Déterministes : modèles établis directement par équations (résolution d'équations optiques, 

électromagnétiques etc.) pour estimer une grandeur à une localisation particulière. 

Les modèles généraux permettent d’estimer les pertes de propagation pour une grande variété 

de situation ou peuvent être intégrés en tant que sous-modèle au sein d’un modèle plus spécifique. Le 

modèle d’(Egli 1957), purement empirique est issu de campagne de mesures en VHF/UHF fournit une 

estimation simple et rapide de la perte sur le trajet en fonction de la fréquence, de la distance et de la 

hauteur d’antenne. Il reste limité quant à sa distance d’application. Le modèle ITM (Longley et Rice 

1968), présenté en Section 1.2.1.8 est semi-déterministe et intègre le profil réel du terrain. Ce modèle 

est intégré au sein de (Zhao et al. 2013) pour les communications maritimes.  

Les modèles de l’ITU sont normalisés pour assurer une cohérence internationale dans les 

prévisions de propagation et l’évaluation des interférences radioélectriques. L’ITU-R P.452 (ITU-R 

2023a) est un modèle semi-déterministe conçu pour prédire la perte de propagation sur de longues 

distances. Il est largement utilisé pour l’étude des interférences entre services fixes et de 

radiocommunication. L'ITU-R P.1546 (ITU-R 2019d) inclus sous forme de courbes définies pour 

différentes fréquences entre 30 MHz et 4000 MHz, les prévisions de propagation pour différentes 

hauteurs d'antennes émettrices jusqu'à une distance de 1000 km. Ces courbes sont établies 

empiriquement et prennent en compte de nombreux types de terrain (mer froide, mer chaude, trajet 

maritime, trajet terrestre etc.). Dans ce modèle, des méthodes de correction sont proposées pour 

prendre en compte les phénomènes de diffraction et de diffusion. Les courbes de ce modèle ont été 

établies dans l'hypothèse où les effets ionosphériques sont négligeables. L'ITU-R P.1812 (ITU-R 

2023b) prend en compte les mêmes phénomènes mais de manière semi-déterministe à l'aide 

d'équations en se basant sur l'analyse du trajet de l'onde. Dans ce modèle un paramètre est inclus et 

calculé pour quantifier l'impact des phénomènes liés aux conduits. L’ITU-R P.2001 (ITU-R 2023c) est 

un modèle semi-déterministe « tout-en-un » couvrant une large plage de fréquences et de distances. Il 

intègre dans un seul calcul les différents phénomènes de propagation : visibilité directe, diffraction, 

diffusion troposphérique, conduits, sub/super-réfraction et pertes dues aux hydrométéores. Les effets 
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anormaux y sont inclus de façon statistique à partir de données climatiques régionales, ce qui en fait 

un outil polyvalent pour la prévision de la propagation terrestre point à point. 

Parmi l’ensemble des modèles existants, ceux développés par l’ITU suscitent un intérêt 

particulier : d’une part en tant qu’outils opérationnels polyvalents et d’autre part comme modèles de 

référence, grâce à la variété des phénomènes qu’ils intègrent ainsi qu’à l’étendue des plages 

fréquentielles et des distances couvertes. Afin de mettre en évidence les compromis associés aux 

différentes familles de modèles de propagation, le Tableau 1.8 synthétise les principales limites des 

approches empiriques, semi-empiriques et déterministes dans le contexte de la modélisation de la 

réception AIS. 

Type Modèle Fréquence 

(MHz) 

Distance 

(km) 

Paradigme Phénomènes 

normaux 

Phénomènes 

anormaux 

M
o
d

èl
es

 g
én

ér
a
u

x
 

(Egli 1957) [30; 3000] LoS Empirique Visibilité 

directe, 

Variabilité 

terrain 

 

(Longley et 

Rice 1968) 
[20; 2000] [1; 2000] Semi-

empirique 

Visibilité 

directe, 

Diffraction 

topographique, 

Variabilité 

terrain, 

Diffusion 

troposphérique 

Liés à la 

réfractivité 

troposphérique 

(Zhao et al. 

2013) 

1800 [50 ; 90] Semi-

empirique 

Visibilité 

directe, 

Diffraction 

topographique, 

Variabilité 

terrain, 

Diffusion 

troposphérique

, Propagation 

multi-trajets 

Liés à la 

réfractivité 

troposphérique

, 

Hydrométéores 

M
o
d

èl
es

 I
T

U
 

ITU-R 

P.452 

(ITU-R 

2023a) 

[100; 50000] [1 ; 10000] Semi-

empirique 

Visibilité 

directe, 

Diffraction 

topographique, 

Variabilité 

terrain, 

Diffusion 

troposphérique

, Propagation 

multi-trajets 

Propagations 

par conduits, 

Hydrométéores 
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Type Modèle Fréquence 

(MHz) 

Distance 

(km) 

Paradigme Phénomènes 

normaux 

Phénomènes 

anormaux 

M
o

d
èl

es
 I

T
U

 

ITU-R 

P.1546 

(ITU-R 

2019d) 

[30 ; 4000] [1 ; 1000] Empirique Visibilité 

directe, 

Diffraction 

topographique, 

Variabilité 

terrain, 

Diffusion 

troposphérique

, Propagation 

multi-trajets 

Liés à la 

réfractivité 

troposphérique 

ITU-R 

P.1812 

(ITU-R 

2023b) 

[30 ; 6000] [0,25 ;  3000] Semi-

empirique 

Visibilité 

directe, 

Diffraction 

topographique, 

Variabilité 

terrain, 

Diffusion 

troposphérique

, Propagation 

multi-trajets 

Propagations 

par conduits 

ITU-R 

P.2001 

(ITU-R 

2023c) 

[30 ; 50000] [3 ; 1000] Semi-

empirique 

Visibilité 

directe, 

Diffraction 

topographique, 

Variabilité 

terrain, 

Diffusion 

troposphérique

, Propagation 

multi-trajets 

Propagations 

par conduits, 

Hydrométéores

, Propagations 

ionosphériques 

M
o
d

èl
es

 A
IS

 

(Bruin 

2016) 

AIS [0,5 ; 720] Semi-

empirique 

Visibilité 

directe, 

Diffusion 

troposphérique 

Propagations 

par conduits 

(Mazzarella 

et al. 2017) 

AIS [0 ; 900] Semi-

empirique 

Visibilité 

directe, 

Diffusion 

troposphérique 

 

(Kelly 

2022) 

AIS LoS Déterminist

e 

Visibilité 

directe, 

Diffusion 

troposphérique 

 

Tableau 1.7 : Modèles de propagations sur la plage de fréquence AIS, paramètres du système, 

paradigme et phénomènes pris en compte. 
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Type de modèle Caractéristiques Limites principales 

Empiriques (ex. Egli, 

ITU-R P.1546) 

− Basés sur des campagnes de 

mesures et ajustements 

statistiques. 

− Simplicité de mise en œuvre, 

peu de paramètres requis. 

− Spécifiques à un site ou à un 

contexte (faible capacité de 

généralisation). 

− Ne prennent pas en compte la 

variabilité spatio-temporelle 

(atmosphère, météo). 

− Résultats moyens / statistiques : 

peu adaptés à la détection 

d’anomalies locales. 

Semi-empiriques / semi-

déterministes (ex. 

Longley-Rice, ITU-R 

P.452, P.1812, P.2001) 

− Combinent lois physiques et 

ajustements empiriques.  

− Intègrent plusieurs phénomènes 

(diffraction, réfraction, 

diffusion…). 

− Dépendent d’entrées de qualité 

(profils de terrain, climat de 

propagation) pas toujours 

disponibles. 

− Précision limitée par les 

simplifications statistiques (effets 

de conduits, météo réduits à des 

moyennes). 

− Moins adaptés à un usage 

dynamique temps réel. 

Déterministes (ex. 

équation de Friis, FSPL, 

modèles paraboliques, 

ray tracing) 

− Fondés sur la résolution 

d’équations physiques.  

− Précision élevée dans des 

environnements contrôlés. 

− Très coûteux en calcul (difficile 

pour des zones étendues).  

− Forte dépendance aux données 

d’entrée (profils atmosphériques 

détaillés rarement disponibles).  

− Peu flexibles : difficile d’intégrer 

des phénomènes stochastiques 

(variabilité météo, interférences). 

Tableau 1.8 : Limites des approches de modélisation de la propagation AIS. 

1.2.4 Les modèles ITU comme références 

Les modèles développés par l’ITU sont largement utilisés, d’une part ils peuvent être intégrés 

au sein d’un modèle plus spécifique, mais ils sont aussi utilisés pour évaluer les modèles développés 

par la communauté scientifique. De manière similaire, plusieurs travaux ont employé les 

recommandations P.452, P.1546, P.1812 et P.2001 pour évaluer des modèles empiriques ou 

d’apprentissage automatique appliqués aux bandes VHF, UHF et SHF.  P.1546 est couramment utilisé 
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pour estimer la couverture de systèmes maritimes en VHF comme l’AIS (Mazzarella et al. 2017), 

P.452 pour modéliser et analyser les interférences entre services (Al-Jumaily et al. 2023), P.1812 pour 

les prévisions point à point prenant en compte le profil réel du terrain et les effets de conduits (Bocus 

et Lodhi 2025), et P.2001 comme référence polyvalente couvrant un large domaine fréquentiel et 

intégrant les phénomènes normaux et anormaux de propagation (Lee et al. 2023) .  

Ces études confirment que, si P.452, P.1546 et P.1812 restent adaptés à des cas d’usage 

spécifiques, P.2001 présente l’avantage d’une couverture fréquentielle et de distance plus étendue, 

d’une modélisation unifiée de multiples phénomènes de propagation et d’une représentation statistique 

complète (0 à 100 % du temps), faisant ainsi de lui le modèle le plus polyvalent à mettre en œuvre pour 

la validation d’autres modèles. 

1.3 Conclusion 

Ce chapitre a permis d’examiner les phénomènes physiques et les caractéristiques du dispositif 

d’émission/réception qui gouvernent la propagation des signaux AIS en environnement maritime. Les 

principaux phénomènes : réfraction, diffraction, diffusion, absorption et réflexion, ainsi que les 

caractéristiques des antennes et des émetteurs ont été présentés, en soulignant leur rôle déterminant 

dans la portée et la qualité des transmissions. Cette analyse a montré que la variabilité de la propagation 

ne résulte pas d’un seul facteur, mais de l’interaction complexe entre phénomènes atmosphériques, 

conditions maritimes et paramètres techniques.  

L’étude des modèles physiques a ensuite mis en évidence leur intérêt comme cadre théorique 

de référence. Les modèles géométriques et électromagnétiques fournissent des estimations de portée 

en conditions idéalisées, tandis que les modèles empiriques et semi-déterministes, dont ceux proposés 

par l’ITU, intègrent davantage de phénomènes et constituent des standards largement adoptés pour la 

prévision de la propagation radio. Toutefois, leur capacité à décrire fidèlement la réception effective 

de l’AIS demeure limitée. D’une part, ils reposent sur des hypothèses simplificatrices. D’autre part, ils 

peinent à capturer l’effet de l’exhaustivité des phénomènes de propagation à une granularité 

satisfaisante, par exemple, ils se basent sur des statistiques régionales des variations d’indices de 

réfraction plutôt que sur des données ou prévisions météorologiques instantanées. 

Ces limites, présentées dans le Tableau 1.8, rendent difficile l’utilisation exclusive de modèles 

physiques pour la prédiction des zones de réception de l’AIS, en particulier lorsque l’on cherche à 

détecter des anomalies ou à caractériser des zones non couvertes. Dans ce contexte, l’exploitation 

directe des données AIS et environnementales s’impose comme une alternative pertinente. En adoptant 

une approche dirigée par les données, il devient possible de tirer parti du volume massif d’informations 

disponibles pour apprendre les relations complexes et non linéaires entre conditions réelles et 

propagation, sans recourir à une modélisation théorique ou simplificatrice.  
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Le chapitre suivant introduira les méthodes d’apprentissage automatique et profond appliquées 

à la modélisation de la propagation radio et comment ces approches peuvent dépasser les limites des 

approches classiques.
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Chapitre 2 : Modélisation de la propagation des ondes radio 

par apprentissage automatique et profond 

La modélisation de la propagation des ondes électromagnétiques est un défi central pour la 

modélisation des systèmes de télécommunication. Comme présenté dans le chapitre précédent, les 

modèles physiques classiques : déterministes, empiriques ou semi-empiriques fournissent des 

estimations dans des contextes idéalisés ou bien maîtrisés. Cependant, leur capacité à s’adapter aux 

environnements réels, hétérogènes et dynamiques demeure limitée (Seretis et Sarris 2021 ; Vasudevan 

et Yuksel 2024). Face à ces contraintes, une approche alternative a émergé grâce à l’abondance de 

données disponibles aujourd’hui et à l’essor de méthodes d’apprentissage automatique récentes, 

efficaces et adaptées : la modélisation dirigée par les données. 

Ce chapitre propose d’explorer cette transition méthodologique majeure. Il présente dans un 

premier temps les fondements de l’apprentissage automatique appliqué à la modélisation de la 

propagation, en distinguant les grandes familles d’approches (supervisé, non supervisé, semi-

supervisé, renforcement), puis en analysant les spécificités de la démarche dirigée par les données, ses 

exigences en matière de données et ses principales méthodes. Une deuxième partie est consacrée aux 

apports de l’apprentissage profond, qui a permis de dépasser certaines limites structurelles des 

approches classiques, en particulier pour la représentation des variables caractéristiques. Enfin, la 

dernière partie introduit les réseaux de neurones en graphes, une famille de modèles particulièrement 

adaptés aux environnements où les interactions topologiques entre entités jouent un rôle déterminant 

dans la propagation des signaux. 

L’objectif de ce chapitre est d’exposer les fondements de l’apprentissage automatique appliqué 

à la modélisation de la propagation des ondes électromagnétiques, en mettant en avant les avancées de 

l’apprentissage profond et des réseaux de neurones en graphes pour ainsi introduire les spécificités des 

méthodes qui seront mobilisées dans les chapitres suivants. 

2.1 Apprentissage automatique pour la modélisation de la propagation 

Les modèles classiques de propagation fournissent des estimations basées sur des formules 

empiriques dérivées de campagnes de mesures spécifiques ou de formulations analytiques 

déterministes. Bien qu’utiles dans des contextes généraux, ces modèles montrent des limites dès lors 

que l’on souhaite représenter des environnements complexes ou spécifiques (Seretis et Sarris 2021 ; 

Chiroma et al. 2023). 
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L’apprentissage automatique constitue une alternative particulièrement adaptée à ce problème. 

En s’appuyant sur des données d’observation (issues de mesures de terrain, de simulations ou de 

capteurs), les modèles ML peuvent apprendre à prédire les caractéristiques du canal radio sans recourir 

à des hypothèses physiques. Ils permettent ainsi : 

− De s’adapter automatiquement à de nouvelles configurations ou domaines par le concept de 

généralisabilité (Akrout et al. 2023).  

− De tenir compte de données multi-sources (Baltrušaitis et al. 2019).  

− D’évoluer avec le temps, en réapprenant à partir de nouvelles données grâce aux approches de 

transfert d’apprentissage et d’ajustement (Wong et Michaels 2022). 

De plus, la capacité des modèles issus de l’apprentissage automatique à modéliser des relations 

non linéaires permet d’obtenir une meilleure précision (Seretis et Sarris 2021 ; Vasudevan et Yuksel 

2024 ; Bocus et Lodhi 2025). Toutefois, cette puissance nécessite un volume de données conséquent 

et une attention particulière portée à leur qualité (Vasudevan et Yuksel 2024). L’essor des techniques 

d’apprentissage automatique ouvre une nouvelle voie pour la modélisation des phénomènes de 

propagation radio. En s’affranchissant des limites rigides des approches analytiques, ces méthodes 

permettent d’élaborer des modèles plus souples et adaptatifs. L’enjeu devient alors non seulement de 

choisir les bons algorithmes, mais aussi de structurer et d’exploiter efficacement les données 

disponibles. 

Cette section vise à poser les bases théoriques et pratiques de l’apprentissage automatique 

appliqué à la modélisation de la propagation radio. Elle expose les principaux paradigmes 

d’apprentissage, les principes de la modélisation dirigée par les données, les exigences en matière de 

données, ainsi que les méthodes classiques utilisées dans la littérature. Cette revue établit un socle pour 

comprendre les limites de ces méthodes et introduire dans les sections suivantes les avancées récentes 

issues de l’apprentissage profond. 

2.1.1 Types d’apprentissage 

Dans le domaine de la modélisation de la propagation radio par l’apprentissage automatique, 

le choix du paradigme d’apprentissage joue un rôle central. Il détermine la manière dont le modèle est 

entraîné à partir des données disponibles et conditionne les types de tâches qu’il peut accomplir. On 

distingue principalement trois grandes familles : l’apprentissage supervisé, l’apprentissage non 

supervisé, et l’apprentissage semi-supervisé. À cela s’ajoute, dans certains cas où entre en jeu un agent, 

l’apprentissage par renforcement. 

La Figure 2.1 offre un aperçu de ces différents paradigmes. 



45 

 

 

Figure 2.1 : Les trois grands paradigmes d’apprentissage automatique, leurs entrées typiques et 

sorties. 

2.1.1.1 Apprentissage supervisé 

L’apprentissage supervisé repose sur l’exploitation d’un ensemble de données étiquetées, où 

chaque vecteur d’entrée est associé à une sortie attendue. L’ensemble (ou jeu de données) 

d’apprentissage est alors défini comme suit : 

𝒟 = {(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)}𝑖=1
𝑁 , 𝑥𝑖 ∈ ℝ𝑑 , 𝑦𝑖 ∈ 𝒴 

Où 𝑥𝑖 représente un vecteur de caractéristiques, 𝑦𝑖 la sortie correspondante et 𝑁 le nombre 

d’échantillons. L’objectif est d’apprendre une fonction de mapping entre les entrées et les sorties : 

𝑓𝜃: ℝ𝑑 → 𝒴, 𝑓𝜃(𝑥𝑖) ≈ 𝑦𝑖 

de manière à généraliser correctement sur de nouveaux échantillons non observés lors de 

l’entraînement (Bishop 2006). 

Ce type d’apprentissage est le plus fréquemment utilisé dans les travaux liés à la propagation 

radio, car il permet de prédire des variables mesurables sur le terrain, comme le niveau de signal reçu 

(Liu et al. 2022) ou la perte de propagation (Yan Zhang et al. 2019). Pour ce faire, le modèle est 

entraîné par minimisation d’une fonction de perte : 

ℒ(𝜃) =
1

𝑁
∑ 𝑙(𝑓𝜃(𝑥𝑖), 𝑦𝑖)

𝑁

𝑖=1
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Où 𝑙(⋅) mesure l’écart entre la sortie prédite et la sortie réelle. 

Parmi les algorithmes couramment mobilisés, figurent la régression linéaire, les forêts 

aléatoires, ainsi que les réseaux de neurones artificiels (ANN : Artificial Neural Networks). Ces 

méthodes diffèrent par leur capacité de modélisation et leur robustesse face au bruit, mais toutes 

dépendent fortement de la quantité et de la représentativité des données disponibles (Vasudevan et 

Yuksel 2024). 

2.1.1.2 Apprentissage non supervisé 

Dans l’apprentissage non supervisé, le modèle ne dispose pas de sorties cibles. L’ensemble de 

données est donc uniquement constitué des vecteurs d’entrée : 

𝒟 = {(𝑥𝑖)}𝑖=1
𝑁 , 𝑥𝑖 ∈ ℝ𝑑  

L’objectif est d’explorer les structures intrinsèques présentes dans ces données, en les regroupant ou 

en mettant en évidence des corrélations. De manière générale, il s’agit de construire une fonction de 

représentation : 

𝑔𝜃: ℝ𝑑 →  ℝ𝑘  

Permettant soit de réduire la dimensionnalité, soit de projeter les données dans un espace révélant leur 

organisation interne. 

Ce paradigme est utilisé, par exemple, pour regrouper des zones géographiques afin d’entraîner 

des modèles spécifiques à chaque cluster (Moreta et al. 2019), détecter et supprimer des valeurs 

aberrantes dans des campagnes de mesures (Ye et Wang 2018), ou encore réduire la dimensionnalité 

des données afin de révéler des structures latentes (Wang et Ferrús 2021). Les méthodes 

emblématiques incluent le clustering (K-means (Lloyd 1982), SOM (Kohonen 1982)) et les techniques 

de réduction de dimensionalité telles que l’analyse en composantes principales (ACP) (Pearson 1901). 

Ces approches constituent souvent une étape préalable à l’apprentissage supervisé ou semi-supervisé, 

en fournissant une meilleure structuration des données brutes et en réduisant la complexité du problème 

de modélisation (O’Shea et al. 2017). 

2.1.1.3 Apprentissage semi-supervisé 

L’apprentissage semi-supervisé se situe à l’interface entre l’apprentissage supervisé et non 

supervisé. Il exploite simultanément un petit ensemble de données étiquetées et un grand volume de 

données non étiquetées pour améliorer les performances du modèle (Chapelle et al. 2009). Cette 

approche conduit aux définitions suivantes : 

𝒟𝑙 = {(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)}𝑖=1
𝑛 , 𝒟𝑢 = {(𝑥𝑗)}

𝑗=𝑛+1

𝑁
, 𝑛 ≪ 𝑁 
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Où 𝒟𝑙 représente l’ensemble des données étiquetées, 𝒟𝑢 celui des données non étiquetées, et 𝑁 le 

nombre total d’échantillons disponibles. L’idée principale est que les données non étiquetées 

contiennent des informations utiles sur la structure sous-jacente de l’espace des variables, permettant 

de guider et de contraindre l’apprentissage. L’optimisation combine alors une perte supervisée (basée 

sur 𝒟𝑙) et une perte non supervisée (basée sur 𝒟𝑢) : 

ℒ(𝜃) = ℒsup(𝜃; 𝒟𝑙) + 𝜆ℒnsup(𝜃; 𝒟𝑢)   

Où 𝜆 est un coefficient de pondération qui contrôle l’importance des données non étiquetées dans 

l’entraînement. 

Dans le domaine de la propagation et plus largement des télécommunications, ce paradigme est 

particulièrement pertinent. En effet, la collecte et l’annotation de données étiquetées sont coûteuses et 

chronophages, tandis que les données brutes non étiquetées sont abondantes et relativement faciles à 

acquérir (O’Shea et al. 2017). Les travaux récents montrent plusieurs applications typiques : extension 

de modèles supervisés à de nouveaux environnements grâce à un pré-entraînement non supervisé 

(O’Shea et al. 2017 ; Zhang et Saad 2021 ; Berthelot et al. 2022), détection automatique de zones de 

mauvaise couverture avec peu de données annotées (Al-Ahmed et Shakir 2022), et régularisation par 

consistance afin d’exploiter au mieux les données non étiquetées (Wang et al. 2024). 

Les méthodes mobilisées dans l’apprentissage semi-supervisé se regroupent en plusieurs 

grandes familles : 

− Approches par self-training : où le modèle s’entraîne progressivement sur des pseudo-étiquettes 

générées à partir des données non annotées ou bruitées (Nguyen et al. 2020 ; Amini et al. 2025). 

− Approches basées sur la consistance : qui imposent que les prédictions restent stables face à 

des perturbations des données d’entrée (Tarvainen et Valpola 2017). 

− Méthodes de propagation d’étiquettes : qui diffusent l’information d’un petit ensemble étiqueté 

vers les échantillons non annotés dans un graphe de similarité (Iscen et al. 2019). 

− Méthodes basées sur les graphes : qui exploitent la structure topologique des relations entre 

échantillons pour guider l’apprentissage (Kipf et Welling 2017). 

L’apprentissage semi-supervisé permet ainsi de tirer parti de la masse de données disponibles 

à faible coût tout en minimisant l’effort d’annotation, ce qui en fait un levier particulièrement adapté 

aux problématiques de modélisation en télécommunications. 
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2.1.1.4 Apprentissage par renforcement 

L’apprentissage par renforcement (RL : Reinforcement Learning) est une branche de 

l’apprentissage automatique où un agent apprend à prendre des décisions en interagissant avec un 

environnement. Contrairement à l’apprentissage supervisé, qui repose sur des données étiquetées, le 

RL repose sur un système de récompense : l’agent explore différentes actions et reçoit des retours selon 

leur impact, afin de maximiser une fonction de récompense cumulée (Sutton et Barto 2018). 

Bien qu’il soit utilisé dans des domaines comme l’allocation des ressources et des canaux ou la 

réduction des interférences (Aldossari et Chen 2019 ; Seretis et Sarris 2021), ce paradigme est encore 

peu exploité dans le contexte de la modélisation de la propagation, mais il offre des perspectives 

intéressantes (Seretis et Sarris 2021). 

2.1.2 Défis liés aux données pour la modélisation dirigée par les données 

Une approche dirigée par les données (data-driven) repose sur l’exploitation directe des 

données d’observation pour construire un modèle prédictif, sans imposer explicitement de règles ou 

d’équations physiques préétablies. Contrairement aux approches traditionnelles fondées sur la 

physique (modèles déterministes ou semi-déterministes), la modélisation dirigée par les données ne 

cherche pas à décrire les lois de la propagation à partir de formules analytiques, mais à les inférer 

statistiquement à partir d’exemples empiriques. 

Dans le contexte de la propagation radio, cela signifie par exemple prédire des grandeurs 

comme la puissance reçue ou les pertes de propagation à partir d’un grand volume de mesures issues 

du terrain, de simulations ou de sources ouvertes, sans chercher à formuler une équation explicite 

reliant tous ces facteurs. Cependant, cette approche est conditionnée par la capacité à relever plusieurs 

défis méthodologiques inhérents aux données utilisées. Les sections suivantes détaillent ces principaux 

enjeux. 

2.1.2.1 Qualité, représentativité et volume des données 

Les performances des modèles d’apprentissage automatique dépendent fortement de la qualité, 

de la quantité et de la représentativité des données utilisées pour leur entraînement (Gudivada et al. 

2017 ; Seretis et Sarris 2021 ; Mohammed et al. 2025). Dans le contexte de la modélisation de la 

propagation radio, plusieurs exigences spécifiques doivent être prises en compte pour garantir la 

fiabilité des prédictions (Santra et al. 2025). 

Un premier enjeu concerne la qualité et la précision des données. Celles-ci doivent refléter 

fidèlement les conditions réelles du canal radio à modéliser. Des erreurs de mesure, des données 

incomplètes ou bruitées peuvent fortement dégrader la performance des modèles (Gudivada et al. 2017 

; Mohammed et al. 2025).  Un deuxième aspect réside dans l’homogénéité spatiale et la couverture des 

mesures. Les modèles d’apprentissage, notamment dans les tâches de prédiction de couverture ou de 
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perte de signal, nécessitent une couverture spatiale suffisamment équilibrée. Une répartition 

géographiquement déséquilibrée peut conduire à un biais qui limite la capacité prédictive du modèle 

(Zhang et al. 2025 ; Zeng et al. 2025). Un troisième défi porte sur le prétraitement des données 

(preprocessing). Avant d’être utilisées, les données nécessitent souvent un traitement préalable qui 

influence directement la robustesse et la performance du modèle final  (Hastie et al. 2009a). Enfin, la 

question du biais et de la représentativité reste centrale. Un modèle entraîné uniquement sur certains 

environnements risque de produire des prédictions biaisées lorsqu’il est appliqué à d’autres contextes 

(Hastie et al. 2009b). De plus, certaines approches exigent des volumes massifs de données pour éviter 

le surapprentissage, ce qui souligne l’importance du volume et de la diversité des échantillons 

mobilisés (Yan Zhang et al. 2019). 

2.1.2.2 Diversité et sources de données mobilisées 

La modélisation de la propagation radio repose sur l’exploitation de sources de données 

multiples, provenant de mesures, de simulations ou d’informations environnementales. La diversité et 

la complémentarité de ces données jouent un rôle central dans la capacité des modèles à capturer la 

complexité des phénomènes radio (Vasudevan et Yuksel 2024).  

Les données de mesure constituent une première source essentielle, puisqu’elles permettent 

d’enregistrer la puissance du signal reçu (Mazzarella et al. 2017 ; Belmonte-Hernández et al. 2020 ; 

Luo et Meratnia 2022 ; Bufort et al. 2023), la phase (Wang et al. 2015), les pertes de propagation 

(Faruk et al. 2021) ou les paramètres du canal (Li et al. 2017 ; Kram et al. 2019 ; Molina et al. 2025) 

dans des environnements réels. 

