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RÉSUMÉ. Dans cet article, en vue d’une problématique de surveillance maritime, nous 
proposons de caractériser le fouillis de mer en utilisant une approche statistique. En général, 
l’étude statistique du fouillis de mer nécessite d’avoir des moyens matériels importants, 
installés dans un environnement maritime, permettant d’acquérir une base de signaux réels 
diffusés par une surface maritime. Par conséquent, dans ce papier, nous choisissons d’une 
part, de générer une surface maritime à partir du spectre d’Elfouhaily. D’autre part, 
l’optique physique est utilisée pour calculer le coefficient de diffusion d’une surface maritime. 
Dans ce sens, une base de données de coefficient de diffusion est ainsi constituée, pour des 
caractéristiques électromagnétiques de l’eau de mer fixées, en faisant varier la géométrie 
d’observation, la polarisation de l’onde (à l’émission et à la réception), la vitesse du vent et 
la direction du vent. Pour analyser la distribution des coefficients de diffusion 
électromagnétique, nous proposons l’utilisation pour la première fois, de la loi ߙ-stable que 
nous comparons aux résultats obtenus avec les distributions statistiques généralement 
utilisées : la loi de Weibull et la loi ࣥ. Le test de Kolmogorov-Smirnov permet d’affirmer que 
le modèle alpha-stable est le plus adapté à notre base de données. Par conséquent, nous 
regardons plus particulièrement l’influence de la polarisation, de la vitesse du vent et de la 
direction du vent sur les paramètres des distributions ߙ-stables. Le paramètre de position 
delta permet notamment de discriminer les densités de probabilité du paramètre ߜ pour 
certaines configurations.  

ABSTRACT. In this article, and to contribute to the study of the problem of maritime 
surveillance, we propose to characterize sea clutter using a statistical approach. In general, 
the statistical study of sea clutter requires to have significant material installed in a maritime 
environment, this to acquire a database of real signals broadcast by a sea surface. Therefore, 
in this paper, we choose to generate the sea surface by using the Elfouhaily sea spectrum. On 
the other hand, the Physical Optics approximation is used to calculate the diffusion 
coefficient of a sea surface. In this sense, a database of scattering coefficients is well 
established (for the fixed electromagnetic characteristics of the sea water), by varying the 
observation geometry, the polarization of the wave (at the emitter and at the receiver), the 
wind speed and wind direction. To analyze the distribution of electromagnetic scattering 
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coefficients, we propose to use for the first time, the ߙ-stable distribution, we compare the 
results obtained with those given by the two commonly used in statistical distributions: the 
Weibull and ࣥ law. The Kolmogorov-Smirnov evidence is used to show that the ߙ-stable 
model is best suited to our database. Therefore, we look more specifically the influence of the 
polarization, the wind speed and wind direction on the parameters of ߙ-stable distributions. 
The parameter ߜ particular position allows to discriminate the probability density of the 
parameter ߜ for some configurations.  
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modèle statistique, distribution α-stable. 
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Extended abstract 

The characterization of the sea clutter is an important step for remote sensing 
systems in a context of ocean surveillance. In this paper, we firstly introduce the 
environment parameters (temperature, salinity, permittivity and wind) which influence 
on the electromagnetic and geometrical properties of sea surface. The sea surface is a 
linear superposition of sinusoidal waves, with different amplitudes, directions and 
pulsations. Consequently, the sea surface can be generated from a sea spectrum such 
as Philips (1958), Pierson and Moskowitz (1964), Fung and Lee (1982), Jonswap 
(Hasselmann et al., 1973), Elfouhaily et al. (1999). In this paper, the Elfouhaily sea 
spectrum is used because this sea spectrum takes into account gravity and capillarity 
waves and the fetch (the fetch is the area of ocean surface over which the wind blows 
in an essentially constant direction, thus generating waves).  

The scattering coefficient (called the Radar Cross Section (RCS)) can be 
calculated by using two families of methods: asymptotic methods and numerical 
methods. In practice, we use an asymptotic method because numerical methods are 
time consuming. The Physical Optics is used to calculate the Radar Cross Section 
which is comparing with two asymptotic methods: the Kirchhoff Approximation 
(Ulaby, 1986; Beckmann and Spizzichino, 1987) and the Small Perturbation Method 
(Rice, 1951). We validate the results obtained by the Physical Optics with the Small 
Perturbation Method because we work in a context of small perturbations (wind 
speed v ∈ [3,8] m/s). 

The sea clutter is considered as a stochastic process, which represents the 
evolution of the Radar Cross Section depending on geometric configuration and sea 
state. The Radar Cross Section can be modeled by a statistical approach. By fixing 
angles, we build a histogram of the Radar Cross Section from several simulations of 
sea surface. The histogram of the Radar Cross Section is characterized by heavy-
tails, which can be modeled by a ࣥ (Jakeman and Pusey, 1976, 1977) or Weibull 
(Schleher, 1976; Fay et al., 1977) distribution. We have compared these models by a 
class of distributions called ߙ-stable distributions (Lévy, 1924), which have been 
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recently used to model sea clutter. The ߙ-stable distribution is characterized by four 
parameters: the characteristic exponent ߙ, the skewness parameter ߚ, the dispersion 
parameter ߛ and the position parameter ߜ. The performance of each model is 
evaluated by a Kolmogorov-Smirnov test. In our study, we observe that 95% of 
Kolmogorov-Smirnov test is verified for the hypothesis alpha-stable, and not 
verified for the Weibull and ࣥ distributions. Consequently, we decide to continue 
the statistical study with the ߙ-stable distribution. The parameters ߙ,  are not ߛ and ߚ
relevant to characterize the sea clutter because the probability density functions of 
these parameters overlap for any polarization, wind speed and direction of speed. 
The parameter ߜ can discriminate the probability density function for each wind 
speed and polarization but the direction of wind is not relevant because we can not 
discriminate the probability density function of the parameter ߜ.  

