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Résumé

Le paradigme de la surveillance de santé structurale repose sur l'introduction d’indicateurs
fiables et robustes permettant de détecter, localiser, quantifier et prédire un endommagement
de maniére précoce. En effet, la détection d’une modification structurale susceptible de devenir
critique peut éviter 'occurrence de dysfonctionnements majeurs associés a des conséquences
sociales, économiques et environnementales trés importantes.

Ces derniéres années, de nombreuses recherches se fait de ’évaluation dynamique un élément
de diagnostic. La plupart des méthodes reposent sur une analyse temporelle ou fréquentielle
des signaux pour en extraire une information compressée au travers de quelques caractéristiques
modales ou d’indicateurs évolués construits sur ces caractéristiques. Ces indicateurs ont montré
leur efficacité, mais le probléme de leur sensibilité, de la nécessité de disposer d’un état de
référence, et de leur fiabilité en terme de la probabilité de détection et de fausses alarmes, reste
entier. De plus, le fait d’utiliser des mesures dynamiques (particuliérement si plusieurs voies de
mesures sont considérées) meéne au stockage de grands volumes de données.

Dans ce contexte, il est important d’employer des techniques permettant d’utiliser autant
des données brutes que les propriétés modales de maniére pratique et pertinente. Pour cela,
des représentations adaptées ont été développées pour améliorer la manipulation et le stockage
des données. Ces représentations sont connues sous le nom de « données symboliques ». Elles
permettent de caractériser la variabilité et I'incertitude qui entachent chacune des variables. Le
développement de nouvelles méthodes d’analyse adéquates pour traiter ces données est le but de
I’Analyse de Données Symboliques (ADS).

L’objectif de cette thése est double : le premier consiste a utiliser différentes méthodes couplées
a ’ADS pour détecter un endommagement structural. L’idée est d’appliquer des procédures de
classification non supervisée (e.g. divisions hiérarchiques, agglomérations hiérarchiques et nuées
dynamiques) et supervisée (e.g., arbres de décision Bayésiens, réseaux de neurones et machines a
vecteurs supports) afin de discriminer les différents états de santé d’une structure. Dans le cadre
de cette these, ’ADS est appliquée aux mesures dynamiques acquises in situ (accélérations) et
aux parameétres modaux identifiés. Le deuxiéme objectif est la compréhension de I'impact des
effets environnementaux, notamment de ceux liés a la variation thermique, sur les paramétres
modaux. Pour cela, des techniques de régression des données sont proposées.

Afin d’évaluer la pertinence des démarches proposées, des études de sensibilité sont menées
sur des exemples numériques et des investigations expérimentales. Il est montré que le couplage
de ’'ADS aux méthodes de classification de données permet de discriminer des états structuraux
avec un taux de réussite élevé. Par ailleurs, la démarche proposée permet de vérifier 'impor-
tance d’utiliser des techniques permettant de corriger les propriétés modales identifiées des effets
thermiques, afin de produire un processus de détection d’endommagements efficace.






Abstract

The paradigm of structural health monitoring is based on the development of reliable and
robust indicators able to detect, locate, quantify and predict damage. Studies related to damage
detection in civil engineering structures have a noticeable interest for researchers in this area.
Indeed, the detection of structural changes likely to become critical can avoid the occurrence of
major dysfunctions associated with social, economic and environmental consequences.

Recently, many researches have focused on dynamic assessment as part of structural diagno-
sis. Most of the studied techniques are based on time or frequency domain analyses to extract
compressed information from modal characteristics or based on indicators built from these pa-
rameters. These indicators have shown their potentialities, but the problem of their sensitivity,
the necessity of a reference state, and their reliability in terms of detection probability and
false alarm, still remains. Moreover, the use of raw dynamic measurements (especially if several
measurement channels are considered) leads to the storage of large datasets.

In this context, it is important to use techniques capable of dealing not only with raw data
but also modal parameters in a practical and relevant way. In order to give some insights to
this problem, appropriate representations have been developed to improve both manipulation
and storage of data. These representations are known as « symbolic data ». They are used to
characterize the variability and uncertainty that exists within each variable. The development
of new methods capable of dealing with this type of data is the goal of Symbolic Data Analysis
(SDA).

This thesis has two main objectives : the first one is to use different methods coupled with the
SDA to detect structural damage. The idea is to employ clustering procedures (e.g., hierarchy-
divisive, hierarchy-agglomerative and dynamic clouds) and supervised classification methods
(e.g., Bayesien decision trees, neural networks and support vector machines) to discriminate dif-
ferent structural states. In this thesis, SDA is applied to dynamic measurements obtained on site
(accelerations) and to the identified modal parameters. The second goal is to study the impact
of environmental effects, particularly those related to thermal variation over modal parameters.
To this end, a couple of regression techniques are proposed.

In order to attest the efficiency of the proposed approaches, several sensibility studies consi-
dering numerical applications and experimental investigations are carried out. It is shown that
SDA coupled with classification methods is able to distinguish structural conditions with ade-
quate rates. Furthermore, it is stressed the importance of using techniques capable of correcting
modal parameters from thermal effects in order to build efficient procedures for damage detection.
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Introduction

Le paradigme de la surveillance de santé structurale repose sur l'introduction d’indicateurs
fiables et robustes permettant de détecter, localiser, quantifier et prédire un endommagement.
Les études liées & la détection d’endommagements dans les structures du génie civil ont un intérét
perceptible pour les chercheurs dans ce domaine. En effet, la détection d’une modification struc-
turale susceptible de devenir critique peut éviter 'occurrence de dysfonctionnements majeurs
associés a des conséquences sociales, économiques et environnementales trés importantes. Ces
derniéres années, de nombreuses recherches ont porté sur 'utilisation de ’évaluation dynamique
comme élément de diagnostic par le développement de divers indicateurs basés sur les caractéris-
tiques modales, c’est-a-dire les fréquences propres, les taux d’amortissement et les modes propres
identifiés par une analyse modale opérationnelle d[h)_elﬂm.gﬁ_t_aﬂ |L9_9_6|, Salaw |L9_91|, Crémona
). Ces quantités sont directement affectées par les changements des propriétés physiques de
la structure (impactant par exemple la masse et la raideur de la structure). De maniére générale,
les processus d’endommagement réduisent principalement la rigidité de la structure et modifient
ses caractéristiques vibratoires (Pandey & Biswas ).

La plupart de ces indicateurs reposent sur une analyse temporelle ou fréquentielle des signaux
pour en extraire une information compressée au travers de quelques caractéristiques modales ou
d’indicateurs évolués construits sur ces caractéristiques. Ces indicateurs ont montré leur effica-
cité, mais le probleme de leur sensibilité, de la nécessité de disposer d’un état de référence, et
de leur fiabilité en termes de la probabilité de détection et de fausses alarmes, reste entier. Par
ailleurs, I’identification des parameétres modaux est un procédé de filtrage, ce qui peut conduire a
une perte d’information comparée aux données brutes. Cette perte de 'information peut masquer
des changements de faible amplitude dus & une modification structurale. En outre, un inconvé-
nient majeur lié & l'utilisation des paramétres modaux est qu’ils décrivent essentiellement un
comportement linéaire de la structure, ce qui n’est pas toujours le cas.

Plusieurs méthodes de détection d’endommagements basées sur des principes de signature
existent dans la littérature, mais elles échouent habituellement dans la pratique, faute d’outils
efficaces ou des difficultés pour gérer de telles quantités de données brutes. Ainsi, en dépit de
la capacité de traitement courante offerte par les ordinateurs, le cotit de calcul nécessaire pour
manipuler de grands ensembles de données demeure un probléme. De plus, le fait d’utiliser des
mesures dynamiques (particuliérement si plusieurs voies de mesures sont considérées) meéne au
stockage de grands volumes de données. Les mesures dynamiques peuvent facilement contenir
plusieurs milliers de valeurs rendant ce processus d’analyse délicat, voire méme impossible dans
certains cas.

Dans ce contexte, il est important d’employer des techniques permettant d’utiliser les données
brutes de maniére pratique et pertinente. L’Exploitation de Données ou Fouille de Données (ou
encore Data Mining, en anglais) consiste en un ensemble d’outils qui extraient des caractéristiques
cachées dans des grandes bases de données brutes (IH&SIJ_e_e_t_al“ZDﬂQ) Plus le nombre de données
enregistrées augmente, plus I'exploitation de l'information contenue est complexe et justifie le
recours & ces outils. Cette démarche est utilisée dans de nombreux domaines, tels que I’économie,
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le marketing, la détection de fraudes, etc. Afin de donner quelques éléments de réponse a ce pro-
bléme, des représentations adaptées ont été développées pour améliorer le stockage des données.
Ces représentations sont connues sous le nom de « données symboliques ». Elles permettent de
caractériser la variabilité et I'incertitude qui entachent chacune des variables considérées. Le dé-
veloppement de nouvelles méthodes d’analyse adéquates pour traiter ces données est le but de
I’Analyse de Données Symboliques (ADS) (Billard & Didayl 2006). Actuellement, la plupart des
techniques les plus développées dans I’ADS sont des prolongements des méthodes statistiques
existantes.

L’objectif de cette thése est double : le premier consiste & utiliser différentes méthodes de clas-
sification des données couplées & I’ADS pour détecter un endommagement structural. L’idée est
d’utiliser des procédures de clustering (e.g. divisions hiérarchiques, agglomérations hiérarchiques
et nuées dynamiques) et des méthodes de classification supervisée (e.g., réseaux de neurones,
arbres de décision Bayésiens et machines a vecteurs supports) afin de discriminer les différents
états de santé d’une structure. Dans le cadre de cette thése, 'approche proposée est appliquée
aux mesures dynamiques acquises in situ (accélérations) et aux paramétres modaux identifiés, le
but étant de détecter des modifications structurales. Le deuxiéme objectif est la compréhension
de I'impact des effets environnementaux, notamment de ceux liés & la variation thermique, sur
les parameétres modaux. De nombreuses recherches ont permis démontrer que la prise en compte
de ces variations est nécessaire pour différencier efficacement des événements endommageants
d’autres non endommageants (Sohn et all |L9B_€j, Yan et all M) Pour cela, des techniques de
régression linéaire et non linéaire sont proposées. L’idée est de pouvoir caractériser une varia-
tion « normale » des paramétres modaux d’une variation « anormale ». Dans cette thése, les
techniques de régression linéaire et non linéaire sont couplées aux méthodes de classification de
données, le but étant d’observer comment la variation thermique peut influencer la détermination
des groupes de comportements structuraux. Une approche basée sur I’Analyse en Composantes
Principales (ACP) est proposée afin de discriminer des variations fréquentielles liées aux chan-
gements thermiques, de celles dues & la présence d’endommagements structuraux lorsqu’aucune
mesure de température est disponible. Cette démarche présente donc ’avantage de s’affranchir
des mesures de températures. Cette approche est également couplée aux techniques de classifi-
cation pour l'identification plus fine d’essais « anormaux ».

Afin de répondre a ces enjeux, la thése s’articule en six parties. La premiére partie rend
compte d’un état de 'art détaillant les principales méthodes utilisées pour la détection d’endom-
magements par essais dynamiques. Ces méthodes sont divisées en trois groupes : celles basées sur
la variation des parameétres modaux, celles basées sur la variation des indicateurs dits « évolués »,
et celles basées sur de « nouveaux indicateurs » (novelty detection). Ces derniéres reposent sur
I’analyse statistique et la reconnaissance de formes, telles que la fusion de données, les réseaux
neuronaux, les réseaux Bayésiens, etc. Par ailleurs, un bref état de ’art des recherches effec-
tuées sur la prise en compte des effets environnementaux sur les fréquences et modes propres est
proposé.

Le deuxiéme chapitre a pour objectif d’introduire les concepts majeurs de I’ADS. Une intro-
duction générale de ’ADS met en évidence la maniére dont les données sont manipulées. Dans
un premier temps, des aspects généraux sur le Data Mining et la création de ’ADS sont présen-
tés. Dans un second temps, des exemples illustrant la transformation de données classiques en
données symboliques sont introduits.

Le troisiéme chapitre porte sur les méthodes de classification et les techniques de régression de
données utilisées dans le cadre de la thése. Les méthodes de classification de données sont regrou-
pées en deux familles : les méthodes dites non supervisées et les méthodes dites supervisées. Une
fois les méthodes de classification présentées, deux types de techniques de régression des données
sont introduits : linéaire et non linéaire. L’objectif est de construire des modeéles de régression
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capables de filtrer les effets thermiques des paramétres modaux. Le but est aussi d’appliquer
les méthodes de classification de données décrites auparavant aux fréquences et modes propres
« corrigés » par les modéles de régression. Par ailleurs, une démarche similaire est appliquée en
considérant ’approche basée sur I’ACP.

Le quatriéme chapitre présente une application numérique basée sur un modeéle de poutre
discretisée par éléments finis. L’objectif est de réaliser une étude de sensibilité des approches
proposées en simulant plusieurs niveaux d’endommagement et de bruit. Cette étude permet de
réaliser des simulations controélées afin d’observer comment les méthodes de classification peuvent
étre influencées par le bruit existant dans les mesures dynamiques.

Les cinquiéme et sixiéme chapitres portent sur des applications expérimentales. La premiére
application est basée sur des essais dynamiques effectués sur le pont-rail PK 075+317 (structure
a poutrelles enrobées faisant partie de la ligne des trains a grande vitesse reliant Paris & Lyon,
en France). L’objectif est de caractériser et vérifier in situ les améliorations apportées par une
procédure de resserrage des bielles sur le comportement de 'ouvrage. Le but est aussi d’évaluer
Iimpact des variations environnementales (en particulier celles liées & la température), sur les
caractéristiques modales. La deuxiéme application expérimentale est basée sur deux campagnes
de surveillance dynamique réalisées sur 1'un des tabliers du pont routier PI-57, qui relie Lille
a Paris et franchit 1’Oise. Cet ouvrage a subi des travaux de renforcement par précontrainte
additionnelle durant 1’été 2009. Comme pour la premiére application expérimentale, ’objectif
est ici double. Dans un premier temps, les méthodes de classification proposées sont mises en
ceuvre afin de discriminer les campagnes de mesures menées avant et aprés travaux. Dans un
deuxiéme temps, les techniques de régression et ’ACP sont utilisées afin d’apprécier 'influence
des effets thermiques sur les paramétres modaux identifiés.

Finalement, les conclusions de I’étude réalisée sont tirées afin de mettre en évidence les apports
des travaux menés et les perspectives sur des recherches futures.






Chapitre 1

Le paradigme de la surveillance de
santé structurale

L’objectif de ce chapitre est de présenter un bref état de I’art des techniques utilisées pour la
surveillance de santé structurale par essais dynamiques. Dans un premier temps, une discussion
sur la problématique et I'importance des campagnes de mesures vibratoires sur ouvrages est pro-
posée. Dans un deuxiéme temps, les principales méthodes existantes dans la littérature, utilisées
pour la détection de dommages structuraux, sont exposées. Finalement, la prise en compte des
effets environnementaux sur la surveillance des ouvrages est abordée. Cette introduction sur le
contexte et les enjeux de la surveillance structurale des ouvrages permet alors de mettre en relief
les objectifs majeurs de la thése.