Les données issues de simulations radio représentent un second apport. Les outils de simulation 

électromagnétique, tels que le ray-tracing (Yun et Iskander 2015 ; Marey et al. 2022 ; Bakirtzis et al. 

2022 ; Bufort et al. 2023) ou les modèles physiques (Wen et al. 2019) permettent de générer des 

données synthétiques, utiles notamment dans des contextes où les mesures réelles sont coûteuses ou 

difficiles à obtenir. 

Un troisième type de données regroupe les informations cartographiques et environnementales, 

telles que la topographie via les données SRTM (NASA JPL 2013), les bases BD ALTI4 ou BD TOPO5, 

la couverture du sol (Copernicus Climate Change Service 2019), les données météorologiques via 

ERA5 (C3S 2018a) ou encore les images satellites (Google Earth6, Landsat7, Sentinel-28). Ces sources, 

 
4 https://geoservices.ign.fr/bdalti 
5 https://geoservices.ign.fr/bdtopo 
6 https://earth.google.com/ 
7 https://landsat.gsfc.nasa.gov/ 
8 https://dataspace.copernicus.eu/data-collections/copernicus-sentinel-data/sentinel-2 



50 

 

disponibles via des bases publiques ou commerciales, enrichissent la modélisation en apportant des 

connaissances contextuelles. 

Enfin, les données de réseau complètent cet éventail. Liées aux protocoles de communication 

utilisés, elles sont parfois accompagnées de métadonnées (horodatage, position, caractéristiques de 

l’émetteur/récepteur). Bien qu’elles reflètent des usages réels, elles peuvent souffrir de bruit, d’erreurs 

ou d’imprécision de localisation (Harati-Mokhtari et al. 2007 ; Iphar et al. 2020). 

2.1.2.3 Fusion de données hétérogènes 

Dans le domaine de la modélisation de la propagation radio, les données disponibles 

proviennent de sources variées, chacune offrant une perspective partielle sur le phénomène étudié. La 

fusion de données hétérogènes consiste à combiner ces sources complémentaires afin d’améliorer la 

précision des modèles prédictifs (Seretis et Sarris 2021). La fusion peut s’opérer à différents niveaux 

: 

− Fusion au niveau des données brutes (early fusion) (Snoek et al. 2005) : les différentes sources 

sont concaténées ou alignées pour former un vecteur d’entrée unique. Cette approche nécessite 

que les données soient synchronisées et normalisées, ce qui pose des défis lorsque les 

résolutions spatiales ou temporelles diffèrent (Sotiroudis et al. 2021) . 

− Fusion au niveau des décisions (late fusion) (Snoek et al. 2005) : plusieurs modèles sont 

entraînés séparément sur des sources spécifiques, puis leurs sorties sont combinées. Cette 

méthode est plus souple, mais peut perdre certaines interactions croisées entre les sources 

(Gadzicki et al. 2020). 

La fusion de données hétérogènes soulève plusieurs difficultés techniques. Il s’agit notamment 

de l’alignement spatial et temporel des données (et le risque de dérive de horloges quand l’horodatage 

n’est pas réalisé par un système centralisé), des différences de granularité et de résolution, de la 

présence de bruit ou de valeurs manquantes, ou encore de l’hétérogénéité des formats. À cela s’ajoute 

la question du poids relatif des sources, puisque toutes n’ont pas la même fiabilité ni la même 

importance (Atrey et al. 2010 ; Baltrušaitis et al. 2019 ; Sotiroudis et al. 2021). La fusion de sources 

hétérogènes permet d’améliorer significativement la précision dans le domaines la propagation radio 

(Kumar Yadav et al. 2020 ; Sotiroudis et al. 2021) . Elle permet également d’enrichir les modèles, en 

apportant des informations qui complètent les données de mesures (Wen et al. 2019). 

2.1.3 Méthodes d’apprentissage automatique non profond 

De nombreuses études ont exploré l’application des techniques d’apprentissage automatique 

classiques pour la modélisation de la propagation radio (Seretis et Sarris 2021 ; Vasudevan et Yuksel 

2024). Bien que ces méthodes précèdent l’essor des approches par apprentissage profond, elles ont 
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largement contribué à démontrer la faisabilité et l’intérêt de l’apprentissage statistique dans ce 

domaine. Elles sont notamment appréciées pour leur faible complexité computationnelle (Lim et al. 

2000), leur interprétabilité et leur efficacité dans des contextes où les données disponibles sont limitées. 

Les principales méthodes classiques mobilisées pour la modélisation de la propagation radio 

incluent la régression par vecteur de support (Drucker et al. 1996 ; Wen et al. 2019 ; Vergos et al. 2021 

; Elmezughi et al. 2022), les arbres de décision (Quinlan 1986 ; Elmezughi et al. 2022), les k plus 

proches voisins (Fix et Hodges 1989 ; Moreta et al. 2019), ainsi que les approches d’ensemble comme 

AdaBoost (Freund et Schapire 1997) ou XGBoost (Chen et Guestrin 2016) appliqués notamment dans 

(Vergos et al. 2021 ; Vanche et al. 2022).  

2.1.4 Limites de ces approches 

Malgré leur utilité démontrée dans de nombreux travaux en lien avec les télécommunications 

radio maritimes et le système AIS (Mazzarella et al. 2017 ; Zhou et al. 2019 ; Gao et Shi 2020 ; Vanche 

et al. 2022 ; Huang et al. 2024), les méthodes classiques d’apprentissage automatique présentent 

plusieurs limitations qui restreignent leur efficacité dans des scénarios complexes ou à grande échelle. 

Tout d’abord, la performance de ces modèles dépend fortement de la qualité de la 

représentation des données en entrée. Ces méthodes ne sont généralement pas capables d’extraire 

automatiquement des représentations hiérarchiques ou abstraites à partir de données brutes. Elles 

requièrent donc un travail préalable d’ingénierie des caractéristiques (feature engineering), souvent 

coûteux et dépendant de l’expertise du domaine (Çayir et al. 2018). 

Par ailleurs, la capacité de modélisation non linéaire des modèles classiques est limitée. Bien 

que certains algorithmes comme les SVM ou les arbres de décision permettent d’approcher des 

fonctions complexes, ils atteignent rapidement leurs limites lorsqu’il s’agit de capturer des interactions 

hautement non linéaires ou de traiter des structures de données complexes (Goodfellow et al. 2016). 

Un autre frein important réside dans la difficulté d’adaptation de ces modèles à des données de 

grande dimension ou massives, typiques des applications modernes en télécommunications. Les 

performances de modèles comme k-NN peuvent se dégrader significativement en présence de données 

très volumineuses ou fortement bruitées (Frenay et Verleysen 2014 ; Halder et al. 2024). 

Enfin, ces méthodes sont peu adaptées à l’apprentissage multimodal, où différentes sources de 

données doivent être combinées. Leur architecture rigide rend difficile l’intégration simultanée de 

plusieurs types de modalités de données (Baltrušaitis et al. 2019). 

Ces limites ont progressivement conduit la communauté scientifique à se tourner vers des 

approches plus flexibles, capables de gérer de grandes quantités de données hétérogènes et de 

découvrir automatiquement des représentations optimales à différentes échelles. C’est dans ce contexte 
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que les techniques d’apprentissage profond ont connu un essor rapide, offrant des perspectives 

nouvelles pour la modélisation des phénomènes radio complexes. 

2.2 Apprentissage profond pour la modélisation de la propagation  

Au cours des dernières années, l’apprentissage profond (DL : Deep Learning) s’est imposé 

comme une extension naturelle du machine learning classique, grâce à sa capacité à extraire 

automatiquement des représentations non linéaires à partir de données brutes (LeCun et al. 2015 ; 

Goodfellow et al. 2016). Parmi les approches les plus emblématiques du DL, les réseaux de neurones 

artificiels se distinguent par leur aptitude à modéliser des relations complexes sans recourir à des 

hypothèses a priori sur les mécanismes sous-jacents à la propagation. Ils permettent également de 

traiter efficacement des données de haute dimension (Chiroma et al. 2023). De manière générale, un 

réseau de neurones à 𝐿 couches définit une fonction paramétrée 𝑓𝜃, où 𝜃 désigne l’ensemble des 

paramètres du modèle, telle que : 

𝑓𝜃(ℎ(𝐿)) avec ℎ(𝑙) = 𝜎(𝑊(𝑙)ℎ(𝑙−1) + 𝑏(𝑙)), 1 ≤ 𝑙 ≤ 𝐿 

Où ℎ(0) = 𝑥 ∈ ℝ𝑑  est un vecteur d’entrée, 𝑊(𝑙) et 𝑏(𝑙) sont respectivement la matrice de poids et le 

biais de la couche 𝑙, 𝜎(⋅) est une fonction d’activation non linéaire, et ℎ(𝐿) correspond à la sortie du 

réseau.  

Cette capacité est particulièrement précieuse dans le contexte de la propagation des ondes radio, 

où les interactions avec l’environnement sont souvent de nature fortement non linéaire. L’un des atouts 

majeurs de l’apprentissage profond réside dans sa faculté de feature learning, c’est-à-dire 

l’apprentissage automatique de représentations hiérarchiques des caractéristiques pertinentes. Ce 

mécanisme permet aux réseaux de neurones de capturer les facteurs déterminants dans les processus 

de propagation des ondes (Vasudevan et Yuksel 2024). 

En outre, les réseaux neuronaux sont capables de traiter des données d’entrée beaucoup plus 

riches, comme : 

− Des images satellites ou cartes raster (via des réseaux convolutifs) (Thrane et al. 2020 ; Hayashi 

et al. 2020). 

− Des séries temporelles de mesures (avec des réseaux récurrents comme LSTM) (Elmezughi et 

al. 2022 ; Ji et al. 2024). 

− Ou des représentations multimodales (Thrane et al. 2020). 

Cette flexibilité permet une modélisation beaucoup plus complète, tout en restant strictement 

dirigée par les données. Le passage à l’apprentissage profond ouvre ainsi la voie à une nouvelle 

génération de modèles plus puissants. 
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Cette section dresse un panorama des principales approches d’apprentissage profond avant d’en 

analyser les limites. 

2.2.1 Principales architectures 

De nombreuses revues de la littérature ont mis en évidence l'intérêt croissant des techniques 

d’apprentissage profond pour la modélisation de phénomènes complexes, notamment dans le domaine 

de la propagation radio (Seretis et Sarris 2021 ; Mladenović et al. 2022 ; C. Huang et al. 2022 ; Chiroma 

et al. 2023 ; Vasudevan et Yuksel 2024). Ces méthodes se distinguent par leur capacité à extraire 

automatiquement des représentations pertinentes à partir de données hétérogènes et à modéliser des 

relations non linéaires souvent difficiles à capturer par des approches classiques. 

Les principales architectures explorées incluent d’abord les perceptrons multicouches (MLP), 

appliqués à la prédiction de la perte de chemin ou des paramètres de canal (Isabona et al. 2022), ensuite 

les réseaux convolutifs (CNN), qui exploitent la structure spatiale des données et ont montré leur 

efficacité pour produire des cartes de propagation à partir de paramètres cartographiques (Imai et al. 

2019 ; Zhang et al. 2020 ; Levie et al. 2021), ainsi que les réseaux récurrents (RNN) de type LSTM 

(Hochreiter et Schmidhuber 1997) ou l’unité récurrente à portes  (GRU : Gated Recurrent Unit) (Cho 

et al. 2014), adaptés au traitement séquentiel pour modéliser des évolutions temporelles ou spatiales 

(Wang et al. 2020 ; L. Liu et al. 2021 ; Sasaki et al. 2021 ; Belmonte-Hernández et al. 2020 ; Pohontu 

et al. 2024). Des combinaisons multimodales de ces architectures, telles que CNN–RNN (Wang et al. 

2020)  ou CNN–MLP (Thrane et al. 2020), ont également été proposées pour intégrer simultanément 

cartes, séries temporelles et données vectorielles. 

Par ailleurs, des approches non supervisées ou génératives, comme les auto-encodeurs et les 

réseaux antagonistes génératifs (GAN : Generative Adversarial Networks) (Goodfellow et al. 2020), 

sont utilisées pour la génération (Marey et al. 2022 ; Juang 2022) ou la reconstruction de cartes de 

propagation (Belmonte-Hernández et al. 2020), l’augmentation de résolution (Seretis et al. 2021) ou 

la création de données synthétiques (Li et al. 2021). 

Malgré leurs capacités remarquables à modéliser des phénomènes complexes et à exploiter des 

données non structurées, les méthodes d’apprentissage profond classiques présentent plusieurs 

limitations. 

2.2.2 Un pouvoir de représentation limité 

Les modèles d’apprentissage profond classiques, tels que les CNN, sont conçus pour traiter des 

données euclidiennes, c’est-à-dire des données organisées sur des structures régulières comme des 

vecteurs (séries temporelles 1D), des images (matrices 2D de pixels) ou des volumes 3D. Cette 

structure impose une organisation régulière et ordonnée des données. Or, les phénomènes de 

propagation radio s’inscrivent dans des environnements complexes, où les relations spatiales ne 
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suivent pas une grille fixe (Wu et al. 2021 ; Luo et Meratnia 2022). Dans ces contextes, les données 

sont souvent définies sur des structures irrégulières, influencées par la géométrie des lieux ou les 

interactions entre entités. Les modèles euclidiens échouent à capturer ces relations. 

Ces méthodes sont également limitées lorsqu’elles sont confrontées à des données partielles ou 

irrégulièrement échantillonnées. Les modèles classiques, notamment CNN ou MLP, exigent des 

entrées denses et homogènes pour apprendre efficacement. Cette dépendance à des données bien 

structurées rend leur généralisation difficile lorsque l’information est dispersée ou bruitée, ce qui est 

fréquent dans les systèmes réels (Redondi 2018 ; Zhou et al. 2020 ; Luo et Meratnia 2022). 

Enfin, les architectures traditionnelles imposent une taille fixe pour les données d’entrée. Cela 

contraint fortement leur capacité à s’adapter à des structures dynamiques. Dans les réseaux sans fil, le 

nombre de points d’accès, la densité des nœuds ou la topologie du réseau peuvent varier dans le temps. 

Ces changements rendent inopérants les modèles qui exigent des dimensions constantes, comme c’est 

le cas pour la majorité des réseaux convolutifs (Zhou et al. 2020 ; Wu et al. 2021 ; S. He et al. 2021). 

Ces limitations ont conduit à l’émergence de modèles conçus spécifiquement pour des données 

structurées en graphes. Les graphes permettent de représenter explicitement les entités du système 

(nœuds) et leurs relations (arêtes), qu’elles soient physiques, géométriques ou logiques. 

Les réseaux de neurones en graphes exploitent cette structure pour propager et agréger l’information 

de manière relationnelle, ce qui en fait une approche particulièrement bien adaptée aux défis posés par 

la modélisation de la propagation radio. Dans la section suivante, ces modèles, leurs avantages, et les 

méthodes spécifiques les plus pertinentes seront détaillées. 

 

2.3 Réseaux de neurones en graphes pour la modélisation de la 

propagation 

Les méthodes d’apprentissage profond classiques ont démontré leur efficacité pour extraire 

automatiquement des représentations non linéaires à partir de données structurées, telles que les séries 

temporelles ou les images. Toutefois, ces architectures restent fondées sur une représentation des 

données inadaptée à de nombreuses situations où les interactions entre entités ne suivent pas une grille 

régulière, mais une topologie complexe. Cette limitation est particulièrement marquée dans le domaine 

de la propagation radio, où les phénomènes physiques sont conditionnés par des relations entre entités 

hétérogènes. 

Dans ce contexte, les réseaux de neurones en graphes (GNN) offrent un cadre formel et 

computationnel puissant. En s’appuyant sur une représentation explicite des données sous forme de 

graphes, ces modèles permettent de capturer les dépendances structurelles et les interactions au sein 
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du système. Cette section présente les fondements de la représentation en graphe appliquée à la 

propagation, les différents types de GNN utilisés dans la littérature, ainsi que leurs applications 

concrètes pour la prédiction de couverture radio ou de pertes de signal. Elle prépare ainsi l’introduction 

de l’architecture neuronale proposée au chapitre suivant. 

2.3.1 Représentation des données sous forme de graphe 

L’une des fondations de l’utilisation des réseaux de neurones en graphes pour modéliser la 

propagation des ondes repose sur la manière dont les données du problème sont représentées sous 

forme de graphe. À la différence des approches traditionnelles qui se basent sur des vecteurs d’attributs 

isolés, les GNN exploitent la structure relationnelle entre les entités du système, ce qui implique de 

formuler explicitement la connectivité du domaine étudié. 

Dans ce cadre, un graphe est défini comme un ensemble de nœuds (ou sommets) et d’arêtes 

(ou liens), éventuellement orientés et/ou pondérés, auquel on peut associer des attributs. Cette structure 

permet de modéliser de manière naturelle les configurations spatiales, topologiques ou physiques du 

canal de propagation. 

2.3.1.1 Graphes de propagation 

Le graphe de propagation (Pedersen et al. 2012) est une modélisation mathématique adaptée à 

la représentation de la propagation des ondes dans les communications radio. Elle permet de 

représenter le flux de l’émetteur au récepteur par un graphe simple orienté, ainsi que son interaction 

avec les éléments diffuseurs. Ce graphe 𝒢 = (𝒱, ℰ) est représenté à l’aide de ses nœuds 𝒱 et de ses 

arêtes ℰ. Par définition du graphe de propagation, l’ensemble des nœuds 𝒱 = 𝒱𝑡 ∪ 𝒱𝑠 ∪ 𝒱𝑟 est 

composé de trois sous-ensembles : les nœuds correspondants à des émetteurs, récepteurs ou diffuseurs. 

Une arête 𝑒 = (𝑣1, 𝑣2) appartient à ℰ si et seulement si le signal émis par le nœud 𝑣1 peut se propager 

au nœud 𝑣2.  

Le diagramme de graphe de propagation est un objet permettant de construire l’ensemble des 

graphes de propagation en schématisant les liens entre nœuds et matrices de transfert. La Figure 2.2 

présente le diagramme de flux pour la construction d’un graphe de propagation. Aux différents nœuds 

sont respectivement décrits, le vecteur d’entrée représentant le signal 𝐗, le signal à la sortie des 

diffuseurs 𝐙, le signal de sortie 𝐘. Les matrices de transfert associées aux différentes arêtes sont : 

− 𝐃 reliant 𝒱𝑡 à 𝒱𝑟 : la propagation directe. 

− 𝐑 reliant 𝒱𝑠 à 𝒱𝑟 : depuis un diffuseur vers un récepteur. 

− 𝐓 reliant 𝒱𝑡 à 𝒱𝑠 : depuis un émetteur vers un diffuseur. 

− 𝐁 reliant 𝒱𝑠 entre eux : la propagation entre diffuseurs. 
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Figure 2.2 : Diagramme de flux de la représentation d’un graphe de propagation (Pedersen et al. 

2012)  

2.3.1.2 Définition des nœuds 

Les nœuds du graphe représentent les entités spatiales ou physiques impliquées dans la 

propagation. Selon le cas d’usage, il peut s’agir de : 

− Points d’émission. 

− Points de réception. 

− Éléments d’infrastructure ou d’environnement. 

− Cellules géographiques. 

Chaque nœud peut être associé à un vecteur de caractéristiques décrivant ses propriétés. 

2.3.1.3 Définition des arêtes 

Les arêtes décrivent les relations entre les entités. Elles peuvent être définies selon plusieurs 

critères : 

− Relation de visibilité (LoS/NLoS (Line of Sight / Non Line of Sight)) entre deux points (Zhang 

et al. 2024 ; Bufort et al. 2023). 

− Proximité géographique (Zhang et al. 2024 ; Bufort et al. 2023). 

− Connectivité électromagnétique (Suto et al. 2023). 

− Similarité contextuelle (Liu et al. 2020 ; 2021). 

Selon les besoins (S. He et al. 2021) , le graphe peut être : 
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− Statique (pour une zone fixe à un instant donné). 

− Dynamique (évolutif dans le temps, en fonction du déplacement des utilisateurs, des 

changements d’environnement ou de configuration réseau). 

2.3.1.4 Exemples de modélisation de la propagation radio fondée sur les graphes 

La représentation des données ou de l’environnement sous forme de graphe est couramment 

utilisée afin d’obtenir un modèle propagation radio, capable d’intégrer les interactions complexes entre 

les éléments de l’environnement. Cette approche permet non seulement de capturer les phénomènes 

physiques tels que la diffraction, la réflexion ou la diffusion, mais également d’exploiter des techniques 

computationnelles efficaces, qu’elles soient déterministes ou dirigées par les données et 

l’apprentissage automatique, pour simuler ou prédire le comportement du signal dans des 

environnements complexes. 

Dans (Liu et al. 2020) la modélisation de la propagation repose sur une représentation en 

graphe, conçue spécifiquement pour simuler les effets de diffraction multiple dans des environnements 

urbains. Chaque nœud du graphe correspond à un point de diffraction (dans ce contexte d’application, 

un bord de bâtiment), et les arêtes dirigées représentent les trajets potentiels du signal entre ces points, 

selon un critère de visibilité géométrique et physique. Cette structure permet de modéliser de manière 

déterministe les trajectoires diffractées à travers plusieurs obstacles, en appliquant le modèle en lame 

de couteau à chaque saut. L’approche est centrée sur une exploration systématique du graphe pour 

identifier les chemins de propagation pertinents sans recours à des techniques d’apprentissage. Une 

approche similaire (Liu et al. 2021) propose de simuler les phénomènes de propagation par chemins 

multiples en modélisant les surfaces réfléchissantes et diffusantes. Cela nécessite la définition de 

nouveaux types de nœuds et la modélisation sous forme de graphe de leurs interactions. 

(Suto et al. 2023) introduisent le concept de Propagation Graph Representation Learning, basé 

sur l’apprentissage automatique et les graphes. Il vise à prédire l’atténuation du signal et l’effet de 

masquage dans les environnements urbains. Le processus de propagation est ainsi représenté comme 

un graphe où les nœuds sont les émetteurs, récepteurs et obstacles, et les arêtes modélisent les 

conditions de propagation entre ces nœuds. Chaque arête est associée à une probabilité de propagation, 

estimée à l’aide d’un réseau de neurones (FFNN), en fonction de la géométrie du site et des 

caractéristiques du signal. Cette approche permet de mieux capturer les phénomènes de réflexion, 

diffraction et occultation, tout en réduisant significativement le temps de calcul par rapport aux 

méthodes traditionnelles comme le ray-tracing. 

Dans (Bufort et al. 2023) l’environnement de propagation est également représenté sous forme 

de graphe, cette fois construit à partir d’images géographiques transformées en structures de nœuds et 

d’arêtes. Les nœuds représentent des emplacements physiques (pixels), et les arêtes modélisent deux 
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types de relations : la proximité spatiale entre voisins immédiats, et des connexions orientées vers 

l’antenne simulant des trajectoires de type ray tracing. Ce graphe est ensuite exploité par un réseau de 

neurones en graphes, capable de faire circuler l’information à travers les nœuds selon ces deux types 

de liens. Grâce à cette architecture, le modèle apprend à prédire les niveaux de signal à partir de simples 

points de mesure et à générer des cartes de couverture complètes, tout en tenant compte des effets de 

l’environnement. L’approche se montre à la fois rapide et précise, surpassant les modèles physiques 

traditionnels dans des scénarios réels. 

2.3.2 Principales architectures 

Les réseaux de neurones en graphes (Scarselli et al. 2009) permettent de traiter efficacement 

les données structurées en graphes en combinant des mécanismes d’agrégation locale, de partage 

d’information entre nœuds, et de mise à jour adaptative des représentations. Plus formellement, étant 

donné un graphe 𝒢 = (𝒱, ℰ) où 𝒱 est l’ensemble des nœuds et ℰ l’ensemble des arêtes, chaque nœud 

𝑣 ∈ 𝒱 est associé à une représentation ℎ𝑣
(𝑘)

 à la couche 𝑘. Le principe général d’un GNN repose sur le 

schéma de propagation suivant : 

𝑚𝑣
(𝑘)

= AGG(𝑘) ({𝑀(𝑘)(ℎ𝑣
(𝑘−1)

, ℎ𝑢
(𝑘−1)

, 𝑒𝑣𝑢): 𝑢 ∈ 𝒩(𝑣) }) 

ℎ𝑣
(𝑘)

= 𝑈(𝑘)(ℎ𝑣
(𝑘−1)

, 𝑚𝑣
(𝑘)

) 

Où 𝒩(𝑣) désigne l’ensemble des voisins du nœud 𝑣, 𝑀(𝑘)(⋅) est une fonction de message qui définit 

l’information transmise par un voisin 𝑢 à 𝑣 en prenant en compte la caractéristique de l’arête 𝑒𝑣𝑢, 

AGG(𝑘)(⋅) est une fonction d’agrégation (somme, moyenne, max ou plus complexe), 𝑈(𝑘)(⋅) est une 

fonction de mise à jour, qui combine l’état précédent ℎ𝑣
(𝑘−1)

 avec les messages agrégés 𝑚𝑣
𝑘. Ainsi, les 

représentations des nœuds évoluent couche après couche en intégrant progressivement l’information 

issue de leur voisinage. 

Plusieurs familles de modèles ont été développées et appliquées à la modélisation de la 

propagation radio, chacune répondant à des besoins spécifiques (S. He et al. 2021). Parmi la grande 

variété d’architectures de réseaux de neurones en graphes proposées dans la littérature, l’attention est 

portée ici sur celles ayant une pertinence directe pour les développements ultérieurs. Les GNN se 

répartissent généralement en quatre catégories principales, les GNN récurrents (RecGNN), les GNN 

convolutionnels (ConvGNNs), les autoencodeurs de graphes (GAEs) et les GNN spatio-temporels 

(STGNNs) (Wu et al. 2021) : 

− RecGNNs : Modèles récurrents où les nœuds échangent des messages jusqu’à stabilité. 
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− ConvGNNs : Utilisent des convolutions pour agréger les infos des voisins et extraire des 

représentations hiérarchiques. 

− GAEs : Encodent les graphes sans supervision pour des tâches de reconstruction ou génération. 

− STGNNs : Capturent à la fois les dépendances spatiales et temporelles dans les graphes 

dynamiques. 

Dans le reste de cette section, l’analyse porte plus précisément sur trois modèles issus de la 

famille des ConvGNNs : GCN, GraphSAGE et GAT. Ces modèles illustrent deux grandes approches 

de la convolution sur les graphes (Zhou et al. 2020) : 

− GCN repose sur une convolution spectrale, formulée à partir des propriétés du Laplacien du 

graphe, défini comme la différence entre la matrice des degrés et la matrice d’adjacence, et qui 

encode la connectivité entre les nœuds. 

− GraphSAGE et GAT, quant à eux, relèvent de la convolution spatiale, en se basant sur 

l’agrégation directe des informations issues des voisins à partir de la topologie du graphe. 

Cette sélection permet d’explorer les principales stratégies d’apprentissage sur graphes en lien avec 

l’architecture neuronale proposée en Section 3.2. 

2.3.2.1 Graph Convolutional Networks (GCN) 

Les Graph Convolutional Networks (GCN) (Kipf et Welling 2017) ont été introduits comme 

une généralisation des convolutions classiques aux structures non euclidiennes. Leur formulation 

repose sur une approche spectrale, dans laquelle la convolution est définie à partir du spectre du 

Laplacien du graphe. Plus précisément, les filtres sont approximés par une expansion polynomiale des 

valeurs propres du Laplacien. Le modèle de (Kipf et Welling 2017) propose une simplification de cette 

formulation spectrale, aboutissant à la règle de mise à jour suivante : 

𝐻(𝑘+1) = 𝜎 (𝐷̃−
1
2𝐴̃𝐷̃−

1
2𝐻(𝑘)𝑊(𝑘)) 

Où 𝐻(𝑘) ∈ ℝ|𝒱|×𝑑𝑘 regroupe les représentations des nœuds à la couche 𝑘, 𝑊(𝑘) est la matrice de poids 

apprise à la couche 𝑘, 𝐴̃ = 𝐴 + 𝐼 est la matrice d’adjacence avec ajout d’auto-boucles, 𝐷̃ est la matrice 

diagonale des degrés associée à 𝐴̃, 𝜎(⋅) est une fonction d’activation non linéaire. 

Dans le contexte de la propagation radio, les GCN peuvent être utilisés pour prédire la 

puissance reçue à un nœud donné à partir de l’information portée par les nœuds voisins. (Bufort et al. 