1. Introduction  

La caractérisation des échos indésirables réfléchis par la surface maritime, 
appelés fouillis, est une étape importante dans l’analyse des performances des 
différents systèmes de télédétection, ceci pour de nombreuses applications :  

– détection, reconnaissance et identification d’objets présents sur la surface 
maritime (périscope, avion volant à basse altitude ou missile) pour assurer la 
sécurité des côtes ; 

– identification de petites embarcations, de bouées, d’icebergs ou de nappes de 
pétrole pour contrôler le trafic maritime ; 

– surveillance et intervention sur des bateaux pratiquant la pêche illégale ; 
– exploitation des signaux réfléchis par la surface maritime pour l’obtention des 

caractéristiques océanographiques de l’eau de mer. 
Ayari et al. (2006) ont étudié l’interaction d’une onde électromagnétique avec la 

surface maritime naturelle ou polluée. Franceschetti et al. (1998, 2002) ont simulé 
des signaux et images SAR de l’océan. Wackerman et al. (2001) ont proposé des 
algorithmes de détection automatique des bateaux à partir d’images radar. Gelpi et 
al. (2003) ont analysé la contribution des ondes de surface sur la mesure radar et la 
vitesse Doppler de la surface maritime. Arnold-Bos et al. (2007a, b), et Arnold-Bos 
(2010) ont étudié et examiné la détection et le suivi de navire à partir de son sillage. 
Récemment Rochdi et al. (2011) et Bennani et al. (2012) ont proposé d’une part, 
d’évaluer la contribution du champ diffusé par une cible complexe placée sur une 
surface maritime et, d’autre part, l’imagerie ISAR d’une scène observée.  

Il s’avère qu’un des aspects importants à prendre en compte dans diverses 
applications liées à l’observation de l’environnement maritime est de disposer d’une 
modélisation réaliste de la surface maritime. Elle peut être obtenue à partir de la 
superposition de surfaces sinusoïdales, avec des amplitudes, des directions et des 
pulsations différentes. Des travaux ont été menés afin de décrire la surface de mer à 
partir d’un spectre d’énergie. Dans la littérature, il existe plusieurs spectres comme 
celui de Philips (1958), Pierson et Moskowitz (1964), Fung et Lee (1982), Jonswap 
(Hasselmann et al., 1973) et Elfouhaily et al. (1997).  
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Une fois le modèle de description géométrique de la surface maritime choisi 
ainsi que la façon de la générer définie, il convient d’évaluer le coefficient de 
diffusion électromagnétique de cette surface. En dehors des méthodes empiriques, 
on peut distinguer deux familles de méthodes permettant de réaliser cette tâche : les 
méthodes asymptotiques, les méthodes exactes et les méthodes hybrides. Le 
problème que posent les méthodes exactes, résolues en adoptant une méthode 
numérique est qu’elles sont coûteuses en temps de calcul. Dans le cadre du travail 
présenté ici, nous proposons d’utiliser les méthodes asymptotiques afin de calculer 
le coefficient de diffusion. 

Une surface maritime (et ensuite le fouillis de mer) est le plus souvent considérée 
comme un processus stochastique (Denny, 1997), représentant une évolution discrète 
ou à temps continu d’une variable aléatoire. Il convient alors de représenter ce 
processus stochastique décrivant le fouillis de mer à partir de modèles statistiques. Une 
bibliographie assez détaillée des modèles statistiques utilisés pour représenter 
l’amplitude du fouillis de mer est réalisée par Cowper (2000). Ward et Watts (1985) 
s’aperçoivent de la non-gaussiannité du fouillis de mer pour des angles rasants et/ou 
des largeurs d’impulsions du radar petites. Ceci se traduit par l’apparition de bruit 
impulsif (Hair et al., 1991) dans le signal retour. Les distributions recherchées sont 
celles qui présentent la propriété de queues lourdes (Embrechts et al., 1997). Des 
travaux ont ainsi été réalisés à partir de la loi log-normale, la loi de Weibull et la loi ࣥ. 
Trunk et George (1970) se sont aperçus que la loi log-normale était un bon modèle 
pour représenter le fouillis de mer. Valenzuela et Laing (1971) sont arrivés à un 
compromis entre une loi de Rayleigh et une loi log-normale. Schleher (1976) utilise 
une loi de Weibull comme compromis entre la loi de Rayleigh et log-normale 
permettant d’avoir une bonne représentation du fouillis de mer. Fay et al. (1977) 
arrivent à la même conclusion. La loi ࣥ a été introduite par Jakeman et Pusey (1976) 
afin de modéliser l’amplitude du fouillis de mer par une loi n’appartenant pas à la loi 
de Rayleigh. Ils ont ainsi montré que cette loi était un excellent modèle pour modéliser 
le fouillis de mer (Jakeman et Pusey, 1977). Nohara et al. (1989) ont monté que la 
distribution ࣥ était un bon modèle pour représenter l’amplitude du fouillis de mer en 
copolarisation et en polarisation croisée. L’expression de la loi ࣥ a notamment été 
détaillée par Antipov (1998) et Dong (2004). Toutes ces lois ont une interprétation 
physique. En effet, le champ diffusé par une surface naturelle est considéré comme 
une variable aléatoire résultant d’une sommation de l’ensemble des diffuseurs 
contenus dans la zone insonifiée (Daba et Bell, 1995). Par conséquent, les phénomènes 
d’ombre et de diffusions multiples viennent modifier la répartition des points brillants. 
La loi log-normale permet de décrire une surface hétérogène présentant de nombreux 
forts diffuseurs (petites cellules de résolution et petits angles rasants). La loi de 
Weibull est appliquée lorsque la surface contient beaucoup de points brillants, dont 
aucun ne prédomine les autres (grandes cellules de résolution) : cette loi permet donc 
de caractériser un fouillis uniforme. La loi ࣥ est utilisée lorsque les points brillants 
sont répartis aléatoirement dans la cellule de résolution. 

Il s’avère que le fouillis de mer se caractérise principalement au niveau de la 
queue de la distribution. Récemment, en configurations particulières, les 
distributions α-stables ont été utilisées afin de modéliser le fouillis de mer (Pierce, 
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1996), permettant de représenter ce phénomène de queues lourdes. Beaucoup de 
travaux ont été réalisés en imagerie. Par exemple, Banerjee et al. (1999) modélisent 
le fouillis de mer extrait d’images obtenues par un radar à synthèse d’ouverture ultra 
large-bande (UWB SAR pour Ultra-Wide Band Synthetic Aperture Radar) par des 
distributions α-stable. Achim et al. (2003) modélisent le speckle par un modèle હ-
stable pour ensuite le retirer des images SAR. Des travaux (Liao et al., 2008 ; Wang 
et al., 2007) ont notamment été réalisés afin de détecter des navires dans les images 
SAR. Les distributions α-stables sont utilisées lorsque les points brillants sont 
nombreux et répartis aléatoirement dans la cellule de résolution. 