1.1 Introduction

Ces derniéres années, de nombreuses recherches ont été réalisées afin d’introduire des in-
dicateurs fiables et robustes permettant de détecter, localiser, quantifier ou méme prédire un
endommagement. Les études menées se sont principalement intéressées a 'utilisation de 1’éva-
luation dynamique comme élément de diagnostic pour le développement d’indicateurs basés sur
les caractéristiques modales identifiées par une analyse modale opérationnelle. Dans ce contexte,
de nombreuses questions se posent. En particulier, les deux questions suivantes sont jugées es-
sentielles : « quelles sont les causes des dysfonctionnements d’une structure? » et « comment
détecter de tels dysfonctionnements ? ».

Répondre & la premiére question de maniére directe est un sujet délicat. En effet, de mul-
tiples raisons peuvent expliquer un dysfonctionnement structural. En particulier, la surveillance
des ouvrages existants nécessite de prendre en compte les différentes étapes de la vie de 'ou-
vrage (investigations déja menées, précédentes actions de maintenance et de réhabilitation, etc.).
L’augmentation de la durée de vie de service des ouvrages les plus anciens peut alors justifier une
surveillance structurale renforcée. Toutefois, il est noté que méme des structures récentes peuvent
présenter des défauts de mise en ceuvre et/ou subir des événements extrémes, pouvant entrai-
ner une défaillance localisée, voire globale a 1’échelle de la structure. L’apparition de dommages
structuraux peut étre liée (i) aux modifications des capacités de résistance des ouvrages du fait
de la dégradation de ses matériaux constitutifs (e.g. corrosion des aciers, fissures de fatigue, etc.)
ou bien (ii) aux différentes sollicitations que 'ouvrage subit. En effet, les structures du génie civil
sont généralement soumises & des chargements successifs au cours de leur vie qui peuvent causer
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des dommages structuraux de facon continue dans le temps (e.g. fatigue des assemblages métal-
liques sous Deffet du trafic des véhicules) ou bien de maniére discontinue (e.g. occurrence d’un
séisme). Une structure peut également dysfonctionner du fait d’actions accidentelles identifiées
ou non identifiées.

Un dommage structural peut étre défini par des modifications de la structure affectant sa
erformance (e.g. sa sécurité structurale, son aptitude au service) actuelle et/ou future

@) De fagon explicite, le concept d’'un dommage n’est généralement significatif que si deux
états structuraux sont identifiés et comparés (en considérant alors le premier état comme celui de
référence, non endommagé généralement). Pour les systémes structuraux du génie civil, les effets
d’un dommage sont essentiellement limités & des modifications au niveau du matériau et/ou des
propriétés géométriques. Par ailleurs, les modifications des conditions limites et de la connecti-
vité du systéme peuvent aussi affecter la performance structurale. Un processus de fissuration,
par exemple, peut produire un changement dans la géomeétrie pouvant finalement mener a ’ef-
fondrement de la structure dans le cas d’un mécanisme de défaillance en chaine. Par ailleurs, en
fonction de la dimension, de la localisation de cette fissure et des charges appliquées & la struc-
ture, les effets d’'un dommage sur la performance du systéme peuvent étre immédiats ou différés
dans le temps. En général, deux échelles distinctes peuvent étre introduites pour caractériser un
endommagement structural : une premiére, dimensionnelle, et une deuxiéme, temporelle. Pour
I’échelle dimensionnelle, tout endommagement commence au niveau de ’élément. Selon les scé-
narios de chargements appliqués, cet endommagement peut alors progresser jusqu’a la défaillance
compléte de la structure. Pour 1’échelle temporelle, le dommage peut s’accumuler graduellement
sur de longues périodes (comme les effets dus a la fatigue ou & la corrosion, par exemple). La
Figure[LIlillustre un processus de fissuration d’une des piles du pont Honoré-Mercier & Montréal,
au Canada.

FIGURE 1.1 — Pont Honoré-Mercier & Montréal et détail des fissures sur I'une des piles.

La réponse & la deuxiéme question (« comment détecter de tels dysfonctionnements? ») est
généralement liée & I'évaluation de la performance des ouvrages. Les procédures d’inspection
visuelle par des experts servent de base dans la plupart des cas pour la détection d’endom-
magements et la définition de la maintenance structurale sur une longue période. Toutefois,
I’évaluation visuelle ne permet pas de quantifier la performance structurale, mais seulement d’en
donner une mesure qualitative. De plus, ’accés aux différents éléments d’'un ouvrage peut étre
difficile (voire impossible dans certains cas), ce qui limite 'utilisation de ce type de procédure.
La nécessité d’approches alternatives pour répondre a cet enjeu a été une motivation forte pour
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le développement des méthodes de surveillance de santé structurale. De facon générale, deux
familles de techniques d’inspection d’ouvrages sont utilisées : les techniques non destructives et
celles destructives. La premiére, qui est généralement la plus recherchée, consiste en un ensemble
de méthodes permettant de caractériser I’état d’intégrité des structures ou des matériaux, sans
les dégrader (contrairement aux méthodes destructives). Les exemples les plus connus sont les
contrbles par ressuage, les émissions acoustiques, les rayons X, les ultrasons, les courants de
corrosion, etc.

L’une des techniques d’évaluation non destructive la plus appropriée a la surveillance de santé
des ouvrages est celle basée sur le suivi de ses caractéristiques vibratoires. Les méthodes vibra-
toires considérent les réponses dynamiques de la structure comme des fonctions de ses propriétés
mécaniques. Le principe est que le dommage modifie la rigidité, la masse et/ou les propriétés
de dissipation d’énergie du systéme, ce qui altére la réponse dynamique de la structure. Plus
spécifiquement, un processus d’endommagement produit des changements, notamment sur les
parameétres modaux de la structure (i.e., les fréquences propres, déformées propres et coefficients
d’amortissement). Les modifications de ces paramétres constituent donc intuitivement des in-
dicateurs pertinents pour la détection d’'un dommage structural. Par ailleurs, I'un des grands
avantages des méthodes vibratoires repose sur la possibilité d’utiliser des vibrations ambiantes
comme source d’excitation, ce qui est souvent observée dans la pratique.

1.2 Etat de art des méthodes de détection d’endommagements

La détection de défauts structuraux par méthodes vibratoires renvoie a ’étude des problémes
inverses. Cette démarche est basée sur une procédure d’identification de la localisation du dom-
mage et la quantification de la perte de rigidité du systeme afin de I'ajuster a la réponse de la
structure. La recherche des indicateurs est devenue populaire avec le développement des tech-
niques d’évaluation dynamique et d’identification modale (m M) En général, les effets
d’un endommagement structural peuvent étre classés comme linéaires ou non linéaires. Le pre-
mier cas est une situation dans laquelle la structure initialement élastique linéaire reste dans le
domaine linéaire aprés étre endommagée. Ceci est le cas des problémes précoces des ouvrages.
Dans le second cas, le comportement de la structure devient non linéaire aprés ’endommagement.
Il est noté que la non linéarité intervient pour des degrés d’endommagement sévéres comme par
exemple la formation d’une fissure de fatigue sous des cycles de chargement/déchargement dans
un environnement normal de vibration, la plastification de certains éléments suite & un choc, etc.

Les méthodes de détection d’endommagements linéaires sont les plus couramment utilisées.
Elles sont classées en deux groupes : les méthodes basées sur modéle (MBM) et les méthodes non
basées sur modeles (MNBM). Les méthodes du premier groupe utilisent des modeéles numériques
discretisés par des éléments finis (Zienkiewicz & Taylgﬂ ml)_d) pour développer des algorithmes de
détection de défauts. Ces techniques sont majoritairement basées sur ’actualisation de modeles
(notamment des matrices de rigidité et masse) par rapport a la structure réelle. Par exemple
11 est possible de citer les algorithmes d’actualisation optimale des matrices
) les techniques d’ afustement des paramétres modaux (Lim & Kashangaki [1 LM les mé-

thodes de sensibilité les techniques basées sur des fonctions d’endommagements
dﬂe_Wa_ale_aJ |_99£i Mugheiw_zﬂ U)ﬂj etc.

Les MNBM sont essentiellement basées sur le changement des paramétres modaux et leurs
dérivées (ou méme sur la modification des matrices particuliéres, comme celles de flexibilité et
de rigidité). L’un des avantages de ces techniques est qu’elles ne nécessitent pas la connaissance
a priori de la localisation de I’endommagement.

Les méthodes de détection d’endommagements sont utilisées pour renseigner quatre niveaux
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de connaissances (IM ) :

Niveau 1 : Y-a-t-il un dommage structural (existence) ?

Niveau 2 : Ou le dommage se trouve-t-il (localisation) ?

Niveau 3 : Quelle est la sévérité du dommage (quantification) ?

Niveau 4 : Quelle est la durée de vie résiduelle de I'ouvrage (pronostic) ?

De nombreuses approches de type MNBM sont répertoriées et sont souvent basées sur le
changement des fréquences propres, des coefficients d’amortissement et des déformées modales.
Par ailleurs, des indicateurs dits « évolués » ont été proposés par plusieurs auteurs ces derniéres
années (Doebling et all |L9B_d) L’un des objectifs de ces indicateurs est bien souvent d’améliorer
et raffiner I'identification de dommages par rapport & celle fournie par les méthodes basées sur
le changement des seuls paramétres modaux. Une vaste étude comparative de ces techniques
a été menée par Alvandi (@) Dans les paragraphes suivants, une bréve discussion sur les
indicateurs existants est réalisée. Dans un premier temps, un résumé des techniques qui utilisent
les caractéristiques modales pour la détection d’endommagement est proposé. Dans un deuxiéme
temps, quelques indicateurs évolués existants dans la littérature sont présentés. Finalement, une
discussion sur des nouveaux indicateurs, basés sur des techniques d’anormalité (novelty detection)
est proposée.

1.2.1 Meéthodes basées sur le changement des paramétres modaux

Au cours des premiéres études expérimentales, menées au XIX®™® siécle, les équipements uti-
lisés étaient relativement peu robustes et pratiquement seules les fréquences propres pouvaient
étre estimées avec un niveau de précision adéquat. De nombreuses études ont alors utilisé le
changement de fréquence comme indicateur d’endommagement. Cette approche repose sur I’hy-
pothése que les fréquences propres sont des indicateurs sensibles de 'intégrité structurale. Il a en
effet été observé que les changements des propriétés structurales causent des modifications sur
les fréequences propres de la structure. Dans ce contexte, une analyse périodique des fréquences
peut a priori servir de base pour une méthode de surveillance structurale. L’une des premiéres
méthodes permettant de lier un endommagement structural a la variation des fréquences propres
a été proposée par Da&ie;L&Alamsj (|L9_7_d) Dans cette approche, le dommage est considéré
comme une réduction locale de la matrice de rigidité de la structure. Bien que 'utilisation du
changement des fréquences propres ait permis de localiser 'endommagement, sa quantification

n’était pas possible. Des améliorations ont été proposées par (IEE].SJALQH_GI]_&].“].M, Williams et al!
) quelques années plus tard. Finalement, [Messina et all (|L9_9ﬁ) ont proposé une méthode
de sensibilité intitulee MDLAC (Multiple Damage Location Assurance Criterion), permettant de
détecter et quantifier des dommages multiples.

Dans toutes les études, que ce soit sur des ponts métalliques, mixtes ou en béton
armé/précontraint, les fréquences propres décroissent en fonction d’un endommagement crois-
sant. Ceci semble logique et intuitif puisque I’endommagement tend & réduire la rigidité de la
structure. De nombreuses études traitent de la détection d’endommagements par l’analyse des
décalages fréquentiels. Toutefois, la plupart de ces études montrent que I'analyse des décalages
fréquentiels semble étre d’une utilité pratique trés limitée. Ainsi, Kato & Shimada (Il%ﬂ) ont
réalisé des mesures dynamiques sous vibration ambiante d’un pont en béton précontraint. Ils ont
montré que le niveau de chargement statique appliqué doit étre proche du chargement ultime
pour détecter une réduction des fréquences propres. (Il%ﬂ) a également mis en
évidence que la diminution des fréquences propres est moins importante dans le cas d’une fissure
de fatigue qui s’ouvre et qui ferme, que dans celui d’une fissure restant ouverte. Cela implique
que la diminution des fréquences est affectée par des facteurs tels que les charges permanentes
ou les contraintes résiduelles. En effet, les charges permanentes peuvent maintenir des fissures
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ouvertes et accentuer le changement des fréquences. En utilisant des résultats numériques et
expérimentaux sur une poutre, (@) a montré que les changements des fréquences propres
sont des indicateurs peu sensibles dans le cas d’une poutre fissurée & la scie. [Srini

) sont arrivés aux mémes conclusions dans le cadre d’étude sur des plaques endommageées.

La modification des paramétres modaux peut de plus ne pas étre identique pour chaque
mode. D’apreés Dlgganﬂ_alj (I_L%_d), elle dépend en effet de la nature, de la localisation et de la
sévérité de 'endommagement. La faible sensibilité des décalages fréquentiels & ’endommagement
nécessite donc une instrumentation précise ou bien d’étre en présence de niveaux de dommages
importants. L’utilisation des décalages fréquentiels est surtout envisageable lors d’essais en envi-
ronnement controlé, comme des essais réalisés en laboratoire, par exemple. Dans la plupart des
cas, il est difficile d’établir une forte corrélation entre un décalage fréquentiel et I’occurrence d’un
endommagement. En effet, aucune information spatiale n’est fournie par les fréquences propres.
La seule exception réside dans le cas des fréquences trés élevées qui sont souvent associées a des
réponses locales. Cependant, les limitations dans I'excitation et I’extraction de ces modes rendent
tres difficile leur identification.

En ce qui concerne les coefficients d’amortissement, peu d’études ont été menées ces derniéres
années. [Salane & Baldwin (|L9_9ﬂ) ont étudié I'influence d’endommagements sur les coefficients
d’amortissement et ont montré que ces coefficients ne pouvaient pas constituer des indicateurs
fiables car ils tendent subir des grandes oscillations empéchant une corrélation des effets d’en-
dommagement avec leur variation. Toutefois, des études menées par Ndambi et. al) (|2Q()ﬂ) et
Kawiecki (IZODJ) tendent confirmer 'utilité de se servir de I’amortissement comme indicateur de
I'intégrité de la structure. Il est noté cependant que ce choix n’a fait ’objet que de peu de travaux
de recherches jusqu’a présent.

A Tinverse, de nombreuses recherches ont été menées sur le développement d’indicateurs
basés sur le changement des modes propres. La plupart des premiéres méthodes utilisaient une
comparaison directe entre les déformées structurales avant et aprés 'occurrence d’'un dommage.
'Allemang & Brownl (IlBﬁj) ont proposé un indice, nommé MAC (Modal Assurance Criterion) qui
consiste & évaluer la corrélation entre deux quantités. Cet indice varie entre 0 et 1, ou 0 exprime
I’absence de corrélation entre les quantités comparées et 1, une corrélation parfaite. L’évaluation
du MAC pour des modes endommagés et non endommagés fournit un moyen quantitatif d’évaluer
la déviation de la corrélation des déformées propres endommagées et intactes. West (@) a été
le premier & utiliser les déformées propres pour la localisation d’endommagements sans recourir a
un modéle aux éléments finis. Il a ainsi utilisé les coefficients MAC pour déterminer la corrélation
entre les déformées propres avant et aprés endommagement des volets d’une navette spatiale.