2023) montrent par exemple qu’en exploitant les propriétés d’invariance topologique et la capacité des 

GCN à capturer des relations implicites entre variables, il est possible de représenter un environnement 

radio sous forme de graphe, où les nœuds correspondent à des emplacements et les arêtes traduisent 
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des relations spatiales ou issues de simulation (ici le ray-tracing). Leur approche, entraînée sur des 

mesures réelles, permet de générer des cartes de couverture radio avec une précision compétitive par 

rapport aux modèles physiques et tabulaires. De même (Zhang et al. 2024) modélisent le champ 

électromagnétique sous forme de graphes, où chaque nœud représente un point de l’espace associé à 

un vecteur de caractéristiques, tandis que les arêtes pondérées reflètent la corrélation spatiale, en 

particulier en conditions de visibilité directe. En formulant ainsi la tâche de cartographie radio comme 

un problème de régression semi-supervisée sur graphe, leur GCN exploite les mesures disponibles 

pour estimer les propriétés électromagnétiques aux emplacements non échantillonnés 

2.3.2.2 Graph Attention Networks (GAT) 

Les GAT (Veličković et al. 2018) introduisent un mécanisme d’attention permettant de 

pondérer différemment l’influence de chaque voisin dans l’agrégation des messages. Contrairement 

aux GCN, où tous les voisins ont une contribution uniformisée (après normalisation par les degrés), 

les GAT attribuent un poids appris à chaque arête, de manière à se concentrer sur les relations les plus 

pertinentes dans la structure du graphe. Le mécanisme de propagation peut être formalisé ainsi : 

ℎ𝑣
𝑘+1 = 𝜎 ( ∑ 𝛼𝑣𝑢

(𝑘)
𝑊(𝑘)ℎ𝑢

(𝑘)

𝑢∈𝒩(𝑣)

) 

Avec les coefficients d’attention donnés par : 

𝛼𝑣𝑢
(𝑘)

=
exp (LeakyReLU (𝑎⊤[𝑊(𝑘)ℎ𝑣

(𝑘)
||𝑊(𝑘)ℎ𝑢

(𝑘)
]))

∑ exp (LeakyReLU (𝑎⊤ [𝑊(𝑘)ℎ𝑣
(𝑘)

||𝑊(𝑘)ℎ𝑗
(𝑘)

]))𝑗∈𝒩(𝑣)

 

Où 𝑎 est un vecteur de paramètre apprenant à scorer les interactions, || l’opérateur de concaténation et 

𝛼𝑣𝑢
(𝑘)

 est le poids d’attention attribué au voisin 𝑢 et LeakyReLU = {
𝑥     𝑠𝑖 𝑥 > 0
𝛽𝑥  𝑠𝑖 𝑥 ≤ 0

 avec 𝛽 un coefficient. 

Dans le domaine des télécommunications sans fil, (Tekbıyık et al. 2021) utilisent les GAT pour 

l’estimation des canaux de communication dans des systèmes sans fil, notamment ceux envisagés pour 

la 6G. Dans cette étude, l’approche par GAT permet une meilleure estimation que celle données par la 

méthode des moindres carrés. Les auteurs soulignent la robustesse de cette architecture. Plus 

récemment, (Li et al. 2024) ont proposé RadioGAT, un cadre hybride combinant une modélisation 

basée sur la physique de la propagation radio et une approche d’apprentissage par GAT, 

spécifiquement conçu pour la reconstruction de cartes de propagation multi-bandes. Contrairement aux 

méthodes traditionnelles, souvent limitées par la disponibilité de données réelles ou la généralisation 

à partir de jeux de données simulés, RadioGAT repose sur une représentation par graphes dirigée par 

les données. Des résultats expérimentaux, obtenus à partir de simulations par ray tracing sur des 
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environnements urbains issus de cartes numériques, mettent en évidence la robustesse du modèle. Dans 

(Bufort et al. 2023) un GAT a été expérimenté comme GNN lors de la phase de conception du modèle, 

il permet d’obtenir des performances similaires à l’architecture finalement retenue dans le contexte de 

la génération de carte de propagation à partir des données représentées sous forme de graphes. 

Bien que les GAT aient démontré leur efficacité aussi bien en transductif qu’en inductif, 

notamment en surpassant les approches de type GraphSAGE sur certains jeux de données (Veličković 

et al. 2018), leur dépendance à l’agrégation de l’ensemble des voisins peut constituer une limite 

pratique pour des graphes larges ou fortement connectés. En effet, l’absence de mécanisme 

d’échantillonnage induit un coût computationnel élevé. À l’inverse, l’approche inductive proposée par 

GraphSAGE (Hamilton et al. 2017) repose sur une stratégie d’échantillonnage contrôlé des voisins, 

garantissant une meilleure scalabilité pour l’apprentissage et l’inférence. 

2.3.2.3 GraphSAGE (Graph SAmple and aggreGatE) 

L’architecture Graph SAmple and aggreGatE (GraphSAGE) (Hamilton et al. 2017) repose sur 

l’apprentissage inductif et est particulièrement adaptée aux situations où l’entraînement doit permettre 

de généraliser à de nouveaux nœuds non observés. Elle applique un échantillonnage aléatoire d’un 

sous-ensemble de voisins à chaque couche, ce qui limite les coûts computationnels tout en préservant 

l’information locale essentielle. Les représentations sont ensuite mises à jour de manière itérative en 

combinant l’information du nœud courant avec celle de ses voisins, via une fonction d’agrégation. 

Trois types principaux d’agrégateurs sont proposés. L’agrégateur moyen effectue une moyenne 

élément par élément des représentations des voisins. Cette méthode est proche de la propagation 

utilisée dans GCN, mais adaptée au cadre inductif. L’agrégateur LSTM, plus expressif, traite les 

représentations des voisins via une cellule récurrente. Enfin, l’agrégateur pooling applique un réseau 

de neurones, suivi d’une opération de sous-échantillonnage (par exemple max-pooling), permettant 

d’extraire des caractéristiques non linéaires. Un schéma illustrant le processus de sampling et 

d’agrégation sur plusieurs couches est présenté en Figure 2.3. 

Ainsi le mécanisme de propagation dans GraphSAGE repose sur deux étapes : (1) un 

échantillonnage aléatoire des voisins d’un nœud, et (2) une agrégation de leurs représentations. À 

chaque couche 𝑘, l’état du nœud 𝑣 est mis à jour selon : 

ℎ𝑣
𝑘 = 𝜎 (𝑊(𝑘) ⋅ [ℎ𝑣

(𝑘−1)
||AGG(𝑘)({ℎ𝑢

𝑘−1: 𝑢 ∈ 𝒩(𝑣)})]) 

Avec AGG(𝑘)(⋅) la fonction d’agrégation (LSTM, moyen, pooling).  
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Figure 2.3 : Schématisation de la méthode d’échantillonnage et d’agrégation de GraphSAGE. 

L’approche inductive portée par GraphSAGE trouve aujourd’hui des applications concrètes 

dans divers domaines liés aux réseaux sans fil, où les conditions dynamiques et l’incomplétude des 

données nécessitent une capacité de généralisation robuste. Par exemple, dans le contexte des systèmes 

« entrées multiples, sorties multiples » (MIMO), (Ranasinghe et al. 2021) exploitent GraphSAGE pour 

sélectionner les points d’accès de manière plus efficace que les méthodes traditionnelles. Leur méthode 

inductive permet d’éviter la mesure explicite de la puissance reçue de tous les points d’accès voisins, 

rendant l’algorithme plus scalable et pratique dans des environnements à grande échelle.  

(Zhang et al. 2021) adoptent une autre stratégie dans des réseaux ultra-denses hétérogènes 

(HUDN) : en représentant les canaux radio comme des graphes hétérogènes, ils formulent une fonction 

de représentation optimale à apprendre via un GNN semi-supervisé issu de l’architecture GraphSAGE. 

Ils démontrent que l’apprentissage inductif permet une modélisation efficace des relations implicites 

entre utilisateurs et stations de base. Dans le cadre des systèmes de positionnement en intérieur, (Luo 

et Meratnia 2022) montrent que la géométrie implicite contenue dans les signaux RSSI peut être mieux 

exploitée via une modélisation en graphe, en particulier à travers une version de GraphSAGE utilisant 

un agrégateur par pooling. Cette approche surpasse les méthodes classiques (SVM, k-NN, CNN) en 

tenant compte de la structure topologique des signaux. Dans les  réseaux maillés sans fil, (Lu et al. 

2023) combinent GraphSAGE avec une recherche en largeur améliorée pour concevoir un algorithme 

de routage multi-trajets fiable. Ici encore, GraphSAGE sert à apprendre les performances des différents 

chemins disponibles via des agrégations inductives sur le graphe topologique du réseau, ce qui permet 

une adaptation efficace à des environnements dynamiques. 

Ces travaux confirment l’intérêt de GraphSAGE, dans la modélisation des phénomènes de 

propagation radio, de connectivité et de traitement de signaux en milieux dynamiques et partiellement 

observés. La capacité de ces modèles à inférer à partir de sous-graphes locaux rend leur déploiement 

pertinent dans des systèmes réels où les conditions d’observation sont fragmentées, variables, voire 

bruitées. 
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2.3.2.4 Jumping Knowledge Networks 

Contrairement à l’approche classique qui utilise la représentation issue de la dernière couche 

d’un GNN, la structure Jumping Knowledge (JK) (Xu et al. 2018) permet de fusionner les 

représentations produites à différentes couches d’un GNN, c’est-à-dire à différentes profondeurs 

d’agrégation. La Figure 2.4 schématise ce processus. 

 

Figure 2.4 : Réseau JK à 3 couches. Chaque bloc de convolution représente une méthode arbitraire 

d’agrégation des voisins sur un graphe. 

L’agrégateur peut être défini de trois façons différentes : 

− Par concaténations des sorties de chaque couche du GNN 

ℎ𝑣
JK = ℎ𝑣

(1)‖… ‖ℎ𝑣
(𝐿)

 

− Par max-pooling 

ℎ𝑣
JK = max (ℎ𝑣

(1)
, … , ℎ𝑣

(𝐿)
) 

− Par somme pondérée, où les coefficients d’attention  𝛼𝑣
(𝑙)

 sont obtenus par un réseau LSTM 

bidirectionnel 

ℎ𝑣
JK = ∑ 𝛼𝑣

(𝑙)
ℎ𝑣

(𝑙)

𝐿

𝑙=1

 

Où ℎ𝒗
(𝑙)

 est l'embedding du nœud 𝑣 à la couche 𝑙 

Dans le contexte de l’allocation de ressource dans les réseaux sans fil, le modèle basé sur les 

GAT proposé par (Sun et al. 2025) utilise le mécanisme de JK afin d’améliorer la représentation au 

sein de leur GNN. Plus précisément ils utilisent un agrégateur par somme pondérée à l’aide d’un réseau 

LSTM. Ainsi l’algorithme proposé surpasse largement les méthodes de référence, avec des 

performances robustes et une forte capacité de généralisation. 
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2.3.2.5 Set2Set  

Set2Set (Vinyals et al. 2016), proposée initialement pour les graphes chimiques, repose sur un 

mécanisme basé sur un mécanisme similaire à celui d’un LSTM attentionnel, permettant de générer 

une représentation globale du graphe à partir d’un ensemble de nœuds. Dans le cadre des GNN, 

l’avantage de cette méthode est d’apprendre à agréger des vecteurs dans un ordre invariant afin 

d’obtenir une représentation globale d’un graphe et d’améliorer les performances sur des tâches 

comme la classification ou la régression au niveau du graphe (Gilmer et al. 2017). 

2.3.2.6 Agrégation par attention 

L’agrégation par attention, notamment avec l’approche basée sur un mécanisme de soft 

attention proposée dans (Li et al. 2019), repose sur l’apprentissage de pondérations pour chaque 

vecteur de nœud afin de déterminer leur importance relative pour la tâche cible. Contrairement à une 

simple moyenne ou somme, cette méthode combine les vecteurs de nœuds de manière adaptative. 

Mathématiquement, la représentation agrégée d’un ensemble de nœuds ℎ𝑣 est donnée par : 

𝑟 = ∑ softmax(𝑓(ℎ𝑣)) ⋅ 𝑔(ℎ𝑣)

𝑣∈𝒱

 

Où 𝑓 et 𝑔 sont des réseaux de neurones appliqués aux caractéristiques des nœuds. Le réseau 𝑓 calcule 

les scores d’attention, tandis que ℎ transforme les vecteurs de nœuds avant leur combinaison pondérée. 

Dans le cadre des GNN, cette approche présente plusieurs avantages : elle permet d’apprendre 

quelles parties du graphe sont les plus pertinentes pour la tâche cible, tout en maintenant l’invariance 

à l’ordre des nœuds. Elle est particulièrement utile pour les tâches de classification ou régression au 

niveau du graphe, où certaines structures locales ou certains nœuds ont un impact plus fort sur la 

prédiction globale. 

2.3.2.7 Agrégation multiple 

Les architectures à multi-agrégation (Corso et al. 2020 ; Tailor et al. 2022) utilisent plusieurs 

fonctions d’agrégation de manière combinée, afin de capturer différents types d'interactions dans le 

graphe. La combinaison peut être réalisée de nombreuses manières : par somme, concaténation, 

moyenne, pondération par des coefficients d’attention parmi tant d’autres. Les nombreuses agrégations 

utilisées dans la littérature peuvent être catégorisées en deux groupes, celle basées sur des opérations 

simples ou statistiques, celles basées sur des méthodes apprenables : 

− Les agrégations par opérations simples ou statistiques classiques : somme, moyenne, 

maximum, minimum, multiplication, variance, écart-type, médiane, quantile (Xu et al. 2019). 

− Les agrégations par méthodes apprenables : agrégation par LSTM (Hamilton et al. 2017), 

agrégation par GRU (Buterez et al. 2022), agrégation par MLP (Buterez et al. 2022), Set2Set 
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(Vinyals et al. 2016), agrégation par mécanisme d’attention (Li et al. 2019), agrégation par 

transformer (Baek et al. 2021 ; Buterez et al. 2022 ; Li et al. 2023) entre autres. 

2.4 Conclusion 

La modélisation de la propagation des ondes a connu une évolution méthodologique marquée, 

passant des approches analytiques classiques aux méthodes d’apprentissage automatique, puis aux 

réseaux de neurones profonds et aux architectures basées sur les graphes. Cette progression a été 

motivée par la nécessité de capturer des phénomènes complexes, non linéaires et fortement dépendants 

de l’environnement, en particulier dans les zones hétérogènes. 

Les approches d’apprentissage automatique traditionnelles, bien qu’efficaces dans certaines 

conditions, restent limitées par leur dépendance à la conception manuelle des variables, leur structure 

rigide et leur faible capacité à modéliser des interactions topologiques entre entités. Ces limitations 

sont accentuées dans les environnements où les phénomènes de réflexion, diffraction, obstruction 

requièrent une modélisation plus expressive. 

L’introduction des réseaux neuronaux profonds a permis de dépasser certaines de ces 

contraintes, notamment par l’automatisation de l’extraction de caractéristiques, la prise en compte de 

données complexes, et l'amélioration des performances de généralisation. Toutefois, ces architectures 

demeurent centrées sur des données euclidiennes ou séquentielles, ce qui limite leur applicabilité 

lorsque les relations entre entités ne sont ni régulières, ni uniformes. 

Les réseaux de neurones en graphes apportent une réponse formelle à cette problématique en 

permettant une représentation explicite des relations physiques, spatiales ou fonctionnelles entre les 

entités du système. Leur capacité à traiter des graphes, à intégrer des mécanismes d’agrégation et à 

généraliser à des structures nouvelles, en fait des outils particulièrement adaptés à la modélisation de 

la propagation VHF dans des environnements complexes et dynamiques. 

Du fait de leur caractère général, les architectures issues des GNN offrent une grande flexibilité 

et une capacité d’adaptation à différents problèmes et domaines d’application. Leur efficacité repose 

sur la construction du graphe, le choix des mécanismes d’agrégation et leur ajustement aux spécificités 

du contexte étudié. Ces choix sont étroitement liés aux défis rencontrés dans les approches dirigées par 

les données, notamment en matière de qualité des données, de structuration spatiale et d’hétérogénéité 

des sources. 

Le chapitre suivant est consacré à la conception, à la formalisation et à l’implémentation d’une 

architecture neuronale et d’une méthodologie dédiée à la génération de cartes de couverture AIS à 

partir de données massives, hétérogènes et partiellement observées. Y seront détaillés les choix 
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méthodologiques, les étapes de prétraitement, la définition du graphe de propagation ainsi que les 

justifications de l’architecture retenue.
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Chapitre 3 : Méthodologie de modélisation des zones de 

réception de l’AIS à l’aide de réseaux de neurones en graphes 

et de données environnementales 

Après avoir exposé dans le chapitre précédent les fondements des approches dirigées par les 

données et les apports récents des réseaux de neurones en graphes pour la modélisation de la 

propagation radio, ce chapitre présente la méthodologie développée pour la prédiction des zones de 

réception du signal AIS en environnement maritime (Renaud et al. 2025). L’objectif est d’établir une 

architecture neuronale exploitant à la fois les propriétés structurelles des graphes et les variables 

environnementales influençant la propagation radio. 

La méthodologie proposée repose sur une représentation de l’espace sous forme de graphes 

orientés, où chaque instance correspond à un scénario localisé de propagation. Ces graphes intègrent 

des caractéristiques physiques, environnementales et géographiques, permettant une modélisation des 

conditions réelles de réception. Le modèle d’apprentissage développé s’appuie sur une architecture 

GNN inductive, enrichie par des mécanismes d’agrégation (Jumping Knowledge, multi-agrégation) et 

optimisée pour des prédictions binaires de réception. 

Ce chapitre est structuré en plusieurs sections : une présentation générale de la démarche 

adoptée, la description détaillée de l’architecture neuronale proposée, la construction et le traitement 

du jeu de données utilisé, ainsi que la modélisation en graphes et l’ingénierie des caractéristiques 

associées. 

3.1 Vue d’ensemble de la démarche 

La modélisation de la réception AIS en tant que problème d’apprentissage supervisé nécessite 

une structuration et un étiquetage des données, ainsi qu’une représentation des phénomènes physiques 

sous-jacents. La démarche adoptée repose sur une approche modulaire et hiérarchique : elle combine 

des transformations de données à grande échelle, une formalisation des interactions spatiales sous 

forme de graphes, et la mise en œuvre d’un modèle neuronal de classification. 

Cette section présente un aperçu global de la méthodologie, depuis la structuration des données 

jusqu’à l’inférence, en détaillant les différentes étapes successives : collecte, prétraitement, étiquetage, 

construction des graphes, extraction des caractéristiques et architecture du modèle. Ces étapes sont 

articulées dans une chaîne de traitement compatible avec des flux de données hétérogènes et massifs. 
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3.1.1 Démarche proposée 

La démarche méthodologique retenue s’appuie sur trois éléments fondateurs : 

− Des postulats selon lesquels la réception AIS présente une hétérogénéité spatio-temporelle 

induite par l’environnement et que les modèles purement physiques peinent à intégrer des 

sources multimodales à grande échelle. 

− Des hypothèses de travail postulant qu’un modèle appris à partir de données empiriques, enrichi 

par une intégration multimodale et une représentation en graphes des interactions spatiales, 

peut dépasser les approches classiques. 

− Un objectif opérationnel, qui est de développer une méthodologie d’apprentissage profond 

capable de prédire dynamiquement des zones de réception en tenant compte des conditions 

environnementales. 

Concrètement, le Postulat 1 (influence environnementale et couverture fluctuante) motive 

l’intégration conjointe de variables météorologiques, environnementales et topographiques au-delà des 

messages AIS bruts (Section 3.3.3). Le Postulat 2 (limites des modèles physiques pour la fusion de 

sources) justifie une stratégie dirigée par les données, articulée autour d’une architecture en plusieurs 

couches assurant la traçabilité et l’alignement spatio-temporel des données (Sections 3.3.1-3.3.4). 

Les Hypothèses 1-3 se traduisent méthodologiquement comme suit : 

− H1 (apprendre sans modèles physiques explicites) : L’apprentissage repose sur une formulation 

supervisée binaire (« reçu / non reçu »). Les variables physiques sont intégrées à travers les 

interactions apprises par le réseau. Enfin, l’architecture GNN adoptée est inductive, ce qui lui 

permet de généraliser à de nouveaux sous-graphes (Section 3.2). 

− H2 (intégration multimodale) : Cette hypothèse concerne la fusion de différentes sources au 

niveau des nœuds. Elle s’appuie sur des mécanismes de standardisation et d’alignement multi-

résolution afin de combiner efficacement les informations (Section 3.3). 

− H3 (représentations en graphes) : Les graphes considérés sont orientés de l’émetteur (Tx) vers 

le récepteur (Rx) et contraints par un cône directionnel. Des mécanismes multi-échelle, tels que 

Jumping Knowledge, ainsi que des approches multi-agrégation (moyenne, maximum, somme, 

attention, Set2Set) sont mobilisés afin de capturer simultanément les dépendances locales et 

globales (Section 3.2 et 3.4). 

Cette articulation répond aux trois enjeux centraux : capter la structure spatiale et la 

directionnalité de la propagation, exploiter des données hétérogènes et massives de manière 

reproductible, produire des prédictions dynamiques et robustes. 
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Dans ce cadre, le choix de l’architecture d’apprentissage constitue un élément central de la 

méthodologie. Puisque les hypothèses de travail postulent que la structure spatiale et directionnelle du 

phénomène de propagation doit être représentée de manière explicite, il est nécessaire d’adopter un 

formalisme capable de traduire ces interactions locales et globales. C’est précisément ce rôle 

qu’assument les réseaux de neurones en graphes, qui apparaissent comme une réponse naturelle aux 

limites des approches classiques. 

La section suivante développe ainsi la justification du recours aux GNN, en s’appuyant sur les 

acquis de l’état de l’art et sur leur adéquation avec les caractéristiques spécifiques du problème de 

réception AIS. 

3.1.1.1 Recours aux GNN 

L’état de l’art (Section 2.3) montre que les réseaux de neurones en graphes constituent une 

approche particulièrement adaptée dès lors qu’il s’agit de modéliser des phénomènes où les 

interactions spatiales et structurelles jouent un rôle déterminant. Contrairement aux modèles 

analytiques ou aux approches reposant sur des grilles régulières ou des réseaux convolutifs, qui 

imposent des structures fixes et isotropes (Imai et al. 2019 ; Zhang et al. 2020 ; Thrane et al. 2020 ; 

Levie et al. 2021), les GNN offrent la possibilité de représenter explicitement les relations locales et 

directionnelles entre entités (Zhou et al. 2020 ; Wu et al. 2021 ; S. He et al. 2021). Cette flexibilité est 

particulièrement pertinente pour la propagation radio, où la direction d’émission et les effets 

asymétriques de l’environnement jouent un rôle central. 

Dans ce contexte, certaines architectures comme les GAT ont été explorées (Veličković et al. 

2018), mais leurs mécanismes d’attention deviennent coûteux et instables face à de grandes 

volumétries ou à des graphes denses. À l’inverse, GraphSAGE adopte une stratégie d’échantillonnage 

et d’agrégation locale qui réduit le coût computationnel tout en maintenant la robustesse. Sa conception 

inductive permet de généraliser à de nouvelles instances sans dépendre de la structure globale du 

graphe, ce qui est déterminant dans des contextes dynamiques, partiellement observés et bruités 

(Hamilton et al. 2017 ; Ranasinghe et al. 2021 ; Luo et Meratnia 2022 ; Lu et al. 2023). 

En somme, le recours à une architecture inductive de type GraphSAGE constitue une réponse 

directe aux limites des approches traditionnelles et garantit une meilleure adéquation entre la nature 

directionnelle et dynamique des phénomènes étudiés et les contraintes computationnelles liées à la 

volumétrie et à la connectivité des graphes. L’architecture retenue est présentée en Section 3.2. 

3.1.1.2 Gestion de la volumétrie et hétérogénéité des données 

La volumétrie élevée des messages AIS, qui peut atteindre plusieurs millions de trames par jour 

(Yang et al. 2019), impose la mise en place d’une organisation rigoureuse et modulaire du flux de 

données. Une structuration hiérarchisée en plusieurs couches successives permet de contrôler la 



70 

 

qualité, de documenter les transformations et de limiter l’impact des erreurs de traitement (Nambiar et 

Mundra 2022). À l’inverse, une gestion monolithique des données concentre l’ensemble des opérations 

dans une chaîne de traitement unique : toute erreur de décodage, d’alignement ou de filtrage se propage 

alors à l’ensemble de la chaîne, rendant leur identification et leur correction particulièrement 

coûteuses. Cette approche multicouche assure ainsi traçabilité, reproductibilité et robustesse, 

conditions indispensables pour exploiter des données massives et dynamiques. La description détaillée 

de la chaîne de traitement et d’ingestion est présentée en Section 3.3.2. 

3.1.1.3 Choix des sources de données 

Les données AIS locales fournissent les observations de référence, indispensables pour établir 

une vérité terrain de la réception effective. Toutefois, elles doivent être complétées par d’autres sources 

telles qu’AISHub9, un fournisseur de données populaire dans les applications AIS (Tu et al. 2018), qui 

permettent d’identifier les cas de non-réception une fois comparées aux données locales. Dans le cadre 

de l’apprentissage supervisé, cette combinaison est essentielle : elle assure une distribution équilibrée 

entre exemples positifs et négatifs, condition indispensable à l’entraînement d’un classifieur fiable 

(Bishop 2006). 

Les variables environnementales, issues notamment des réanalyses météorologiques ERA5 

(Hersbach et al. 2020) et de la topographie SRTM (NASA JPL 2013), sont mobilisées pour modéliser 

les conditions physiques de propagation. Elles permettent de tenir compte des phénomènes qui 

affectent la propagation radio. Pour les données ERA5 elles incluent les paramètres nécessaires (Nupen 

1959) à la caractérisations de nombreux phénomènes de propagation (présentés en Section 1.1.2). Par 

exemple, ces données permettent de caractériser la réfractivité atmosphérique (ITU-R 2019b) et 

peuvent ainsi être mobilisées pour modéliser les phénomènes de propagation par conduit (Winning Jr. 

et al. 2024). 

Les données SRTM sont quant à elles mobilisées pour la prise en compte de la topographie 

dans les phénomènes de propagation. Dans la littérature elles sont en effet associées à des modèles de 

terrain : par exemple, (James et al. 2018) les utilisent comme paramètres d’entrée d’un modèle ITM 

afin de prédire la portée de réception de l’AIS, tandis que (Song et al. 2020) les exploitent pour masquer 

les régions terrestres et ainsi supprimer des positions AIS improbables. 

Du point de vue de l’apprentissage supervisé, ces variables jouent le rôle de caractéristiques ou 

variables explicatives (features) : elles fournissent au modèle des indicateurs permettant de relier des 

conditions physiques mesurables aux étiquettes de réception ou non-réception. Un avantage 

déterminant de ces bases de données réside dans leur couverture quasi globale et homogène : ERA5 

fournit des réanalyses continues et cohérentes depuis 1940, avec une résolution horaire et spatiale 

 
9 https://www.aishub.net/ 
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suffisante pour la modélisation à l’échelle régionale ou mondiale (Hersbach et al. 2020). En effet, de 

nombreuses études confirment par ailleurs la qualité de ces données : elles reproduisent correctement 

les précipitations observées (Lavers et al. 2022), la vapeur d’eau (Yonglin Zhang et al. 2019) et divers 

paramètres troposphériques validés par radiosondes et GNSS (Guo et al. 2021 ; Huang et al. 2023). 

ERA5 restitue également fidèlement les principaux indicateurs convectifs comparés aux radiosondages 

dans une étude menée en Europe centrale (Varga et Breuer 2022). De son côté, SRTM offre une 

couverture quasi planétaire à une résolution de l’ordre de 30 à 90 m. 

La Section 3.3 détaille les sources de données mobilisées et les variables caractéristiques 

sélectionnées. 