La suite de l’article se compose de trois parties suivies d’une conclusion. Nous 
présentons tout d’abord les caractéristiques électromagnétiques et géométriques de 
la surface maritime, avec un développement plus approfondi du spectre de mer. 
Ensuite, nous développons les différents modèles asymptotiques permettant de 
calculer les coefficients de diffusion de la surface considérée, en particulier 
l’approximation de l’optique physique. Enfin, nous analysons les coefficients de 
diffusion électromagnétique, en faisant varier les paramètres géométriques 
d’observations, la polarisation en émission et en réception ainsi que la vitesse et la 
direction du vent. 

2. Description de la surface maritime  

2.1. Propriétés physiques de la surface maritime  

La surface maritime se caractérise par de nombreux paramètres pouvant avoir une 
influence plus ou moins importante sur les coefficients de diffusion : température, 
salinité, permittivité électrique relative et le vent. Par conséquent, dans cette section, 
nous présentons les différentes caractéristiques de l’environnement marin. 

2.1.1. La température  

La température de l’eau de mer, notée T, dépend de l’endroit où l’on se trouve 
sur la Terre, de la profondeur de l’eau ainsi que de la saison. Dans le cadre de notre 
application, on ne s’intéresse qu’à la température de surface exprimée en degrés 
Celcius. 

2.1.2. La salinité  

La salinité, notée S, est un indicateur permettant de quantifier la quantité de sel 
dissout dans l’eau de mer. En général, il y a 35 g de sel pour un kilogramme d’eau 
de mer. La salinité de l’eau de mer varie énormément d’une masse d’eau à l’autre. 
De nos jours, la salinité est mesurée à partir de la conductivité de l’eau de mer. 

2.1.3. Caractéristique physique 

Les propriétés électromagnétiques de l’eau de mer sont caractérisées par deux 
paramètres : la permittivité électrique relative  et la perméabilité magnétique 
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relative ߤ. Étant donné que l’eau de mer n’est pas un milieu magnétique, la 
perméabilité magnétique relative est prise égale à 1. Il existe deux principaux 
modèles permettant l’estimation de la constante diélectrique de l’eau de mer : le 
modèle de Debye (1929) et le modèle de Cole-Cole (1942). Ici, nous avons adopté la 
formulation empirique de Debye (Annexe 1) établie à partir de données 
expérimentales recueillies dans des plages de température et de salinité particulières. 
Les variations de la partie réelle et de la partie imaginaire de la constante 
diélectrique en fonction de la fréquence sont représentées en figure 1. 

Figure 1. Variation de la constante diélectrique en fonction de la fréquence 

2.1.4. Le vent  

L’état de mer est principalement dû au vent. Il est possible d’obtenir une relation 
entre vitesse et altitude à partir de la physique des écoulements des fluides. À des 
altitudes élevées, soit environ un à deux kilomètres au-dessus du sol, l’influence de 
la surface de la mer sur l’écoulement du vent est pratiquement nulle. Par contre, 
dans les couches les plus basses, la friction contre la surface de la mer influe sur la 
vitesse du vent. En pratique, une rugosité forte diminue la vitesse du vent près de la 
surface considérée. Le vent à une altitude z est déterminé à partir de la vitesse de 
friction du vent ∗ܷ en m/s (Fung et Lee, 1982) : 

 ௭ܷ = ߢ∗ܷ ݈݊ ൬  ൰ (1)ݖݖ

avec 

 ;  la constante de Von Kármán valant 0.4ߢ –

ݖ – = .଼ସ∗ + 0.428 ∗ܷଶ − 0.0433 la hauteur de rugosité de l’état de mer en cm. 
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Jusque dans les années 1950, les mathématiciens ont eu du mal à concilier ce 
phénomène d’agitation avec le modèle simple de la houle. Les océanographes 
Phillips (1977) et Pierson et Moskowitz (1964) ont alors proposé une approche 
statistique permettant de représenter l’état de mer à partir d’un spectre. 

2.2. Propriétés géométriques de la surface de mer 

Dans cette section, nous présentons le moyen de générer une surface rugueuse. 
De manière générale, les surfaces rugueuses peuvent avoir la propriété d’être 
périodiques ou aléatoires. Nous nous intéressons au cas de surfaces rugueuses 
aléatoires. La difficulté de description de ces surfaces réside dans le fait qu’il est 
difficile de disposer d’une expression mathématique unique. Une surface de mer 
considérée comme rugueuse et aléatoire peut être décrite par une superposition de 
vagues de longueur d’onde, de hauteur et de direction de propagation différentes. 
Par contre, il est possible de connaître différentes caractéristiques statistiques. La 
variation de l’état de mer en fonction du temps est déterminée par la variable 
élévation z par rapport à une surface de référence. Cette variable dépend des 
variables spatiales x et y ainsi que du temps t. La variable (ou fonction) élévation se 
note alors z(x,y,t) (figure 2). La grandeur Hc correspond à la hauteur des vagues et à 
la distance verticale entre un creux et une crête sur une période Tc, temps séparant 
deux passages successifs dans le même sens par le niveau moyen. La forme de la 
densité spectrale de puissance de la variable élévation à temps fixé t a été déterminée 
numériquement par différents échantillons de mesures. La densité spectrale de 
puissance, notée ࣭, est le produit de deux composantes :  

,ܭ)࣭  … ) = ܭ1 ଵ࣭ௗ(ܭ, … )ࣞௗ(߰, … ) (2) 

avec : 

ܭ – = ,௫ܭ]  ; ௬] le vecteur d’onde et K sa normeܭ

– ଵ࣭ௗ le spectre omnidirectionnel ; 

– ࣞௗ  la fonction angulaire.  

La fonction angulaire permet de rendre le spectre bidimensionnel, propageant 
chaque raie du spectre dans un faisceau angulaire. La fonction angulaire traduit la 
façon dont l’énergie est répartie angulairement pour chaque fréquence. 

Dans la littérature, il existe un nombre important de formulation pour le spectre 
omnidirectionnel comme le spectre de Pierson et Moscowitz (1964), le spectre de 
Fung et Lee (1982), le spectre de Jonswap (Hasselmann et al., 1973), le spectre 
d’Elfouhaily et al. (1997). Dans la suite, nous utilisons le spectre d’Elfouhaily et al. 
car il permet de modéliser les vagues de gravité et de capillarité ainsi que le fetch (la 
zone de fetch est une région où le vent souffle avec une direction et une intensité 
constantes, influant notamment sur la période, la longueur d’onde et la hauteur des 
vagues).  
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Figure 4. Fonction angulaire d’Elfouhaily et al. 