Quelques années plus tard, Lieven & Ewins (Il%ﬁ) ont proposé I'indice COMAC (CQordinate
Modal Assurance Criterion). Cet indice est une variation du MAC dans le sens ou la corréla-
tion est maintenant calculée pour chaque coordonnée & travers les modes. Il donne ainsi une
corrélation entre des déformées propres mesurées pour chaque degré de liberté. Ce coefficient est
généralement employé pour identifier ’endroit ot les déformées propres d’une série de mesures
ne sont pas corrélées les unes avec les autres. Dans le cas d’une corrélation parfaite entre les
déplacements d’une coordonnée, le coefficient COMAC est égal & 1. Un grand écart par rapport
a 1 peut étre interprété comme un endommagement dans la structure.

1.2.2 Meéthodes basées sur le changement des indicateurs dits évolués

Les études menées sur l'utilisation directe des paramétres modaux ont mis en évidence la
faible sensibilité des fréquences propres et une certaine potentialité des déformées propres a
détecter et/ou localiser des endommagements. Pour accentuer la capacité des indicateurs basés
sur des déformées modales & détecter des endommagements, diverses approches ont été proposées
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(IEamm_&_laumglth_Q_d).

Une autre fagon d’utiliser les déformées propres pour obtenir des informations sur la source
des changements vibratoires est d’étudier leurs dérivées. Il y a en effet une relation directe entre la
courbure des déformées propres et les déformations de flexion. [Pandey et all (Il&9.l|) ont introduit
un nouvel indicateur basé sur la variation de la courbure des modes propres des structures saines
et endommagées. Ils ont mis en évidence que les valeurs absolues du changement de la courbure
des déformées propres peuvent constituer un bon indicateur d’endommagement pour un modéle
aux éléments finis. En utilisant un schéma aux différences centrées, les valeurs de la courbure
peuvent étre calculées & partir des déformées propres. La valeur absolue de la différence de la
courbure de déformées propres endommagées et non endommagées dans la région endommagée
doit étre maximale. Plus la réduction de la rigidité en flexion est grande (correspondant & un
niveau d’endommagement élevé), plus le changement de courbure est important. Toutefois, dans
la plupart des campagnes des mesures, il est généralement tres difficile de pouvoir mesurer les
degrés de liberté de rotation ou méme plusieurs degrés de liberté de translation (di aux limita-
tions de I’équipement, du nombre de capteurs utilisés, etc.). L’utilisation de cette méthode reste
donc peu pratique. De plus, [Chance et all dLM) ont montré que le calcul de la courbure obtenue
a partir des déformées propres peut aboutir & des niveaux d’erreur trés importants.

Une autre classe de méthodes de détection d’endommagements pour estimer des change-
ments sur le comportement d’une structure est basée sur 1'utilisation de la matrice de flexibilité
i |J.9_9_4I) Aktan et all (|19_9_4|) ont proposé l'usage de la flexibilité mesurée comme
un indice de l'intégrité relative d’un pont. La méthode n’exige pas un modele analytique de la
structure et seules quelques fréquences et déformées propres, avant et aprés endommagement,
sont nécessaires. La formulation de la matrice de flexibilité par cette méthode est approximative,
car seulement un petit nombre de modes (généralement les modes propres associés aux basses
fréquences) est mesuré. Etant donné d’une part que la présence d’endommagements diminue la
rigidité de la structure, et d’autre part que la flexibilité est I'inverse de la rigidité, la présence
d’endommagements doit donc augmenter la flexibilité de la structure.

En combinant certains aspects des méthodes de courbure des déformées propres et de flexibi-
lité, Zhang & Atkan (|L9_9_d) ont développé une autre méthode de détection d’endommagements.
De la méme maniére que pour la méthode de la courbure, I'idée générale est que la perte de ri-
gidité localisée cause l'augmentation de la courbure au méme point. Le changement de courbure
s’obtient alors par la flexibilité au lieu des déformées propres.

En 1993, Kim & Stubbs (I_L9_9_ﬂ) ont proposé une démarche originale pour la détection et la
localisation d’endommagements reposant sur le changement de 1’énergie de déformation avant
et aprés endommagement. L'un des avantages de cette méthode est que le nombre de modes
de vibration requis pour obtenir de bons résultats est relativement peu élevé. Ce changement,
exprimé au moyen d’un ratio, permet de définir un indicateur qui indique ’absence de dommages
lorsqu’il reste négatif et la présence d’endommagements, lorsqu’il est positif. Cette méthode est
développée pour de faibles endommagements, car elle repose sur une linéarisation des énergies
de déformation aprés endommagement. Plus récemment, |Cury, Borges & Barbosa (|2Qld) ont
proposé une approche hybride permettant de localiser des endommagements dans un premier
temps et ensuite de les quantifier de maniére indépendante.

1.2.3 Meéthodes basées sur les indicateurs d’anormalité

Les méthodes présentées dans les paragraphes précédents reposent sur une analyse essen-
tiellement fréquentielle des signaux pour en extraire une information compressée au travers de
quelques caractéristiques modales ou d’indicateurs évolués construits sur ces caractéristiques.
Ces indicateurs ont démontré leur efficacité, mais ont soulevé le probléme de leur sensibilité, de
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la nécessité de disposer d’'un état de référence, et de leur fiabilité en termes de la probabilité
de détection et de fausses alarmes. Un aspect également important & considérer est que ces mé-
thodes supposent un comportement mécanique linéaire aprés endommagement, ce qui n’est pas
toujours le cas. Par ailleurs, le processus d’identification modale est avant tout une procédure de
filtrage, ce qui peut conduire & une perte d’informations essentielles sur 1’état d’une structure.
Parallelement, peu de travaux ont porté sur l'analyse directe de la réponse d’une structure au
travers de sa signature lors d’excitations extérieures. En effet, les signaux issus des mesures dy-
namiques sont rarement utilisés en raison du manque d’outils appropriés pour leur manipulation
et de la difficulté & les exploiter directement.

Afin d’apporter des éléments de réponse a ces besoins, des nouvelles démarches basées sur
I’analyse statistique et la reconnaissance de formes ont été introduites et des techniques origi-
nales pour la détection de dommages ont été proposées. L'une de ces techniques est basée sur
le concept de fusion des données. Cette manipulation de données s’est développée lors de procé-
dures militaires aux Etats-Unis dans les années 50. L’objectif était de déterminer les situations des
champs de bataille et d’évaluer les menaces & partir d’informations générées par de nombreuses
sources différentes ) Cette démarche s’est rapidement propagée & d’autres domaines
comme 1’économie, la biologie, la géographie, etc. La fusion de données consiste essentiellement
a confronter et intégrer des informations multiples dans le but de réduire I'incertitude sur 1’infor-
mation résultante. Dans le domaine du génie civil, et plus particuliérement celui de la détection
d’endommagements, relativement peu d’études ont été menées sur le probléme de la gestion de
nombreuses données acquises. (Gua (2006) et Minor et all (2007) ont proposé différentes métho-
dologies pour assembler les informations obtenues par plusieurs capteurs accélérométriques. Ils
ont signalé que la robustesse de leurs approches pour identifier des dommages structuraux dé-
pend fortement de la taille de la base de données & traiter. |(Chun et all (IZODEI) ont également
mis en évidence le probléme de gestion de nombreuses données acquises dans une campagne
de mesures. m]j ) ont proposé plusieurs schémas de fusion de données dans lesquels
certains capteurs sont préalablement choisis et seules leurs mesures sont exploitées. Les résultats
obtenus ont cependant montré que la perte d’information dans ce cas peut conduire a des fausses
alarmes dans la détection d’endommagements. Des approches basées sur la méthode des sous-
espaces ont été également proposées pour la détection de comportements structuraux anormaux
(Basseville et all mj)_d) Le principe est d’estimer des résidus issus des comparatifs entre les ré-
ponses dynamiques de l'ouvrage sain et endommagé. De maniére générale, la grandeur des résidus
permettrait d’avoir une idée sur localisation et quantification d’endommagements

1999, Bodeux & Golinval 2003).

Une démarche appliquée & la surveillance de santé structurale, ayant récemment suscité un
grand intérét, est celle de la reconnaissance de formes (aussi connue sous le nom de pattern
recognition). La reconnaissance de formes, appliquée au domaine du génie civil, consiste en un
ensemble de méthodes permettant d’identifier des caractéristiques intrinséques des ouvrages (ap-
pelées features) a partir de données brutes. Ces caractéristiques permettent de déterminer et dis-
criminer des comportements structuraux distincts ou encore différents états d’endommagements
de la structure. Il existe une variété de méthodes employées pour la détection d’endommagements
décrites dans la littérature. Ces méthodes sont souvent séparées en deux familles : les méthodes
dites non supervisées (telles que les méthodes de partitionnement de données, les tests d’hypo-
theése, etc.) et les méthodes dites supervisées (les réseaux de neurones, les machines & vecteur
support, etc.). Les méthodes non supervisées consistent a regrouper un ensemble d’observations
inconnues (non étiquetées) dans des groupes différents. Le but est d’identifier des groupes tels que
les observations les plus similaires se retrouvent dans un groupe commun et les plus différentes
soient séparées dans des ensembles distincts. Dans le cas des méthodes supervisées, une collec-
tion d’étiquettes (connues a priori) est fournie comme donnée d’entrée pour la détermination
des différentes classes. Le probléme consiste & donner une étiquette & une nouvelle observation
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sachant que les groupes sont déja définis. Quelques auteurs ont proposé des approches basées sur
ces deux types de méthodes. [Trendafilova & Heylen (IlOD_iﬂ) et Twasaki et all (Iﬂ)ﬂj) ont utilisé
des algorithmes de classification non supervisée pour la détection de dommages sur une poutre
encastrée. Pour cela, ils ont employé différentes réponses fréquentielles obtenues & partir d’es-
sais d’endommagement contrélés. Les résultats obtenus ont montré que l’approche considérée
permettait de classer correctement les différents états de la poutre. Haritos & Owen (2004) ont
comparé plusieurs techniques statistiques telles que ’analyse en composantes principales et I'uti-
lisation de tests d’hypothése sur des essais dynamiques expérimentaux réalisés sur une poutre
métallique. Les niveaux d’endommagements considérés sont des entailles sur une région donnée
de la poutre. Ils ont conclu que les indicateurs n’étaient pas suffisamment sensibles pour détecter
de petites entailles. Reda Taha & Lucerd (2005) ont utilisé une démarche basée sur la logique
floue (fuzzy logic) pour la détection de défauts sur un modéle numérique d’un pont en béton
précontraint. La technique s’est révélée étre efficace pour distinguer un état sain d’un état trés
dégradé. Dans les cas d’un état de dégradation modéré, ’approche proposée n’était pas capable
de le distinguer d’un état sain. Par ailleurs, une étude basée sur le partitionnement « flou » des
données (e.g., des algorithmes de type c-means) a été proposée par Da Silva et all (|2Q()ﬁ) th.ané

) a utilisé des indices statistiques basés sur la réponse fréquentielle d’'un modeéle numérique
d’un pont métallique. Il a montré que, pour de faibles niveaux d’endommagement, ces indices
peuvent ne pas révéler la présence de défauts structuraux.

Par ailleurs, des études sur les méthodes de classification supervisées ont été menées. La
plupart de ces méthodes ne considérent que les paramétres modaux lors de la procédure de clas-
sification. Les réponses vibratoires (signaux) de la structure sont rarement utilisées. Plusieurs
auteurs signalent que les mesures dynamiques sont peu utiles pour la détermination des compor-

ements structuraux, du fait de la résence de bruit ou de la difficulté a les manipuler proprement

(Kim & Lee 2000, [Yan et all 2 . En effet, [Yeung & Smith (Iﬂ)ﬂ_d) ont proposé un algorithme
d’ apprentlssage basé sur la 81gnature d’un modeéle numérique d’un pont réel, simulant plusieurs
niveaux d’endommagement et de bruit. Il a été observé que pour de faibles niveaux de bruit,
I’algorithme peut identifier correctement les scénarios d’endommagement imposés. En revanche,
lorsque la quantité de bruit ajoutée aux signaux augmente, la performance de la classification
n’est plus satisfaisante. |Ea11g_e_t_al.| (|2Q()ﬂ) a étudié d’autres architectures des réseaux de neu-
rones appliqués & la détection de dommages. Dans ce cas, seules les fréquences propres sont
utilisées. Les résultats obtenus ont montré que ce paramétre modal peut étre utile pour 1’identi-
fication de modifications structurales. Une étude similaire a été menée par Wen et all (IZODﬂ) a
partir du couplage de réseaux neuronaux avec la théorie de la logique floue. D’autres méthodes
de classification supervisée souvent utilisées sont celles basées sur les machines & vecteur sup-
port. Toutefois, peu de travaux ont été réalisés dans le domaine de la surveillance de santé des
ouvrages. Hagiwara & Mital (2003) ont utilisé cette méthode pour la quantification d’endomma-
gements imposés & une poutre. Pour cela, seules les fréquences propres ont été considérées pour
réaliser la classification des états structuraux. Par ailleurs, [Mi i i (IZDIMI) ont étendu
cette approche pour une application sur le controle actif d’un pont en béton armé. Ils ont conclu
que les conditions environnementales expérimentées durant les essais dynamiques ont empéché
la caractérisation des groupes de comportement structuraux différents. Un couplage avec des
ondelettes a été envisagé par He & Yarnl (IZDQQ), mais son application est restée limitée a des
simulations numériques.

1.3 Etude des effets des variations thermiques

De nombreux facteurs extérieurs peuvent affecter I’identification d’endommagements d’un ou-
vrage. Les références bibliographiques sur ce sujet sont peu nombreuses et parfois peu complétes.
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La plupart des techniques de détection d’endommagements existantes négligent les impacts sou-
vent importants causés par les changements environnementaux sur les ouvrages. Des modifica-
tions de la température, de '’humidité, du vent, etc. peuvent produire une modification significa-
tive des parameétres modaux des structures |Guo et all (Iﬂ)ﬂj) En effet, il existe des cas ou cette
variation peut étre beaucoup plus importante que celle due & un endommagement

). Les vibrations causées par le vent, par exemple, peuvent modifier le comportement dyna-
mique d’un ouvrage en altérant ses caractéristiques d’amortissement (IEuJ.mQ_&_YQsh]d.d lle(lj)
Toutefois, 'un des effets environnementaux qui a le plus suscité de débats dans la littérature est
celui causé par les variations thermiques.

Les études existantes ont montré que des variations des fréquences propres de ’ordre de 4

a 5% pour un changement de température de 10°C sont envisageables (Wahebm & De Roeck
|19_9_ﬂ) [Farrar et all (IlM) ont pu constater une variation diurne de 5% en moyenne sur une

période de 9 mois de mesures. Par ailleurs, Kim et all (2003) et Mita & Taniguchi (2004) ont

constaté que la variation des paramétres modaux causée par des changements de température
peut masquer un processus d’endommagement structural.