3.1.1.4 Approche de fusion et choix des représentations 

Le problème de prédiction de la réception AIS est formalisé sous forme de graphes orientés, 

afin de représenter explicitement la directionnalité entre l’émetteur et le récepteur, et de contraindre la 

propagation à des cônes spatiaux pertinents, définis comme des régions géométriques centrées sur 

l’axe émetteur-récepteur et limitées par une ouverture angulaire. Ce filtrage directionnel permet de 

concentrer le graphe sur les zones les plus susceptibles de contribuer à la propagation, tout en réduisant 

la complexité et l’influence des régions marginales. Cette formalisation s’appuie sur le constat que la 

propagation radio est un phénomène intrinsèquement directif et dépendant de la géométrie du milieu 

(Liu et al. 2020 ; 2021 ; 2023 ; Suto et al. 2023 ; Li et al. 2024 ; Bufort et al. 2023). Ces travaux 

démontrent qu’un graphe orienté permet de capter efficacement les interactions directionnelles, multi-

sauts, et les effets de diffuseurs adjacents, qui agissent conjointement sur la réception effective du 

signal. 

Chaque nœud combine un vecteur de caractéristiques environnementales (conditions 

atmosphériques ERA5), topographiques (SRTM) et issues des mesures AIS. Cette fusion au niveau 

des nœuds permet d’intégrer directement l’ensemble des descripteurs dans une représentation unifiée 

(Snoek et al. 2005). Plusieurs travaux démontrent l’intérêt de cette stratégie comparé à une fusion 

tardive, améliorant les performances et la robustesse au bruit (Gadzicki et al. 2020 ; Barnum et al. 2020 

; Sotiroudis et al. 2021). Pour l’apprentissage supervisé, ce choix est déterminant : il expose dès les 

premières couches du modèle les interactions croisées entre modalités, offrant au classifieur une 

information plus discriminante que si chaque modalité était traitée séparément (Gadzicki et al. 2020). 

À l’instar des CNN, les modèles sur graphes peuvent souffrir de sur-lissage (Zhou et al. 2020), 

c’est-à-dire d’une homogénéisation progressive des représentations de nœuds au fil des couches, qui 

réduit leur pouvoir discriminant. Ce défi méthodologique a trouvé plusieurs réponses dans la 

littérature. L’utilisation de mécanismes multi-échelle tels que Jumping Knowledge permet d’agréger 

les représentations issues de différentes profondeurs, combinant des représentations à différents 
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niveaux d’abstraction (Xu et al. 2018 ; Sun et al. 2025). La représentation globale du graphe est ensuite 

obtenue par une multi-agrégation combinant plusieurs stratégies (moyenne, max, somme, attention, 

Set2Set). Chaque fonction d’agrégation capture un type particulier de dépendance : distribution globale 

des caractéristiques, identification des éléments dominants, résumés structurels ou mise en avant des 

interactions principales par attention. Cette approche est cohérente avec les résultats de (Corso et al. 

2020), qui démontrent que l’utilisation de plusieurs agrégateurs est nécessaire pour capturer toute la 

richesse statistique du graphe et améliorer significativement l’expressivité et la robustesse des GNN. 

Dans la même lignée (Tailor et al. 2022) exploitent explicitement des combinaisons multi-agrégateurs 

et montre que ces architectures surpassent même des modèles réputés plus expressifs, tout en restant 

plus efficaces en mémoire et en calcul. Dans un contexte supervisé, cette diversité de résumés 

statistiques permet d’éviter le biais induit par une stratégie unique et de fournir au classifieur final des 

représentations plus riches et plus stables. 

En résumé, cette approche de fusion hiérarchique, intégrant données multimodales au niveau 

des nœuds et multi-agrégation au niveau du graphe, améliore la robustesse du modèle et optimise la 

qualité des représentations apprises, ce qui renforce la capacité du modèle supervisé à généraliser. Les 

stratégies d’ingénierie des graphes et de fusions retenues sont décrites en Section 3.4. La représentation 

du graphe et les stratégies d’agrégation sont décrites lors de la conception de l’architecture GNN en 

Section 3.2. 

3.1.2 Schémas de la démarche 

La démarche proposée peut être résumée sous la forme d’une chaîne de traitement hiérarchisée, 

où chaque étape correspond à une opération clé depuis la définition du cadre d’apprentissage jusqu’à 

la construction des graphes. 

La première étape consiste à définir le type d’apprentissage retenu et l’architecture neuronale 

associée, en l’occurrence une classification de graphes supervisée fondée sur GraphSAGE, enrichie de 

mécanismes multi-échelle et de stratégies de multi-agrégation. Vient ensuite le choix des descripteurs 

et l’identification des sources de données pertinentes, combinant mesures AIS locales, données de 

réception AISHub et variables environnementales (ERA5, SRTM). Les données ainsi sélectionnées 

sont ingérées et structurées à travers un processus de nettoyage, d’alignement spatio-temporel et 

d’organisation en couches successives, garantissant la traçabilité des transformations. Elles sont 

ensuite fusionnées au niveau des nœuds par une stratégie d’early fusion, qui permet de construire des 

vecteurs unifiés intégrant simultanément variables AIS, environnementales et topographiques. Enfin, 

l’ensemble est transformé en graphes orientés où les cellules de grille jouent le rôle de nœuds, reliés 

par des arêtes orientées Tx→Rx et filtrés par un cône directionnel. Chaque graphe est associé à une 

étiquette binaire indiquant la réception ou non du signal AIS, formalisant ainsi le problème sous la 

forme d’une tâche supervisée de classification de graphes. 
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Afin de relier la justification théorique de la démarche et sa mise en œuvre effective, deux 

représentations complémentaires sont proposées : 

− La Figure 3.1 illustre les étapes de la démarche méthodologique, depuis la définition du cadre 

d’apprentissage et l’identification des sources de données jusqu’à la formalisation en graphes 

orientés. Ce schéma met en avant les grandes étapes conceptuelles et leur articulation. 

− La Figure 4.1 détaille la mise en œuvre pratique du modèle (Section 4.1), en décomposant la 

chaîne de traitement : construction et prétraitement des graphes, entraînement et validation du 

modèle neuronal, puis génération des prédictions et des cartes de réception. 

 

Figure 3.1 : Etapes conceptuelles de la démarche proposée. 

Ces deux niveaux de représentation offrent une vision à la fois conceptuelle et opérationnelle 

de la démarche, assurant une cohérence entre les choix de conception et leur traduction en chaîne de 

traitement expérimentale. 
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3.2 Architecture neuronale proposée 

L’architecture neuronale développée dans cette thèse repose sur une modélisation inductive de 

la propagation AIS via des réseaux de neurones en graphes. Ce choix méthodologique se justifie par 

la nature hautement structurée et localement directionnelle du phénomène étudié : la propagation du 

signal radio est à la fois contrainte par la topologie de l’environnement et influencée par des conditions 

météorologiques et géographiques variables. 

L’approche adoptée est celle de la classification de graphes : chaque instance correspond à un 

sous-graphe orienté représentant un scénario local de propagation. Le modèle doit prédire si ce sous-

graphe est associé à une réception effective du signal. L’architecture s’appuie sur GraphSAGE pour 

l’agrégation inductive, enrichie par des mécanismes Jumping Knowledge pour l’intégration multi-

échelle des représentations, et une couche de pooling multi-stratégie pour capter simultanément les 

aspects locaux, globaux et attentionnels de la structure. Cette section décrit les choix architecturaux, 

les fonctions d’agrégation, les mécanismes d’apprentissage et les justifications sous-jacentes, en lien 

avec les propriétés physiques du problème. 

3.2.1 Architecture proposée 

Une approche par classification de graphes est adoptée, où chaque instance en entrée est un 

graphe orienté représentant un scénario localisé de propagation AIS. La tâche consiste à prédire une 

étiquette binaire indiquant si un sous-graphe donné correspond à une zone de réception positive du 

signal AIS. Le cadre général adopté pour ce problème de classification de graphes est présenté dans la 

Figure 3.2 (Wu et al. 2021). 

 

Figure 3.2 : Cadre général de classification de graphes. 

L’architecture proposée est détaillée dans la Figure 3.3, elle repose sur GraphSAGE, une 

méthode d'agrégation de voisinage bien adaptée aux tâches d'apprentissage inductif (Hamilton et al. 

2017 ; Zhou et al. 2020). GraphSAGE permet au modèle de généraliser à des topologies de graphes 

non vues en apprenant des fonctions qui agrègent et transforment l'information provenant des 

voisinages des nœuds. Contrairement aux méthodes transductives, GraphSAGE ne nécessite pas la 

structure complète du graphe lors de l'entraînement, ce qui correspond bien à ce cadre où les graphes 

sont générés dynamiquement pour différentes instances spatio-temporelles. 

Pour améliorer l'expressivité, un mécanisme Jumping Knowledge (JK)  reposant sur un schéma 

de sommation pondérée (Xu et al. 2018) est intégré. Plutôt que de s’appuyer uniquement sur la dernière 

couche du GNN, cette approche agrège les représentations de nœuds issues de toutes les couches 
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intermédiaires au moyen de poids d’attention obtenus grâce à un LSTM bidirectionnel (Bi-LSTM) 

(Hochreiter et Schmidhuber 1997) :  

ℎ𝑣
JK−LSTM = ∑ 𝛼𝑣

(𝑡)
ℎ𝑣

(𝑡)

𝐿

𝑡=1

 

Où ℎ𝑣
(𝑡)

 désigne l’embedding du nœud 𝑣 à la couche 𝑡, 𝐿 le nombre total de couches, et les scores 

d’attention 𝛼𝑣
(𝑡)

 sont appris de manière adaptative à chaque nœud par un Bi-LSTM. Cette conception 

permet au modèle d’ajuster dynamiquement son champ réceptif et d’intégrer des motifs spatiaux multi-

échelles, ce qui est crucial compte tenu de la variabilité de la taille et de la topologie des graphes selon 

les instances. Sont ensuite appliqués des transformations non-linéaires grâce à la fonction d’activation 

ReLU(𝑥) = max (0, 𝑥) très populaire en apprentissage profond (Agarap 2018). 

Après obtention de la représentation des nœuds, une représentation au niveau du graphe est 

calculée (couche de lecture) via une couche à multi-agrégation. Plutôt que de s'appuyer sur une 

stratégie de pooling unique, les sorties de cinq fonctions d'agrégation distinctes sont concaténées : 

− Agrégation par moyenne : pour capturer la distribution (Xu et al. 2019). 

− Agrégation par maximum : pour identifier les éléments représentatifs (Xu et al. 2019). 

− Agrégation par somme : pour apprendre les propriétés structurelles du graphe (Xu et al. 2019). 

− Agrégation attentionnelle : pour pondérer la contribution des nœuds via un réseau de portes 

entraînable (Li et al. 2019). 

− Agrégation Set2Set : pour modéliser les dépendances d'ordre supérieur via un mécanisme 

d'attention global récurrent (Vinyals et al. 2016). 

Cette combinaison permet au modèle de préserver à la fois les caractéristiques locales et globales de 

la structure du graphe, augmentant la robustesse et la richesse de la représentation (Corso et al. 2020 ; 

Tailor et al. 2022).  

Le vecteur de caractéristiques ainsi agrégé est ensuite transmis à un perceptron multicouche 

(MLP) à deux couches entièrement connectées (FC), qui joue le rôle de classifieur final. Le MLP 

applique une transformation non linéaire ReLU suivie d'une fonction d'activation sigmoïde 𝜎(𝑥) =

1

1+𝑒−𝑥
 pour produire une probabilité 𝑦̂ ∈ [0, 1], représentant la probabilité prédite de réception du signal 

AIS pour le sous-graphe en entrée. 
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Figure 3.3 : Architecture détaillée du GNN proposé pour la prédiction de la réception AIS. 
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La conception de cette architecture GNN est non seulement guidée par les données, mais aussi 

inspirée par la nature physique de la propagation des ondes radio. Ensemble, ces composants forment 

une architecture neuronale qui non seulement apprend à partir des données mais reflète également des 

hypothèses physiques, améliorant ainsi l’alignement avec la connaissance du domaine : 

− La structure du graphe modélise le domaine spatial à travers lequel les signaux AIS se 

propagent. Les nœuds correspondent à des unités géographiques discrétisées et les arêtes 

orientées représentent des chemins de propagation potentiels. L’orientation des arêtes Tx → Rx 

imite la direction physique d’émission du signal et tient compte de l’atténuation géométrique 

avec la distance et l’orientation. 

− L’agrégation de voisinage dans GraphSAGE approxime la diffusion locale du front d’onde. En 

moyennant ou en résumant les caractéristiques des nœuds voisins, le GNN imite l’influence 

des facteurs environnementaux des régions adjacentes sur l’intensité du signal à un point donné 

(Bufort et al. 2023). 

− L’extraction de sous-graphes en forme de cône (Section 3.4.2) est alignée avec le concept de 

diagrammes de rayonnement et de cônes de rayonnement en physique radio (Yun et Iskander 

2015), limitant le domaine spatial aux zones les plus susceptibles d’affecter ou d’être affectées 

par la transmission. Ce biais géométrique améliore la pertinence des nœuds sélectionnés et 

réduit le bruit. 

− L’agrégation attentionnelle permet au modèle de pondérer les zones spatiales les plus influentes 

(Veličković et al. 2018), ce qui revient à se focaliser sur les zones présentant des variables 

environnementales ou des conditions météorologiques plus favorables ou discriminantes. De 

manière similaire, le module Set2Set permet d’incorporer un contexte global, comparable à une 

propagation à longue distance modélisant des effets de plus hauts niveaux. 

3.2.2 Variantes explorées 

Plusieurs alternatives architecturales ont été envisagées mais n’ont pas été retenues dans le 

modèle final, en raison de limites théoriques et des résultats obtenus lors des expérimentations 

préliminaires. L’architecture GraphSAGE a été privilégiée par rapport aux GNN basés sur l’attention 

tels que GAT, en raison de sa scalabilité et de sa robustesse (Dwivedi et al. 2023). Dans le cadre du 

mécanisme Jumping Knowledge, différentes stratégies ont été expérimentées : 

− JK-Moyen calcule une moyenne des représentations de nœuds issues des différentes couches : 

ℎ𝑣
JK−Moyen

=
1

𝐿
∑ ℎ𝑣

(𝑡)

𝐿

𝑡=1
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Cette approche, bien que simple et efficace, tend à diluer les signaux provenant des couches profondes. 

− JK-Concat empile les représentations de toutes les couches : 

ℎ𝑣
JK−Concat = ℎ𝑣

(1)
|| … ||ℎ𝑣

(𝐿)
 

Elle conserve la richesse des représentations multi-échelles, mais au prix d’une complexité accrue du 

modèle. 

− JK-LSTM ajuste dynamiquement la combinaison des représentations en fonction du contexte 

structurel, ce qui permet de capturer les hiérarchies spatiales sans provoquer de sur-lissage 

excessif (Xu et al. 2018). 

D’un point de vue empirique, JK-Moyen a montré une précision de validation instable, tandis que JK-

Concat entraînait parfois un sur-paramétrage du modèle. JK-LSTM a offert un compromis satisfaisant 

entre expressivité et stabilité. 

Enfin, l’utilisation d’une couche de sortie unique (moyenne) a été testée à la place d’une multi-

agrégation. Bien que de tels designs soient moins coûteux en calcul, ils se sont révélés moins efficaces. 

La stratégie de multi-agrégation, en combinant des résumés statistiques et attentionnels 

complémentaires, a conduit à des performances de classification plus constantes. Finalement, ces choix 

architecturaux reflètent un compromis entre la complexité du modèle et sa capacité représentationnelle. 

3.3 Données mobilisées et transformations 

La performance des modèles d’apprentissage dirigés par les données repose directement sur la 

qualité, la diversité et la pertinence des jeux de données mobilisés. Dans ce contexte de modélisation 

de la réception AIS, il est essentiel d’intégrer simultanément des données issues de mesures de terrain 

(messages AIS bruts) et celles liés aux phénomènes sous-jacents, c’est à dire, des variables 

environnementales dynamiques et des descripteurs géographiques. 

Cette section décrit l’ensemble des sources de données utilisées, les méthodes de prétraitement 

mises en œuvre, ainsi que l’architecture de traitement adoptée. L’organisation en couches permet 

d’assurer la traçabilité, la reproductibilité et la robustesse des chaînes de traitement. Les étapes de 

transformation, de filtrage et d’alignement temporel et spatial sont ensuite détaillées pour chaque 

source. 

3.3.1 Sources de données 

Afin de modéliser efficacement la propagation AIS, une variété de sources de données est 

mobilisée, ensemble, ces données constituent le jeu de données AIS intégré. Ces sources incluent à la 

fois des données de mesure brutes et des données contextuelles, chacune apportant une information 

unique et complémentaire pour la tâche de modélisation.  
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Figure 3.4 : Typologie des sources de données pour le jeu de données intégré de propagation AIS. 

La Figure 3.4 présente un aperçu des données utilisées pour construire le jeu de données intégré 

de propagation AIS. La figure distingue les données de mesure, produites par le laboratoire CRC, des 

données contextuelles, obtenues à partir de sources externes, et détaille les origines et types de données 

extraites pour chacune. Les données de mesure comprennent des messages AIS tels que le MMSI, la 

position et l’horodatage (timestamp). Les données contextuelles incluent des sources telles que ERA5, 

AISHub et SRTM, fournissant des informations atmosphériques, des vagues océaniques, de la surface 

terrestre et de l’élévation, utilisées pour enrichir le processus de modélisation de la propagation.  

3.3.2 Données issues de mesures 

Depuis août 2018, le Centre de Recherche sur les Risques et les Crise (CRC) (Mines Paris–

PSL – Campus Pierre Laffitte) (Figure 3.5) collecte des trames AIS au format NMEA transmises par 

des navires en mer Méditerranée. Ce jeu de données comprend jusqu’à un million de trames par jour. 

Pour cette étude, seuls les messages AIS de la classe A et de types 1, 2, 3, 18, 19 et 27 sont retenus, 

car ceux-ci correspondent à des rapports de position contenant des localisations géoréférencées des 

navires ainsi que des données dynamiques de navigation (ITU-R 2014). 
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Figure 3.5 : Localisation géographique de la station de réception AIS du CRC Mines Paris - PSL à 

Sophia Antipolis sur le Campus Pierre Laffitte 

L’acquisition de ces trames NMEA est assurée par un système composé d’une antenne YAGI 

SIRIO WY 155-3N installée à une altitude de 188 mètres au-dessus du niveau de la mer. L’antenne a 

un axe directionnel de 100 degrés et une ouverture de faisceau de 130 degrés. Elle est connectée, via 

un câble coaxial Messi & Paoloni ULTRAFLEX 10, à un récepteur AIS Comar SLR350N. La station 

de réception est géographiquement située à Sophia Antipolis, dans le sud-est de la France, à proximité 

de la côte méditerranéenne. Les spécifications de cette installation sont détaillées dans les Tableau 3.1, 

Tableau 3.2 et Tableau 3.3. Les Figure 3.7 et Figure 3.8 précisent la directivité de l’antenne ainsi que 

sa courbe de gain, valeurs extraites graphiquement et stockés dans un dictionnaire où chaque position 

angulaire est associée à une valeur de gain. 

Une fois le système d’acquisition connecté au réseau local, les trames AIS sont horodatées et 

stockées. Les données brutes AIS collectées par la station CRC se composent ainsi de millions de 

messages par jour au format NMEA. Ce volume, ainsi que le besoin de contrôles de qualité et la 

multiplicité des transformations, motivent l’adoption d’une architecture de données robuste et 

modulaire. 

Paramètre Valeur 

Type Yagi à 3 éléments 

Plage de fréquence ROS ≤ 1,5 [155, 175]  MHz 

Largeur de faisceau horizontale à −3 dB 130° 

Largeur de faisceau vertical à −3 dB 70° 

Gain Voir Figure 3.7 et Figure 3.8 

Tableau 3.1 : Caractéristiques de l’antenne de la station CRC (documentation SIRIO). 
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Fréquence (MHz) Atténuation (dB / 100 m) 

144 7,40 

200 8,90 

Tableau 3.2 : Pertes de signal dans le câble de la station CRC (documentation Messi & Paoloni). 

Paramètre Valeur 

Fréquences 161,975 MHz et 162,025 MHz 

Sensibilité −112 dBm 

Tableau 3.3 : Caractéristiques du récepteur AIS de la station du CRC (documentation Comar 

Systems). 

 

 

Figure 3.6 : Schéma du système d'acquisition des données AIS du CRC. 

 
Figure 3.7 : Diagramme de directivité de 

l’antenne du CRC (reproduction autorisée par 

SIRIO). 

 
Figure 3.8 : Courbe de gain de l’antenne du 

CRC (reproduction autorisée par SIRIO). 
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Afin de garantir la fiabilité, la traçabilité et la réutilisabilité des données dans les différentes 

expériences, une architecture en plusieurs couches a été adoptée, un patron de conception de plus en 

plus utilisé dans les chaînes de traitement de données à grande échelle (Ravat et Zhao 2019 ; Nambiar 

et Mundra 2022). Le choix a été fait d’organiser cette architecture en trois couches, de manière 

analogue à l’architecture utilisée par certains services de stockage de données tel que Databricks10 (où 

cette architecture est nommée « architecture en médaillon »), chacune correspondant à un niveau de 

raffinement et de validation : 

− Couche L1 : stocke les trames AIS brutes et non filtrées, telles que collectées par la station, 

sous forme de fichiers journaux, en conservant les informations originales et les horodatages. 

− Couche L2 : contient des données structurées et interprétées, où les messages AIS sont décodés, 

sous-échantillonnés, filtrés par type et nettoyés (par exemple, suppression des trames 

incomplètes ou mal formées). Ces données sont stockées dans une base TimescaleDB optimisée 

pour les requêtes temporelles (« TimescaleDB : SQL made scalable for time-series data » 

2017). 

− Couche L3 : regroupe des jeux de données enrichis et validés, stockés sous forme de fichiers 

CSV mensuels, tels que des positions sous-échantillonnées et des données préfiltrées pour les 

tâches de modélisation. 

Cette approche structurée permet la reproductibilité des chaînes de traitement de données, l’isolation 

des erreurs et un retraitement facilité, tout en maintenant une flexibilité pour d’éventuelles étapes 

d’enrichissement. 

Pour gérer les transferts de données entre les couches, des chaînes de traitement ETL (Extract, 

Transform, Load) ont été mises en œuvre, comme décrit dans la Figure 3.9. Ces chaînes de traitement 

réalisent une série d’opérations, représentées de manière visuelle dans les diagrammes de flux de 

données (Coad et al. 1992) présentés en Figure 3.10. 

 
10 https://www.databricks.com/ 
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Figure 3.9 : Architecture en médaillon et chaîne de traitement ETL pour le traitement des messages 

AIS. Elle traite les trames AIS brutes selon trois niveaux de raffinement : L1 (brutes), L2 (nettoyées, 

décodées et sous-échantillonnées) et L3 (validées, agrégées et filtrées). 

 

Figure 3.10 : Vue d’ensemble des chaînes de traitement ETL pour le traitement des données AIS. La 

première chaîne de traitement (haut) transforme les données brutes de la couche L1 vers la couche 

L2 à travers des étapes de nettoyage, décodage, filtrage et sous-échantillonnage. La seconde chaîne 

de traitement (bas) réalise les transformations avancées de la couche L2 vers la couche L3, incluant 

validation, réduction temporelle et filtrage, en préparation des tâches de modélisation 

3.3.2.1 Implémentation de la chaîne de traitement ETL 1 

Les chaînes de traitement ont été implémentées en langages de programmation Bash, C et 

Python, afin de combiner l’efficacité du traitement bas niveau avec la flexibilité nécessaire selon la 

complexité des transformations et les contraintes de vitesse d’exécution, fortement dépendantes de la 

volumétrie des données. Les données intermédiaires sont systématiquement archivées sur une 

infrastructure de stockage dédiée, garantissant ainsi la traçabilité complète des transformations et 

facilitant la reprise éventuelle des traitements. L’ensemble des opérations est exécuté en mode 

multiprocesseur et par lots, de manière à optimiser l’utilisation des ressources CPU et à réduire les 

temps d’exécution. 

La première chaîne de traitement a pour rôle de transformer les trames AIS brutes, stockées 

dans la couche de données brutes L1, en données structurées et nettoyées dans la couche de données 

nettoyées L2. Ce processus se déroule en plusieurs étapes successives. 
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3.3.2.1.1 Extraction des trames NMEA 

L’interface réseau du dispositif AIS Comar assure le transfert des trames AIS par connexion 

UDP. Un serveur, implémenté en langage C, a été développé afin d’extraire du flux les trames 

complètes et correctement formatées. Ces trames sont ensuite journalisées à l’aide de l’utilitaire 

logrotate, de manière à générer pour chaque journée un fichier regroupant l’ensemble des trames AIS 

brutes collectées. Lors de ce processus, les trames sont converties au format NMEA 4.10, ce qui permet 

leur horodatage sous forme d’epoch Unix. 

3.3.2.1.2 Vérification d’intégrité 

Pour chaque trame reçue, une fonction de vérification d’intégrité est appliquée. Si cette 

vérification échoue, la trame est archivée et ne sera pas intégrée au jeu de données. Au niveau du 

format NMEA 0183 utilisé par l’AIS, chaque message se termine par *hh où hh correspond à une 

somme de contrôle. Cette somme de contrôle est calculée à l’envoi en effectuant un XOR binaire de 

tous les codes ASCII des caractères situés entre le caractère initial et l’astérisque (exclus). La fonction 

de vérification d’intégrité implémente donc la formule : 

Checksum = ⊕𝑖=1
n ASCII(𝑐𝑖) 

Où ⊕ désigne l’opération XOR et 𝑐𝑖 chaque caractère de la trame. Le résultat est affiché en 

hexadécimal sur deux chiffres. Si la valeur calculée ne correspond pas au checksum présent dans la 

trame, celle-ci est considérée comme corrompue et exclue du traitement. 

3.3.2.1.3 Décodage des trames, filtrage et stockage 

Le décodage des trames est réalisé en s’appuyant, d’une part, sur le protocole proposé par (ITU-

R 2014) ainsi que par les éditeurs de gpsd11 et, d’autre part, sur une version modifiée de la bibliothèque 

Python libais12, adaptée afin de prendre en compte les spécificités des trames issues du CRC, en 

particulier le format NMEA 4.10. La modification de libais était nécessaire car les trames AIS 

collectées par le dispositif de réception du CRC et par le flux AISHub utilisent des extensions NMEA 

4.10 qui ne sont pas entièrement gérées par la version originale de la bibliothèque. En particulier, les 

trames multiparties formatées en NMEA 4.10 par AISHub ne contiennent les informations de station 

(\s) et d’horodatage (\c) que dans la première partie. Les parties suivantes ne comportent que la clé de 

groupage (\g) (Figure 3.11). La méthode originale de libais, qui regroupait les messages multiparties à 

partir du numéro de station et de l’ID de séquence AIS, ne pouvait donc pas fonctionner correctement, 

entraînant une perte d’information ou un assemblage erroné des trames. 

 
11 https://gpsd.gitlab.io/gpsd/AIVDM.html 
12 https://github.com/schwehr/libais 
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Figure 3.11 : Trame AIS en deux parties, au format 4.10, issue de la station du CRC. 

Pour pallier cette limite, libais a été modifiée13 pour introduire l’usage du champ \g (NMEA 

4.10) et d’un identifiant de séquence afin de regrouper correctement les trames, tout en rendant la 

bibliothèque tolérante à l’absence des champs \s et \c. Ces changements garantissent un décodage 

robuste et complet des trames issues du CRC et du flux AISHub. Après recompilation, cette 

bibliothèque est utilisée pour les opérations suivantes : 

1. Extraction, à partir des messages dits « dynamiques » (messages 1, 2, 3, 18, 19 et 27, à 

l’exclusion des messages 4 et 21 correspondants respectivement aux stations de base et aux 

aides à la navigation), des informations relatives à la latitude, la longitude, le MMSI, le numéro 

du message et la classe du navire. 

2. Extraction, à partir des messages dits « statiques » (messages 5 et 24), du MMSI, du type et des 

dimensions du navire, du système de localisation employé (GPS, GLONASS, etc.), ainsi que 

du numéro du message. 

Les messages dynamiques sont ensuite regroupés par MMSI et sous-échantillonnés à une 

résolution temporelle de dix minutes. Cette procédure permet de contenir la volumétrie tout en limitant 

l’impact sur l’exhaustivité des positions reçues. Les données résultantes sont stockées dans une base 

PostgreSQL intégrant l’extension TimescaleDB, avec indexation temporelle destinée à optimiser les 

requêtes nécessaires aux traitements ultérieurs. Les messages statiques sont enregistrés dans une table 

distincte de cette même base, à raison d’une ligne par jour et par MMSI. Les deux tables sont reliées 

par la clé MMSI, permettant leur croisement lors des analyses. 