3. Les modèles de diffusion électromagnétique  

Dans la section précédente, nous avons exposé les différentes caractéristiques 
géométriques et physiques d’une surface maritime. Dans cette section, nous nous 
intéressons à la détermination des coefficients de diffusion d’une surface de mer 
considérée comme rugueuse et aléatoire. Il existe notamment deux grandes familles 
permettant de calculer les coefficients de diffusion : 

– les méthodes dites asymptotiques, qui permettent de calculer le champ diffusé 
moyennant des approximations ; 

– les méthodes exactes qui sont résolues en utilisant les méthodes numériques, 
qui résolvent les équations de Maxwell locales sur des interfaces. 

En pratique, les méthodes numériques sont coûteuses en temps de calcul. Dans 
cet article, nous avons opté pour l’utilisation des méthodes asymptotiques : 
l’approximation de Kirchhoff, la méthode des petites perturbations et 
l’approximation de l’optique physique. 

3.1. Approximation de Kirchhoff  

L’approximation de Kirchhoff ou approximation du plan tangent est une 
méthode permettant d’évaluer la contribution spéculaire d’une onde 
électromagnétique. Les travaux de Brekovskikh ont permis d’introduire le modèle 
de Kirchhoff. Ce dernier est explicité dans (Ulaby et al., 1986 ; Beckmann et 
Spizzichino, 1987) et a été adapté au cas bistatique par Barrick (1968). Il est 
possible d’assimiler chaque point de la surface par un plan tangent sous l’hypothèse 
que la longueur d’onde soit faible devant le rayon de courbure des vagues. Par 
conséquent, les lois de l’optique géométrique prévoient que l’onde incidente est 
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réfléchie de manière spéculaire par le plan tangent en chaque point de la surface. Le 
champ réfléchi par la surface et le champ incident sont alors reliés par les 
coefficients de Fresnel. Le problème est que l’approximation du plan tangent ne 
suffit pas à calculer le coefficient de diffusion (notamment la composante diffuse). Il 
est alors nécessaire d’introduire l’approximation de la phase stationnaire (Stogryn 
(1967)). Le champ diffusé n’a alors qu’une contribution spéculaire. L’utilisation de 
l’approximation de l’optique géométrique (Eckart, 1953) permet d’obtenir un 
coefficient de diffusion proportionnel à la probabilité des pentes ܲ൫ܼ௫, ܼ௬൯ (Cox et 
Munk, 1954 ; 1956). Les coefficients de diffusion dans leur forme simplifiée sont 
donnés par : 

௦ߪ  = ௭ଶݍଶ||ݍ||ଶ݇ߨ |ܷଶ |ܲ(ܼ௫, ܼ௬) (3) 

avec ܷ un coefficient de polarisation dépendant de la configuration géométrique et 
des coefficients de Fresnel, p la polarisation en émission et q en réception, ||ݍ|| =ห|(݇௦ − ݇)|ห = |หൣݍ௫ ݍ௬ ݍ௭൧ห| et ݇ et ݇௦ sont respectivement le vecteur directeur de 
l’onde électromagnétique incidente et diffusée. 

3.2. Méthode des petites perturbations  

La méthode des petites perturbations (notée SPM pour Small Perturbations 
Method en anglais), appelée aussi théorie de Bragg, a été introduite par Rice (1951). 
Cette méthode est utilisée dans le cas de surface faiblement rugueuse (longueur de 
corrélation et hauteurs petites devant la longueur d’onde) tandis que l’approximation 
de Kirchhoff permet de déterminer la composante spéculaire (longueur de 
corrélation et hauteurs grandes devant la longueur d’onde). La méthode des petites 
perturbations peut être considérée comme un développement limité du champ 
diffusé en fonction des hauteurs de la surface. Le nombre de réflexions par la 
surface constitue l’ordre du développement limité. Rice a proposé la méthode des 
petites perturbations à l’ordre 1 et 2. Les coefficients de diffusion obtenus par le 
modèle des petites perturbations à l’ordre 1 dans le cas bistatique sont donnés 
par l’expression suivante : 

௦ߪ  = 8|݇ଶ (ߠ)ݏܿ ߙ(௦ߠ)ݏܿ |ଶ ,ܭ)࣭ ||ܭ||(߰  (4) 

avec ܭ désigne le vecteur d’onde bistatique des vaguelettes de Bragg, il est donné 
par la relation : 

ܭ  = ݊݅ݏ(ߠ) ௦߮)ݏܿ − ߮) − (௦ߠ)݊݅ݏ(ߠ)݊݅ݏ − ௦߮)݊݅ݏ − ߮) ൨ (5) 

et ߙ un coefficient dépendant des angles (figure 5) et de la permittivité de la mer. 
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où k est le nombre d’onde, R est la distance entre le centre du référentiel et le 
récepteur, ݇ et ݇௦ sont respectivement le vecteur directeur de l’onde 
électromagnétique incidente et diffusée. Le paramètre ߟ correspond à l’impédance 
du milieu et r le vecteur position d’un point de la surface. L’équation (7) est difficile 
à simplifier mais peut se résoudre par une décomposition de la surface en facettes 
triangulaires (Dos Santos et Rabelo, 1986). 

4. Simulation et résultats  

La description de la diffusion d’une onde électromagnétique sur une surface 
maritime à partir d’une fonction de densité de probabilité est un problème essentiel 
dans la détection de cible radar maritime. L’objectif va donc être d’effectuer une 
étude statistique de la SER (surface équivalente radar) de la surface maritime.  

4.1. Méthodologie  

Les différentes étapes décrites dans cette section sont représentées dans la 
figure 5. Tout d’abord, le calcul de la surface équivalente va être dépendant des 
caractéristiques physiques et géométriques de la surface de mer développées dans la 
section 2 : la température, la salinité, la permittivité diélectrique, la vitesse du vent et 
la direction du vent. Nous utilisons le modèle de Debye pour modéliser les 
propriétés électromagnétiques de la mer. Le spectre de mer proposé par Elfouhaily 
et al. est utilisé afin de modéliser les vagues de gravité et de capillarité 
(implicitement ce spectre prend en compte les paramètres de vitesse du vent, 
direction du vent et le fetch). 

Ensuite, le calcul du champ diffusé est dépendant de la fréquence de l’onde 
incidente, de la polarisation de l’onde émise et reçue ainsi que de la géométrie 
d’observation. Nous considérons plusieurs réalisations de la surface maritime, 
chacune peut être traitée comme déterministe. Par conséquent, nous utilisons une 
approche déterministe fondée sur une discrétisation de la surface générée par des 
facettes afin de calculer le champ diffusé. La surface va donc être découpée en 
facettes triangulaires. 