Une correction dans ’estimation des fréquences mesurées est donc nécessaire. Pour cela,
quelques études ont été menées en considérant différentes lois de correction. Rohrmann et al!
(IZDlld), Leconte et all (IZDIHl) ont proposé un modeéle de proportionnalité entre les variations ther-
miques et les modifications fréquentielles. Peeters & De Roeck (Iﬂ)ﬂj) ont proposé des techniques
d’autorégression (telles que des modeéles ARX, par exemple) et Sohn et all (2002) ont utilisé des
méthodes basées sur les réseaux de neurones pour déterminer une corrélation entre les tempéra-
tures et les fréquences propres. (@5), mais également Woodsd (@) ont suggéré, a la
suite de I’étude de plusieurs ouvrages sur des périodes de plus de six mois, une relation linéaire
entre la température ambiante et les fréquences propres des ouvrages. |A].ampalh| (I_L9_9_ﬂ) a mis en
évidence que les fréquences propres d’un pont peuvent changer de 40 a 50% di au gel au niveau
de ses appuis, alors que la variation de la fréquence causée par un endommagement artificiel (en-
taille sur la semelle d’une poutre) n’est que de 3 & 8%. Il est cependant noté que le pont considéré

dans cette étude était relativement court avec une longueur de 6,76 m et une largeur de 5,36 m.
Roberts & Pearsorl (1998) ont réalisé une étude de I'influence thermique sur un pont de 840 m
de long, comportant neuf travées. Ils ont mis en évidence un changement fréquentiel de 3 & 4%
au cours d’une année. Yan et all (|2Q()ﬂ) ont proposé un modéle de correction basé sur ’analyse
en composantes principales. En utilisant une modélisation numérique d’un pont, ils ont simulé
plusieurs niveaux d’endommagement et ont imposé un gradient thermique sur la structure. Ils
ont pu constater que cette correction est satisfaisante pour les cas des variations linéaires et quasi
non linéaires. Les modeéles suggérés ont montré leur efficacité, mais peu d’attention a été donnée
aux applications pour la détection des modifications structurales.

De facon générale, I’établissement d’une loi de correction ne peut se faire qu’au travers d’un
suivi simultané de la température et des fréquences propres. Il est cependant utile de comprendre
a priori pour quelles raisons les paramétres modaux sont sensibles & la température. Le type de
construction et les matériaux utilisés ont un effet sur le comportement dynamique d’une structure.
Chaque matériau a ainsi un coefficient thermique d’expansion, et sera donc affecté différemment
selon les variations de la température extérieure.

Des études expérimentales ont été effectuées par 'EMPA (Laboratoire Fédéral d’Essai des
Matériaux et de Recherche, (EMPA/[1999)) et I'Université Catholique de Louvain
) sur le pont Z24 (Figure . Ce pont est un ouvrage de 63,3 m en béton précontraint
de l'autoroute A1l Berne-Zurich reliant Koppigen et Utzenstorf. Les études menées ont apporté
quelques renseignements intéressants et complémentaires sur la sensibilité des paramétres mo-
daux aux variations climatiques. En particulier, il a été noté une variation de prés de 10% sur
la premiére fréquence (Figure pour une variation thermique allant de —5°C & 35°C. En



14 CHAPITRE 1. LE PARADIGME DE LA SURVEILLANCE DE SANTE STRUCTURALE

contrepartie, pour des essais réalisés entre 15°C et 30°C, cette variation n’était que de 2,5%.
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FIGURE 1.2 — Etude des effets thermiques sur le pont Z24.

Des résultats analogues ont été obtenus sur le pont B15, ouvrage précontraint en béton
qui franchit autoroute E19 et relie Bruxelles et Anvers. Composé de trois travées pour une
longueur totale de 124,6 m, ’ouvrage est supporté par un systéme d’articulation qui permet
des mouvements latéraux au niveau des deux culées. Sur ’analyse de deux séries de mesure en
hiver et au printemps, une diminution des fréquences avec la température (de 0°C & 15°C) a
été constatée. Les coefficients d’amortissement ne suivent pas d’évolution précise, ceci pouvant
étre expliqué par des erreurs de mesure, de traitement des signaux et par la dépendance de ce
coefficient au type d’excitation et & ’amplitude de la vibration. Par ailleurs, des études menées sur
la poutre VIPP (Viaducs a travées Indépendantes & Poutres préfabriquées en béton Précontraint
par post-tension) de Merlebach ont également montré une diminution sensible des deux premiéres

fréquences propres avec ’augmentation de la température (IQr_Qan.a| lZQOj, Leconte et all lZlm_ﬂ)

Cette diminution de la fréquence avec la température rencontrée dans les ponts Z24 et B15
n’est pas une régle en soi. Ainsi, & titre de contre-exemple, [Farrar et all (ILQ_Q_EJ) ont mis en
évidence, sur I’étude du pont Alamosa Canyon au Nouveau Mexique (USA), une augmentation
des fréquences avec la température.

1.4 Objectifs

L’objectif majeur de cette thése est d’apporter des nouveaux éléments de réponse a la pro-
blématique de détection d’endommagements sur les ouvrages d’art. Un premier enjeu est de
proposer des nouvelles approches permettant d’identifier un dommage structural non seulement
a partir des changements des paramétres modaux, mais également directement a partir de la
réponse dynamique de 'ouvrage. Comme mentionné précédemment, les mesures sont peu (voire
jamais) exploitées faute d’outils efficaces ou des difficultés rencontrées pour gérer des quantités
importantes de données brutes. Un deuxiéme enjeu est de prendre en compte l'influence des
effets thermiques sur le comportement dynamique des ouvrages. De nombreuses recherches ont
indiqué que ces effets ne sont pas négligeables et qu’ils doivent étre considérés dans les études de
détection d’endommagements.

Pour répondre au premier enjeu, une méthodologie récemment développée, basée sur les
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concepts de fusion de données et du Data Mining est proposée. Cette méthodologie, appelée
« Analyse de Données Symboliques (ADS) » permet de manipuler des grandes bases de données
alliant un stockage plus compact sans perdre la généralité de l'information originale. Actuelle-
ment, ’ADS n’est souvent employée que dans le cadre d’applications économiques, telles que
I’analyse de comportements de consommateurs, ventes croisées, etc. Dans cette thése, ’TADS est
utilisée de maniére originale pour la détection d’endommagements structuraux. Pour cela, elle
est couplée a des méthodes de classification non supervisée (telles que les méthodes de partition-
nement de données) et supervisée (arbres de décision Bayésiens, réseaux neuronaux et machines
a vecteur support).

Il est important de remarquer que la démarche proposée permet d’utiliser des mesures vibra-
toires (signaux) et des parameétres modaux pour la discrimination de groupes de comportement
structural distincts. En effet, les méthodes décrites précédemment, et qui sont basées sur des
indicateurs dits « classiques », ne permettent pas une analyse générale sur un ensemble d’états
structuraux. En d’autres termes, il n’est pas possible de distinguer aisément des groupes de com-
portements distincts. Le chapitre suivant a pour objectif d’introduire I’ADS et montrer comment
les données sont manipulées dans cette thése.

En ce qui concerne le second enjeu de cette thése, la démarche proposée consiste & développer
des nouvelles approches pour étudier les effets thermiques sur les paramétres modaux. L’objectif
est de pouvoir éliminer ces effets et étre capable de caractériser une variation « normale » des
fréquences propres et déformées modales d’une variation « anormale ». Pour cela, des techniques
de régression linéaire et non linéaire sont proposées. Il est noté que peu d’études ont été menées
avec des modeéles de régression non linéaire. Ces techniques sont aussi couplées aux méthodes
de classification de données. L’idée principale est d’observer comment la variation thermique
peut influencer la détermination des groupes de comportements structuraux. Par ailleurs, une
méthodologie basée sur I’Analyse en Composantes Principales (ACP) est proposée, le but étant
de discriminer des variations fréquentielles liées aux changements thermiques de ceux dus & la
présence d’endommagements structuraux.






Chapitre 2

Analyse de Données Symboliques

Ce chapitre a pour objectif d’introduire les concepts majeurs de I’Analyse de Données Symbo-
liques (ADS). Pour cela, une introduction générale de I’ADS est proposée en mettant en évidence
la maniére dont les données sont manipulées. Dans un premier temps, des aspects généraux sur
le Data Mining et la création de ’ADS sont présentés. Dans un second temps, des exemples
illustrant la transformation de données classiques en données symboliques sont introduits.

2.1 Introduction

Le Data Mining ou « exploitation de données » utilise des outils plus ou moins sophisti-
qués pour découvrir des modeles et des relations précédemment inconnus (ou « cachés ») dans
des grands ensembles de données. Ces outils peuvent inclure des modeles statistiques, des algo-
rithmes mathématiques, des méthodes d’apprentissage, etc. Le Data Mining ne se limite pas a
un assemblage et un stockage de données. Il inclut également une analyse critique de ces données
dans un moment présent, mais aussi une prévision de tendances pour 'avenir.

La démarche du Data Mining peut étre exécutée sur des données représentées sous formes
quantitatives, textuelles ou de type multimédia (comme des images et des sons, par exemple).
Les techniques d’extraction de connaissances peuvent nécessiter de nombreux paramétres pour
caractériser les données. Elles incluent I’association (modéles ot un événement est lié & un autre :
acheter un stylo et du papier, par exemple), 'ordre ou l’analyse de conséquences (modeéles ou
un événement meéne a un autre : naissance d’un enfant et ’achat d’un berceau), la classification
(identification de nouveaux modeéles), le clustering (découverte et visualisation de groupes de
données : préférences de marques de vétements) et la prédiction (découverte de modeéles & partir
desquels des prévisions raisonnables concernant des futures activités peuvent étre proposées).
L’un des grands apports du Data Mining est lié & I'utilisation des approches dites de « décou-
verte », pour lesquelles des algorithmes peuvent étre employés pour examiner simultanément

plusieurs relations multidimensionnelles de données (Hastie et all M)

Le Data Mining est de plus en plus utilisé aujourd’hui tant dans les secteurs privés que publics.
Il est souvent considéré comme un outil permettant la gestion d’information sur des clients
et la réduction des probabilités de fraude et de perte, par exemple. Bien que les algorithmes
d’exploitation de données peuvent étre des outils trés puissants, ils ne se suffisent pas a eux-
mémes. En ce sens, ’analyse critique de 'utilisateur reste toujours nécessaire.

Les techniques statistiques utilisées pour ’analyse de données ont généralement été congues
pour des cas d’application relativement simples. L’unité de ’analyse est souvent un individu (par

17
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exemple, une personne, un objet, un endroit, etc.) décrit par un type bien défini de variables
(qualitatives ou quantitatives), associées chacune a une valeur simple. Lorsque les unités d’étude
passent du niveau « individu » au niveau « ensembles d’individus », leur description devient plus
délicate. En cela, une nouvelle représentation de données a été concue. Ces données, contenant une
information plus générale mais également plus complexe, sont nommées « données symboliques ».
Pour mieux les appréhender et en extraire de nouvelles connaissances, I’ADS a été créée.

2.2 Des données classiques aux données symboliques

Les récents progrés techniques et technologiques rendent désormais possible I'acquisition
continue d’informations diverses et le stockage de bases de données volumineuses. Cependant, en
dépit de la capacité de traitement courante des ordinateurs, les ressources informatiques néces-
saires pour manipuler et analyser des grands ensembles de données sont généralement limitées.
Par ailleurs, les méthodes traditionnelles d’analyse de données ont été développées & une époque
ou la quantité d’information disponible était beaucoup plus limitée qu’elle ne 'est actuellement.

Plusieurs études liées a I'analyse multivariée, & la reconnaissance des motifs, aux bases de
données et a l'intelligence artificielle ont été menées depuis des années. Les méthodologies en
cours de développement généralisent les techniques d’analyse des données classiques, comme par
exemple la visualisation, les techniques factorielles, les arbres de décision, la discrimination, la
régression, la classification ou encore les méthodes de partitionnement de données.

Contrairement & ’analyse classique qui se concentre sur ’étude des individus, 'analyse sym-
bolique manipule des concepts, qui représentent une famille plus riche et moins spécifique de
données. Les concepts, considérés comme des nouvelles unités statistiques, sont décrits par des
données plus complexes que celles habituellement rencontrées en analyse statistique. Elles sont
dites « symboliques », car en exprimant la variation interne inhérente aux concepts et en tenant
compte des spécificités de la base de données, elles ne peuvent pas étre manipulées uniquement
par de simples descriptions numériques ou qualitatives. En cela, elles nécessitent une caractérisa-
tion plus riche mais aussi plus compacte. Dans ce contexte, I’extension des méthodes classiques
a de telles données représente un enjeu majeur. Le Tableau 1] donne un exemple simple d’une
comparaison des unités d’étude d'une analyse classique et d’'une analyse symbolique.

Données classiques : individus Données symboliques : concepts

Joueurs Equipes
Orchidées, roses Fleurs
Pigeons, canards Oiseaux

TABLEAU 2.1 — Exemples d’unités d’étude pour une analyse classique et une analyse symbolique.

La premiére étape de ’ADS est d’assembler et de décrire les concepts. Ceci peut étre réalisé
par l'utilisation de variables qui permettent non seulement de bien représenter mais aussi de ca-
ractériser ces concepts. La seconde étape consiste a analyser le tableau de données symboliques
issu de la premiére étape. Pour cela, il est nécessaire d’élargir les notions du Data Mining et
de la statistique classique au cas ou les unités sont des concepts décrits par des variables sym-
boliques. Ce type d’analyse est connu sous le nom de Knowledge Mining M&Mﬁgﬂ M)
Ainsi, dans cette seconde étape, ’ADS n’a pas pour but d’analyser une seule sorte de données
complexes. Au contraire, le but est d’analyser des concepts décrivant la variation interne de leurs
instances, décrites par des données de toutes sortes qui peuvent étre plus ou moins complexes
(Billard & DidayI |ﬂ)ﬂ_d) Les tableaux de données symboliques peuvent comporter des objets de
différentes natures (par exemple, un ensemble de plusieurs valeurs), pouvant étre pondérés et
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liés entre eux par des régles et/ou des taxonomies. Des exemples de ces représentations sont
énumérés ci-dessous :

— une seule valeur quantitative. Par exemple, si « hauteur » est la variable et z est un indi-
vidu : hauteur(z) = 3,5 m.

— une seule valeur catégorique : ville(z) = Paris.

— des données catégoriques multi-valeurs : prix(z) = {haut, moyen, bas} indiquant que le
prix général pour un produit z peut étre haut, moyen ou bas.

— des donneées de type intervalle : poids(z) = [20; 180] signifie que le poids de z varie dans
'intervalle [20; 180].

— des données de type modal multi-valeurs (histogramme) : hauteur (z) = {[0; 1,20] (0,225);
[1,20; 1,50] (0,321); [1,50; 1,80] (0,335); [1,80; 2,10] (0,119)} indiquant que 22,5% de la
population z a sa hauteur comprise entre 0 et 1,20 m, 32,1% entre 1,20 m et 1,50 m, 33,5%
entre 1,50 m et 1,80 m, et 11,9% entre 1,80 m et 2,10 m.

Ce type de représentation permet d’exprimer la variabilité qui entache chacun des concepts.
En étendant 'analyse de données traditionnelles aux tableaux de données symboliques, ’ADS
permet d’extraire des descriptions symboliques munies d’un opérateur de comparaison et d’'une
fonction de reconnaissance formant un triplet appelé « objet symbolique ». Ces objets symbo-
liques décrivent les concepts par leurs propriétés communes et leur extension dans I’ensemble des
individus qu'’ils représentent (Bi i lleO_d)

Les principaux avantages des descriptions symboliques peuvent se résumer comme suit :

— elles fournissent un résumé de la base de données plus générale que les données agrégées
habituelles, tenant compte de la variation interne et permettant de construire un nouveau
tableau de données plus riche en information pour lequel une ADS peut étre appliquée;

— afin de modéliser des concepts, elles peuvent aisément exprimer des propriétés des va-
riables provenant de plusieurs tableaux associés a différentes populations. Par exemple,
pour construire une description symbolique associée & une ville, il est possible d’utiliser
des propriétés issues d’une relation décrivant les habitants de chaque ville et une autre
décrivant les écoles de chaque ville;

— plutot que de fusionner plusieurs bases pour étudier ensuite la base synthétique obtenue,
il peut étre plus pertinent d’extraire d’abord des descriptions symboliques de chaque base
puis d’étudier I’ensemble des descriptions symboliques ainsi obtenues.