3.3.2.2 Implémentation de la chaîne de traitement ETL 2 

La seconde chaîne de traitement a pour objectif de transformer les données issues de la couche 

L2 en jeux de données AIS prêts à être exploités pour la modélisation au sein de la couche de données 

agrégées L3. Cette étape met l’accent sur l’application de contrôles de cohérence, sur le filtrage en 

fonction des besoins expérimentaux, ainsi que sur la réduction temporelle et l’agrégation des 

enregistrements. 

Le processus s’achève par la production d’exports mensuels au format CSV, assurant une 

exploitation aisée dans différents environnements d’analyse et garantissant une portabilité maximale. 

Contrairement à la chaîne de traitement L1–L2, dont la finalité principale réside dans le décodage et 

 
13 https://github.com/ambroisernd/libais 
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le nettoyage, la chaîne de traitement L2–L3 privilégie la validation qualitative et la préparation des 

données en vue de leur utilisation finale. 

3.3.2.2.1 Extraction de la base SQL 

Pour chaque mois ciblé, cette étape de la chaîne de traitement extrait les enregistrements 

dynamiques issus de la table correspondante et leur associe, lorsque disponibles, les informations 

complémentaires provenant de la table des données statiques. La sélection temporelle s’appuie sur un 

fenêtrage mensuel implémenté par la fonction time_bucket de TimescaleDB, ce qui permet de 

restreindre la lecture aux données pertinentes et d’optimiser les accès disque grâce à l’utilisation des 

hypertables. 

L’association entre enregistrements dynamiques et statiques est réalisée au moyen d’une 

jointure latérale (LATERAL JOIN). Pour chaque enregistrement dynamique du mois, le système 

recherche un enregistrement statique correspondant au même MMSI et relevant de la même période. 

Ce mécanisme conserve systématiquement l’ensemble des enregistrements dynamiques, y compris en 

l’absence de données statiques correspondantes, garantissant ainsi l’exhaustivité des jeux extraits. 

Du point de vue des performances, l’implémentation repose sur plusieurs optimisations : 

− Indexation temporelle sur les colonnes ts (horodatage UTC) pour exploiter le partitionnement 

natif de TimescaleDB. 

− Indexation composée sur (MMSI, ts) dans la table statique pour accélérer les recherches par 

navire et par mois. 

− Exécution par lots mensuels, afin de maîtriser la charge mémoire et de paralléliser les 

extractions. 

Les données obtenues sont ensuite transmises aux étapes de validation et d’agrégation de la 

chaîne de traitement, soit en flux direct, soit via des fichiers intermédiaires. 

3.3.2.2.2 Validation des positions 

La validation des positions a pour objectif d’identifier et d’exclure les points géographiques 

présentant des incohérences cinématiques manifestes. Le principe retenu repose sur le calcul de la 

vitesse instantanée entre deux positions successives transmises par un même navire, identifié par son 

MMSI. Lorsqu’une vitesse excède un seuil prédéfini, la position correspondante est considérée comme 

incorrecte et étiquetée en conséquence. 

Avant l’application du contrôle cinématique, un filtrage préalable est effectué afin de ne 

conserver que les coordonnées géographiques valides, à savoir une latitude comprise dans l’intervalle 

[−90°, 90°] et une longitude comprise dans l’intervalle [−180°, 180°]. Les positions de chaque navire 
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sont ensuite ordonnées chronologiquement. La distance entre deux points successifs est calculée à 

l’aide d’une approximation équirectangulaire, méthode privilégiée en raison de sa rapidité d’exécution 

et de sa précision suffisante aux échelles considérées, plutôt que la formule exacte de Haversine. La 

vitesse est obtenue en divisant cette distance par l’intervalle temporel correspondant, puis exprimée en 

kilomètres par heure. La règle de validation appliquée est la suivante : le premier point de chaque 

trajectoire est systématiquement marqué comme valide et les points suivants sont considérés comme 

corrects si leur vitesse calculée reste inférieure ou égale au seuil fixé, et comme incorrects dans le cas 

contraire. 

Le traitement est parallélisé par exploitation d’un nombre configurable de cœurs de processeur. 

Les données sont regroupées par MMSI afin que les calculs puissent être réalisés en mémoire, 

indépendamment pour chaque navire, ce qui favorise l’efficacité et permet une parallélisation 

optimisée tout en limitant les accès disque à une seule lecture et une seule écriture. Les résultats 

obtenus sont exportés au format CSV en vue de leur intégration dans les étapes ultérieures de la chaîne 

de traitement. 

3.3.2.2.3 Sous-échantillonnage spatial et temporel 

Le sous-échantillonnage spatial et temporel des données AIS a été implémenté en Python en 

s’appuyant sur les bibliothèques pandas et numpy. Les fichiers AIS bruts sont lus séquentiellement, en 

ne conservant que les colonnes nécessaires à la modélisation. Un filtre conditionnel est appliqué dès 

la lecture afin d’exclure les enregistrements invalides ou situés hors de la zone d’étude. 

Les coordonnées géographiques sont ensuite projetées sur une grille régulière de résolution 

0,25°×0,25°, obtenue par arrondi de la latitude et de la longitude à la cellule la plus proche. Un champ 

étiquette est ajouté pour indiquer la présence (1) ou l’absence (0) d’un navire dans une cellule donnée, 

sur la base de l’identifiant de la station réceptrice (CRC ou AISHub). Les données sont ensuite 

regroupées par tranches horaires et, pour chaque combinaison {heure, cellule spatiale}, la valeur 

maximale de l’étiquette est retenue. Cette opération revient à indiquer si au moins un message a été 

reçu dans la maille au cours de l’heure considérée. 

Le résultat produit est un tableau réduit, comprenant pour chaque maille horaire les 

coordonnées de la grille, l’horodatage associé et un indicateur binaire de présence. Cette procédure 

permet de conserver l’information spatio-temporelle essentielle à la modélisation tout en facilitant 

l’alignement avec les données environnementales. 

3.3.3 Donnée contextuelles et environnementales 

En complément des messages AIS, plusieurs sources de données environnementales sont 

intégrées afin de contextualiser les mouvements des navires et de soutenir la modélisation. Ces jeux 
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de données apportent des informations complémentaires telles que les conditions météorologiques et 

la topographie, qui influencent les conditions de réception du signal. 

3.3.3.1 Données AISHub 

Le jeu de données AIS local est complété avec des messages récupérés depuis la plateforme 

AISHub. Ces messages suivent le même standard d'encodage NMEA 4.10 et sont soumis aux mêmes 

étapes de prétraitement que les données locales. La chaîne de traitement inclut le décodage des trames 

brutes, le sous-échantillonnage et des routines de nettoyage pour éliminer les enregistrements mal 

formés ou incomplets via l’architecture en médaillon. Avant stockage, une étape de filtrage est 

appliquée pour exclure les messages en dehors de la zone d’intérêt, à savoir la mer Méditerranée. En 

termes de volume, le flux AISHub contribue à environ 40 millions de messages par jour pour cette 

région. 

3.3.3.2 Données de réanalyse atmosphérique ERA5 

Pour caractériser le contexte environnemental de la propagation des messages AIS, les jeux de 

données de réanalyse ERA5 fournis par le Copernicus Climate Change Service (C3S)(Hersbach et al. 

2020) sont utilisés. Deux jeux de données complémentaires sont exploités : 

− Les données ERA5 horaires sur un seul niveau, de 1940 à aujourd’hui (C3S 2018b). 

− Les données ERA5 horaires sur niveaux de pression, de 1940 à aujourd’hui (C3S 2018a). 

Ces jeux de données fournissent des estimations maillées des variables météorologiques, avec 

une résolution temporelle horaire et une résolution spatiale de 0,25° × 0,25°, permettant une 

modélisation fine des conditions atmosphériques affectant la propagation du signal AIS. 

À partir des données sur un seul niveau, des variables de surface et proches de la surface 

pertinentes pour les conditions de ducting et la modélisation atmosphérique maritime ainsi que pour la 

propagation terrestre (Nupen 1959) sont extraites : 

− Vent et température :  vent zonal à 10 mètres, vent méridional à 10 mètres, température de l’air 

à 2 mètres, température du point de rosée à 2 mètres. 

− Pression :  pression au sol, pression au niveau moyen de la mer. 

− Réfractivité et ducting :  hauteur de la base du duct, gradient vertical moyen de réfractivité dans 

la couche de piégeage, gradient vertical minimal de réfractivité dans cette couche, hauteur de 

base et hauteur de sommet de la couche de piégeage. 

− Indicateurs océaniques et de vagues :  direction moyenne des vagues, période moyenne des 

vagues, hauteur maximale de vague individuelle, hauteur significative des vagues combinées 

(vent + houle). 
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− Précipitations et surface terrestre :  précipitations totales, type de précipitation, température de 

surface de la mer. 

− Couverture végétale et indice foliaire (LAI) :  couverture végétale haute, couverture végétale 

basse, indice foliaire des végétaux hauts et bas, type de végétation haute et basse. 

Les gradients verticaux de réfractivité importants peuvent induire des conduits de propagation, 

ils sont encapsulés par des variables ERA5 telles que la base de la couche de piégeage et les gradients 

de réfractivité (Cornélis 2005 ; Grandjean 2016). Ces variables, combinées aux profils verticaux de 

température et d’humidité, forment un ensemble de paramètres liés aux phénomènes de propagation 

troposphérique, incluant le ducting et la diffusion due aux variations d’indice de réfraction. 

Un second groupe de variables est associé à l’atténuation induite par les hydrométéores, 

incluant les précipitations totales, le type de précipitations et la teneur en vapeur d’eau ou en nuages. 

Ces paramètres sont essentiels pour prendre en compte l’interférence du signal en conditions 

météorologiques dégradées (Mufti 2012 ; Caillet 2015). 

Une troisième catégorie concerne les effets d’interaction avec la surface, notamment la 

couverture végétale, l’indice foliaire (LAI) et les types de terrain. Ces descripteurs de surface 

permettent de caractériser le bruits parasites (clutter), la diffraction près du sol et le blocage local du 

signal dans les zones côtières ou continentales (ITU-R 2019c). 

Enfin, les variables océanographiques telles que la direction moyenne des vagues et la hauteur 

significative des vagues sont intégrées pour représenter les effets d’interaction avec la surface marine 

et de propagation multi-trajets. Ces phénomènes peuvent induire des interférences constructives ou 

destructives selon l’état de surface, et sont particulièrement pertinents pour la modélisation de la 

réflexion et de la diffusion du signal AIS en mer (Barrick 1971 ; Qinjiang et al. 1998 ; Wang et al. 

2018). 

Le jeu de données sur niveaux de pression est utilisé pour reconstruire des profils verticaux de 

l’atmosphère. La température et l’humidité relative aux niveaux de pression suivants (en hPa) sont 

extraites : 

500, 550, 600, 650, 700, 750, 775, 800, 825, 850, 875, 900, 925, 950, 975, 1000 

Ces niveaux correspondent aux altitudes auxquelles les phénomènes de réfractions sont présents et 

exercent une influence sur la propagation VHF. Les variables de température et d’humidité relative 

sont critiques pour l’évaluation des ducts élevés et des profils de réfractivité de l’indice radio, 

notamment le gradient 
d𝑁

d𝑧
 (Bean et Dutton 1966 ; ITU-R 2019b), permettant de classifier les conditions 

de réfraction (Mentes et Kaymaz 2007 ; Caillet 2015 ; Zhang et al. 2016). 
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3.3.3.3 Données d’élévation SRTM  

Les données topographiques ont été extraites du jeu de données Shuttle Radar Topography 

Mission (SRTM) (Earth Resources Observation and Science (EROS) Center 2017), qui fournit des 

mesures d’élévation quasi-globales. La résolution native du SRTM est d’environ 30 mètres. Afin 

d’assurer la compatibilité avec la résolution d’ERA5, un rééchantillonnage spatial vers une grille de 

0,25° × 0,25°, a été effectué. Pour chaque cellule, des descripteurs statistiques incluant la moyenne, 

l’écart-type, le minimum et le maximum d’élévation ont été calculés. Pour gérer les données 

manquantes, le jeu SRTM Void Filled (EROS Center 2017) a été utilisé. Ces variables servent de 

descripteurs géographiques statiques et peuvent aider à expliquer les variations de réception des 

messages AIS à proximité des côtes et des zones montagneuses. 

3.3.4 Construction du jeu de données 

Afin de permettre l’apprentissage supervisé et la modélisation spatio-temporelle, les données 

AIS doivent être alignées avec les variables environnementales et structurées sur une grille de référence 

commune. Un jeu de données intégré est construit en combinant les mesures AIS et les descripteurs 

environnementaux à un pas de temps horaire, sur une grille spatiale de résolution 0,25° × 0,25°, 

cohérente avec les produits de réanalyse ERA5. Chaque cellule de la grille, à un instant donné, contient 

un vecteur de données composé de caractéristiques extraites de SRTM, de la station réceptrice du CRC 

et des variables environnementales. 

3.3.4.1 Structure du vecteur de données  

Pour chaque cellule spatiale et créneau horaire, un vecteur est construit avec les variables 

caractéristiques suivantes : 

− Caractéristiques de la station de base : gain associé au diagramme de rayonnement de l’antenne 

(tel que dérivé des Figure 3.7 et Figure 3.8) et distance entre la station de base et chaque navire. 

− Caractéristiques atmosphériques : variables ERA5 décrites dans la Section 3.3.3. 

− Caractéristiques topographiques : statistiques issues des données SRTM, également décrites en 

Section 3.3.3. 

Chaque vecteur est généré pour les cellules individuelles appartenant à un domaine spatial 

borné, couvrant la région nord-ouest de la Méditerranée, comme représenté en Figure 3.12. Le domaine 

est défini par les bornes de latitude et de longitude suivantes : 

  LATmin = 36°, LATmax = 45° 

  LONmin = 3°, LONmax = 19° 
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3.3.4.2 Etiquetage supervisé  

Pour chaque pas de temps horaire, une grille complète est générée sur la zone d’étude, une 

étiquette est attribuée à chaque cellule selon la présence et la détection effective de navires par la 

station locale : 

− Une valeur de 1 indique qu’au moins un navire a été détecté dans la cellule et reçu avec succès 

par la station AIS locale. 

− Une valeur de 0 indique qu’un navire était présent dans la cellule selon les données AISHub, 

mais qu’il n’a pas été reçu par la station locale. 

− Une valeur de −𝟏 signifie qu’aucun navire n’a été détecté dans la cellule, ni par l’antenne 

locale, ni par les antennes AISHub, durant ce créneau horaire. 

Cette stratégie d’étiquetage permet de définir une tâche d’apprentissage supervisé binaire (reçu / non 

reçu), en excluant les cellules masquées (−1) de l’ensemble d’apprentissage. Elle permet aux modèles 

d’apprendre les conditions de réception à partir des caractéristiques spatiales, temporelles et 

environnementales associées à chaque cellule étiquetée. 

La Figure 3.12 illustre un exemple de grille spatiale étiquetée à un pas de temps horaire donné. 

Chaque cellule y est représentée par un point central coloré selon son étiquette : vert pour réception 

positive (étiquette 1), rouge pour absence de réception locale (étiquette 0). Les cellules avec l’étiquette 

−1 ne sont pas représentées. 

 

Figure 3.12 : Exemple de grille spatiale étiquetée pour un créneau horaire donné. Chaque cellule 

contient une étiquette : 1 (reçu localement), 0 (reçu uniquement via AISHub). 
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3.4 Construction de graphes et ingénierie des caractéristiques 

Pour permettre au modèle de capter les dépendances structurelles et directionnelles qui 

régissent la propagation du signal AIS, l’espace de modélisation est transformé en graphes orientés. 

Ces graphes sont construits dynamiquement pour chaque créneau horaire, à partir des cellules spatiales 

de la grille et reflètent la transmission du signal à partir de points d’émission vers un récepteur fixe. 

Chaque graphe encode une topologie de propagation localisée, contrainte par une structure 

conique orientée et chaque nœud porte un vecteur de caractéristiques environnementales et 

topographiques. Cette section détaille la stratégie de génération des graphes, la définition des nœuds 

et arêtes, l’encodage des relations directionnelles ainsi que les transformations appliquées aux 

variables en entrée pour garantir une homogénéité des représentations et une convergence stable du 

modèle. 

3.4.1 Définition des nœuds 

Chaque nœud du graphe correspond à une cellule de la grille spatiale horaire introduite en 

Section 3.3.4. Ces cellules sont définies à une résolution spatiale fixe (0,25° × 0,25°) et répétées à 

chaque pas de temps horaire. Le vecteur de caractéristiques associé à chaque nœud comprend 

l’ensemble des descripteurs environnementaux extraits du vecteur de données précédemment décrit. 

Ces caractéristiques sont calculées par cellule et par créneau horaire, et sont supposées alignées et 

synchronisées avec les données de réception AIS (van der Werff et al. 2024). 

Les graphes sont générés séparément pour chaque créneau horaire. Pour chaque grille 

temporelle, l’ensemble de nœuds associés est traité afin de construire plusieurs graphes orientés. Plus 

précisément, un graphe est généré pour chaque nœud dont l’étiquette est différente de −1. Chaque 

nœud étiqueté (avec une valeur 0 ou 1) est considéré comme un transmetteur (Tx), et un graphe est 

construit pour modéliser la propagation du signal à partir de ce nœud vers un nœud récepteur (Rx) fixe 

représentant la station de base AIS (Pedersen et al. 2012). 

3.4.2 Construction des arêtes 

Pour construire ces graphes, une structure de message-passing basée sur la topologie locale de 

la grille est définie. À partir du nœud Tx, une connexion itérative est établie entre celui-ci et son 

voisinage de Moore (c’est à dire, les cellules situées à une distance de Chebyshev ‖⋅‖∞ = 1). Ce 

processus se poursuit de manière récursive, en connectant les voisins à leurs propres voisins, jusqu’à 

atteindre le nœud Rx. Le graphe obtenu est orienté, avec des arêtes suivant la direction de propagation 

de Tx vers Rx. 

Le cône directionnel est défini comme la région géométrique orientée le long de l’axe Tx–Rx, 

à l’intérieur de laquelle les trajets de propagation sont pris en compte. L’ouverture du cône 𝛼 (un 
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hyperparamètre du modèle) correspond à l’angle total de ce cône directionnel. Seuls les nœuds situés 

à l’intérieur de ce cône sont conservés dans le graphe final. La procédure complète de génération de 

graphe est détaillée dans l’Algorithme 3.1. 

 

Algorithme 3.1 : Construction de graphes à partir de cellules étiquetées d’une grille 

Cette procédure garantit que chaque graphe correspond à un scénario de propagation plausible, 

associé à une cellule de grille étiquetée. L’utilisation d’une structure orientée permet de capturer la 

nature directionnelle de la propagation des ondes radio. Le graphe résultant n’est cependant pas 

nécessairement acyclique, des arêtes bidirectionnelles pouvant apparaître selon la configuration 

spatiale. Le filtrage angulaire permet de contrôler la complexité du graphe et son orientation (Qiao et 

al. 2018). 

La Figure 3.13 illustre l’évolution entre une approche naïve basée sur la grille et la stratégie de 

modélisation par graphe adoptée ici. Le panneau gauche de la Figure 3.13 montre le modèle de 

propagation en ligne droite exploré dans des travaux précédents (Vanche et al. 2022) où le chemin 

Tx → Rx est défini comme un vecteur traversant toutes les cellules de grille qu’il intersecte. Bien que 

simple à implémenter, cette méthode ne prend pas en compte les interactions spatiales locales ni la 

variabilité environnementale entourant l’axe principal de propagation. 

Le panneau droit de la Figure 3.13 présente le modèle de propagation basé sur un graphe, où 

chaque nœud est initialement connecté à ses huit voisins afin de permettre une expansion récursive de 

Tx vers Rx. Une contrainte directionnelle sous forme d’un cône d’ouverture 𝛼 centré sur l’axe Tx →
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Rx est introduite. Ce filtre géométrique concentre la structure du graphe sur les régions les plus 

susceptibles de contribuer à la propagation du signal, réduisant ainsi l’influence des zones marginales. 

L’angle 𝛼 constitue un hyperparamètre réglable permettant de contrôler l’équilibre entre expressivité 

et sélectivité. 

 

Figure 3.13 : Comparaison entre différentes stratégies de modélisation de la propagation d’un 

émetteur (Tx) vers un récepteur fixe (Rx), en fonction des conditions de propagation (vert : bonnes, 

orange : moyennes, rouge : mauvaises, marron : effets du relief). À gauche : une propagation 

possible représentée par un vecteur direct naïf. À droite : des propagations complexes représentées 

par un graphe filtré, contraint par un cône directionnel réduisant la dispersion spatiale et mettant 

l’accent sur la sous-région la plus pertinente. 

La Figure 3.14 présente la chaîne de traitement pour la préparation du jeu de données et la 

construction des graphes. Les données brutes hétérogènes (CSV d’étiquettes, fichiers NetCDF ERA5 

à un ou plusieurs niveaux, données topographiques) sont d’abord fusionnées. Ces données sont ensuite 

projetées sur des grilles spatiales horaires, où chaque cellule correspond à un nœud potentiel. Pour 

chaque grille horaire, des sous-graphes sont construits en centrant la propagation sur les scénarios 

d’émissions/réceptions. Ce processus aboutit à la génération de trois ensembles : les nœuds, les arêtes 

et les étiquettes. 
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Figure 3.14 : Chaîne de traitement pour la construction des graphes 

3.4.3 Standardisation et transformations 

Afin de réduire l’hétérogénéité des ordres de grandeur entre les différentes caractéristiques et 

de faciliter la convergence lors de l’apprentissage, toutes les caractéristiques des nœuds sont 

standardisées. Une normalisation min-max est appliquée, qui ramène chaque variable dans l’intervalle 

[0, 1] à partir des valeurs minimale et maximale observées sur l’ensemble du jeu de données. Cette 

méthode est particulièrement adaptée aux variables physiques naturellement bornées (Patro et Sahu 

2015). 

3.5 Conclusion 

Ce chapitre a présenté l’ensemble de la méthodologie développée pour modéliser la réception 

AIS par apprentissage profond sur graphes. L’architecture proposée s’appuie sur une formalisation 

explicite des interactions spatiales entre cellules géographiques, combinée à l’exploitation de données 

environnementales et multi-sources. Le recours à GraphSAGE, enrichi par des mécanismes 
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d’agrégation avancés (Jumping Knowledge, attention, Set2Set), permet d’encoder des relations locales 

et globales de manière flexible et expressive. 

Les choix de conception : structuration du jeu de données, architecture en médaillon, génération 

dynamique de graphes orientés, standardisation des variables sont motivés à la fois par les contraintes 

du domaine (variabilité des conditions de propagation, contraintes directionnelles, influence de 

l’environnement) et par les exigences du modèle (stabilité, expressivité, efficacité computationnelle). 

Cette méthodologie permet de transformer un problème physique complexe en une tâche formelle de 

classification de graphes, optimisable par des techniques d’apprentissage automatique. 

Le chapitre suivant est consacré à l’évaluation expérimentale du modèle proposé. Il présentera 

les jeux de données utilisés pour l'entraînement et la validation, les métriques de performance, les 

résultats obtenus ainsi que leur analyse.
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Chapitre 4 : Evaluation expérimentale de la démarche 

proposée 

Après la formalisation de la démarche de modélisation de la réception de l’AIS ainsi que la 

conception d’une architecture neuronale à base de graphes destinée à la prédiction des zones de 

réception en environnement maritime, ce chapitre est consacré à l’évaluation expérimentale de 

l’approche proposée. L’objectif est de valider empiriquement la pertinence des choix méthodologiques 

présentés précédemment en les confrontant à des données réelles collectées sur une période de quatre 

années et couvrant un périmètre géographique représentatif. 

L’évaluation s’appuie sur un protocole expérimental dans lequel les performances du modèle 

sont mesurées sur un jeu de test indépendant, au moyen de métriques standards utilisées dans les tâches 

de classification binaire. Ces performances sont comparées à celles de plusieurs modèles de référence 

: un modèle déterministe fondé sur la physique (ITU-R P.2001), un modèle d’apprentissage 

automatique de type XGBoost, ainsi que deux architectures de réseaux de neurones en graphes (GCN 

et GAT). Le chapitre décrit également l’implémentation logicielle de la chaîne de traitement, les 

ressources matérielles mobilisées, la construction des graphes, l’ingénierie des données et le 

paramétrage des expériences. Enfin, une analyse des résultats est menée, incluant la visualisation des 

prédictions obtenues et une discussion relative aux limites inhérentes à l’approche. 

4.1 Vue d’ensemble de la démarche expérimentale 

La chaîne de traitement complète du modèle est illustrée en Figure 4.1. Elle couvre l’ensemble 

du processus, depuis la construction des graphes et la normalisation des caractéristiques, jusqu’aux 

étapes d’entraînement, de validation, d’évaluation et de génération des prédictions. Chaque graphe est 

défini autour d’un nœud transmetteur étiqueté, les arêtes étant établies conformément à un cône 

directionnel tel que spécifié en Section 3.4.2. L’entraînement est formulé comme une tâche de 

classification binaire au niveau du graphe, et les performances sont évaluées à l’aide de métriques 

standards calculées sur un ensemble de graphes de test indépendants.  
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Figure 4.1 : Vue d’ensemble de la chaîne de traitement pour la modélisation. 

4.2 Présentation des modèles de référence 

Dans le but de situer les performances du modèle proposé dans un cadre comparatif robuste, 

plusieurs modèles de référence appartenant à différentes familles méthodologiques ont été retenus. Ces 

modèles se distinguent par la nature de leur représentation des données, leur aptitude à intégrer des 

relations spatiales ainsi que par leur niveau de complexité algorithmique. 

Chacun repose sur des hypothèses distinctes concernant le processus de propagation radio et 

s’appuie sur des formats d’entrée spécifiques. La diversité ainsi introduite permet de confronter 

l’approche développée à des méthodes établies, tout en quantifiant l’apport de la représentation en 

graphes et des mécanismes d’agrégation neuronale. Cette section expose les fondements théoriques et 

pratiques de chacun de ces modèles, ainsi que les conditions expérimentales définies pour leur 

implémentation. 

4.2.1 Caractéristiques des modèles 

L’évaluation des performances du modèle à base de graphes est réalisée par comparaison avec 

un ensemble de modèles de référence appartenant à trois catégories : les modèles traditionnels fondés 
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sur la physique, les algorithmes classiques d’apprentissage automatique et d’autres architectures de 

réseaux de neurones en graphes. Chacun de ces modèles mobilise une représentation spécifique des 

données en entrée et présente des biais ainsi que des limitations propres. 

Le Tableau 4.1 synthétise les principales caractéristiques des modèles considérés. Il met en 

évidence les différences relatives à la structure des données d’entrée, aux mécanismes de modélisation 

spatiale et à la nature de l’approche sous-jacente. Le modèle ITU-R P.2001 repose sur un formalisme 

semi-déterministe combinant physique et statistiques, tandis que XGBoost exploite des données 

tabulaires dans un cadre d’apprentissage automatique classique. Les architectures de type GCN et GAT 

utilisent une représentation en graphes, respectivement avec un schéma d’agrégation fixe et un 

mécanisme fondé sur l’attention. Enfin, le modèle proposé s’appuie également sur une représentation 

en graphes, mais introduit un mécanisme d’agrégation hiérarchique, permettant de capter de manière 

plus fine les dépendances spatiales.  

Modèle Structure d’entrée Modélisation spatiale Type 

ITU-R P.2001 Voir Tableau 4.2 + 

Diagrammes dans (ITU-

R 2023c) 

Chemin de propagation 

analytique en ligne 

droite 

Basé sur la 

physique et les 

statistiques 

XGBoost Données tabulaires Vecteur direct en ligne 

droite 

ML 

GCN Graphes Agrégation fixe GNN 

GAT Graphes Agrégation basée sur 

l’attention 

GNN 

Modèle proposé Graphes Agrégation hiérarchique GNN 

Tableau 4.1 : Résumé des modèles de référence et du modèle proposé pour la prédiction de la 

réception AIS. 

4.2.2 Modèle physique : ITU-R P.2001 

Le modèle ITU-R P.2001 (ITU-R 2023c) constitue une référence déterministe fondée sur les 

principes physiques de la propagation des ondes radioélectriques. Il estime la perte de transmission 

entre un émetteur et un récepteur à partir de données environnementales détaillées, comprenant 

notamment les profils topographiques, la réfractivité atmosphérique, la nature des surfaces et les 

caractéristiques des antennes. Conçu pour des communications point-à-point à longue distance, ce 

modèle est largement mobilisé dans les applications d’ingénierie des télécommunications. 