Dans notre étude, nous considérons une surface de 30 m par 30 m en découpant la 
surface par 15 facettes triangulaires pour chaque arête. L’optique physique permet 
alors d’obtenir les coefficients de diffusion de la surface maritime en fonction de la 
configuration géométrique (angle d’incidence ou angle de réception). Il est possible de 
comparer l’évolution de la SER en fonction de l’angle d’observation obtenu par 
l’optique physique avec celle obtenue par la méthode des petites perturbations 
détaillée en section 3. Cette comparaison est effectuée par la polarisation HH pour une 
vitesse de vent v = 3m/s, direction de vent ߰=0° et émetteurs fixes : ߠ = 30° et ߮ = 30° et : ߠ = 50° et ߮ = 30°. On remarque que sur les figures 7a et 7b, nous 
avons un maximum lorsque : ߠ =  ௦. Cette observation est logique car on se placeߠ
dans le domaine spéculaire et donc par conséquent l’intensité réfléchie est maximale. 
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Ensuite, la méthode utilisée pour calculer le champ diffusé est en accord avec la 
méthode des petites perturbations ce qui nous permet de valider l’approche suivie. 

Figure 6. Chaîne de traitement 

À partir de cette approche, nous constituons une base de données avec, pour une 
vitesse de vent, une direction de vent donnée et une polarisation donnée, des 
matrices de 500 par 19 par 19 avec 19 représentant la discrétisation de l’angle 
d’émission et de réception variant de 0° à 90° avec un pas de 5° et 500 le nombre de 
surfaces maritimes générées.  

Partant de cette base de données ainsi constituée, nous effectuons une étude 
statistique. Tout d’abord, à angle fixé, nous prélevons aléatoirement 50 coefficients 
de diffusion parmi les 500. Nous construisons alors un histogramme à partir de ces 
50 données. L’un des problèmes qui se pose est de choisir le nombre d’intervalles 
pour construire l’histogramme. Des règles ont notamment été proposées afin de fixer 
le nombre d’intervalles pour construire l’histogramme : la règle de Scott (2010), la 
règle de Sturges (Scott, 2009) et la règle de Freedman-Diaconis (1981). Ces 
différentes règles ont été testées et la règle de Freedman-Diacanos (1981) permet 
d’obtenir des histogrammes sans intervalle vide. Par la suite, l’une des phases 
importantes est de choisir un modèle permettant d’approcher au mieux 
l’histogramme. Nous utilisons une méthode par moindres carrés afin d’estimer les 
paramètres des lois. La validité du modèle va être évaluée à partir d’un test de 
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Kolmogorov-Smirnov. Si le test n’est pas validé, le modèle n’est pas bon ; par 
contre si le test est vérifié, le modèle est en adéquation avec les données. Cette 
démarche est effectuée 15 fois pour ensuite faire une étude statistique sur les 
paramètres de la loi. Dans la section suivante, les lois continues considérées sont 
comparées entre elles à partir d’un test de Kolmogorov-Smirnov. 

(a) ࣂ = ° et polarisation HH 

 

(b) ࣂ = ° et polarisation HH 

Figure 7. Comparaison entre les modèles asymptotiques de diffusion 

4.2. Lois continues  

Cette section permet d’introduire les lois continues utilisées pour caractériser le 
fouillis de mer.  

4.2.1. La loi de Weibull 

La loi de Weibull a été introduite par Waloddi Weibull (1939). Une variable 
aléatoire X suit une loi de Weibull de paramètre d’échelle ܽ ∈ ℝା∗ et de forme ܾ ∈ ℝା∗, notée ࣱ(ܽ, ܾ) si sa densité de probabilité est déterminée par la relation : 

 f௪(,)(ݔ) = ൝ܾܽ ቀܽݔቁିଵ ݔ݁ ൬− ቀܽݔቁ൰ ݅ݏ ݔ ≥ 00 .݊݊݅ݏ  (8) 

4.2.2. La loi ࣥ 

La loi ࣥ a été introduite par Jakeman et Pusey (1976) afin de décrire les 
statistiques de la diffusion issue de la surface de mer. Ce modèle suppose que le 
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nombre de diffuseurs à l’intérieur d’une cellule de résolution est décrit par un 
processus aléatoire de naissance, mort et migration. L’utilisation de la loi ࣥ suggère 
plusieurs hypothèses. Le champ diffusé par la surface est la somme d’ondes réfléchies 
par plusieurs diffuseurs répartis dans une cellule de résolution. Les amplitudes et les 
phases de ces ondes réfléchies sont des variables aléatoires indépendantes. En 
supposant que la cellule de résolution est grande par rapport à la longueur d’onde, la 
phase est distribuée uniformément sur [0,2ߨ]. Ensuite, le nombre de diffuseurs à 
l’intérieur de la cellule de résolution est une variable aléatoire distribuée selon une loi 
binomiale négative de paramètre ߙ. On suppose ensuite que le nombre de diffuseurs 
est grand dans chaque cellule. Lorsque ߙ est infini, les diffuseurs sont supposés 
indépendants entre eux, le nombre de diffuseurs suit une loi de Poisson. Le champ 
diffusé suit alors une loi de Rayleigh. Une variable aléatoire X suit une loi ࣥ de 
paramètre de forme ߥ > 1 et de paramètre d’échelle ߤ ∈ ℝା, notée ࣥ(ߤ,  si sa (ߥ
densité de probabilité est déterminée par la relation : 

 fࣥ(ఓ,) (ݔ) = ൝ ߥ)Γߤ2 + 1) ൬ ൰ఔାଵߤ2ݔ ఔܭ ൬ߤݔ൰ ݅ݏ ݔ ≥ 00 .݊݊݅ݏ  (9) 

avec ఔࣥ  une fonction de Bessel modifiée de seconde espèce d’ordre ߥ (Abramovitz 
et Stegun, 1972).  

Il est possible de retrouver la distribution ࣥ avec 3 paramètres utilisés en 
imagerie. En effet, les données brutes doivent avoir un traitement différent suivant 
les échelles de représentation utilisées pour constituer l’image. En général, on 
enregistre les données brutes à une résolution spatiale constante fixée par 
l’opérateur. Lorsque la taille du pixel de l’image excède cette résolution spatiale, la 
réflectivité associée à un pixel de l’image correspond au moyennage des réflectivités 
des L données brutes situées à l’intérieur du pixel. En imagerie SAR (Synthetic 
Aperture Radar), la quantité L est appelée le nombre de looks. 