Afin d’illustrer la différence entre un tableau de données classiques et un tableau de données
symboliques, ’exemple d’un groupe d’oiseaux comprenant 300 hirondelles, 100 pingouins et 100
autruches est considéré. Le Tableau 22 représente un tableau classique ou chaque ligne décrit un
oiseau (individu) d’apres trois variables (IDLd.a.;L&;Nmr.thme;ELaJ_tuLé lZQO_ﬂ) : espéce, capacité

de voler et poids.

Oiseau Espéce Vol  Poids (kg)
1 Pingouin  Non 35
2 Hirondelle Oui 0.05

500 Autruche Non 100

TABLEAU 2.2 — Description classique de 500 oiseaux

Une analyse plus générale peut étre menée en considérant les espéces d’oiseaux comme unités
d’étude (les especes d’oiseaux sont alors les concepts). Le Tableau 23] classifie les espéces par
rapport aux caractéristiques décrites précédemment (capacité de voler et poids).
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Espeéce Nombre d’individus Vol  Poids (kg)

Hirondelle 300 Oui  [0,01; 0,08]
Pingouin 100 Non [30; 100]
Autruche 100 Non [80; 160]

TABLEAU 2.3 — Description symbolique de 500 oiseaux

A la question « Quel est le pourcentage d’oiseaux qui volent ? », deux réponses sont possibles.
La premiére, si la description classique est prise en compte et les unités d’étude sont représentées
par les individus, est la suivante « 300/500 = 60% » (vu que seulement les 300 hirondelles volent).
Si la description symbolique est considérée et les espéces (concepts) sont utilisées comme unités
d’étude, la réponse est alors « 1/3 = 33,33% » (une espéce sur trois).

Par ailleurs, il est important d’observer que dans le Tableau [Z3] les valeurs de la variable
« Poids » ne sont pas des scalaires, mais des intervalles. Ce type de notation permet de construire
des tableaux compactant I'information et plus généraux que des tableaux classiques, étant donné
qu’ils permettent d’analyser, d’une certaine facon, la dispersion des variables. L’ADS permet
d’organiser (voire méme de compresser) les données originales de maniére controlée afin d’étre
capable de les mieux manipuler. L’enjeu est donc de savoir jusqu’a quel niveau cette compression
peut étre réalisée sans dénaturer ou déformer I'information originale. En effet, chaque application
entrainera des descriptions et transformations de données spécifiques et c’est a 'utilisateur de
juger celle la plus adéquate.

L’étude de la surveillance dynamique d’une structure est maintenant considérée. Un essai
hypothétique E contenant 10000 valeurs mesurées par 10 capteurs accélérométriques est introduit
et illustré a la Figure 211

0.3

_2]

Accélération [m.s

0 2000 4000 6000 8000 10000
Instant de mesure

FiGURE 2.1 — Exemple d’un essai dynamique.

Cet essai peut étre représenté de manieére symbolique. Dans cet exemple, les valeurs mesurées
sont les individus et les capteurs sont les variables qui décrivent les essais dynamiques (ici, les
concepts). Le signal mesuré par le capteur 7 est maintenant considéré. La Figure illustre le
passage de la représentation classique a la représentation symbolique. Dans cette transformation,
chaque valeur mesurée est projetée sur I’axe des ordonnées. Un histogramme est alors construit,
en tenant compte de la proportion de valeurs comprises entre les bornes de chaque division.
Ces divisions sont nommeées catégories. Le nombre de catégories est défini a priori selon le type
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d’étude menée et détermine la résolution ou le degré de raffinement pour la description de chaque
concept.
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(a) Signal enregistré par le capteur 7. (b) Histogramme a 20 catégories.

FIGURE 2.2 — Représentation symbolique d’un signal classique par un histogramme de valeurs.

Une autre maniére de représenter symboliquement cet essai est de le transformer en inter-
valles absolus ou interquartiles. Le premier prend en compte les valeurs minimales et maximales
absolues. Le deuxiéme considére les valeurs correspondantes a 25% et a 75% de la distribution.
Le Tableau 2.4 illustre une description en données symboliques pour 'essai E & partir des in-
tervalles interquartiles et des histogrammes & 20 catégories. Pour ce dernier, les valeurs entre
parenthéses indiquent les proportions calculées pour chacune des catégories définies initialement.

Capteur Intervalle interquartile [m-s~] Histogramme
1 [:0,0142; 0,0176] [1(0,002), ..., 10(0,31), ..., 20(0,001)]
P [-0,0517; 0,0675] [1(0,001), ..., 10(0,28), ..., 20(0,005)]
10 [-0,0051 ; 0,0056] [1(0,003), ..., 10(0,25), ..., 20(0,004)]

TABLEAU 2.4 — Description symbolique de l'essai E représenté par des capteurs.

Il existe d’autres maniéres de représenter des essais issus des campagnes de surveillance
dynamique. Dans le cadre d’une identification modale, les essais peuvent étre décrits par les
parameétres modaux identifiés, comme les fréquences propres et les modes propres. Dans ce cas, les
essais dynamiques sont toujours les concepts, mais les variables sont maintenant représentées
soit par les fréquences propres, soit par les modes propres et non plus par les capteurs.

L’exemple de l'identification modale d’une poutre métallique sur deux appuis est mainte-
nant considéré. Les deux premiéres fréquences propres et déformées modales sont calculées. Dans
un certain nombre de cas, il ne suffit pas de trouver une valeur numérique convenable pour les
paramétres modaux, mais il faut estimer également leur précision et les incertitudes liées a I'iden-
tification modale. En particulier, lorsque le nombre d’essais est insuffisant, I’estimation ponctuelle
présente de grandes fluctuations et des erreurs importantes peuvent apparaitre. Afin de traiter ce
probléme, il est possible de générer plusieurs estimations et d’en produire des statistiques a par-
tir d’échantillons prélevés des réponses dynamiques. Ces estimations sont généralement appelées

1. Par exemple, pour une distribution continue de valeurs réelles entre 1 et 10, 'intervalle interquartile est
[2,5; 7,5].
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réalisations. La Figure 23] illustre les fréquences et déformées propres des cinq réalisations éva-
luées pour les deux premiéres paires de parameétres modaux identifiés. Cette procédure produit
donc une distribution de valeurs pour chaque paramétre modal. A partir de cette distribution, les
fréquences propres et modes propres sont transformés en données symboliques, comme détaillé

dans les Tableaux et 2.0 respectivement.
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FIGURE 2.3 — Fréquences et modes propres identifiés pour 5 réalisations d’une identification

modale.
Fréquence Intervalle interquartile [Hz| Histogramme
1 [4,32; 4,35] [1(0,01), ..., 10(0,04), ..., 20(0,001)]
p 14,98 ; 15,05] [1(0,02), ..., 10(0,58), ..., 20(0,005)]

TABLEAU 2.5 — Description symbolique de I’essai E représenté par les fréquences propres.

Mode Intervalle interquartile Histogramme
1 [1,01; 1,22] [1(0), ..., 10(0,40), ..., 20(0)]
2 [0,87; -0,88] [1(0,2), ..., 10(0,12), ..., 20(0,04)]

TABLEAU 2.6 — Description symbolique de I’essai E représenté par les modes propres.

A travers ces exemples, il est possible de constater que plusieurs représentations symboliques
sont possibles. Il faut noter cependant que chaque application entraine 1'utilisation d’un type de
données symboliques approprié. Plusieurs simulations ont été réalisées préalablement en utilisant
diverses représentations symboliques telles que des intervalles absolus et des histogrammes a 10 et
a 40 catégories, par exemple. Or, dans le cadre de cette thése, seuls des intervalles interquartiles
et des histogrammes a 20 catégories sont utilisés. Il a été montré que de telles représentations
sont généralement appropriées pour des applications étudiées d&m;gﬂemm_&@iayl M)
En reéalité, il est important de signaler qu’il faut toujours trouver un compromis entre la repré-
sentation de la donnée symbolique avec la donnée classique. En d’autres termes, il est nécessaire
de savoir compresser la donnée classique sans perdre ses propriétés originales (telles que la valeur
moyenne, la variance, la médiane, etc.). Intuitivement, & mesure que le nombre de catégories
de T'histogramme augmente, les propriétés de la donnée symbolique tendent & se rapprocher de
celles de la donnée classique. Toutefois, ceci peut mener & la création des catégories « vides »,
qui n’apportent aucun poids aux calculs qui seront réalisés a posteriori. Le choix de la représen-
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tation symbolique dépendra donc de 'application étudiée et il revient & l'utilisateur de choisir la
représentation symbolique la plus adéquate.

2.3 Bilan

Ce chapitre introduit la procédure utilisée pour la transformation de données classiques en
données symboliques. Dans un premier temps, un exemple simple avec 3 espéces d’oiseaux a
été étudié. Cet exemple a montré que selon le type d’approche utilisée, des résultats différents
peuvent étre obtenus. Dans un second temps, ’ADS a été appliquée & des essais dynamiques. I1
a été montré qu’un essai peut étre représenté symboliquement soit & partir des capteurs soit a
partir des paramétres modaux. Dans les deux cas, la représentation symbolique utilisée est basée
sur la transformation des données originales (données classiques) en intervalles interquartiles et
histogrammes (données symboliques).

Dans la suite, I’ADS est appliquée & différentes méthodes de classification de données ou
I’objectif est d’extraire des connaissances sur la santé structurale des ouvrages. L’un des apports
majeurs de cette thése est de coupler ces deux approches pour la discrimination de comportements
structuraux anormaux.






Chapitre 3

Méthodes de classification des données
et analyses de régression

Ce chapitre présente deux grandes familles de méthodes de classification des données : les
méthodes dites non supervisées et les méthodes dites supervisées. La premiére consiste & grouper
un ensemble d’observations inconnues (non étiquetées) dans des groupes significatifs (nommeés
clusters). Des étiquettes sont associées aux clusters indirectement a partir des calculs réalisés par
différents algorithmes. De cette fagon, le but est d’identifier des groupes tels que les observations
les plus similaires se retrouvent dans un groupe commun et les plus différentes soient séparées dans
des groupes distincts. Pour la deuxiéme famille de méthode, une collection d’étiquettes (connues
a priori) est fournie comme donnée d’entrée pour la détermination de différentes classes. Le
probléme consiste & donner une étiquette a une nouvelle observation sachant que les groupes
sont déja définis. Dans ces méthodes, deux phases sont nécessaires pour classer les données.
Dans la premiére phase (dite d’entrainement), des étiquettes connues sont utilisées pour que
I’algorithme de classification apprenne les descriptions relatives & chaque classe. Dans la seconde
phase (dite de test), ’algorithme est utilisé pour classer une nouvelle observation. Il est important
de signaler que, dans le cadre de cette thése, les données d’entrée sont toujours des représentations
symboliques d’essais dynamiques (évaluées a partir soit de signaux, soit de paramétres modaux).

Une fois les méthodes de classification présentées, deux types de techniques de régression des
données sont introduits. L’objectif est d’étudier 'influence de ’environnement extérieur sur la
détection d’endommagements structuraux. En particulier, I'influence de la température sur les
fréquences propres et déformées modales est analysée. La premiére technique est basée sur la
régression linéaire multiple et la seconde sur la régression non linéaire utilisant des réseaux de
neurones. Dans un premier temps, la construction de ces deux modéles est réalisée afin de filtrer
les effets thermiques sur les parameétres modaux. Dans un second temps, il est alors possible
d’appliquer les méthodes de classification décrites auparavant aux fréquences et modes propres
« corrigés » par les modeles de régression. L’idée est d’observer comment la classification d’essais
dynamiques peut changer sans ou avec prise en compte des effets environnementaux. Par ailleurs,
une étude statistique basée sur I’Analyse en Composantes Principales est proposée.

1. Le terme cluster est couramment utilisé dans le domaine scientifique pour designer un « groupe » ou une
« classe », par exemple. Dans ce mémoire, ce terme est trés utilisé en se référant toujours a la description citée.
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3.1 Meéthodes de classification non supervisée

Le groupement de données (encore appelé partitionnement de données ou clustering) est
une problématique considérée depuis de nombreuses années dans différents domaines tels que
I’économie, les études statistiques, la médecine, etc. (IBmﬂs_&_[lld.a.;zI lZQOd) L’objectif, exprimé
de maniére trés générale, est de séparer un ensemble d’objets en différents groupes en fonction
d’une certaine notion de similarité (ou de dissimilarité). Les objets considérés comme similaires
sont ainsi associés au méme cluster alors que ceux considérés comme différents, sont associés
a des clusters distincts. Intuitivement, 'objectif du clustering est de regrouper un ensemble de
données de la maniére la plus naturelle possible.

L’un des atouts des méthodes de clustering est lié¢ a la capacité d’organiser de grands en-
sembles de données pour aider & simplifier l'information et généraliser I'analyse de différents
comportements. Cette information simplifiée peut également étre employée pour réaliser des
prédictions et effectuer des hypothéses sur la base des clusters constitués.

Différents types de clustering sont proposés dans la littérature. Deux familles de méthodes
sont distinguées : les méthodes hiérarchiques et les méthodes par partition. Dans le premier cas,
une hiérarchie de clusters est formée pour caractériser la similarité (ou dissimilarité) entre les
objets. Deux types de méthodes hiérarchiques se distinguent :

— les méthodes divisives ou descendantes. Elles démarrent avec un seul cluster qui regroupe
I’ensemble des objets. Cet ensemble initial est alors divisé successivement en plusieurs
clusters selon un certain critére jusqu’a ce que tous les objets soient classés dans des
clusters différents (ot chaque cluster ne contient qu’un seul objet) ;

— les méthodes agglomératives ou ascendantes. Elles démarrent avec autant de clusters que
d’objets. Les clusters sont fusionnés successivement selon un certain critére jusqu’a ce que
tous les objets soient finalement regroupés dans un seul cluster.

Dans le cas de clustering par partition, les clusters sont aussi définis par des critéres de
proximité, mais la notion de hiérarchie entre eux n’est pas nette.

Dans le cadre de cette thése, la plupart des simulations de clusterlng ont ete réalisées en utl—
11sant le logiciel SODAS (Symbolic Official Data Analysis System
)) Ce logiciel est gratuit et a été développé dans le cadre du projet ASSO (Analy51s System
of Symbolic Official data). Dans les paragraphes suivants, aprés avoir défini les mesures de dis-
tances pour caractériser les dissimilarités entre les objets, trois méthodes de partitionnement de
données utilisées sont détaillées. Les deux premiéres sont basées sur le clustering hiérarchique et
la troisiéme sur le regroupement par partition.

3.1.1 Calcul de mesures de dissimilarité et d’inertie

Avant d’introduire les méthodes de clustering, il est nécessaire de définir des mesures de
distance utilisées pour déterminer des similarités/dissimilarités entre objets et créer des clusters.
La dissimilarité entre objets est évaluée ici par une fonction qui estime la « distance » les séparant.
Si la distance entre deux objets est petite, ils sont considérés comme proches et donc, similaires
(Esposito et al“ﬂ)ﬂﬂ). Au contraire, si la distance est grande, les objets sont « éloignés » et donc,
différents. Une fois cette fonction de distance définie, la tache de clustering consiste & minimiser
la somme des distances entre membres d’'un méme cluster (défini comme 'inertie intra-cluster),
et maximiser celle entre clusters (défini comme 'inertie inter-cluster). La procédure de clustering

2. Egalement au terme cluster, clustering est souvent utilisé dans ce mémoire. Ce terme signifie une procédure
de partitionnement ou groupement de données.
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doit finalement fournir un ensemble de clusters avec une grande similarité intra-cluster (groupes
intrinséques) et une grande dissimilarité inter-cluster (groupes isolés).