Dans ce cadre, un message est considéré comme reçu lorsque la puissance prédite au niveau du 

récepteur dépasse la sensibilité de l’équipement AIS du CRC, (−112 dBm). Bien que rigoureusement 

fondé sur la théorie électromagnétique, ce modèle demeure sensible aux incertitudes présentes dans 
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les variables d’entrée et engendre un coût de calcul élevé à l’inférence. Les paramètres pris en compte 

sont synthétisés dans le Tableau 4.2. 

4.2.2.1 Paramétrage de la variable Tpc 

Pour la variable Tpc définie comme « le pourcentage d’une année moyenne durant lequel 

l’affaiblissement de transmission de référence prévu n’est pas dépassé » (ITU-R 2023c). Elle 

correspond à la disponibilité des conditions de propagation dites normales. L’analyse statistique de 

trois années de données montre que, dans le modèle 4/3, les navires sont détectés au-delà de l’horizon 

radioélectrique en moyenne 45 % du temps (Tpc = 55 %). 

Conformément à la recommandation (ITU-R 2022), Tpc peut être convertie en sa valeur pour 

le pire mois, notée Tpcw en appliquant la relation : 

Tpcw = 𝑄 ⋅ Tpc 

Où le facteur de conversion 𝑄 dépend du paramètre 𝑁𝑠, l’indice de réfraction atmosphérique en surface. 

Les valeurs de 𝑁𝑠 sont fournies par (ITU-R 2019b) à partir de l’indice de réfraction atmosphérique au 

niveau de la mer 𝑁0, disponible sous forme de cartes mensuelles (Figure 4.2). 

 

Figure 4.2 : Valeurs moyenne de 𝑁0 données par (ITU-R 2019b) pour le mois de février.. 

La méthode repose sur le calcul du facteur 𝑄 à l’aide des paramètres suivants : 

𝑄 = 5,8 exp (
𝑁𝑠

75
)  et  𝛽 = 0,13 

permettant d’intégrer les phénomènes de propagation transhorizon au-dessus de la mer (ITU-R 2022). 

En utilisant des valeurs de Tpc se situant dans l’intervalle Tpc > 30 %, il apparaît que Tpc𝑤 =

93,5 %, correspondant au mois de février où 𝑁𝑠 = 330, ce résultat est fortement corrélé à 1 − 𝑝duct 
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où 𝑝duct désigne la probabilité d’apparition d’un conduit de propagation observée statistiquement une 

étude climatologique en Méditerranée (von Engeln et Teixeira 2004). 

4.2.2.2 Approche dynamique avec ERA5 

Dans cette seconde méthode, 𝑁𝑠 est calculé avec une résolution spatiale de 0,25° et une 

résolution temporelle horaire à partir des variables atmosphériques ERA5 (température, pression et 

humidité relative) et injecté dans l’équation de 𝑄. L’indice de réfraction de surface est alors évalué à 

partir de la relation : 

𝑁0  =
77,6

𝑇0
(𝑃0 +

4810𝑒

𝑇0
) 

Où 𝑃0 = 1000 hPa et 𝑇0 la température à 1000 hPa et, 

𝑒 =
𝐻0𝑒𝑠

100
, 𝑒𝑠 = 6,1094 exp (

17,625𝑇

243.04 + 𝑇
) 

avec 𝐻0 l’humidité relative à 1000 hPa et 𝑒𝑠 la pression de vapeur saturante (Alduchov et Eskridge 

1996), dont l’erreur relative est inférieure à 0,4 % de −40 à 50°𝐶. 

Cette méthode permet d’obtenir pour le mois de février Tpcw = 97,4 %.  

En complément, une seconde estimation de Tpc est réalisée à partir de la hauteur de base du 

duct : à l’échelle horaire, la proportion de temps pendant lequel cette hauteur dépasse un seuil fixé est 

utilisée comme indicateur du pourcentage de conditions de propagation anormales. Cette méthode 

exploite directement les phénomènes physiques responsables du ducting et sa corrélation avec 1 −

𝑝duct. Ainsi la valeur obtenue est en moyenne pour le mois de février de 1 − 𝑝𝑑𝑐𝑢𝑡 = 93,7 %, à l’année 

cette valeur est de 53,50 % 

La comparaison des différentes approches (méthode ITU basée sur 𝑁0, estimation dynamique 

via ERA5 à partir de 𝑁0 calculé, et proxy basé sur la hauteur de base du duct) montre que les valeurs 

de Tpcw obtenues sont similaires. Cette convergence constitue un argument en faveur de la validité du 

proxy utilisé basé sur ERA5 qui présente une résolution spatio-temporelle nettement plus fine que les 

données fournies par l’ITU. 

Ainsi, l’exploitation directe des conditions de ducting issues d’ERA5 constitue une estimation 

physiquement fondée, robuste et cohérente avec les méthodes ITU-R, tout en offrant un gain 

significatif en termes de précision temporelle et spatiale. 
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Variable Type Unité Description Valeur 

d Vecteur km Distances du 

profil de terrain 

Données SRTM 

h Vecteur m Hauteurs du 

profil de terrain 

Données SRTM 

z Vecteur - Code de zone (1 : 

Mer, 3 : Côtier, 

4 : Terres) 

Données SRTM 

GHz Scalaire GHz Fréquence 0,162 

Tpc Scalaire % Pourcentage de 

temps pour lequel 

la perte n’est pas 

dépassée 

- 

Phire Scalaire deg Longitude du 

récepteur 

7,0 

Phirn Scalaire deg Latitude du 

récepteur 

43,5 

Phite Scalaire deg Longitude de 

l’émetteur 

- 

Phitn Scalaire deg Latitude de 

l’émetteur 

- 

Hrg Scalaire m Hauteur de 

l’antenne 

réceptrice 

188 

Htg Scalaire m Hauteur de 

l’antenne 

émettrice 

15 

Grg Scalaire dBi Gain de l’antenne 

réceptrice (vers 

l’émetteur) 

Voir Figure 3.7 

Gtg Scalaire dBi Gain de l’antenne 

émettrice (vers le 

récepteur) 

5 

FlagVP Scalaire - Polarisation (1 : 

Verticale, 0 : 

Horizontale) 

0 

Tableau 4.2 : Paramètres requis pour les prédictions à l’aide du modèle ITU-R P.2001, ainsi que les 

valeurs utilisées lors de sa mise en œuvre. 

4.2.3 Modèle d’apprentissage automatique : XGBoost 

XGBoost (Chen et Guestrin 2016) correspond à une méthode d’ensemble fondée sur des arbres 

de décision, ayant démontré une efficacité notable dans un large éventail de tâches d’apprentissage 

supervisé à partir de données tabulaires. Ici, le modèle exploite en entrée un ensemble de variables 

environnementales et géographiques extraites pour chaque paire émetteur–récepteur (Tx–Rx). Ces 

variables sont agrégées sous la forme d’un vecteur, construit le long du chemin de propagation en ligne 

droite reliant les deux points. Bien que XGBoost présente des avantages en termes de rapidité et 
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d’interprétabilité, il ne permet pas de représenter ni de modéliser explicitement des structures de type 

graphe. 

4.2.4 Modèle à base de graphes : GCN et GAT 

GCN (Kipf et Welling 2017) constitue une architecture fondatrice de l’apprentissage sur 

graphes. Il repose sur un mécanisme d’agrégation des caractéristiques des nœuds à partir de leur 

voisinage local, effectué par une moyenne à poids fixes. Cette approche se révèle efficace pour des 

architectures peu profondes, mais elle est sujette au phénomène de sur-lissage lorsque la profondeur 

du réseau augmente (Li et al. 2018). Dans la présente implémentation, le GCN est configuré avec cinq 

couches de 128 neurones chacune, activées par des fonctions ReLU. Cette architecture sert de référence 

pour l’évaluation des performances des modèles à base de graphes. 

L’architecture GAT (Veličković et al. 2018) constitue une extension du GCN en introduisant 

un mécanisme d’attention permettant d’apprendre des poids différenciés entre nœuds voisins lors de 

l’agrégation. Ce procédé offre au modèle la capacité de mettre l’accent sur les parties les plus 

informatives du graphe. Dans le contexte de la propagation AIS, il peut ainsi mettre en évidence les 

régions les plus influentes le long du chemin de propagation. Néanmoins, l’utilisation de ce mécanisme 

d’attention entraîne un coût computationnel accru, et les performances peuvent se dégrader en présence 

de graphes bruités (Veličković et al. 2018 ; Dwivedi et al. 2023). L’implémentation considérée repose 

sur cinq couches de 128 neurones et un schéma d’attention multi-têtes comprenant une tête par couche.  

4.3 Implémentation logicielle 

Cette section expose les aspects techniques relatifs à l’implémentation de la méthodologie 

expérimentale. Elle décrit l’implémentation des modèles, ainsi que les modules destinés à la génération 

et au prétraitement des graphes, et à la gestion des différentes étapes de l’apprentissage supervisé. 

L’ensemble du processus a été conçu selon une approche modulaire et reproductible, de 

manière à assurer la traçabilité des transformations de données, la réplicabilité des expériences et 

l’optimisation de l’utilisation des ressources de calcul. Les paramètres d’entraînement, la stratégie de 

partitionnement des ensembles de données et les méthodes de réglage des hyperparamètres sont par la 

suite détaillées, avec une attention particulière portée aux mesures mises en œuvre pour limiter les 

déséquilibres de classes et garantir une couverture spatiale représentative. 

4.3.1 Implémentation des modèles 

Cette section décrit l’implémentation logicielle des différents modèles étudiés. Pour les 

modèles GNN, elle détaille l’implémentation de la chaîne de traitement pour la modélisation, c’est à 

dire, les modules de construction et de prétraitement des graphes, ainsi que les modules dédiés à 

l’entraînement, à la validation et au suivi des performances. 
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4.3.1.1 Implémentation du modèle physique 

Le modèle déterministe basé sur la physique, ITU-R P.2001, a été implémenté en Python à 

l’aide du package Py2001 version 4.0 (Stevanovic, s. d.). Cette implémentation constitue une 

traduction en Python de la version de référence officielle MATLAB/Octave de la Recommandation, 

telle qu’approuvée par le groupe de travail ITU-R 3M et publiée par le Groupe d’étude 3 sur le portail 

ITU-R SG 3 Software, Data and Validation14. 

4.3.1.2 Implémentation du modèle ML 

Le modèle XGBoost a été implémenté en Python en utilisant la bibliothèque xgboost version 

3.0.3 (Chen et Guestrin 2016) et son entraînement a été orchestré avec Scikit-learn version 1.5.1 

(Pedregosa et al. 2011), une librairie utilisée principalement pour l'entraînement et l’évaluation des 

modèles tabulaires. 

4.3.1.3 Implémentation des modèles GNN 

Les GNN (GCN, GAT, GNN proposé) ont été implémentés en Python en utilisant PyTorch 

Geometric version 2.5.3 (Fey et Lenssen 2019) comme framework principal pour les couches de 

réseaux de neurones graphes et les opérations de message passing. PyTorch version 2.3.1 (Ansel et al. 

2024) a été utilisé comme backend pour les calculs tensoriels, et les processus d'entraînement ont été 

gérés via PyTorch Lightning version 2.3.3 (Falcon et The PyTorch Lightning team 2019). 

4.3.1.4 Implémentation de la chaîne de traitement pour la modélisation par GNN   

4.3.1.4.1 Module de construction des graphes 

Objectif fonctionnel 

Ce module construit, pour chaque pas de temps horaire, les nœuds d’un graphe structurant les 

données issues : 

− Des observations AIS (positions de navires, stations, classes). 

− Des données météorologiques ERA5 (niveaux de pression et un niveau). 

− Des statistiques topographiques SRTM. 

Chaque nœud du graphe représente une cellule géographique, enrichie par des variables 

physiques et spatiales. L’étiquette binaire associée à chaque nœud indique la présence ou l'absence 

d'un signal reçu par la station du CRC. Le Tableau 4.3 présente les entrées et les sorties de ce module. 

 

 

 
14 https://www.itu.int/en/ITU-R/study-groups/rsg3/pages/iono-tropo-spheric.aspx 
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Elément Description 

Entrées − Fichiers AIS au format CSV 

− Données ERA5 au format NetCDF 

− Données SRTM prétraitées au format CSV 

Sorties − Un objet de type graphe contenant : 

− Les caractéristiques des nœuds 

− Les étiquettes binaires 

− Les coordonnées des nœuds 

− L’horodatage du graphe 

− Le nom des variables caractéristiques 

Tableau 4.3 : Entrées et sorties du module de construction des graphes. 

Déroulement et description interne 

Le module de construction de graphe repose sur la classe AISDatasetGrid, héritant de 

l’interface Dataset (torch_geometric.datasets) fournie par la bibliothèque PyTorch Geometric. Ce 

choix d’implémentation permet d’assurer une compatibilité directe avec les bibliothèques de graphes 

neuronaux, tout en structurant le processus. Le traitement s’opère en plusieurs étapes : 

1. Agrégation et préparation des données brutes 

Les fichiers AIS, ERA5 (niveaux de pressions et surface) ainsi que les statistiques SRTM sont d’abord 

indexés puis chargés. Les traitements suivants sont réalisés : 

− Les observations AIS sont regroupées par date et par heure, avec une discrétisation spatiale 

fixée à une résolution de 0,25° × 0,25°. Chaque cellule reçoit une étiquette binaire indiquant 

la présence ou l’absence de détection par la station CRC. 

− Les données météorologiques ERA5 sont filtrées temporellement pour ne retenir que les pas 

horaires correspondant aux observations AIS. 

− Les variables topographiques issues de SRTM (statistiques locales) sont fusionnées sur la grille 

spatiale. 

2. Construction de la grille géographique 

Une grille régulière est générée à partir des bornes géographiques définies 

(Latmin, Latmax, Lonmin, Lonmax) et de la résolution choisie. Chaque cellule de la grille devient un 

candidat pour la création d’un nœud de graphe. 
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3. Enrichissement des nœuds 

Pour chaque cellule : 

− Les variables météorologiques (pression, humidité relative, température, variables de surface) 

sont projetées sous forme de colonnes, les niveaux de pression étant réindexés en colonnes 

distinctes. 

− Des variables dérivées sont calculées : distance au CRC et azimut (comme clé du gain directif), 

permettant de contextualiser spatialement la propagation du signal. 

− Les statistiques SRTM sont également ajoutées à ces variables caractéristiques. 

4. Gestion des étiquettes 

Chaque nœud se voit attribuer une étiquette initialisée à −1. En cas de correspondance avec les 

observations AIS, l’étiquette est mise à jour à 1 ou à 0. Cette stratégie permet de conserver l’intégralité 

du maillage spatial, tout en différenciant les cellules contenant des observations des cellules purement 

contextuelles. 

5. Encapsulation dans un objet graphe 

L’ensemble des nœuds et de leurs caractéristiques est converti en un objet torch_geometric.data.Data, 

contenant : La matrice des caractéristiques 𝑋, le vecteur des étiquettes 𝑌, les coordonnées spatiales, 

l’horodatage du graphe ainsi que la liste des noms de variables. 

6. Sauvegarde et réutilisabilité 

Chaque graphe est sérialisé au format binaire .pt, ce qui permet un accès direct et optimisé lors des 

étapes ultérieures de prétraitement et d’apprentissage. La gestion de la persistance inclut un mécanisme 

de vérification pour éviter les traitements redondants. 

A ce stade, les graphes produits ne contiennent pas d’arêtes et ne correspondent pas à un 

scénario de propagation, mais à l’ensemble des observations sur l’heure. Ils se résument alors à des 

ensembles de nœuds. Ce choix est réalisé afin de réduire la redondance d’informations entre scénario 

de propagation et ainsi optimiser le stockage des graphes. Les arêtes associées à chaque propagation 

seront générées dynamiquement dans le prochain module. 

4.3.1.4.2 Module de prétraitement des graphes 

Objectif fonctionnel 

Ce module prépare les graphes construits en entrée pour l’entraînement des modèles GNN. Il 

s’agit de générer, pour chaque pas de temps, un ou plusieurs sous-graphes dont le départ est le nœud 

d’émission du message AIS, avec : 
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− Un filtrage spatial pour éliminer les zones non pertinentes. 

− Une sélection équilibrée des exemples selon les classes. 

− Un calcul des arêtes du sous-graphe (cône de propagation). 

− Une normalisation des caractéristiques. 

− Une prise en compte du diagramme de directivité de l’antenne réceptrice. 

Le Tableau 4.4 présente les entrées et les sorties de ce module 

Elément Description 

Entrées − Objet graphe produit par le module de construction de graphes 

Sorties − Lot de sous graphes comprenant : 

− Un vecteur de caractéristiques des nœuds (normalisé) : 

o Données ERA5 

o Données SRTM 

o Données de directivité 

− Une liste des arêtes du sous-graphe 

− L’étiquette associée au nœud d’émission 

− Des métadonnées (horodatage, coordonnées des nœuds etc.) 

Tableau 4.4 : Entrées et sorties du module de prétraitement des graphes. 

Déroulement et description interne 

Ce module assure la préparation des graphes initiaux afin de les transformer en sous-graphes 

exploitables par les modèles de type GNN. L’implémentation repose sur une combinaison de filtres 

spatiaux, de règles d’équilibrage des classes et de normalisation des caractéristiques. Le processus 

s’articule en plusieurs étapes successives : 

1. Processus de génération d’étiquettes 0, décrit en Section 4.3.4 

2. Sélection équilibrée des échantillons 

Les indices correspondants aux classes 0 et 1 sont extraits du graphe. En cas de déséquilibre, un sous-

échantillonnage aléatoire est appliqué de façon à obtenir une distribution équilibrée. Ce mécanisme 

garantit que les modèles entraînés ne privilégient pas systématiquement la classe majoritaire. 

3. Construction des arêtes 

Pour chaque nœud émetteur sélectionné, une fonction calcule la structure locale du sous-graphe. Elle 

implémente l’algorithme décrit en Section 3.4.2 afin de construire les arêtes de manière contrainte par 
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un cône de propagation délimité par un angle configurable. Cette modélisation explicite la directivité 

spatiale de la propagation radio, en intégrant la position relative du CRC et de l’émetteur AIS. 

4. Prétraitement des variables caractéristiques 

Une fonction standardise les vecteurs de variables caractéristique : 

− Remplacement des valeurs manquantes. 

− Sélections des variables pertinentes (définies dans un fichier de configuration). 

− Transformation de l’azimut en une valeur reflétant le gain directif de l’antenne réceptrice, 

suivant une quantification angulaire de 30°. 

− Une normalisation additionnelle peut être appliqué, ici minmax (Section 3.4.3). En pratique, 

cette normalisation est précalculée sur l’ensemble du jeu de données AIS de manière 

incrémentale, afin de prendre en compte la distribution réelle des données et ne pas surcharger 

la mémoire. 

5. Génération de sous-graphes 

En considérant les nœuds, leurs variables caractéristiques prétraitées, l’étiquette associée ainsi que les 

arêtes générées, des graphes sont construits. Plusieurs stratégies sont implémentées : 

− Génération d’un seul sous-graphe par grille. 

− Génération d’un lot de sous-graphe sur une même grille. 

− Génération déterministe : assure une reproductibilité en mémorisant les indices sélectionnés 

dans un objet persistant pour chaque grille. Utilisé notamment en phase de test. 

En somme, ce module opère comme une chaîne de transformation : il convertit des graphes 

représentant l’ensemble des observations à une heure donnée en sous-ensembles centrés sur une 

observation. 

4.3.1.4.3 Module d’entraînement, validation et de suivi 

Objectif fonctionnel 

Ce module prend en charge l’entraînement du modèle GNN à partir des sous-graphes fournis, 

tout en assurant : 

− Une évaluation périodique sur un ensemble de validation. 

− Un suivi des métriques en temps réel (monitoring). 

− Une gestion automatique des checkpoints. 
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− Une sélection du meilleur modèle basé sur les performances de validation. 

Le Tableau 4.5 présente les entrées et les sorties de ce module. 

Elément Description 

Entrées − Jeux d’entraînement et de validation 

− Modèle GNN  

− Configuration des hyperparamètres d’entraînement 

Sorties − Modèle entraîné 

− Tableaux récapitulatifs des performances 

− Courbes d’évolution 

Tableau 4.5 : Entrées et sorties du module d’entraînement, validation et de suivi. 

Déroulement et description interne 

Le module d’entraînement constitue le cœur de la boucle d’apprentissage supervisée. Il 

orchestre la préparation des données, la configuration des modèles GNN, l’optimisation et le suivi des 

performances au cours du temps. 

Après un nettoyage de la mémoire GPU et le chargement de la configuration, le module charge 

les graphes produits par AISDatasetGrid directement en mémoire afin de réduire le temps d’accès. Le 

jeu complet est ensuite divisé de manière aléatoire, mais reproductible grâce à une graine fixée, en un 

ensemble d’entraînement et un ensemble de validation. 

Les données sont chargées sous forme de mini-lots et prétraitées en parallèle de l’entraînement. 

Autrement dit, quand un mini-lot est utilisé pour entraîner le modèle GNN, le processeur génère en 

parallèle les sous-graphes associés au mini-lot suivant. L’entraînement est orchestré par un objet 

Trainer issue de la bibliothèque Pytorch Lightning, qui gère l’exécution sur multi-GPUs, le suivi des 

métriques en continu et la validation périodique. Un mécanisme de sauvegarde automatique conserve 

les meilleurs modèles en fonction de la perte de validation, garantissant que les expériences puissent 

être reprises ou comparées a posteriori.  Le contenu du fichier de configuration est copié dans le 

répertoire de logs afin d’assurer la traçabilité complète des expériences. L’architecture finale du 

modèle est également sauvegardée pour documenter précisément la version du réseau entraîné. 

4.3.2 Implémentation du module de test 

Objectif fonctionnel 

Ce module évalue les performances des modèles sur un jeu de test. Il fournit une mesure 

quantitative des performances, ainsi qu’une analyse qualitative des erreurs sous forme de cartes et 

diagrammes. Il permet également de comparer les différents paradigmes de modélisation sur un même 

jeu de données. Le Tableau 4.6 présente les entrées et les sorties de ce module. 
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Elément Description 

Entrées − Jeu de test 

− Modèle entraîné 

− Configuration des hyperparamètres de test 

Sorties − Prédictions et étiquettes 

− Rapport de performance 

− Matrice de confusion 

− Fichier CSV des erreurs 

− Cartes de densité géospatiale des erreurs 

− Distributions temporelles des erreurs 

Tableau 4.6 : Entrées et sorties du module de test. 

Déroulement et description interne 

Ce module met en œuvre une évaluation reproductible des modèles sur un jeu de test 

indépendant. L’initialisation commence par la configuration déterministe du module prétraitement, qui 

fige l’indexation des nœuds émetteurs et garantit l’alignement strict entre échantillons, étiquettes et 

prédictions à chaque exécution. 

L’architecture du module permet de comparer plusieurs paradigmes de modélisation dans un 

même cadre expérimental. Trois branches d’inférence coexistent et peuvent être activées par un 

sélecteur : des modèles physiques fondés sur les recommandations de l’UIT (implémentations ITU-R 

P.2001, ITU-R P.1812 et ITU-R P.452), un classifieur de type gradient boosting (XGBoost), et des 

GNN entraînés. Chaque branche produit un vecteur de prédictions, associé à un vecteur d’étiquettes. 

Le temps d’inférence global est mesuré au niveau du lot complet, fournissant un indicateur d’efficience 

computationnelle complémentaire aux performances statistiques. 

Les performances sont agrégées par une fonction qui calcule les métriques et la matrice de 

confusion. Dans le cas des modèles déterministes, un seuil explicite est appliqué pour convertir la 

sortie en décision binaire. Ce seuil correspond au critère opérationnel de réception et harmonise la 

comparaison entre paradigmes. Les métriques et la matrice de confusion sont sauvegardées sur disque 

dans un répertoire d’expérience dédié. Au-delà des métriques globales, le module peut être utilisé dans 

le cadre d’une analyse qualitative des prédictions. Il permet de générer des cartes de densité géospatiale 

des erreurs ou bien d’afficher la distribution temporelle de celles-ci. 
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4.3.3 Implémentation du module de prédiction 

Objectif fonctionnel 

Ce module applique un modèle entraîné (GNN, ML ou modèle semi-déterministe) à de 

nouvelles données spatio-temporelles pour générer des prédictions sur la réception de signal dans 

l’espace géographique étudié. Il prend en charge : 

− La préparation des données de prédiction. 

− L’exécution du modèle sélectionné en mode inférence. 

− La sauvegarde des valeurs prédites. 

− La visualisation cartographique des prédictions. 

Le Tableau 4.7 présente les entrées et les sorties de ce module 

Elément Description 

Entrées − Données pour la zone spatiale où effectuer les prédictions 

− Modèle entraîné 

− Configuration des hyperparamètres de prédiction 

Sorties − Prédictions au format CSV 

− Cartes de prédictions 

Tableau 4.7 : Entrées et sorties du module de prédiction. 

Déroulement et description interne 

Ce module est consacré à l’application de modèles préalablement entraînés sur de nouvelles 

données, en vue de générer des prédictions sous forme de cartes de réception du signal AIS. 

Contrairement aux modules dédiés à l’entraînement et au test, son objectif principal n’est pas 

l’évaluation des performances globales, mais la production de sorties exploitables, à la fois sous forme 

de cartes et de fichiers, utilisables pour l’analyse opérationnelle et la visualisation géographique. 

Son fonctionnement repose sur une organisation en deux couches. Dans un premier temps, une 

classe encapsule les graphes horaires construits à partir des données. Chaque nœud y est ensuite 

échantillonné afin de construire le sous-graphe qui lui est associé. Ces sous-graphes sont enregistrés 

en mémoire. Dans un second temps, le cœur du module applique le modèle sélectionné en mode 

inférence aux sous-graphes par mini-lots. Les prédictions obtenues sont sauvegardées au format CSV. 

Par ailleurs, une fonction de cartographie permet de générer une représentation spatiale des probabilités 

de réception prédites. Cette carte intègre un fond géographique (côtes, frontières, surfaces terrestres et 

maritimes), de manière à contextualiser la distribution spatiale des prédictions. 
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Ainsi, ce module constitue le point de jonction entre l’apprentissage supervisé et l’application 

opérationnelle. Il offre la possibilité d’examiner la cohérence spatiale des prédictions et de mettre en 

évidence les zones de réception et de non-réception. 

4.3.4 Jeux de données et entraînement des modèles 

Toutes les procédures d’entraînement et d’évaluation ont été réalisées sur un serveur de calcul 

haute performance équipé de deux GPU NVIDIA Quadro RTX 8000 (2×46 Go de mémoire vidéo), 

d’un processeur Intel Xeon Silver 4210R (40 cœurs, fréquence de base de 2,40 GHz), de 376 Go de 

mémoire vive DDR4 et de 11 To de stockage SSD avec une vitesse de lecture d’environ 7212 Mo/s. 

Chaque cycle complet d’entraînement du modèle GNN proposé a nécessité environ 100 heures, 

incluant la génération des graphes, la standardisation des caractéristiques et l’apprentissage avec arrêt 

anticipé. Les expériences d’inférence ont été menées sur une machine grand public équipée d’un GPU 

NVIDIA RTX 3070 (8 Go), d’un processeur Intel Core i7-10700K (8 cœurs / 16 threads, 3,80 GHz) et 

de 32 Go de mémoire vive. Cette configuration a été utilisée pour évaluer la latence de prédiction et 

tester les performances dans des conditions plus représentatives d’un environnement de déploiement 

classique.  

Le jeu de données couvre une période de quatre ans, allant de 2020 à 2023. La zone d’étude est 

géographiquement bornée par les limites de latitude et de longitude définies dans la Section 3.3.4. Les 

expérimentations ont été réalisées sur les navires d’AIS de classe A, notamment par leur puissance 

d’émission supérieure permettant une couverture spatiale étendue. Pour l’évaluation, le jeu de données 

a été partitionné en trois sous-ensembles disjoints : apprentissage (95 %), validation (5 %) et un jeu de 

test séparé. Ce dernier comprend 2602 échantillons, chacun étant extrait d’instances horaires distinctes 

et uniformément réparties sur l’ensemble du jeu de données. Cela correspond à 10 % des données avant 

la division entre apprentissage et validation. La distribution spatiale de l’ensemble de test n’a pas été 

artificiellement homogénéisée, elle reflète directement la distribution naturelle des données observée 

dans la zone d’étude. Cela garantit que les résultats de l’évaluation sont représentatifs des conditions 

opérationnelles réelles, plutôt que biaisés par un échantillonnage uniforme. 