4.2.3. La loi ߙ-stable 

Les lois stables ont été introduites par Lévy (1924). Une variable aléatoire ܺ est dite 
stable, notée ܺ~ܵఈ(ߚ, ,ߛ  : si sa fonction caractéristique s’écrit (Zolotarev, 1986) ,(ߜ

߶ௌഀ(ఉ,ఊ,ఋ)(ݐ) = ൞݁ߜݐ݆) ݔ − ఈ|ݐߛ| ቂ1 + ݊ܽݐߚ݆ 2ߙߨ) ଵିఈ|ݐ|)(ݐ)ݏ( − 1)ቃ)݁ߜݐ݆) ݔ − 1]|ݐߛ| + ߚ݆ ߨ2 ݈݃(ݐ)ݏ ([(ݐ)  (10) 

avec ߙ ߚ ,[0,2[∋ ∈ ߛ ,[1,1−] ∈ ℝା, ߜ ∈ ℝ et s(t) la fonction signe. 
Les quatre paramètres peuvent être interprétés de la manière suivante : 

 est appelé l’exposant caractéristique. Il permet de caractériser la queue de la ߙ –
distribution. Par exemple, plus α est proche de 2 et plus la probabilité d’observer des 
valeurs de la variable aléatoire loin de la position centrale est faible et inversement ; 
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ߚ correspond au paramètre de symétrie. Si ߚ – = 1, la distribution est dite 
totalement asymétrique à droite. De même, la distribution est dite totalement 
asymétrique à gauche si ߚ = −1 ; 

 désigne le paramètre de dispersion. Il permet de mesurer la dispersion de la ߛ –
loi autour du paramètre ߜ ; 

 est appelé le paramètre de position. Ce paramètre a une influence sur le mode ߜ –
de la loi.  

La relation qui lie la densité de probabilité et sa fonction caractéristique est 
connue, il s’agit d’une transformée de Fourier. La densité de probabilité s’écrit 
alors : 

 ௌ݂ഀ(ఉ,ఊ,ఋ)(ݔ) = න ߶ௌഀ(ఉ,ఊ,ఋ)ାஶ
ିஶ  (11) ݐ௫௧݀ି݁(ݐ)

Il est important de préciser que des densités de probabilités connues sont des cas 
particuliers de distributions α-stables : la distribution Gaussienne (ߙ = 2, ߚ =0, ଶߪ = ߙ) ଶ) et la distribution de Cauchyߛ2 = 1, ߚ = 0). 

4.3. Caractérisation du fouillis de mer 

4.3.1. Choix du modèle 

Dans cette section, nous considérons les coefficients de diffusion en polarisation 
en configuration HH, avec une vitesse de vent v = 3 m/s et direction de vent ߰ = 0°. 
Nous avons considéré une seule configuration, car les résultats obtenus pour les 
autres polarisations sont équivalents. 

Nous comparons différents types de modèles (Weibull, distribution ࣥ et 
distribution ߙ-stable) permettant de représenter les coefficients de diffusion. Un test 
de Kolmogorov-Smirnov est réalisé afin de tester la validité de chaque modèle. La 
loi ࣥ n’est pas du tout adaptée pour modéliser nos données car le taux de succès du 
test de Kolmogorov est proche de 10 % (tableau 1). Cette observation est aussi 
valable pour la loi de Weibull, avec un degré moindre puisque le taux de succès du 
test de Kolmogorov-Smirnov est aux alentours de 50 %. Enfin, on remarque que le 
taux de succès du test de Kolmogorov-Smirnov est compris entre 95 % et 100 % ce 
qui permet d’affirmer que nos données peuvent être modélisées à partir des 
distributions ߙ-stables. 

Nous représentons graphiquement à l’aide de la figure 8 les densités de 
probabilités et fonctions de répartition estimées ainsi que les courbes réelles dans le 
cas où ߠ = 30° et ߠ௦ = 60°. On remarque que la loi ࣥ souffre d’un problème pour 
atteindre le mode de la densité réelle. De plus, la loi ࣥ n’arrive pas à représenter 
l’asymétrie à gauche. Quant à la loi de Weibull, elle permet d’atteindre le mode de 
la densité réelle. Cependant, comme la loi ࣥ, il y a un problème pour retrouver 
l’asymétrie à gauche. L’avantage de la loi ߙ-stable est qu’elle peut représenter 
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l’asymétrie à gauche et qu’elle arrive à ajuster le mode de la distribution réelle. Par 
conséquent, nous continuons notre étude avec les distributions ߙ-stables. Nous 
allons estimer un intervalle de confiance des paramètres de la distribution ߙ-stable. 
La borne inférieure correspond au premier quartile et la borne supérieure au 
troisième quartile. 

Tableau 1. Taux de réussite du test de Kolmogorov-Smirnov  
suivant la loi de Weibull, K ou α-stable 

 Loi 

 Weibull ߙ-stable ࣥ 

KS test (%) 46,9 97,5 9,55 

Le problème avec cette représentation est qu’il est difficile de déduire de 
l’information. Par conséquent, nous proposons d’estimer la densité de probabilité 
des paramètres de la loi (figure 9). On remarque que pour le paramètre ߙ, une 
grande majorité des valeurs est proche de 2.  

 

Figure 8. Exemple d’estimation de la densité de probabilité du coefficient  
de diffusion pour une polarisation HH 
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Figure 9. Densités de probabilité des paramètres des lois α-stables pour une 
polarisation HH, pour une vitesse du vent de 3 m/s et une direction du vent de 0° 

Pour les autres valeurs, elles sont uniformes jusqu’à 1. Pour le paramètre β, la 
valeur -1 est la plus fréquente, les autres sont comprises entre -1 et -0,9. Le 
paramètre γ est réparti de manière gaussienne avec une valeur maximale pour γ = 3.5. Le paramètre δ se caractérise par 3 modes. Le mode le plus petit 
correspond aux valeurs de δ lorsque θ୧ = θୱ. Le mode intermédiaire correspond aux 
valeurs de δ lorsque θ୧ et θୱ sont proches. Enfin, le mode le plus haut correspond 
aux valeurs de δ lorsque θ୧ et θୱ sont éloignés. Par la suite, nous analysons 
l’influence de la polarisation, de la vitesse du vent et de la direction du vent sur la 
densité de probabilité des paramètres des distributions α-stables. 

4.3.2. Influence des paramètres 

4.3.2.1. Paramètres ߚ ,ߙ et ߛ  

Dans cette section, nous superposons les densités de probabilités pour les 
paramètres ߚ ,ߙ et ߛ (figure 10). Nous remarquons que ces densités de probabilités 
sont indépendantes de la polarisation, de la direction du vent et de la vitesse du vent. 
Par conséquent, ces paramètres ne permettent pas de distinguer les différentes 
configurations entre elles.  