Le choix d’'une mesure de distance constitue un pas trés important dans le clustering. Mani-
festement, un objet A peut étre considéré proche d’un objet B pour une mesure particuliére, mais
aussi distant d’aprés une autre mesure. Dans la littérature courante, plusieurs types de mesures
sont répertoriés (distances Euclidienne, de Gowda-Diday, d’Ichino-Yaguchi, de De Carvalho, etc.)

(Malerba et all 2001).

Dans cette thése, deux mesures de distance sont utilisées : la distance de Hausdorff
i ) et la distance catégorique (Billard & Diday 2006). La premiére est em-
ployée dans le cas ou les signaux ou les parameétres modaux sont transformés en intervalles
interquartiles. La deuxiéme est utilisée quand les données classiques sont transformées en histo-
grammes. Ces distances ont été choisies aprés comparaison avec d’autres distances introduites

dans des études précédentes et disponibles dans la littérature (Cury, Crémona & Diday 2010).

Les essais dynamiques Eq et Eo sont considérés dans la suite et sont représentés par des
intervalles interquartiles décrits par [Ef inf; El,sup]q et [E2,inf; Eg,sup]q, respectivement, avec ¢
étant la variable considérée (un capteur, si les essais sont décrits par des signaux ; une fréquence,
si les essais sont représentés par des fréquences propres; un mode, si les essais sont décrits par
des déformeées modales).

En définissant F; jn et E; gup comme les bornes inférieure et supérieure de l'intervalle inter-
quartile de I'essai E;, respectivement, la distance de Hausdorff ¢, (E;, E) entre les essais E; et
E-5 est calculée par

Soq(Ela EQ) = Max (|E1,inf - E2,inf|qa |E1,sup - E2,sup|q) (31)

Lorsque toutes les variables et tous les essais sont considérées, ’Equation (B.I) peut étre
généralisée de la maniére suivante

v E;, E;)\?
d*(E;, E;) = Z (%) i,j=1,...n (3.2)
q=1 4

ou d(.) représente les éléments de la matrice de distance normalisée, v le nombre de variables
utilisées, n le nombre total d’essais et H, le paramétre de normalisation calculé par

Hy = # > leq(Ei By (3.3)

i=1 j=1

Dans les cas ou les essais sont représentés par des histogrammes, la mesure de distance
catégorique est utilisée. Considérant la méme paire d’essais E; et Eo, la distance catégorique est

m bQJf _ bq,/f
1 2
¢q(E1, Eg) = (3.4)
| ; bi* +og"
ot m est le nombre de catégories de ’histogramme et b(f’k la proportion correspondante a la k¢™e
catégorie du ¢®™¢ capteur de 'essai Eq.

De facon similaire, ’'Equation (3.4) peut étre généralisée en considérant toutes les variables
par

v

m n -1
&2 (E; E)) 3 <vagvk> (b?”“—bj”“)Q C di=1,...,n (3.5)
u=1

q=1 k=1
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Afin d’optimiser le partitionnement des essais, il est nécessaire de minimiser la somme des
distances entre les essais d'un cluster ('inertie intra-cluster, dénotée par I(.)), ce qui est réalisé
en minimisant U'inertie totale, nommée W(.), de I’ensemble des clusters.

L’inertie intra-cluster d’un cluster C* contenant ny, essais est définie par

1 ng ng
I(CF) = d*(E;, E; .
(ch) nxnk;jg)l (Ei. E;) (3.6)

ot d(.) est calculé & partir soit de 'Equation [2) soit de 'Equation (3.3). Etant donné que la
matrice de distances est symétrique, seuls les éléments de la matrice triangulaire supérieure sont
pris en compte pour le calcul de l'inertie.

Considérant une partition P, = (C!, C?, ..., C"), I'inertie totale intra-cluster W (.) est évaluée

comme la somme de toutes les inerties intra-cluster (Billard & Diday 2006)

W (P,) = il(ck) (3.7)
k=1

ou r est le nombre de clusters considérés dans l’analyse.

Par ailleurs, I'inertie inter-clusters est définie comme suit
B(P,) = W(2) - W(P,) (3.8)

ou 2 représente I'ensemble total d’essais. Il est évident qu’en minimisant l'inertie totale intra-
cluster, I'inertie inter-cluster est par conséquent maximisée.

3.1.2 Meéthode des divisions hiérarchiques

Dans le domaine de I'analyse de données, les méthodes de classification hiérarchique de type
divisives ont été principalement développées dans les années 70. Son application aux données sym-
boliques a été introduite par pﬁ@) Ces méthodes sont itératives et procedent & chaque
étape au partitionnement des données de fagon descendante (souvent appelée « top-down » ). Ini-
tialement, I’ensemble total des clusters est représenté par un seul cluster C. La démarche consiste
alors en une succession de divisions descendantes, comprenant autant de niveaux que nécessaires
pour produire une hiérarchie Y = {C!,C?,... C"}. Théoriquement, il est possible d’arriver a
un partitionnement avec n clusters ot chaque cluster ne contient qu’un seul essai.

Dans la pratique, le processus de partitionnement peut s’arréter plus t6t et un nombre de

clusters r est généralement spécifié au préalable avec r < n. L’exemple d’un cluster C = kU 1Ck
=L,..,7

contenant tous les essais dénotés par {Ej,Eq,...,E,} est considéré. Ce cluster est alors frac-
tionné en deux clusters distincts C! et C?. Ce processus est effectué en déterminant quels essais
satisfont ou non un (des) critére(s) logique(s) ¢;(.). Pour un essai hypothétique E;,

C! = {E;|q(E;) est vrai}

C? = {E;|q(E;) est faux} (3.9

la définition du (des) critére(s) logique(s) est basée sur I’évaluation d’une variable (capteur, fré-
quence ou mode propre) dite « discriminante » et de sa valeur associée nommée « valeur de cou-
pure ». En effet, la paire variable discriminante/valeur de coupure est obtenue & partir de la mini-
misation des inerties intra-cluster, et par conséquent, la maximisation de l’inertie inter-clusters.
L’exemple présenté dans le Tableau 3] est considéré ou cing essais {E1, E9, E3, Ey4 et E5} hy-
pothétiques sont représentés par des signaux transformés en intervalles interquartiles. Ainsi, les
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Essai Capteur 1 [mm-s—2] Capteur 2 [mm-s—2]

E; [410; 460] [165; 175]
E, [390; 430] [150; 170]
E; [130; 190] [107; 153]
E, [410; 630] [140; 170]
E; [170; 450] [155; 175]

TABLEAU 3.1 — Exemple d’essais représentés par des capteurs transformés en intervalles inter-
quartiles.

variables utilisées sont le « Capteur 1 » et le « Capteur 2 ». Dans cet exemple, une partition avec
trois clusters est souhaitée.

Le premier pas consiste a calculer les valeurs moyennes vm; (i = 1,...,n) de chaque intervalle
interquartile et a réordonner les essais de telle sorte que ces valeurs soient classées par ordre
croissant. Les Tableaux et B3] détaillent cette procédure (les unités ne sont pas données afin
de simplifier les notations).

Essai  vm; (Capteur 1) wvm; (Capteur 2)

E; 435 170
E, 410 160
E; 160 130
E,4 520 155
E; 310 165

TABLEAU 3.2 — Calcul des valeurs moyennes par capteur pour les essais dynamiques.

Capteur 1 Capteur 2
Essai vm; Essai wvm;
E; 160 E;3 130
E; 310 Ey 155
E, 410 E- 160
E; 435 E;s 165
E4 520 E; 170

TABLEAU 3.3 — Classement des valeurs moyennes par ordre croissant selon chaque capteur.

Les valeurs de coupure vc; sont alors calculées en prenant la valeur moyenne de vm; et vm; 1

vci:w i=1,...,n—1 (3.10)

ou n est toujours le nombre d’essais considérés.

Il est noté que chaque capteur est pris en compte séparément pour le calcul des ses possibles
valeurs de coupures (cf. Tableau B.4)). Pour chaque paire capteur/valeur de coupure les inerties
intra et inter-clusters sont calculées. La paire optimale est donc celle qui minimise I'inertie intra-
cluster et maximise l'inertie inter-cluster. Par exemple, la premiére ligne du Tableau B.4] illustre
la premiére possibilité de partitionnement. Dans ce cas, le Capteur 1 est un candidat & variable
discriminante et la valeur de coupure correspondante est 235 mm-s~2. Pour ce critére, seulement
lessai E3 se trouve dans le cluster C! (par conséquent, I'inertie intra-cluster est égale & zéro),
tandis que tous les autres essais sont regroupés dans le cluster C2 (en indiquant une inertie
intra~cluster égale a 11670). Par ailleurs, l'inertie totale intra-cluster et l'inertie inter-clusters
sont égales & 11670 et 628930, respectivement. La totalité des calculs effectués et le choix de
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la paire optimale sont détaillés dans le Tableau [34l Bien que les capteurs soient sélectionnés
séparément, le calcul de la matrice des distances (défini par 'Equation (32))) prend toujours
en compte la totalité des capteurs utilisés dans 'analyse. Cette remarque est importante, car le
calcul des inerties dépend directement de la matrice de distances évaluée.

Essai vm [mm-s~2] wvc [mm-s—2] I(C') I(C* W(C'uC? B(C'uC?

E; 160 235 0 11670 11670 628930
Coupure Es 310 360 6760 4654 11414 629186
avec le E, 410 4225 12240 2890 15130 625470
Capteur 1  E; 435 477,5 16025 0 16025 624575

E, 520 - - - - -

E; 130 142,5 0 11670 11670 628930
Coupure E,4 155 157,5 19360 7127 26487 614113
avec le E, 160 162,5 20080 5760 25840 614760
Capteur 2 Ejg 165 167,5 23740 0 23740 616860

E; 170 - -

TABLEAU 3.4 — Division du cluster C, calcul des inerties et choix de la paire optimale.

Dans le Tableau B4, W(C! U C?) = I(C!) + I(C?), et B(C' U C?) est calculé comme défini
par 'Equation (3.8)).

La paire variable discriminante/valeur de coupure optimale est celle correspondante au mini-
mum des minima de la somme des inerties intra-cluster calculées. Dans ’exemple considéré, c’est
la paire Capteur 1/360 qui satisfait cette condition (W (C! U C?) = 11414). Par conséquent, la
question logique a poser est la suivante : « Est-ce que Capteur 1 < 360 mm- s~2? ». Si la réponse
est oui, les essais qui satisfont ce critére sont classés dans le cluster C!. Si la réponse est non, ils
sont classés dans le cluster C2. Plus précisément, ce sont les valeurs moyennes vm; du Capteur
1 (de tous les essais) qui sont comparées a la valeur de coupure 360 mm- s~2. Dans cet exemple,
la division obtenue est

C! = {E3,Es5}
C2 - {E17E27E4}

Finalement, une troisiéme division est réalisée ou il est nécessaire de définir au préalable
le cluster qui sera divisé. Une procédure similaire & celle introduite précédemment est utilisée.
En ce sens, le cluster choisi est celui dont la somme des inerties inter-clusters correspond au
maximum des maxima (i.e., le cluster le plus hétérogeéne). Intuitivement, ce raisonnement est
logique puisque 1’objectif est de toujours trouver des groupes les plus homogénes possibles. Le
Tableau contient les deux clusters obtenus lors du partitionnement précédent, aussi bien que
les nouvelles valeurs de coupure et les inerties intra et inter-clusters calculées.

Dans le Tableau 33, W (CY U C') = I(CY) + I(C'"), et B(CY U C'") est calculé comme
défini par ’'Equation (3.8).

Les résultats montrés dans le Tableau indiquent deux critéres possibles, étant donné que
deux minimums égaux sont obtenus. Dans ce cas, les questions logiques a poser sont : « Est-ce
que Capteur 1 < 235 mm- s727? » ou « Est-ce que Capteur 2 < 147,5 mm- s~27 »

Quelle que soit la question, le partitionnement final est le méme
/
C! = {E3}
"
C'" = {Es}
02 - {E17 E27 E4}
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Essai vm [mm-s—2] ve[mms~2] I1(C') 1(c")y wcYuc!”) Bccruc!”
Coupure avec le Capteur 1

Cluster  Ej 160 235 0 0 0 6760
(oh E; 310 - - 0 -
_E]Iu_st_er___EQ_ _____ 40 4225 0 2890 ¢ 2800 1763
C? E; 435 477,5 90 0 90 4563
Ey 520 - - - - -
Coupure avec le Capteur 2
Cluster  Ej 130 147,5 0 0 0 6760
C! E; 165 - - - 0 -
' _Ciu_st_er_ B, 155 575 0 90 9 4563
C? E, 160 165 4000 0 4000 653
E; 170 - - - - -

TABLEAU 3.5 — Second partitionnement.

Des critéres plus rigoureux ont été développés afin de départager des situations comme celle
de I’exemple précédent. Un critére souvent utilisé est basé sur le calcul des distances entre les
objets du cluster qui a été divisé. Dans cet exemple, ces objets sont les essais E3 et E5. Les
distances entre ces essais d’aprés les deux capteurs sont calculées comme suit

Capteur 1 : di(E3,E5) = Max(|130 — 170, |190 — 450|) = 260 mm- s~ 2
Capteur 2 : do(E3, E5) = Max(]107 — 155|,|153 — 175|) = 48 mm- s>

Le critére définit que le capteur « ayant » la plus grande distance, est celui choisi comme
variable discriminante. Etant donné que di(E3z, E5) > da(E3, Es5), la question logique pour la
division du cluster C! est « Est-ce que le Capteur 1 < 235 mm- s~ 2? ». Comme mentionné
précédement, le processus du clustering peut continuer jusqu’au point ot chaque cluster est
représenté par un seul essai. La Figure B.] illustre une représentation graphique du clustering
réalisé pour ’exemple introduit dans ce paragraphe.

C= {El: Es, E3, E4; EB}
¢1: Est-ce que Capteur 1 < 360 mm- s™27

oul non

C!' = (E3.E;5} C?={E|.E;,E4}
¢>: Est-ce que Capteur 1 < 235 mm- s™27

oul non

C" = {Es} ¢ = {B;}
F1GURE 3.1 — Division hiérarchique obtenue & partir de I’exemple utilisé.

L’Algorithme [[ldétaille la procédure de clustering exposée dans ce paragraphe. Il faut rappeler
que v correspond au nombre de variables utilisées dans ’analyse. Par ailleurs, n! . représente le
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nombre de valeurs de coupure par variable.

Entrée : Cluster C(E1,E,, ... E,)
Sortie : Clusters C' et C” avec W minimal

pour ¢ < 1 a v faire
pour j + 1 a n’, faire
si Variable i < vc(j) alors
| Ci, < Essais « Vrai»;
sinon
| Ci, « Essais « Faux »;
fin
Wi« I(Ci ;) + I1(C;);
(i0,jo) < arg min{W; ;};
(4,5
C' C,(io,jo) ;

" " .
C" (40,J0)

fin

fin

Répéter la procédure pour C’ ou C”.

Algorithme 1: Pseudo-algorithme de la méthode des divisions hiérarchiques.