L’optimisation du modèle a été réalisée à l’aide de l’optimiseur Adam (Kingma et Ba 2015), 

avec une taille de lot fixée à 32, choisie afin de concilier stabilité de l’entraînement et efficacité 

computationnelle compte tenu des ressources de calcul disponibles, un arrêt anticipé basé sur les 

performances en validation, et une sauvegarde des poids correspondant aux trois plus faibles pertes de 

validation sont configurés. Le taux d’apprentissage a été fixé à 1 × 10−3. Afin d’atténuer le 

déséquilibre de classes au sein de chaque grille horaire, chaque échantillon a été tiré avec une 

probabilité uniforme entre les classes présentes dans la grille correspondante. La configuration 

complète de l’apprentissage est résumée dans le Tableau 4.10. Il optimise la fonction de perte 

d’entropie croisée binaire : 



113 

 

ℒ𝐵𝐶𝐸 = −
1

𝑁
∑(𝑦𝑖 log(𝑦̂𝑖) + (1 − 𝑦𝑖)log (1 − 𝑦̂𝑖))

𝑁

𝑖=1

 

Où 𝑦̂𝑖 ∈ (0,1) la probabilité prédite pour l’échantillon 𝑖, et 𝑦𝑖 ∈ {0,1} l’étiquette binaire. 

Pour traiter le déséquilibre régional dans la couverture AIS, notamment dans les zones 

présentant une faible densité de réception en raison de l’absence de récepteurs AISHub, une stratégie 

de génération de données visant à assurer une couverture spatiale plus uniforme a donc été mise en 

œuvre. Plus précisément, il a été attribué de manière artificielle l’étiquette 0 (non-réception) à un petit 

nombre de cellules de grille choisies aléatoirement dans les zones sous-représentées (Figure 4.3). Cette 

approche vise à limiter le surapprentissage sur les zones fortement couvertes et à améliorer la 

généralisation aux régions moins surveillées. Cette stratégie est conçue comme un cadre général pour 

parcourir systématiquement le domaine spatial par blocs de taille fixe (0,25° × 4). À l’intérieur de 

chaque bloc, si la réception est déjà représentée (étiquette 1) ou si la non-réception est déjà représentée 

(étiquette 0), le bloc est laissé tel quel. Ce n’est que dans le cas où toutes les cellules sont non étiquetées 

(étiquette −1) que l’algorithme assigne aléatoirement une cellule comme non-réception (0). De cette 

manière, la méthode garantit au moins un point de données par bloc sans gonfler artificiellement les 

régions denses, réduisant ainsi le risque de surapprentissage dans les zones fortement couvertes et 

améliorant la généralisation aux régions faiblement couvertes. 

 

Figure 4.3 : Grille spatiale étiquetée montrant les étiquettes 0 générées artificiellement Une grille de 

cellules de 0,25° × 4 est surimprimée, assurant que chaque cellule contient au moins un point de 

données. 
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La procédure de génération parcourt le domaine spatial complet à l’aide de blocs de taille fixe 

et examine la distribution des étiquettes dans chaque bloc. Si un bloc ne contient que des cellules non 

étiquetées (−1), une cellule est sélectionnée aléatoirement et étiquetée comme 0. La procédure est 

détaillée dans l’Algorithme 4.1. 

 

Algorithme 4.1 : Génération d’étiquettes 0 pour l’équilibrage spatial. 

L’évolution des pertes d’entraînement pour les trois architectures est présentée à la Figure 4.4. 

Le modèle GCN montre une décroissance rapide au début de l’optimisation, mais converge vers un 

plateau relativement élevé. Le GAT, bien qu’expressif, présente une dynamique plus irrégulière et une 

variance plus marquée, traduisant une stabilité d’entraînement moindre. En revanche, le modèle 

proposé, basé sur GraphSAGE avec agrégations multiples et mécanisme Jumping Knowledge, atteint 

systématiquement des valeurs de perte inférieures à celles obtenues par GCN et GAT, et ce, dès les 

premières itérations. 
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Figure 4.4 : Évolution de la perte d’entraînement en fonction du nombre d’itérations pour les 

modèles GCN, GAT et pour le GNN proposé (GraphSAGE avec Jumping Knowledge et agrégations 

multiples). Courbes lissées par moyenne mobile exponentielle pondérée par le temps. 

Modèle Nombre de paramètres entrainables 

GCN 1253072 

GAT 1254332 

GNN Proposé 1579917 

Tableau 4.8 : Nombre de paramètres entrainables par modèles. 

L’analyse du nombre de paramètres (Tableau 4.8) montre que le modèle proposé, atteint 

environ 1,58 million de paramètres, contre 1,25 million pour GAT et GCN. Ce résultat peut sembler 

contre-intuitif dans la mesure où GraphSAGE, dans sa version de base, est généralement considéré 

comme moins paramétrique que des architectures attentionnelles. Toutefois, l’ajout des agrégations 

multiples, qui concatènent différentes représentations issues de fonctions d’agrégation distinctes, ainsi 

que l’intégration du mécanisme Jumping Knowledge, qui combine les sorties de plusieurs couches, 

entraînent une augmentation notable de la dimension des représentations intermédiaires et donc du 

nombre total de paramètres. 

Néanmoins, cette complexité accrue ne relève pas d’un simple surdimensionnement du modèle, 

mais bien d’un enrichissement de la structuration des représentations apprises. Les résultats 

expérimentaux indiquent que le modèle proposé ne se contente pas d’exploiter un plus grand nombre 

de paramètres : il présente également une convergence plus stable et atteint des pertes d’entraînement 

inférieures aux autres architectures. Cela suggère que les gains observés proviennent principalement 

de la capacité du modèle à combiner efficacement des informations multi-niveaux et multi-facettes au 

sein du graphe, plutôt que d’une augmentation brute de la capacité paramétrique. 

Avant d’analyser les performances du modèle proposé, il est nécessaire de présenter brièvement 

le jeu de test sur lequel l’évaluation a été conduite. Celui-ci se compose de 2602 échantillons 



116 

 

indépendants, répartis temporellement afin de refléter la diversité des conditions de propagation 

rencontrées dans le bassin méditerranéen. 

Sur le plan spatial, la Figure 4.5 illustre la répartition des points de données annotés 

respectivement avec l’étiquette réception (1, gauche) et non-réception (0, droite). Une concentration 

notable des réceptions dans le nord du bassin, en particulier en mer Ligure est observée, tandis que les 

cas de non-réception sont davantage dispersés et couvrent une zone géographique plus étendue, 

notamment autour de la Sicile et du sud de l’Italie. Elle présente la répartition agrégée des échantillons 

avec les pourcentages relatifs par maille spatiale (1° × 1°). Cette représentation met en évidence une 

forte hétérogénéité géographique, avec des zones densément peuplées en observations contrastant avec 

de larges régions à faible densité. D’un point de vue temporel, la Figure 4.6 donne la distribution 

mensuelle des échantillons. Les données couvrent une période de juin 2020 à novembre 2023, avec 

une répartition relativement homogène dans le temps. Cette diversité temporelle garantit que le modèle 

est évalué dans des conditions saisonnières variées. 

 

Figure 4.5 : Répartition spatiale des points de données de test pour les étiquettes 1 (gauche) et 0 

(droite). 

 

Figure 4.6 : Répartition temporelles des points de données de test. 
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4.3.5 Optimisation des hyperparamètres 

La sélection des hyperparamètres a été réalisée à l’aide d’une recherche en grille sur l’ensemble 

de validation. Les paramètres explorés incluaient le nombre de dimensions cachées, le nombre de 

couches GNN et le taux de dropout. En pratique, le choix des hyperparamètres finaux a été guidé par 

de courtes simulations sur quelques epochs, au cours desquelles la convergence, la vitesse de 

convergence et l’exactitude sur le jeu de validation ont été systématiquement suivis. Cette procédure 

a permis d’identifier la configuration offrant le meilleur compromis entre stabilité et performance 

prédictive. Le Tableau 4.9 résume l’espace de recherche des hyperparamètres ainsi que les valeurs 

finales retenues pour le modèle. 

Hyperparamètre Plage testée Valeur finale 

Taux d’apprentissage {1 × 10−2, 1 × 10−3, 1 × 10−4, 1 × 10−5} 1 × 10−3 

Dimensions cachées {64, 128, 256, 512} 128 

Nombre de couches GNN {3,5,7} 5 

Nombre de couches MLP {2,4} 2 

Ouverture du cône directionnel {15, 30, 60, 90, 120} 30 

Taille de bloc (génération 

d’étiquettes) 

{∅, 3,4} 4 

Tableau 4.9 : Espace de recherche des hyperparamètres exploré lors du réglage du modèle. 

Composant Configuration 

Optimiseur Adam 

Taux d’apprentissage 1 × 10−3 

Taille du lot 32 

Nombre de couches GNN 5 

Nombre de couches MLP 2 

Dimensions cachées 128 

Fonction d’activation  ReLU 

Dernière activation Sigmoïde 

Fonction de perte Entropie croisée binaire 

Ouverture du cône directionnel 30 

Taille des blocs de génération d’étiquettes 4 

Tableau 4.10 : Résumé de la configuration d’apprentissage et des hyperparamètres utilisés pour 

l’optimisation du modèle. 
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4.4 Evaluation des performances 

L’évaluation des performances vise à quantifier l’efficacité du modèle proposé sur un jeu de 

test indépendant, en le comparant aux modèles de référence selon des critères standards. Pour cela, 

plusieurs métriques de classification sont mobilisées : exactitude, rappel, précision, F1-score. 

Cette section présente d’abord les résultats numériques obtenus par chaque modèle, avant 

d’analyser en détail les performances du modèle proposé à travers une matrice de confusion et des 

visualisations géospatiales. Enfin, le modèle est comparé à XGBoost dans le cadre d’une évaluation 

par zones. 

4.4.1 Présentation des métriques d’évaluation 

Les métriques classiques suivantes pour la classification sont utilisées afin d’évaluer les 

modèles : exactitude (Accuracy), rappel (Recall), précision (Precision) et F1-score. En complément, 

le temps d’inférence sur le jeu de test est inclus comme indicateur de l’efficacité computationnelle. 

Ces métriques offrent des perspectives complémentaires : l’exactitude mesure la justesse globale des 

prédictions, le rappel met l’accent sur la capacité du modèle à détecter les réceptions effectives, tandis 

que la précision évalue la tolérance aux fausses alertes. Les résultats reportés correspondent à des 

moyennes pondérées. 

4.4.2 Prédiction et visualisation 

Pour analyser le comportement du modèle GNN proposé, la matrice de confusion est dressée 

dans le Tableau 4.11. Sur les 2602 échantillons du jeu de test, le modèle identifie correctement 1484 

cas de réception (vrais positifs) et 1006 cas de non-réception (vrais négatifs). Seuls 25 cas de réception 

sont manqués (faux négatifs), et 87 cas sont incorrectement prédits comme des réceptions (faux 

positifs). Cela correspond à un taux de vrais positifs élevé et un taux de faux positifs relativement 

faible, en cohérence avec le F1-score du modèle. 

Réel Prédit 0 (Non-réception) 1 (Réception) 

0 (Non-réception) 1006 [VN] 87 [FP] 

1 (Réception) 25 [FN] 1484 [VP] 

Tableau 4.11 : Matrice de confusion pour le modèle GNN proposé sur le jeu de test. VN : Vrai 

Négatif, FP : Faux Positif, FN : Faux Négatif, VP : Vrai Positif. 

La Figure 4.7 illustre des prédictions typiques réalisées par le modèle proposé pour quatre 

scénarios de propagation contrastés. Les cartes de droite représentent les étiquettes réelles, tandis que 

celles de gauche montrent les prédictions du modèle. Les cartes (a) et (b) correspondent à des cas de 

réception à courte portée, où l’empreinte spatiale du signal est compacte et proche de la station de base. 

En revanche, les cartes (c) et (d) illustrent des scénarios à longue portée, dans lesquels le modèle 
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identifie une zone de réception étendue, cohérente avec des effets atmosphériques tels que la 

propagation par conduits. 

Pour générer ces cartes de prédiction, le modèle est appliqué à tous les graphes construits à 

partir de la grille spatiale sous-jacente. Chaque graphe correspond à une cellule candidate de 

transmission, et l’étiquette prédite est utilisée pour reconstruire la zone de réception spatiale en 

agrégeant les sorties sur l’ensemble de la grille. 

En complément, la Figure 4.8 compare les prédictions des modèles GAT et XGBoost avec 

celles du modèle proposé, pour les scénarios (a) et (c) : 

− Cas (a) : propagation à courte portée (29 septembre 2020, 23h00) 

Dans ce scénario, le modèle proposé restitue fidèlement la zone de réception compacte observée au 

nord de la Corse, en limitant les erreurs de surextension. Le modèle GAT identifie également la zone 

principale de réception, mais ses prédictions apparaissent plus diffuses, traduisant une moindre 

capacité à localiser finement la couverture. Quant à XGBoost, il fait apparaitre des artefacts ponctuels, 

probablement dus à la représentation de ses entrées sous forme de vecteurs. 

− Cas (c) : propagation à longue portée (17 juillet 2022, 14h00) 

Ce scénario illustre un cas de propagation étendue, probablement lié à des phénomènes 

atmosphériques. Le modèle proposé capture correctement la zone continue de réception s’étendant 

vers le sud, avec une structure spatiale cohérente et réaliste. GAT reproduit partiellement ce 

comportement avec une zone plus fine au sud mais surestime au nord-ouest où les prédictions de 

réceptions s’étendent jusque dans les terres françaises. XGBoost présente une zone de réception très 

cohérente avec les étiquettes mais inhomogène faisant apparaitre des discontinuités et des prédictions 

isolées, réduisant la lisibilité globale, ce comportement peut être caractéristique d’un surapprentissage.  
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Figure 4.7 : Comparaison visuelle des prédictions du modèle pour différents scénarios de 

propagation. (a) correspond à une propagation à courte portée, avec certaines réceptions observées 

à l’arrière de la Corse. (b) illustre des cas de propagation avec réceptions situées plus à l’est, près 

des côtes italiennes. (c) et (d) correspondent à des scénarios de propagation à longue portée, les 

signaux émanant des côtes africaines, avec un faisceau plus étroit dans le cas de (d). 
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Figure 4.8 : Comparaison des prédictions de XGBoost, GAT et du GNN proposé sur les cas (a) et 

(c). 
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4.4.3 Résultats expérimentaux et comparaison avec les autres modèles 

Le Tableau 4.12 résume les performances de l’ensemble des modèles évalués sur le jeu de test. 

Le modèle GNN proposé obtient les meilleurs résultats sur toutes les métriques d’évaluation : 

exactitude, rappel, précision et F1-score. Avec un F1-score de 0,957, il montre une forte capacité à 

classer correctement les zones de réception et de non-réception, surpassant le second meilleur modèle 

(GAT) de plus de 2,5 points de pourcentage. En termes de temps d’inférence, le modèle GCN est 

légèrement le plus rapide (54,73 s), suivi de près par GAT et XGBoost. Le modèle proposé effectue 

l’inférence sur les 2602 échantillons du jeu de test en 57,73 secondes, ce qui reste compétitif et adapté 

à un usage opérationnel. 

Ces résultats confirment que l’approche fondée sur les graphes offre un compromis favorable 

entre performance prédictive et efficacité computationnelle, ce qui la rend pertinente pour des 

applications en temps réel ou quasi-réel. En pratique, sur une machine grand public (décrite en Section 

4.3.4), le modèle a permis de prédire l’ensemble d’une zone de réception AIS (composée de 2405 

classifications de graphes) sous une condition environnementale donnée, en moins de 10 secondes. 

Modèle Exactitude Rappel Précision F1-Score Temps de test (s) 

ITU-R P.2001 0,826 0,826 0,839  0,827 60,45 

XGBoost 0,916  0,916 0,916 0,916 56,93 

GCN 0,918  0,918 0,920 0,918 54,73 

GAT 0,932  0,932 0,932 0,932 55,71 

GNN Proposé 0,957  0,957 0,958 0,957 57,73 

Tableau 4.12 : Performances globales des modèles comparés sur le jeu de test (2602 échantillons). 

4.4.4 Evaluation par zones 

L’analyse précédente a montré que le modèle proposé surpasse les méthodes de référence 

lorsqu’il est évalué globalement sur l’ensemble du jeu de test. Cependant, une telle évaluation agrégée 

peut masquer d’importantes disparités locales liées à l’hétérogénéité géographique et temporelle des 

conditions de propagation. Pour mieux comprendre les points forts et les limites des modèles dans ces 

environnements contrastés, il est nécessaire de réaliser une évaluation par zones. L’objectif est 

d’identifier les régions où les modèles conservent une robustesse élevée, et celles où leurs 

performances se dégradent, en analysant plus finement la répartition spatiale et temporelle des erreurs. 

À cette fin, une approche de clustering spatio-temporel a été développée, permettant de 

regrouper les cellules de la grille en ensembles homogènes selon leurs dynamiques de réception. 

L’étude des performances par clusters offre ainsi une vision plus nuancée du comportement des 

modèles, révélant des disparités régionales qui complètent utilement les métriques globales présentées 

précédemment. 
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4.4.4.1 Méthodologie de construction des zones 

Afin de raffiner l’analyse des performances et d’identifier d’éventuelles disparités 

géographiques ou temporelles, une approche de clustering spatio-temporel a été mise en œuvre. 

Chaque cellule de la grille spatiale est représentée par un vecteur décrivant l’évolution de la présence 

binaire (0 : non-réception, 1 : réception) au cours des trois années couvertes par le jeu de données. À 

partir de cette représentation, une matrice de connectivité est construite en considérant le voisinage 

spatial de chaque cellule (8 directions cardinales et diagonales). Cette contrainte spatiale permet de 

regrouper des cellules contiguës dans un même cluster. Un algorithme de clustering hiérarchique avec 

liaison de Ward (Müllner 2011) est ensuite appliqué, en intégrant la matrice de connectivité. Cette 

méthode favorise la formation de clusters spatialement compacts et homogènes vis-à-vis des variations 

temporelles de présence.  

La Figure 4.9 illustre la répartition spatiale des cinq clusters ainsi obtenus. Des zones 

cohérentes géographiquement se distinguent, couvrant par exemple la mer Ligure, le bassin Tyrrhénien 

ou encore la façade sud du bassin méditerranéen. Les clusters sont de populations hétérogènes : Cluster 

0 (Bleu, 606 points de données du jeu de test), Cluster 1 (Vert, 385 points de données du jeu de test), 

Cluster 2 (Jaune, 332 points de données du jeu de test), Cluster 3 (Rouge, 542 points de données du 

jeu de test), Cluster 4 (Rose, 298 points de données du jeu de test) et Cluster 5 (Orange, 439 points de 

données du jeu de test). Cette distribution met en évidence des sous-régions maritimes densément ou 

faiblement représentées, ce qui est important pour interpréter les métriques de performance présentées 

ci-dessous. 

 

Figure 4.9 : Sous-régions maritimes spatialement cohérentes obtenues par un regroupement 

hiérarchique spatio-temporel des cellules de la grille (k=6). 
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4.4.4.2 Résultats par zones 

Les métriques classiques de classification (précision, rappel, F1-score) ont été calculées 

séparément pour chaque cluster et pour chaque modèle évalué. Cette analyse permet de mettre en 

évidence les forces et faiblesses relatives des approches selon les zones. 

Cluster Modèle Précision Rappel F1-score 

  0 1 0 1 0 1 

Cluster 0 

(Bleu) 

GNN Proposé 0,853 0,950 0,777 0,970 0,813 0,960 

XGBoost 0,866 0,922 0,634 0,978 0,732 0,949 

Cluster 1 

(Vert) 

GNN Proposé 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

XGBoost 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

Cluster 2 

(Jaune) 

GNN Proposé 0,839 0,904 0,839 0,904 0,839 0,904 

XGBoost 0,845 0,838 0,702 0,923 0,767 0,879 

Cluster 3 

(Rouge) 

GNN Proposé 0,989 0,871 0,974 0,942 0,981 0,905 

XGBoost 0,978 0,792 0,956 0,884 0,967 0,835 

Cluster 4 

(Rose) 

GNN Proposé 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

XGBoost 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

Cluster 5 

(Orange) 

GNN Proposé 0,968 0,879 0,990 0,691 0,979 0,773 

XGBoost 0,968 0,829 0,985 0,691 0,976 0,753 

Tableau 4.13 : Performances par classe et par cluster sur l’ensemble de test (meilleures valeurs en 

gras). 

Les résultats, comparés entre XGBoost et le modèle proposé sont résumés dans le Tableau 

4.13 : Performances par classe et par cluster sur l’ensemble de test (meilleures valeurs en gras). Le 

choix d’opposer le modèle proposé à XGBoost, plutôt qu’aux autres GNN (GCN, GAT) ou encore au 

modèle ITU-R, repose sur plusieurs considérations. D’une part, XGBoost constitue une référence 

largement adoptée car son implémentation est quasi instantanée et sa diffusion particulièrement large 

dans la communauté scientifique et industrielle. D’autre part, XGBoost se distingue par des 

performances ici comparables à celles des modèles GCN et GAT. Enfin, XGBoost surpasse le modèle 

ITU-R. Cette comparaison à son sens dans la mesure où elle permet de mettre en exergue que les gains 

obtenus proviennent bien de l’exploitation de la structure relationnelle offerte par les graphes. 

Les clusters les plus contrastés peuvent être mis en évidence comme suit : 

− Dans le golfe de Gênes (Cluster 2 : Jaune), le GNN proposé a maintenu des performances 

équilibrées, avec une précision et un rappel de 0,904 pour la classe « réception » (1). En 

revanche, XGBoost présentait un déséquilibre : bien que son rappel pour la classe 1 ait été 

légèrement supérieur (0,923), il souffrait d’une détection médiocre de la classe 0 (rappel = 
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0,702), ce qui conduisait à des F1-scores globalement plus faibles. Cela indique que le modèle 

proposé fournit des prédictions plus stables entre les deux classes dans cette région. 

− Dans le bassin Tyrrhénien (Cluster 3 : Rouge), les deux modèles ont atteint de hautes 

performances, mais le GNN proposé s’est démarqué sur la classe 1 avec un rappel de 0,942 et 

un F1-score de 0,905, contre 0,884 et 0,835 pour XGBoost. Cela confirme sa capacité de 

détection renforcée pour la classe « réception » dans cette zone à forte densité d’observations. 

− Dans toutes les autres régions, les deux modèles ont montré des performances comparables, 

avec des scores parfaits dans les clusters 1 et 4, et seulement des différences marginales ailleurs.  

Cette analyse par clusters révèle que les performances globales (Tableau 4.12) masquent des disparités 

locales. Dans ces deux clusters le modèle proposé démontre une meilleure stabilité que XGBoost, en 

réduisant le compromis entre détection de réceptions et limitation des fausses alertes.  En affichant les 

faux positifs et faux négatifs dans les zones correspondantes (Figure 4.10 et Figure 4.11), celles-ci 

coïncident avec les régions où les deux modèles présentent les performances les plus faibles, comme 

déjà mis en évidence par l’analyse par clusters (notamment pour les clusters 2 et 3). Toutefois, bien 

que les deux modèles soient affectés, le modèle proposé conserve un avantage : il limite davantage 

l’étendue spatiale des faux positifs et réduit le nombre de faux négatifs, traduisant une meilleure 

capacité à distinguer les réceptions effectives. 

 

Figure 4.10 : Cartes des faux positifs et des faux négatifs pour le modèle proposé. 
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Figure 4.11 : Cartes des faux positifs et des faux négatifs pour XGBoost. 

4.5 Limites et discussion 

L’analyse des résultats expérimentaux met en lumière les points forts du modèle proposé, mais 

aussi un certain nombre de limitations méthodologiques, structurelles et pratiques. Cette section 

propose une discussion critique sur les hypothèses formulées lors de la conception du modèle, les 

simplifications introduites dans la représentation des phénomènes de propagation, ainsi que les 

contraintes inhérentes aux données disponibles. 

Cette réflexion ouvre la voie à des pistes d’amélioration, tant sur le plan de la modélisation que 

sur celui des données mobilisées. 

4.5.1 Limites méthodologiques 

Une première limite provient des hypothèses formulées lors du prétraitement des données et de 

la construction des graphes. Le modèle repose sur une grille spatiale fixe de résolution 0,25° × 0,25°, 

qui peut s’avérer trop grossière pour capturer les variations fines du relief ou des propriétés 

atmosphériques influençant la propagation du signal. De plus, le cône directionnel utilisé pour 

restreindre le voisinage des graphes constitue un hyperparamètre, qui ne reflète pas nécessairement 

toute la complexité des dynamiques de propagation réelles. Bien que ce filtrage améliore les 

performances computationnelles et s’aligne sur certaines heuristiques physiques, il introduit une 

frontière artificielle susceptible d’exclure des interactions spatiales pertinentes. 

4.5.2 Limites liées à la modélisation 

Du point de vue de la modélisation, l’architecture proposée permet de capturer la structure 

spatiale, mais ne prend pas explicitement en compte les dynamiques temporelles. Les graphes sont en 
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effet construits de manière indépendante pour chaque créneau horaire, sans considération pour la 

continuité ni pour l’évolution des conditions environnementales au fil du temps. Cette caractéristique 

peut limiter la capacité du modèle à identifier des motifs de propagation persistants. Par ailleurs, si 

l’agrégation multiple accroît le pouvoir expressif de l’architecture, elle induit également une 

augmentation du nombre de paramètres à optimiser, avec les implications associées en termes de 

complexité d’entraînement et de risque de surapprentissage. 

4.5.3 Limites liées à l’évaluation 

L’évaluation a été conduite sur un jeu de données géographiquement restreint. Bien que 

l’approche adoptée repose sur un apprentissage inductif de représentations sur graphes, la capacité du 

modèle à généraliser vers des régions maritimes totalement absentes de l’entraînement demeure à 

confirmer. Certains modèles de référence, tels que l’ITU-R P.2001, présentent par ailleurs une 

dépendance marquée à la qualité des données mobilisées, lesquelles ne sont pas toujours disponibles 

ni homogènes en termes de précision selon les zones étudiées. 

4.5.4 Contraintes liées aux ressources 

Plusieurs contraintes pratiques ont restreint le périmètre de l’étude. En premier lieu, la collecte 

et l’alignement des données environnementales, en particulier celles issues des réanalyses 

météorologiques, nécessitent un volume de stockage important ainsi qu’un temps de prétraitement 

conséquent. En second lieu, la construction de graphes à haute résolution, de même que l’entraînement 

des modèles de type GNN, s’avèrent coûteux en ressources de calcul, ce qui limite le nombre de 

variantes architecturales et de répétitions expérimentales envisageables.  

Les données de réception AIS présentent un caractère intrinsèquement bruité : la variabilité du 

comportement de transmission des navires, les incohérences matérielles ou encore les défauts 

d’alignement des antennes peuvent entraîner des pertes de signal indépendantes des conditions réelles 

de propagation, bien que l’approche de sous-échantillonnage à 10 minutes puis l’agrégation sur une 

grille horaire lisse ces effets entre les différents émetteurs. En outre, les étiquettes utilisées comme 

vérité terrain pour l’apprentissage sont également dérivées des réceptions AIS. Dans les régions 

caractérisées par un trafic maritime limité ou par une couverture réduite du réseau AISHub, l’absence 

de réception peut de la même manière résulter d’un déficit d’émetteurs plutôt que d’une atténuation 

effective du signal. Bien que la procédure de génération d’étiquettes proposé mitige ces effets à 

l’entraînement, cette ambiguïté peut néanmoins réduire la fiabilité de l’étiquetage et limiter la qualité 

des exemples de non-réception utilisés. En effet, davantage de vraies étiquettes 0, en particulier dans 

des zones où le trafic est structurellement absent (par exemple des zones réglementées ou interdites à 

la navigation), permettraient de mieux caractériser les situations de non-réception réelles et d’améliorer 

la robustesse du modèle. 
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4.5.5 Perspectives de modélisation et transfert de tâche 

Afin d’évaluer qualitativement la transférabilité du modèle proposé vers une nouvelle tâche et 

un autre dispositif expérimental, une campagne d’acquisition complémentaire a été menée sur deux 

mois de données (juillet et août 2025). La méthodologie de prétraitement et de préparation des données 

reste strictement identique à celle décrite précédemment, mais sans recourir aux données AISHub. La 

sensibilité de la mesure diffère toutefois de la campagne initiale, car le dispositif a été modifié : 

− Le boîtier Comar a été remplacé par un Raspberry Pi. 