4.3.2.2. Paramètres ߜ  

Dans un premier temps, nous nous intéressons à l’influence de la polarisation sur 
la densité de probabilité du paramètre ߜ des distributions ߙ-stables. Nous fixons 
pour cela la vitesse du vent à 3 m/s et la direction du vent à 0°. On remarque que les 
polarisations croisées (HV et VH) et les polarisations directes (HH et VV) ont le 
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même comportement (figure 11). Il est possible de distinguer les polarisations HV et 
VH entre elles. En effet, les modes des distributions sont décalés. Pour les 
polarisations croisées, on remarque que la densité de probabilité comporte 3 modes 
(ces 3 modes ont été expliqués dans la section précédente). Cependant, les deux plus 
petits modes ne sont pas au même endroit.  

 

Figure 10. Représentation des densités de probabilité des paramètres ߚ ,ߙ et ߛ 

 

Figure 11. Influence de la polarisation de l’onde  
sur la densité de probabilité du paramètre 
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Pour analyser l’influence de la vitesse du vent, nous fixons la polarisation et la 
direction. Tout d’abord, nous considérons une polarisation VV et une direction de 
vent ߰ = 0° (figure 12). Nous remarquons qu’il est possible de distinguer les 
vitesses de vent de 3 m/s et 5 m/s. Tout d’abord, un mode commun est visible pour 
des vitesses de vent de 3 m/s et 5 m/s à -18 qui présente les valeurs les plus 
probables de ߜ. Ensuite, on observe deux modes plus petits que le premier mode 
décrit précédemment. En effet, la courbe avec la vitesse de vent de 3 m/s présente 
deux modes séparés aux valeurs de ߜ de 12 et 32. Dans le cas d’une vitesse de vent 
de 5 m/s, les deux modes s’intercalent entre ceux observés pour une vitesse de vent 
de 3 m/s aux valeurs de ߜ de 18 et 28. Le plus petit mode correspond aux valeurs de ߜ où ߠ = ߰ ௦. Il est possible de faire la même analyse pour une direction de vent deߠ = 25° et ߰ = 60°. Dans le cas d’une polarisation HH, l’analyse est similaire à 
celle effectuée pour une polarisation VV. Cependant, les modes ne se situent pas au 
même endroit. Dans le cas d’une vitesse de vent de 3 m/s, le plus petit mode se situe 
à une valeur de ߜ = 30 et le mode intermédiaire se situe à une valeur de ߜ = 10. 
Dans le cas d’une vitesse de vent de 5 m/s, le plus petit mode se trouve à une valeur 
de 16 et le mode intermédiaire se trouve à ߜ = 26.  

 
Figure 12. Influence de la vitesse du vent sur la densité de probabilité du paramètre 

Dans le cas des polarisations croisées, l’analyse est différente. En effet, on 
observe deux modes contre trois précédemment. Ensuite, la représentation de la 
densité de probabilité du paramètre ߜ ressemble à une Gaussienne mais avec une 
excroissance prononcée surtout pour la polarisation VH. Lorsqu’on observe la 
représentation de la densité de probabilité du paramètre ߜ = 30 pour la polarisation 
HV et une direction de vent donnée, on remarque que la densité de probabilité du 
paramètre ߜ obtenue pour une vitesse de vent de 3 m/s est inférieure à la densité de 
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probabilité du paramètre ߜ obtenue pour une vitesse de vent de 5 m/s pour des 
valeurs de ߜ comprises entre -40 et -20. Le constat est plus difficile à faire pour la 
polarisation VH. En effet, le plus petit mode est difficile à distinguer et la densité de 
probabilité du paramètre ߜ obtenue pour une vitesse de vent de 3 m/s est légèrement 
inférieure à la densité de probabilité du paramètre ߜ obtenue pour une vitesse de 
vent de 5 m/s pour des valeurs de ߜ comprises entre -40 et -20. 

 

Figure 13. Influence de la direction du vent sur la densité de probabilité  
du paramètre 

Pour observer l’influence de la direction de vent sur la densité de probabilité du 
paramètre ߜ, nous fixons la polarisation et la vitesse de vent. Nous choisissons un 
exemple avec une polarisation VV et une vitesse de vent de 5 m/s. Nous remarquons 
la présence de 3 modes à -18, 18 et 28, et ce quelle que soit la direction du vent 
(figure 13). Le problème est que les courbes se superposent indépendamment de la 
direction du vent. Le constat est similaire pour une vitesse de vent de 3 m/s. 

5. Conclusion 

Dans cet article, nous avons utilisé une approche statistique à partir d’un modèle ࢻ-stable afin de caractériser le fouillis de mer. Tout d’abord, il a été nécessaire de se 
constituer une base de données de coefficients de diffusion électromagnétique. 
Puisque nous n’avions pas à notre disposition de données réelles, l’approche 
spectrale (la plus utilisée dans la littérature) a été adoptée pour générer une surface 
de mer. Pour ce faire, nous avons utilisé le spectre d’Elfouhaily et al. car il permet 
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d’obtenir une surface de mer réaliste. En effet, ce spectre prend en considération la 
vitesse de vent et la direction du vent ainsi que la notion de fetch. Il a ensuite été 
nécessaire de calculer les coefficients de diffusion d’une surface de mer générée. Il 
existe plusieurs familles permettant le calcul des coefficients de diffusion : les 
méthodes numériques et les méthodes asymptotiques. L’avantage avec les méthodes 
numériques est qu’elles sont exactes mais l’inconvénient est que les temps de calcul 
sont élevés. Par conséquent dans ce papier, nous avons utilisé les méthodes 
asymptotiques. Nous avons ainsi dans ce premier travail opté pour l’optique 
physique du fait de sa simplicité de programmation.  

À partir des coefficients de diffusion, nous avons construit des histogrammes 
représentés par une densité de probabilité des coefficients de diffusion. La 
représentation de ces densités de probabilité indique les caractéristiques de queues 
lourdes. Des approches statistiques à partir de distributions de Weibull et ࣥ, 
permettant de représenter les phénomènes de queues lourdes, ont déjà été proposées 
par le passé. Nous nous focalisons sur une autre famille permettant de prendre en 
compte ces phénomènes de queues lourdes appelées distributions ߙ-stables que nous 
comparons aux lois citées précédemment. Nous avons utilisé un test de 
Kolmogorov-Smirnov afin d’évaluer la qualité de chaque modèle. Nous nous 
sommes aperçus que le pourcentage de succès pour le test de Kolmogorov était 
d’environ 10 % pour l’hypothèse « les données suivent une loi ࣥ » et d’environ 50 
% pour l’hypothèse « les données suivent une loi de Weibull ». Le pourcentage de 
succès pour le test de Kolmogorov-Smirnov est quant à lui plus élevé puisqu’il 
approche les 97 % : il convient donc d’utiliser le modèle ߙ-stable pour modéliser les 
données.  