Finalement, si les essais dynamiques sont décrits par des variables de type histogramme, un
procédé similaire est également mis en ceuvre. Dans ce cas, la valeur de coupure est définie par
la moyenne des centres de gravité des distributions. Deux essais hypothétiques E; et E; sont
maintenant considérés, chacun étant représenté par un seul capteur transformé en histogrammes
avec o catégories

E; = {[0 — 20](0,10); [20 — 40](0, 15); [40 — 60](0, 25); [60 — 80](0, 30); [80 — 100](0, 20)}

E; = {0 — 20](0,05); [20 — 40](0, 05); [40 — 60](0, 40); [60 — 80](0, 25); [80 — 100](0, 25)} (3.11)

Dans I'Equation (3.11)), les valeurs entre crochets définissent les bornes inférieure et supérieure
de chaque catégorie et les valeurs entre parenthéses représentent les proportions évaluées pour
chaque catégorie. Le centres de gravité sont définis par

cg; = 10 x (0,10) + 30 x (0,15) + 50 x (0,25) + 70 x (0,30) + 90 x (0,20) = 57 mm -5~ >

cgj =10 x (0,05) + 30 x (0,05) + 50 x (0,40) + 70 x (0,25) + 90 x (0,25) = 62 mm - 572

(3.12)
Ainsi, la valeur de coupure est donnée par
ve = Cgl—k% = 59,5 mm s> (3.13)

La démarche utilisée pour la détermination des questions logiques est similaire & celle pré-
sentée en considérant des intervalles interquartiles. Ici, les valeurs des centres de gravité cgy,
(k=1,...,n) de la variable la plus discriminante (de tous les essais) sont comparées a la valeur
de coupure calculée ve.

3.1.3 Meéthode des agglomérations hiérarchiques

La méthode des agglomérations hiérarchiques a été initialement proposée par (Bertrand [1986)
pour une classification de données classiques. La généralisation & des données symboliques a été
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considérée par (IB_UID_&;Duia.;zI |L9_9_d) et (IB_U_td |l,9_9_4l) quelques années plus tard. Cette méthode

consiste en un processus de partitionnement de type ascendant (« bottom-up ») et les prin-
cipes pour la détermination des clusters, décrits pour la méthode de divisions hiérarchiques,
sont appliqués de maniére inversée. Initialement, chaque essai est représenté par un seul cluster
CF k =1,...,n. La démarche consiste alors en une succession de regroupements ascendants com-
prenant autant de niveaux que nécessaires pour produire un seul cluster C regroupant tous les
essais.

Dans cette méthode, les clusters sont associés selon des critéres de distance, en envisagent
encore la minimisation des inerties intra-cluster et la maximisation des inerties inter-clusters.
Le procédé de partitionnement commence par regrouper les clusters les plus proches selon une
mesure appelée degré de généralité (Billard & Dida‘;zI ﬂ)ﬂ_d) Afin d’illustrer cette procédure, le
premier niveau d’agglomération contenant I’ensemble d’essais Q@ = {E, ..., E,} représentés par
v variables transformées en intervalles interquartiles est considéré. Le degré de généralité entre

deux essais E; et E; s’écrit sous la forme (Diday & Noirhomme-Fraiturd M)

dg(Ez, E]) — ﬁ Ma‘X(’EiysuP’ E]',SUD‘Q) — Min(’Eiyinf’ Ej,inf‘g)’ Z,j — 1’ ) (314)
Max (| Esuplq) — Min(|Einglq)

q=1

ot Max(|Esuplq) et Min(|Einflq) représentent les valeurs absolues maximale et minimale pour
chaque variable ¢, respectivement. Dans le Tableau [31], le degré de généralité entre les essais Eq
et Eo est calculé par

(460 — 390) (175 — 150)
(630 — 130) ~ (175 — 107)

[\

dg(Eq, By) = = 0,05 (3.15)

Capteur 1 Capteur 2

De fagon similaire, les autres distances sont évaluées pour chaque paire d’essais procédant a
la construction de la matrice des distances. Dans ’exemple considéré, la matrice des distances
est

0 0,05 0,66 0,23 0,17\ E;

0,06 0 0,56 0,21 0,20 E, (3.16)
dg; = 0,66 0,56 0 0,38 0,64 Es

0,23 0,21 0,33 0 0,47 | E4

0,17 0,20 0,64 0,47 0 ) E;

La paire d’essais ayant la distance la plus petite est la premiére & étre regroupée. Dans cet
exemple, le premier cluster est C! = {E1,E>}. Ensuite, la description symbolique de ce cluster
correspond a l'union des descriptions des essais E; et Es. En d’autres termes

C! = Min(|Eyinf, E2.intlq) Max(| By sups B2suplg), ¢=1,...,v (3.17)

Dans 'exemple étudié, il vient

C! = {[390; 460], [150; 175] } (3.18)
—_——— ——
Capteur 1 Capteur 2

Le deuxiéme regroupement est réalisé en utilisant la méme procédure que celle décrite pré-
cédemment en considérant maintenant le cluster C! a la place des essais E; et Eo. La matrice
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des distances est

c! E; E; E;

0 0,66 0,25 0,21\ C!
0,66 0 0,38 0,44 | Es (3.19)
0,25 0,38 0 0,47 | Ey4
0,21 0,44 0,47 0 E;

dgo =

Le deuxiéme niveau d’agglomération correspond au regroupement du cluster C! avec I'essai
Es. En ce sens, C? = {E, Ey, E5} et ce cluster est décrit par C? = {[170;460], [150; 175]}. Pour
le troisieme regroupement, la matrice des distances est écrite de la maniére suivante

C? E; E4

0 0,66 0,47\ C?
dg;= (0,66 0 0,38 Ej

0,47 0,38 0 E,

(3.20)

Le troisiéme cluster est donc formé par les essais E3 et E4. Avec cette derniére agglomération,
la hiérarchie est complétement définie. La Figure illustre le regroupement final obtenu et
les clusters assemblés. Il est possible de noter que cette méthode de partitionnement permet
également de montrer une mesure de proximité parmi les clusters vis-a-vis de la « différence de

hauteur » entre eux. Il est manifeste que les clusters C' et C? sont plus proches que les clusters
C! et C3 ou encore C? et C3 (cf. Figure 32).

dg

3

0,381

0,217

0,05¢

E] EQ E5 E4 E3
FI1GURE 3.2 — Exemple d’une agglomération hiérarchique avec 3 clusters.

Finalement, si les essais dynamiques sont décrits par des variables de type histogramme, le de-

gré de généralité est calculé différemment. Dans ce cas, 'expression est (Diday & Noirhomme-Fraiture
2007)

v 1
q=1 k=1

ol m est le nombre de catégories de ’histogramme, bg’k la proportion correspondante & la k¢™¢

catégorie du ¢*™ capteur de I’essai E;. Ainsi, pour les essais présentés dans I’Equation (BI1)), le
degré de généralité est calculé par

1
dg(E;, Ej) = NG (\/\0, 10 — 0,05] 4+ /0,15 — 0,05] + /|0, 25 — 0, 40| + 1/]0,30 — 0,25+

+ /0,20 — 0,25) — 0,61

(3.22)
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3.1.4 Meéthode des nuées dynamiques

Il a été montré aux paragraphes et B3] que les méthodes de partitionnement hiérar-
chique organisent les objets de maniére structurée. L’une des caractéristiques les plus importantes
de ces techniques est liée & 'impact visuel des arbres et des « pyramides » générés. Ces sorties
graphiques permettent a l'utilisateur non seulement de voir comment les objets sont divisés (ou
fusionnés) dans les clusters, mais aussi de décider a quel niveau de regroupement s’arréter pour
que les résultats soient pertinents pour ’application étudiée.

Les méthodes de regroupement non hiérarchique sont connues sous le nom de méthodes
de clustering par partition, dans le sens ou elles produisent des séparations entre les objets afin
d’assembler des groupes homogénes. La problématique pour ce type de technique est la suivante :
Etant donnés n objets dans un espace v-dimensionnel (défini par le nombre de variables v -
capteurs, fréquences propres ou déformées modales), comment déterminer r (défini au préalable)
clusters de telle sorte que les objets dans un méme groupe soient le plus similaires (proches)
entre eux par rapport a ceux placés dans des groupes distincts ?

La solution & ce probléme est, théoriquement, directe. L’idée est de trouver une partition de
clusters dont I'inertie intra-cluster est minimale et I’inertie intra-cluster est maximale. Toutefois,
afin de trouver telle partition il est nécessaire d’évaluer les inerties pour toutes les combinaisons
possibles contenant r clusters. La principale difficulté rencontrée est liée au nombre de différentes
combinaisons de partitionnement existantes, méme si la quantité d’objets & regrouper n’est pas
trop importante.

Afin de maitriser le nombre de combinaisons, les inerties sont évaluées uniquement pour un
sous-ensemble de partitions. Le probléme revient donc & identifier quel sous-ensemble a une bonne
possibilité d’avoir la partition optimale (i.e., la partition avec la somme des inerties intra-cluster
minimale). L’approche la plus commune est basée sur un algorithme itératif. A partir d’une
premiére partition, les objets sont déplacés d’un cluster & un autre de fagon & minimiser les
inerties. Ainsi, chaque partition successive est une perturbation de la précédente, ce qui permet
de restreindre le nombre de combinaisons évaluées et d’arriver & la solution optimale. Les détails
de l'algorithme sont discutés par la suite.

La méthode des nuées dynamiques est basée sur une généralisation de la méthode classique des
clusters dynamiques (algorithme K-means) proposée par (IM&QQM |_L9_6_ﬂ) Cette méthode a été
développée par (ILechALaMe_I{ |L9_7A) et consiste & minimiser le critére mesurant ’adéquation entre
les clusters et ses prototypes respectifs (IDuia.;zI (Il})l]J) et |Celeux ef. al) (IlBﬁd)) Un prototype
est un modéle de description symbolique pour représenter un cluster ou, en d’autres termes,
le noyau (I'essai « moyen ») d’un cluster. Il est utilisé comme une référence pour calculer les
distances parmi les essais et pour définir chaque cluster.

L’algorithme est constitué de trois étapes (cf. Tableau B.6) : la premiére, initialisation,
consiste & choisir r prototypes G, Go, ..., G, générés aléatoirement qui représentent les r clus-
ters C',C?,...,C". La deuxiéme et troisiéme étapes sont appliquées de maniére itérative : la
deuxiéme, appelée attribution, consiste & évaluer les distances entre tous les objets et les pro-
totypes initiaux. Une fois les distances calculées, chaque objet est attribué & un cluster ou la
distance entre ’objet et le prototype correspondant & ce cluster est minimale ; pour la troisiéme
étape, appelée représentation, les prototypes sont actualisés selon les résultats de ’étape d’attri-
bution. Cette étape est réalisée en calculant et en stockant la somme totale des distances entre le
prototype et les objets du cluster. Le nouveau prototype est donc celui qui minimise cette valeur.
Les distances sont calculées & partir de 'Equation (1) ou de I'Equation (34), par exemple.
Ces deux étapes sont répétées jusqu’a la convergence (i.e., quand le critére d’adéquation atteint
une valeur stationnaire) ou lorsque le nombre maximal d’itérations défini au préalable est atteint
(afin d’éviter une convergence excessivement lente).
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Entrées : nombre de clusters r, nombre d’itérations n; et nombre de
répétitions n,

Sortie : partitionnement optimal P, = {C!,...,C"}

Etape ‘ Procédure

Pour i =1 a n,., répéter les étapes 1 & 3

1. Initialisation Choisir aléatoirement r essais pour représenter les pro-
totypes G = {G1,...,G,}

Répéter jusqu’a la convergence ou aprés n; itérations

2. Attribution Affecter chaque essai E;(j = 1,...,n) a un prototype
G+ tel que k* = arg min d(E;, Gy,) et définir la par-
k=1,...,r

tition P, = {C!,... C"}
3. Représentation | Evaluer les prototypes actualisés G de fagon a mini-
miser ZEy_eCk d(E;, Gj)

TABLEAU 3.6 — Etapes de 'algorithme de la méthode des nuées dynamiques (adapté de Silva
(2005)).

Généralement, ’algorithme des nuées dynamiques est assez robuste et dans certains cas
converge en quelques itérations. Toutefois, il est possible qu’il converge vers un minimum lo-
cal. Afin de diminuer ’occurrence de ce type de probléme et d’améliorer la qualité du clustering,
I’algorithme est exécuté plusieurs fois avec différentes combinaisons initiales de clusters. Ainsi,
la meilleure configuration (celle dont la somme des inerties intra-clusters est le minimum des mi-
nima) est sélectionnée comme résultat final et le partitionnement obtenu est considéré optimal.
La Figure B.3] illustre un schéma simplifié de cette méthode avec la représentation de chaque
étape de l’algorithme détaillé dans le Tableau B.6l

L X : A % Etapes 1et2
y\X A % \ 0
b " % b e »
L %
Ensemble d'esszaiz O

Initialisation aléatoire des
Etape 3 prototypes/clusters

Actualisation des prototypesfclusters .

@& Prototype
Y. Essai

Partitionnemnent optimal (convergence)

FIGURE 3.3 — Schéma simplifié de ’algorithme des nuées dynamiques.
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3.1.5 Indices de partitionnement optimal

Dans les paragraphes B.1.2] B. T3l et B.1.4], deux des trois méthodes de clustering présentées (les
méthodes des divisions hiérarchiques et des nuées dynamiques) nécessitent de fixer au préalable
le nombre de clusters r souhaités. Néanmoins, il est délicat de connaitre cette valeur a priori,
d’une part du fait des incertitudes existantes dans 'analyse et d’autre part & cause du nombre,
souvent important, de partitionnements possibles. Afin de traiter ce probléme, plusieurs indices
mathématiques ont été mis au point pour déterminer le partitionnement optimal. Différentes
méthodes pour la détermination du nombre optimal de clusters existent aujourd’hui. Au début des
années 80, Milligan & Cooperl (1985) ont réalisé une étude comparative (& I'aide de simulations
de Monte Carlo) détaillée et compléte en regroupant les 30 indices les plus utilisés. Ces indices
ont été analysés et classés aprés avoir étudié le point & partir duquel ils peuvent détecter le
nombre correct de clusters pour un ensemble de données contenant une structure connue. Les
trois meilleurs indices identifiés dans cette étude sont utilisés dans la thése et présentés dans les
paragraphes suivants.

La méthodologie générale utilisée est basée sur le calcul de chaque indice tenant compte d’une
partition P, = {C!,... C*} contenant différents nombres de clusters s. Cette valeur est choisie
arbitrairement et est normalement plus grande que r (r étant le nombre de clusters considérés
dans l'analyse). Il est important de signaler que tous les indices sont calculés pour des partitions
avec un nombre de clusters égal ou supérieur & 2, étant donné que s = 1 représente I’ensemble
des essais classés dans un seul cluster.

3.1.5.1 Indice de Calinski et Harabasz (CH)

L’introduction de 'indice CH (Calinski & Harabasz 1924) permet de comparer 'inertie du
s®me cluster avec celles des autres s — 1 clusters. Cet indice mesure donc la dissimilarité inter-
clusters par rapport & celle intra-cluster. L’expression permettant de relier ces quantités est

donnée par

B®;)  (n—j)
wW®;)  (G-1)°

CH(P;) = J=2,...,5 (3.23)
ott B(P;) est I'inertie inter-clusters (cf. Equation (3.8)), W(P;) Iinertie totale intra-cluster (cf.
Equation (B.7)), n le nombre total d’essais et j le nombre de clusters d’une partition P;.