− Un filtre passe-bande a été introduit. 

− La réception s’appuie sur une clé RTL-SDR. 

Ce changement de sensibilité constitue une opportunité pour tester la robustesse et l’adaptabilité du 

modèle proposé à travers une approche de transfert d’apprentissage. Deux stratégies ont été comparées 

: 

− Classification multi-classe : entraînement d’un classifieur sur les deux mois de données RSSI, 

où les valeurs de RSSI sont discrétisées en catégories de niveau de signal. 

− Classification multi-classe avec transfert d’apprentissage (TL) : réutilisation du modèle pré-

entraîné, puis spécialisation (fine-tuning) sur la tâche de classification multi-classe. 

La prédiction exacte du RSSI n’est pas toujours nécessaire dans une perspective opérationnelle. 

Pour faciliter l’exploitation des cartes de réception, il peut être suffisant de disposer d’une indication 

qualitative de la qualité de réception. Cette reformulation en classification permet d’obtenir une sortie 

directement interprétable en termes de performance radio, tout en réduisant la sensibilité du modèle 

aux fluctuations locales des mesures continues. De plus elle permet de directement optimiser la 

fonction de perte d’entropie croisée multi-classes : 

ℒ𝐶𝐸 = −
1

𝑁
∑ log(𝑝𝑖,𝑦𝑖

)

𝑁

𝑖=1

 

Où  𝑝𝑖,𝑐 =
exp (𝑥𝑖,𝑐)

∑ exp (𝑥𝑖,𝑘)𝐶
𝑘=1

 la probabilité prédite pour la classe 𝑐 par une fonction softmax avec 𝑥𝑖 ∈ ℝ𝐶  

les logits du modèle pour l’échantillon 𝑖, 𝐶 le nombre de classes et 𝑦𝑖 ∈ {1, … , 𝐶} la vraie classe de 

l’échantillon 𝑖. 

A partir des données continues, le RSSI est discrétisé en quatre intervalles de puissance, définis 

sur la base de seuils déterminés statistiquement (quantiles) sur l’ensemble des données disponibles : 

− Faible (Weak, −50 à −30 dBm) : signal faible, proche du seuil de sensibilité. 
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− Modéré (Moderate, −30 à −23 dBm) : signal intermédiaire. 

− Bon (Fair, −23 à −13 dBm) : signal satisfaisant. 

− Excellent (≥ −13 dBm) : signal fort, garantissant une réception optimale. 

La Figure 4.12 présente la comparaison des performances en termes d’exactitude sur 

l’ensemble de validation. Elle démontre que l’approche avec transfert d’apprentissage converge plus 

rapidement et atteint un niveau d’erreur inférieur à l’entraînement direct, confirmant l’intérêt de 

capitaliser sur les représentations déjà apprises. Enfin, bien que la sensibilité du dispositif de réception 

ait changé (et donc la portée effective), deux prédictions ont été réalisées par le modèle entraîné par 

TL sur deux scénarios représentatifs de la propagation, à savoir les cas (a) et (c) déjà introduits dans 

la Section 4.4.2. Ces cartes sont présentées en Figure 4.13. Ces résultats qualitatifs illustrent la capacité 

du modèle transféré à capturer correctement la morphologie spatiale des zones de réception, même 

dans des conditions matérielles différentes. 

 

Figure 4.12 : Courbes d’exactitude en fonction du nombre d’itérations d’apprentissage, sur le jeu de 

validation. Courbes lissées par moyenne mobile exponentielle pondérée par le temps. 



130 

 

 

Figure 4.13 : Prédictions pour le modèle proposé dans une tache de classification multi-classe et 

entraîné par apprentissage par transfert, pour les cas (a) et (c). 

4.6 Conclusion 

Ce chapitre a présenté une évaluation de l’approche proposée pour la modélisation de la 

réception de l’AIS, en la confrontant à des modèles de référence issus de paradigmes différents. Les 

résultats obtenus montrent que l’architecture neuronale fondée sur les graphes atteint des performances 

supérieures sur l’ensemble des métriques de classification, tout en maintenant une latence de prédiction 

adaptée à des applications en temps réel ou quasi-réel. La capacité du modèle à capter les relations 

spatiales locales, renforcée par l’agrégation hiérarchique et le mécanisme Jumping Knowledge, se 

traduit par une détection plus précise et plus robuste des zones de réception et de non-réception. 

L’analyse qualitative des prédictions illustre que le modèle proposé restitue fidèlement les 

structures spatiales observées, qu’il s’agisse de scénarios de courte portée ou de phénomènes de 

propagation étendue liés à des conditions atmosphériques particulières. Comparativement, les modèles 

de type GAT et XGBoost montrent des performances intéressantes mais plus limitées : le premier 

souffre d’une tendance à la diffusion spatiale, tandis que le second présente des discontinuités et des 

artefacts ponctuels liés à sa représentation tabulaire. Les évaluations par zones, basées sur un clustering 

spatio-temporel, confirment la supériorité du modèle proposé en termes de robustesse régionale, avec 

une réduction notable des faux positifs et des faux négatifs dans les régions les plus complexes. 
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Cette évaluation, met en évidence la pertinence du cadre méthodologique proposé. Toutefois, 

plusieurs limites subsistent, notamment la granularité spatiale fixe des graphes, l’absence de 

modélisation explicite des dynamiques temporelles, la dépendance à des données bruitées et le coût 

computationnel associé aux graphes. 

En complément de cette analyse, une campagne d’acquisition indépendante sur deux mois de 

données RSSI a permis d’ouvrir des perspectives sur la transférabilité des représentations apprises vers 

un autre contexte de mesure. Cette campagne s’appuie sur un dispositif matériel distinct, caractérisé 

par une sensibilité différente et donc une portée effective réduite. Dans ce contexte, l’apprentissage 

par transfert s’est révélé particulièrement efficace : la réutilisation des représentations apprises sur les 

données AIS a permis d’accélérer la convergence et d’augmenter l’exactitude par rapport à un 

entraînement direct. Les prédictions réalisées sur des scénarios représentatifs confirment la capacité 

du modèle transféré à reproduire fidèlement la morphologie spatiale des zones de réception, malgré le 

changement d’instrumentation et de conditions de mesure. 

Ces constats ouvrent des perspectives claires pour la suite des travaux. L’intégration 

d’informations temporelles, l’adaptation du modèle à d’autres zones maritimes constituent autant de 

pistes d’amélioration. Ainsi, le présent chapitre valide expérimentalement la démarche proposée et 

souligne à la fois son potentiel opérationnel et les axes de recherche à poursuivre, qui seront discutés 

de manière plus générale dans le chapitre suivant. 
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Conclusion 

Bilan et conclusion générale 

Cette thèse a pour objectif de développer une méthodologie d’apprentissage profond fondée 

sur les réseaux de neurones en graphes, afin de modéliser les zones de réception du système AIS en 

environnement maritime tout en tenant compte des conditions environnementales. L’enjeu central 

consistait à dépasser les limites des modèles traditionnels, physiques et empiriques, dont la rigidité et 

la faible capacité de généralisation rendent difficile la caractérisation dynamique de la propagation 

dans le contexte de l’AIS. L’intérêt de ce travail s’explique d’abord par la dimension opérationnelle 

du problème : la couverture effective de l’AIS conditionne la qualité de la surveillance maritime, la 

sûreté des espaces maritimes et la détection des comportements anormaux des navires. Or, cette 

couverture est soumise à de fortes fluctuations dues à des facteurs topographiques, atmosphériques et 

techniques, qu’aucun modèle physique ne permet de représenter de manière suffisamment souple et 

intégrée. D’où l’importance de concevoir une approche capable d’intégrer des données hétérogènes, 

allant des observations AIS locales aux bases environnementales globales (réanalyses ERA5, 

topographie SRTM), en passant par les caractéristiques des systèmes de réception. Dans ce cadre, les 

deux publications réalisées durant cette thèse ont joué un rôle structurant : la première, présentée dans 

(Vanche et al. 2022), propose une approche initiale fondée sur une seule modalité de données 

troposphériques et sur un modèle tabulaire ; la seconde, publiée dans (Renaud et al. 2025), étend ce 

travail en intégrant plusieurs modalités de données et en introduisant une modélisation par graphes. 

Ces deux contributions ont permis d’établir progressivement la pertinence et la robustesse de la 

démarche proposée. 

C’est dans ce contexte que le recours aux GNN s’est imposé comme choix méthodologique. 

En effet, la propagation radio se déroule dans un espace caractérisé par des interactions locales 

complexes et des asymétries fortes liées à la topographie et aux conditions météorologiques. Les 

graphes offrent un cadre opportun pour formaliser ces relations, tandis que les GNN permettent de 

capter simultanément les structures locales et globales, d’intégrer des modalités variées de données et 

de généraliser à de nouveaux contextes de propagation. L’architecture proposée, reposant sur 

GraphSAGE enrichi de mécanismes multi-agrégation et Jumping Knowledge, illustre cette ambition 

de traduire les contraintes physiques du phénomène en un cadre d’apprentissage inductif robuste. 

Méthodes pour la prédiction des zones de réception de l’AIS 

L’étude des approches classiques de modélisation de la propagation radio appliquées à l’AIS 

met en lumière trois grandes familles de méthodes, chacune présentant des avantages et des limites 

marqués. Les modèles déterministes, fondés sur la résolution d’équations physiques et 
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électromagnétiques, permettent d’obtenir des prédictions précises dans des environnements contrôlés, 

mais se révèlent coûteux en calcul et peu flexibles lorsqu’il s’agit de couvrir de vastes zones maritimes 

ou de prendre en compte la variabilité atmosphérique. À l’opposé, les modèles empiriques et 

statistiques, élaborés à partir de campagnes de mesures, se distinguent par leur simplicité d’application 

et leur faible besoin en paramètres, mais leur portée reste limitée à des contextes spécifiques et ils 

peinent à capturer la variabilité spatio-temporelle des phénomènes de propagation. Entre ces deux 

extrêmes, les modèles semi-empiriques combinent lois physiques et ajustements statistiques, intégrant 

de plus nombreux mécanismes, mais demeurent tributaires de données d’entrée peu adaptées à une 

exploitation opérationnelle dynamique. 

Dans un second temps, des approches d’apprentissage automatique ont été explorées, 

mobilisant notamment des algorithmes tels que les arbres de décision ou les méthodes d’ensemble 

comme XGBoost. Celles-ci ont montré leur intérêt pour modéliser la réception AIS, en particulier 

lorsqu’elles intègrent des variables environnementales issues de modèles météorologiques ou de 

données de terrain. Toutefois, elles demeurent limitées par leur dépendance à l’ingénierie manuelle 

des variables caractéristiques, leur difficulté à représenter des interactions fortement non linéaires et 

leur faible aptitude à intégrer des sources de données multiples et hétérogènes. Ces limites ont conduit 

à l’exploration d’approches en apprentissage profond, et plus spécifiquement des réseaux de neurones 

en graphes (GNN). Ceux-ci offrent un cadre computationnel apte à représenter explicitement les 

relations spatiales et directionnelles qui gouvernent la propagation AIS en environnement maritime. 

Conception d’une chaîne de traitement pour la modélisation en graphes et 

l’apprentissage par GNN 

La conception de la méthodologie repose sur le développement d’une chaîne de traitement 

complète, destinée à transformer les observations brutes en représentations exploitables par des GNN. 

Un processus de construction de graphes est mis en place : chaque nœud correspond à une cellule 

géographique de la grille spatiale et porte un vecteur de caractéristiques environnementales et 

contextuelles, tandis que les arêtes orientées traduisent les relations spatiales et directionnelles de 

propagation du signal. Les graphes sont générés dynamiquement pour chaque pas de temps, afin de 

capturer la variabilité spatio-temporelle des conditions de réception. Ces graphes intègrent des données 

hétérogènes issues de multiples sources : les observations AIS, enrichies de variables météorologiques 

extraites d’ERA5 (conditions atmosphériques, profils verticaux, paramètres de surface), ainsi que de 

descripteurs topographiques provenant des données SRTM. L’ensemble de ces informations permet 

de caractériser l’environnement de propagation, incluant à la fois les effets atmosphériques, maritimes 

et géographiques. 

L’architecture neuronale proposée repose sur GraphSAGE, assurant la capacité de généraliser 

à des graphes non vus de manière scalable. Afin d’accroître la richesse des représentations, elle est 
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enrichie par un module Jumping Knowledge permettant la fusion multi-échelle des représentations de 

nœuds, et par des mécanismes d’attention et de multi-agrégation capturant à la fois les interactions 

locales et les dépendances globales. Enfin, la chaîne de traitement est conçue de manière modulaire, 

de sorte à permettre l’exploration de variantes architecturales et l’intégration de nouvelles sources de 

données. Cette modularité garantit à la fois la flexibilité de la méthodologie et son évolutivité. 

Prototypage 

L’implémentation expérimentale de la méthodologie a nécessité la mise en place de chaînes de 

traitement ETL, conçus pour nettoyer, transformer et enrichir les données AIS brutes. Ces chaînes de 

traitement, structurées en plusieurs couches (L1 : données brutes, L2 : données nettoyées et structurées, 

L3 : jeux validés et agrégés), assurent la reproductibilité, la traçabilité et la flexibilité du processus. 

Elles prennent en charge des opérations variées, allant du décodage et du filtrage à la validation 

cinématique et à l’alignement spatio-temporel, de sorte à préparer des jeux cohérents et exploitables 

pour la modélisation. L’entraînement des modèles a été conduit selon une stratégie rigoureuse de 

partitionnement des données, distinguant des ensembles dédiés à l’apprentissage, à la validation et au 

test. Cette organisation permet de contrôler la généralisation des modèles, d’optimiser les 

hyperparamètres et d’éviter tout biais lié à la distribution spatiale ou temporelle des échantillons. Le 

protocole inclut des mécanismes de suivi en temps réel, de sauvegarde automatique des modèles les 

plus performants et de gestion des déséquilibres de classes, afin de garantir la robustesse des résultats. 

Les traitements sur des données à forte volumétrie ont reposés sur une infrastructure matérielle 

et logicielle adaptée. Les expériences principales ont été réalisées sur un serveur haute performance, 

doté de processeurs multicœurs et de plusieurs GPU de grande capacité, permettant d’entraîner des 

modèles profonds sur plusieurs années de données AIS. Une machine grand public a ensuite été 

mobilisée pour l’évaluation et l’expérimentation dans des conditions de déploiement réalistes. 

L’ensemble de la chaîne de traitement logiciel s’appuie sur un cadre modulaire, intégrant des 

bibliothèques récentes pour l’orchestration des phases d’entraînement et d’inférence. Enfin, un cadre 

logiciel comparatif a été implémenté pour situer les performances du modèle proposé par rapport à 

plusieurs références. Ce banc d’évaluation inclut le modèle semi-déterministe ITU-R P.2001, 

représentatif des approches physiques ; XGBoost, représentatif des algorithmes classiques 

d’apprentissage automatique ; ainsi que deux architectures de réseaux de neurones en graphes (GCN 

et GAT), mobilisant respectivement une agrégation fixe et une agrégation attentionnelle. La diversité 

de ces modèles de référence permet de comparer la capacité du modèle développé à capturer les 

relations spatiales et à dépasser les limites des approches existantes. 
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Evaluation 

L’évaluation des performances a été conduite sur un jeu de test indépendant, mobilisant les 

métriques classiques de classification : exactitude, rappel, précision, F1-score. Le modèle proposé 

obtient des résultats supérieurs à ceux des approches de référence tout en conservant un temps 

d’inférence compatible avec une utilisation opérationnelle. Ces performances témoignent de sa 

capacité à identifier de manière fiable les zones de réception et de non-réception, en limitant les faux 

positifs et faux négatifs. Au-delà des résultats globaux, une validation régionale a été mise en œuvre 

afin de tester la robustesse du modèle face à l’hétérogénéité géographique et temporelle des conditions 

de propagation. Des clusters spatio-temporels, construits à partir de la dynamique des réceptions, ont 

permis de révéler des disparités locales : le modèle conserve une bonne stabilité dans des zones comme 

le golfe de Gênes ou le bassin Tyrrhénien, où il surpasse XGBoost en réduisant le compromis entre 

détection de réceptions et limitation des fausses alertes. 

Ensuite, une discussion critique a permis de souligner plusieurs limites méthodologiques. La 

qualité des données AIS constitue une première contrainte : les réceptions utilisées comme vérité 

terrain sont susceptibles d’être affectées par des erreurs ou par les lacunes de couverture du réseau 

AISHub, qui peut introduire une ambiguïté dans l’étiquetage. À cela s’ajoutent l’hétérogénéité et la 

résolution des données environnementales mobilisées (topographie, réanalyses météorologiques), 

susceptibles de biaiser la représentation des conditions de propagation. Enfin, la complexité 

computationnelle de l’approche, liée à la construction des graphes et à l’entraînement de modèles 

profonds, limite le nombre de variantes explorées. En complément de cette analyse, une campagne 

d’acquisition indépendante sur deux mois de données RSSI a permis d’ouvrir des perspectives de 

modélisation et de transfert de tâche. 

Perspectives 

À l’issue de ce travail, plusieurs perspectives se dessinent. Elles concernent d’abord la 

modélisation, avec l’intégration de nouvelles données et l’exploration de variantes architecturales. 

Ensuite l’évaluation, par la mise à l’épreuve du modèle dans des contextes diversifiés et notamment 

face à des données volontairement falsifiées. Enfin, les applications qui ouvrent la voie à une 

exploitation opérationnelle et à une possible extension vers d’autres systèmes de surveillance. 

Perspectives de modélisation 

Plusieurs axes d’amélioration et de prolongement méthodologique peuvent être envisagés à 

l’issue de ce travail. Le premier concerne l’intégration de nouvelles données. La reconstruction de 

trajectoires (Iphar et al. 2019) constitue une piste pour générer artificiellement des observations de 

non-réception, en considérant les périodes durant lesquelles un navire n’apparaît pas dans le réseau de 

réception. Cette stratégie permettrait de renforcer l’homogénéité spatiale du jeu d’apprentissage. Par 
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ailleurs, la validation croisée des positions reçues et des non-réceptions par des données issues du SAT-

AIS (Carson-Jackson 2012) offrirait un moyen de consolider la fiabilité des étiquettes utilisées. Enfin, 

l’intégration des caractéristiques des antennes et des directivités d’autres stations du réseau AISHub 

ouvrirait la voie à l’entraînement de modèles contextualisés, capables de prédire la couverture du point 

de vue de stations différentes. 

Une autre perspective de modélisation réside dans l’évolution de la tâche prédictive elle-même. 

Dans cette thèse, l’approche retenue est une classification binaire (réception / non-réception). Bien que 

suffisante pour caractériser des zones de réceptions, plusieurs arguments peuvent motiver un passage 

à une tâche de régression ou de classification multi-classe. Dans le cas de la régression, la prédiction 

directe de la valeur du RSSI permettrait de capturer de manière continue les variations du niveau de 

signal. Cette approche nécessite toutefois une vigilance particulière face aux situations de non-

réception, qui introduisent un seuil de sensibilité et posent la problématique de la censure des données 

(Gustafson et al. 2015). À l’inverse, la classification multi-classe, fondée sur une discrétisation du 

RSSI en intervalles qualitatifs (par exemple : faible, modéré, bon, excellent), fournit une sortie plus 

immédiatement interprétable d’un point de vue opérationnel. Cette reformulation permet non 

seulement de réduire la sensibilité du modèle aux fluctuations locales des mesures continues, mais 

aussi de s’affranchir des contraintes liées à la censure. 

Un autre axe concerne le développement d’un modèle interprétable et explicable. Si 

l’interprétabilité désigne la capacité d’un modèle à être compris dans son fonctionnement intrinsèque, 

l’explicabilité vise à fournir des justifications locales ou globales a posteriori des décisions produites 

(Kim 2015 ; Doshi-Velez et Kim 2018 ; Miller 2019). Dans cette perspective, l’exploitation des 

coefficients d’attention issus de l’architecture attentionnelle constitue une première voie 

d’interprétation. L’extraction de ces coefficients d’attention permet de visualiser et de pondérer 

l’importance relative des arêtes dans la prédiction, en mettant en évidence les relations jugées les plus 

déterminantes par le modèle (Veličković et al. 2018). La Figure C.0.1 illustre cette approche : pour un 

modèle attentionnel donné, les 10 % des arêtes les plus influentes sont représentées et colorées en 

fonction de leur poids dans la décision. Contrairement aux données tabulaires ou aux images, les 

méthodes d’explicabilité usuelles ne peuvent pas toujours être directement appliquées aux graphes, en 

raison de leur structure relationnelle complexe. Cette analyse peut néanmoins être complétée par des 

approches d’explicabilité fondées sur l’importance des variables, comme celle proposée dans (Ying et 

al. 2019). Celles-ci permettent d’identifier les facteurs environnementaux les plus contributifs et de 

consolider les résultats obtenus par l’analyse des arêtes en un cadre explicatif cohérent. 

L’explicabilité des modèles ouvre des perspectives scientifiques pour améliorer la 

compréhension physique des mécanismes sous-jacents. En particulier, l’utilisation conjointe de 

l’attention et des méthodes d’explicabilité pourrait faciliter une discrétisation explicite des 
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phénomènes de propagation. Une telle approche offrirait la possibilité d’associer chaque prédiction à 

un scénario physique interprétable. Parallèlement, l’exploration d’approches de fusion au niveau des 

décisions (late fusion (Snoek et al. 2005)) représente une piste complémentaire. Elle consisterait à 

entraîner des sous-modèles spécialisés sur des modalités distinctes (par exemple descripteurs 

météorologiques différents, représentatifs de phénomènes de propagation distincts) puis à agréger leurs 

prédictions. Outre l’amélioration potentielle des performances, cette stratégie offrirait une meilleure 

lisibilité quant au rôle joué par chaque phénomène de propagation dans la prédiction.  

 

Figure C.0.1 : 10 % des arêtes les plus importantes dans la prédiction d’un modèle attentionnel 

nœud émetteur mis en évidence. 

Enfin, l’extension vers des variantes architecturales temporelles (Yu et al. 2017 ; Zhao et al. 

2020 ; Ni et al. 2022 ; Alourani et al. 2023 ; Jiang et al. 2024) constitue un axe particulièrement 

prometteur. Cette approche permettrait de modéliser explicitement l’évolution des conditions 

atmosphériques et de dégager des représentations de plus haut niveau dans les situations ambiguës ou 

difficilement discriminables avec des données instantanées. 

Perspectives d’évaluation 

Les perspectives d’évaluation ouvrent plusieurs pistes destinées à renforcer la robustesse et la 

généralisabilité du modèle. Une première étape consisterait à étendre la validation à des zones 

maritimes différentes de celles utilisées dans le cadre expérimental initial. Cette diversification 

permettrait de vérifier la capacité du modèle à généraliser vers des contextes géographiques variés, 

caractérisés par des conditions topographiques, climatiques et opérationnelles distinctes. 

Un deuxième axe concerne l’évaluation de la robustesse face à des données imparfaites. Dans 

un contexte opérationnel, les données AIS peuvent être bruitées, incomplètes ou intentionnellement 

falsifiées (Laso et al. 2017 ; Iphar et al. 2020). Tester la résilience du modèle face à ces perturbations 
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constitue un enjeu crucial, tant pour la validation scientifique que pour les applications pratiques de 

sûreté et de sécurité maritime. Enfin, toujours dans une optique de généralisation, une perspective 

majeure réside dans l’exploration de la transférabilité du modèle vers d’autres domaines et bandes de 

fréquences. Le cas du trafic aérien, avec le système ADS-B (Schäfer et al. 2014), offre un terrain 

d’expérimentation pertinent : la proximité conceptuelle et fréquentielle (1090 MHz) entre AIS et ADS-

B ouvre la possibilité d’adapter la méthodologie développée afin de prédire la couverture radio dans 

le domaine aérien. Plus largement, ce type de démarche pourrait être transposé à d’autres systèmes de 

communication et de surveillance fonctionnant sur des fréquences voisines. 

Perspectives d’application 

Les perspectives d’application de ce travail s’inscrivent dans le cadre plus large de 

l’amélioration de la connaissance de la situation maritime. En produisant une cartographie dynamique 

des zones de réception de l’AIS, le modèle proposé contribue à affiner la vision globale de l’espace 

maritime et à renforcer la capacité d’anticipation et de réaction des autorités civiles et militaire. Une 

telle modélisation ouvre également la voie à la détection de comportements suspects (Riveiro et al. 

2018 ; Wolsing et al. 2022 ; Ribeiro et al. 2023). L’analyse des zones de réception peut permettre en 

effet d’identifier les falsifications ou manipulations des signaux AIS, les inadéquations entre la 

trajectoire et le contexte de propagation, ainsi que les interruptions volontaires du dispositif AIS. Ces 

capacités de détection sont cruciales pour prévenir les menaces liées à la piraterie, aux trafics illicites 

ou encore à la pêche illégale. 

Il convient de souligner que les applications directes de cette thèse se situent au cœur de la 

sûreté et de la sécurité maritime. Dans la logique de la sûreté, la modélisation des zones de réception 

de l’AIS participe à la prévention des actes intentionnels portant atteinte à la souveraineté et aux 

intérêts stratégiques des États. Du point de vue de la sécurité, elle permet de mieux prévenir les 

accidents et incidents liés à une mauvaise compréhension de la couverture radio, et d’assurer ainsi une 

meilleure protection des navires, des équipages et de l’environnement marin.
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ABSTRACT 

 
Maritime situational awareness, essential for safety at sea, relies on the Automatic Identification System (AIS), whose 

reliability is conditioned by radio propagation. This propagation depends on environmental factors, whose fluctuations 

lead to heterogeneous reception zones. The limitations of classical propagation modeling approaches in maritime 

environments, when faced with the complexity and variability of radio propagation phenomena, motivate this thesis to 

propose an alternative methodology. 

 

This thesis proposes a graph-based, data-driven methodology to model and predict AIS (Automatic Identification System) 

reception areas from environmental and geographic inputs. The developed framework constructs spatial propagation 

graphs on hourly gridded data and employs a deep architecture combining GraphSAGE, LSTM-based Jumping 

Knowledge and a multi-aggregation readout layer. Trained on real-world AIS data enriched with terrain and 

meteorological features, the model captures both local and long-range reception patterns. It outperforms classical 

baselines, including ITU-R P.2001 and XGBoost, in F1-score and accuracy. This work illustrates the value of deep 

learning for maritime situational awareness and highlights the potential of data-driven approaches in modeling 

propagation phenomena. 

MOTS CLÉS 

 
Prédiction de réception AIS, Réseaux de neurones en graphes, Propagation des ondes radio, Modélisation dirigée par 

les données, Propagation VHF 

RÉSUMÉ 

 
La connaissance de la situation maritime, essentielle à la sécurité en mer, s’appuie sur le Système d’Identification 

Automatique (AIS) dont la fiabilité est conditionnée par la propagation radio dépendante de facteurs environnementaux 

dont les fluctuations entraînent des zones de réception hétérogènes. Les limites des approches classiques de 

modélisation de la propagation en milieu maritime face à la complexité et la variabilité des phénomènes de propagation 

radio conduisent cette thèse à proposer une méthodologie alternative. 

 

Cette thèse présente une approche fondée sur les graphes et dirigée par les données pour modéliser et prédire les zones 

de réception de l’AIS à partir d’entrées environnementales et géographiques. L’approche développée construit des 

graphes de propagation sur des données maillées horaires et utilise une architecture profonde combinant GraphSAGE, 

un mécanisme de Jumping Knowledge basé sur un réseau LSTM et une couche de lecture multi-agrégation. Le modèle 

est entraîné sur des données AIS réelles enrichies par des informations topographiques et météorologiques, ce qui lui 

permet de représenter à la fois des schémas de réception locaux et à longue portée. Les évaluations expérimentales 

montrent qu’il obtient des F1-scores et une précision supérieurs à ceux des méthodes ITU-R P.2001 et XGBoost. Les 

résultats suggèrent que ce modèle peut être appliqué à la surveillance maritime et contribuer à la modélisation des 

phénomènes de propagation. 

KEYWORDS 

 
AIS reception prediction, Graph neural networks, Radiowave propagation, Data-driven modeling, VHF signal propagation 