Nous avons ensuite calculé un intervalle de confiance pour chaque paramètre des 
distributions ߙ-stables en fonction de la géométrie du problème (ߠ et ߠ௦). Il est 
cependant difficile d’extraire de l’information de ces intervalles de confiance. Par 
conséquent, nous construisons la fonction de répartition des paramètres des 
distributions ߙ-stables. Nous observons ensuite l’influence sur ces paramètres de la 
polarisation, de la vitesse de vent et de la direction du vent. Les paramètres ߚ ,ߙ et ߛ 
ne permettent pas de discriminer les configurations entre elles car les densités de 
probabilité se superposent indépendamment de la polarisation, de la vitesse de vent 
et de la direction de vent. Il n’y que le paramètre ߜ qui permet de discriminer les 
densités de probabilités suivant la polarisation et la vitesse de vent. En effet, nous 
avons pu observer que la direction de vent n’avait pas d’influence sur la densité de 
probabilité du paramètre ߜ puisque les densités de probabilité se superposent. 
Ensuite, les polarisations croisées permettent d’avoir des densités de probabilité 
avec trois modes tandis que les polarisations croisées permettent d’avoir un ou deux 
modes. Il est possible de distinguer les polarisations entre elles à vitesse de vent et 
direction de vent fixés. La vitesse de vent permet aussi de distinguer les différentes 
configurations entre elles à polarisation et vitesse de vent fixées. Par conséquent, le 
paramètre ߜ est le plus pertinent et permet de distinguer les différentes 
configurations entre elles (polarisation et vitesse de vent). Plusieurs perspectives 
sont offertes à ce travail. L’une des premières porte sur l’utilisation d’autres modèles 
de diffusion électromagnétique (modèle à deux échelles (khenchaf 2001), 
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l’approximation des petites pentes (Awada et al., 2006). Une autre importante serait 
de considérer une surface maritime en présence d’objets nuisibles (Bennani et al., 
2012). Dans ce cas, il faudrait alors faire l’étude des paramètres des distributions ߙ-
stable et voir la différence avec les paramètres calculés à partir d’une surface de mer 
sans objet. 
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Annexe 1.  

La permittivité électrique relative s’exprime de la manière suivante : 

ߝ  = ஶߝ + ௦ߝ − ஶ1ߝ + ଶ(߬ݓ) − ݆ (ߝ − 1߬ݓ(ஶߝ + ଶ(߬ݓ) +  ൨ (12)ߝݓ௦ߪ

avec : 

ߝ – = 8.854. 10ିଵଶ F/m est la constante diélectrique du vide ; 

ஶߝ – = 4.8 est la limite haute fréquence de ߝ௦ ; 

ݓ – =  ; est la pulsation de l’onde incidente ݂ߨ2

 ; ௦ est la permittivité statique en F/mߝ –

 ; ௦ est la conductivité statique de la mer en Ωିଵ݉ିଵߪ –

– ߬ est le temps de relaxation de la surface en seconde ; 

Annexe 2.  

Le spectre des vagues de capillarité, correspondant aux hautes fréquences, est 
donné par : 

 ܵ(ܭ) = ଷܭ12 ܿܿ(ܭ) ݔ݁ߛெܮߙ ቆ− 14 ൬ ܭܭ − 1൰ଶቇ (13) 

avec : 

 – ܿ = ට2݃ ൗܭ = 0.23 m/s la vitesse de phase du pic gravité-capillarité ; 
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(ܭ)ܿ – = ට ൬1 + ቀ ቁଶ൰ la vitesse de phase d’une vague de nombre d’onde 

K ; 

 :  le paramètre d’équilibre de Philips-Kitaigorodskii défini parߙ –

ߙ  = ቐቀ1 + ln ቀ ∗ܷ ܿൗ ቁቁ 10ିଶ ݅ݏ ܷ∗ < ܿቀ1 + ln ቀ ∗ܷ ܿൗ ቁቁ 10ିଶ ݊݊݅ݏ  (14) 

 

– Ω = 0.84 ቆtanh ൬ ൫భబబబమ ଶ.ଶଵర൯൰.ସቇଶ
 correspond à l’inverse de l’âge des vagues 

et caractérise l’état de développement de la mer. La valeur de X correspond au fetch 
en mètre ; 

ெܮ –  = ݔ݁ ൬− ହସ ቀ ቁଶ൰ est le spectre de forme de Pierson ; 

ܭ – = భవఱబమ  représente le nombre d’onde du pic central ; 

– Le coefficient ߛ est calculé par : 

ߛ  = ൜ 1.7 ݅ݏ 0.84 < Ω < 11.7 + (Ω)݃6݈ ݅ݏ 1 ≤ Ω < 5 (15) 

– Le coefficient ݎ est défini par :  

ݎ  = ݔ݁ ൭− ൫ඥܭ ⁄ܭ − 1൯ଶ2ߪଶ ൱ (16) 

– Le coefficient ߪ vaut : 

ߪ  = 0.08(1 + 4Ωିଷ) (17) 

Le spectre des vagues de gravité, correspondant aux basses fréquences, 
s’exprime par : 

 ܵ(ܭ) = ଷܭ12 ܿܿ(ܭ) ݔ݁ߛெܮߙ ൮− Ω√10 ቌඨ ܭܭ − 1ቍ൲ (18) 

avec : 

– ܿ = భబబబΩ  la vitesse de phase des vagues de longueurs d’ondes du pic basses 

fréquences du spectre ;  
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ߙ – = 0.006√Ω ; 

La fonction angulaire peut s’écrire sous la forme : 

 ࣞௗ,(ܭ, ߰) = ߨ12 (1 + Δ(ܭ) cos(2߰)) (19) 

Elfouhaily et al. proposent la fonction Δ(ܭ) suivante (figure 4) : 

 Δ(ܭ) = tanh ൭ܽ + ܽ ቆܿ(ܭ)ܿ ቇଶ.ହ + ܽ ൬ ܿܿ(ܭ)൰ଶ.ହ൱ (20) 

avec ܽ = 0.1733, ܽ = 4 et ܽ = 0.13 ܷ∗ ܿൗ . 
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