D’apreés (IQaimﬁkJ_&;Hamb_aﬁzj |19_Z4I), la valeur maximale absolue de I'indice C H indique le

partitionnement optimal, c’est-a-dire le nombre optimal de clusters. Toutefois, il est noté que ce
n’est pas toujours la valeur absolue qui importe le plus, mais plutét la tendance de I'ensemble
des valeurs calculées.

3.1.5.2 Indice C*

L’indice C* défini par (Hubert & Levind|19 (d) prend en compte les valeurs des distances intra-
cluster du cluster CF et celles évaluées inter-clusters. L’équation permettant de le quantifier est

LSk — Sk

1
C*(P;)==)» ng iz i =2,...,s (3.24)
’ n ; (Srlgla,x - Srlilin)

oul ny, est le nombre d’essais dans un cluster C*, S* la somme des distances entre les k essais

d’un cluster considéré, Sr’;in la somme des k plus petites distances parmi tous les essais et Sf%ax

la somme des k plus grandes distances parmi tous les essais.
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D’apres (IHulm;t_&;Lmansl |19_Zd), la valeur minimale de C* indique le partitionnement op-

timal, sachant que le minimum absolu pour cet indice est égal a zéro.

3.1.5.3 Indice I’

L’indice I (Baker & Hubert 1925) est calculé de la maniére suivante

I, (P;)-I_(P))
Iy (Py) +T-(Py)’

I'P,) = j=2,...,8 (3.25)
ot I'; (P;) est le nombre de fois que les distances inter-clusters ont des valeurs plus grandes que
les distances intra-cluster et I'_(P;) le nombre de fois que les distances inter-clusters ont des
valeurs plus petites que les distances intra-cluster.

Ainsi comme pour l'indice CH, la valeur maximale de I' correspond au partitionnement

optimal (Baker & Hubert 1973), sachant le maximum absolu est égal a 1.

3.1.6 Affectation de nouveaux essais

Les méthodes de clustering permettent de considérer un ensemble d’essais dynamiques et
de les classer dans plusieurs clusters ou chacun représente un comportement structural distinct.
Un autre aspect essentiel a considérer est lié & 1’affectation de nouveaux essais. En d’autres
termes, il est pertinent de développer des approches permettant de classer un nouvel essai a
des groupes de comportement connus. Supposons par exemple qu’une méthode de clustering
appliquée aux essais acquis pendant une campagne de surveillance dynamique ait identifi¢ deux
groupes de comportement différents. Supposons encore que quelques années aprés, une nouvelle
campagne de mesures soit mise en place afin d’observer I’évolution de la réponse dynamique de
I’ouvrage, mais aussi celle des paramétres modaux identifiés. La question posée est alors de savoir
comment identifier cette évolution. Intuitivement, 'affectation d’un nouvel essai peut étre réalisée
en comparant les distances entre cet essai et les deux groupes connus. Dans ce cas, il est affecté
au groupe pour lequel la distance est la plus petite. Toutefois, il se peut que la distance entre le
nouvel essai et le groupe 1 et la distance entre cet essai et le groupe 2 soient trés importantes
et que, finalement, cet essai n’appartient & aucun de ces deux groupes. Dans ce cas, cet essai est
affecté & un nouveau groupe, représentant un troisiéme comportement structural.

Afin d’apporter des éléments complémentaires de réflexion sur cette problématique, deux
approches appliquées en complément des méthodes de clustering sont proposées. Ces approches
consistent essentiellement & comparer symboliquement des nouveaux essais & ceux regroupés
dans différents clusters et & définir des seuils de distance pour leurs affectations. Ces démarches
peuvent étre appliquées aux essais représentés par des signaux ou des paramétres modaux.

3.1.6.1 Détermination de seuils d’appartenance

L’exemple d’une partition Py = {C!,C?} ou C!' = {E;,Ey,E } et C? = {E3,E5} est
maintenant considéré. Dans un premier temps, I’objectif est d’affecter le nouvel essai Eg & 'un
de ces deux groupes. Toutefois, cet essai peut ne pas appartenir véritablement au cluster auquel
il a été affecté. En effet, il est possible que cet essai représente un nouveau comportement qui
n’est décrit par aucun des clusters existants. Une approche originale est proposée pour aborder
cette problématique.

Le cas ou l'essai Eg est affecté au cluster Cl, contenant les essais {E;, Eo, E4}, est considéré.
La méthodologie proposée consiste en 4 étapes :
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1. Evaluer le prototype (noyau), nommé G ;

2. Evaluer un vecteur de distances (Equation (3.I) ou Equation (.4))) entre I’ensemble d’essais
{E1,E3, E4} et le prototype G ;

3. Ajuster une loi de distribution de probabilités aux distances calculées (Figure [3.4(a)));

4. Déterminer un seuil, nommé ds, correspondant & 95% de la fonction de répartition (Fi-

gure BA(D)).

Les prototypes, comme décrit précédemment, peuvent étre considérés comme une descrip-
tion de chaque groupe. Dans cette thése, ils sont calculés en moyennant les représentations
symboliques de tous les essais. Si la représentation en intervalles interquartiles est considérée,
par exemple, les bornes inférieure et supérieure d’un prototype G; sont égales & la moyenne de
bornes inférieures et supérieures de tous les essais dans un cluster C?, respectivement. Dans le
cas des histogrammes, le calcul des moyennes est réalisé en tenant compte de chaque catégorie
des histogrammes.

0.6 . ‘ ‘ Ir
Données ———————— Données
Ajustement 0.9¢ : Ajustement ]
05H] | o8 i
\8 1
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R S 0.4r ;
5 02 £ 03} i
A = !
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0.1t i
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Distance Distance
(a) Loi de distribution de probabilités log-normale (b) Fonction de répartition

FIGURE 3.4 — Exemple d’ajustement d’une distribution log-normale hypothétique et détermina-
tion du seuil des distances.

De cette facon, aprés que le nouvel essai soit affecté a un cluster (C1 dans cet exemple), une
nouvelle régle de décision est créée : « Est-ce que d(Eg, G1) < ds1 7 ». Si la réponse est oui, cela
signifie que l'essai Eg appartient effectivement au cluster C! (étant donné que sa distance ne
dépasse pas le seuil de « confiance » établi). Si la réponse est non, cela signifie que le nouvel essai
représente un nouveau comportement, et il est donc affecté & un nouveau cluster C2. Il faut tenir
compte que les étapes 1-4 peuvent également étre appliquées si le nouvel essai est classé dans le
cluster C2. Par ailleurs, cette démarche peut étre appliquée pour quel que soit le nombre initial
de clusters.

Afin d’ajuster une loi de distribution de probabilités (étape 3), plusieurs lois décrites dans
la littérature sont prises en compte et chacune est évaluée en utilisant le test de Kolmogorov-
Smirnov. Ce test est basé sur un test d’hypothéses et peut étre utilisé pour déterminer si un
échantillon de données suit une loi de probabilité donnée. L’hypothése a valider est appelée
hypothése nulle (notée Hy). L’hypothése pour laquelle les contraintes sont inexactes, est appelé
hypothése alternative (notée Hy). Il est noté que rejeter Hy ne signifie pas nécessairement accepter
H1, puisque ce n’est pas Hy qui est soumise au test. Dans ce cas, le test d’hypothése est énoncé
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par
Hy : L’échantillon de données suit la loi de probabilité donnée
Hy: L’échantillon de données ne suit pas la loi de probabilité donnée

Pour chaque test d’hypothése réalisé, il convient d’évaluer la valeur p* du test et d’en définir
un niveau d’acceptation. La valeur p* indique avec quelle probabilité ’hypothése nulle peut étre
acceptée et est calculée & partir d’'un parameétre nommé « statistique de test ». Ce paramétre
est défini par I’écart maximal entre la loi de probabilités ajustée et la distribution empirique
des données. En d’autres termes, la distribution ayant la « statistique de test » la plus faible est
celle la mieux ajustée aux données et donc, utilisée pour la détermination du seuil ds. Le niveau
d’acceptation d’un test est la probabilité & partir de laquelle I'hypothése nulle est rejetée lorsque
celle-ci est vraie. Le niveau d’acceptation est choisi de fagon plus ou moins arbitraire & une valeur
tres faible, de 'ordre de 0,1% a 10%. En général, si la valeur p* est plus importante que le niveau
d’acceptation du test, alors il n’y a aucune raison de rejeter I’hypothése nulle Hy. Toutefois, si
cette valeur est plus faible, il faut rejeter Hy. Il est spécifié que tous les tests d’hypotheéses réalisés
dans le cadre de cette thése considérent un niveau d’acceptation de 5% (valeur la plus répandue
dans la pratique).

Cinq distributions sont considérées : normale, log-normale, logistique, log-logistique et Wei-
bull. Ces lois ont présenté une bonne aptitude & s’ajuster aux données utilisées et ont été sélec-
tionnées apres des tests préliminaires considérant prés d’une vingtaine de distributions.

La méthodologie décrite précédemment peut étre couplée aux méthodes de clustering basées
sur les divisions hiérarchiques et les nuées dynamiques. Ces deux approches sont décrites dans
les paragraphes suivants.

3.1.6.2 Affectation basée sur la méthode des divisions hiérarchiques

Cette approche utilise I’arbre généré par la méthode des divisions hiérarchiques. En effet, une
fois 'arbre construit, les paires « variable discriminante/valeur de coupure » sont utilisées pour
affecter un nouvel essai a 'un des clusters obtenus.

Le partitionnement Py = {C!, C?} et le nouvel essai Eg sont maintenant considérés. Dans
cet exemple, un arbre de décision est crée et la paire Capteur 2/0,035 m- s=2 est supposée étre
la variable la plus discriminante et la valeur de coupure, respectivement.

L’affectation du nouvel essai Eg est réalisée en comparant une valeur ¢ (correspondante au
Capteur 2) de cet essai avec la valeur de coupure évaluée. La valeur c est calculée d’aprés le
type de représentation symbolique utilisée. Si des intervalles interquartiles sont employés, ¢ est
calculée par

Egint + E
c—= ( 6,inf 6,sup) ) (326)
2
ol Fg int et Eg sup sont les bornes inférieure et supérieure de 'intervalle interquartile, respective-
ment.

Dans le cas ou la représentation symbolique est un histogramme, ¢ est considérée comme
étant égale a la valeur du centre de gravité de I'histogramme (Equation ([312)). Ainsi, si la
valeur comparative ¢ est plus petite que la valeur de coupure, 'essai Eg est affecté au cluster C?.
Dans le cas contraire, il est affecté au cluster C2.

Manifestement, ce type d’affectation oblige la classification d’un nouvel essai & 'un des
groupes existants. Toutefois, ainsi comme il a été décrit précédemment, il se peut que cet essai
n’appartienne pas au cluster auquel il a été affecté. Afin de traiter ce probléme, la méthodologie
en 4 étapes du paragraphe [B.1.6.1] doit étre considérée.
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3.1.6.3 Affectation basée sur la méthode des nuées dynamiques

La deuxiéme approche différe de la premiére dans le sens ol elle n’utilise pas des arbres de dé-
cision. Les essais sont affectés aux clusters d’aprés leurs distances par rapport & chaque prototype
calculé. Dans le cas ou la méthode des nuées dynamiques est appliquée & ’exemple précédent,
les prototypes du partitionnement final (également notés Gi et Go) sont évalués et les distances
par rapport au nouvel essai Eg sont dénotées par p(Eg, G1) et ¢(Eg, Go), respectivement.

Considérant les étapes 2-4 de la méthodologie proposée, les critéres de décision pour affecter
un nouvel essai & 'un de deux clusters sont

¢(Eg, G1) < p(Eg,G2) & ¢(Es, G1) <ds; => EgeC!
i ©(Eg,G1) < ¢(Eg,G2) & ¢(Eg,G1) >ds; —> FEgecC3
¢(Eg, G1) > p(Eg, G2) & ¢(Eg, G2) <ds; => Ege C?
©(Eg,G1) > ¢(Eg,G2) & ¢(Eg,Gy) >dsy —> FEgecC3

oit C? représente un nouveau cluster et ds; et ds, sont les seuils correspondants aux clusters
C! et C?, respectivement. Par ailleurs, cette méthode peut étre appliquée pour n’importe quel
nombre de clusters existants.

3.1.7 Bilan

Dans les paragraphes précédents, trois méthodes de partitionnement de données ont été
introduites. Les deux premiéres, basées sur le clustering hiérarchique, permettent a 'utilisateur de
visualiser comment les relations entre clusters sont déterminées (& partir des arbres de décision ou
des structures pyramidales). La troisiéme méthode, basée sur le clustering par partition ne donne
pas une notion de hiérarchie entre groupes, mais détermine aussi des clusters regroupant les essais
les plus similaires, comme dans le cas des deux premiéres méthodes. L’un des apports majeurs
de cette thése est d’utiliser de fagon originale ces techniques pour la détection de modifications
structurales. Il est important de noter qu’aucune méthode de clustering ne peut étre considérée
meilleure que toutes les autres sur ’ensemble de problémes envisageables. Il faut considérer plutot
que certaines méthodes sont plus adaptées que d’autres dans certains cas. Par ailleurs, il est
important d’analyser les résultats obtenus de fagon complémentaire et d’observer les éventuelles
différences dans les conclusions tirées.

Dans un deuxiéme temps, des indices mathématiques ont été présentés afin d’apporter des
éléments de réponse sur la détermination d’un partitionnement optimal. Ces indices sont impor-
tants dans le sens ot il n’est pas toujours possible de savoir a prior: le nombre de comportements
structuraux d’un ouvrage. En cela, les trois meilleurs indices existants dans la littérature ont été
introduits et sont utilisés dans les applications présentées dans cette thése.

Finalement, deux approches originales pour 'affectation de nouveaux essais ont été décrites.
Ces démarches peuvent étre appliquées aux cas de surveillances dynamiques continues d’un ou-
vrage. A partir de la connaissance des comportements de l'ouvrage, les approches énoncées sont
utilisées afin de déterminer si un nouvel enregistrement suit ou non ces comportements.

3.2 Meéthodes de classification supervisée

L’objectif des méthodes basées sur la classification supervisée est de construire un modeéle (un
classificateur) capable de relier une nouvelle observation a une classe connue aprés avoir observé
un certain nombre d’observations. La premiére étape d’une classification supervisée consiste a
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définir des étiquettes connues au préalable pour chaque classe contenant des ensembles d’obser-
vations différents. Dans cette étape, souvent nommeée entrainement, il est nécessaire que 1’algo-
rithme de la méthode apprenne les caractéristiques de chaque classe. L’objectif est de permettre,
dans une deuxiéme étape nommée test, la généralisation (voire méme l'extrapolation) de ses
connaissances et 1’étiquetage correct de nouvelles observations.

Plusieurs méthodes de classification supervisée existent dans la littérature. Leur utilisation
est trés vaste dans les domaines du génie civil, de I’économie, de la biologie, etc. Ce fort intérét
est associé a un développement significatif d’algorithmes robustes pour réaliser des études de
discrimination et prédiction de données. Dans cette thése, trois méthodes de classification cou-
plées & ’ADS sont utilisées ayant pour objectif la discrimination de différents comportements
structuraux. Dans un premier temps, une méthode basée sur les arbres de décision Bayésiens
est présentée. Dans un deuxiéme temps, une technique d’apprentissage utilisant des réseaux de
neurones est détaillée. Finalement, une méthode basée sur les machines & vecteurs supports est
introduite. Les simulations avec ces méthodes ont été réalisées sous MatLab®).

3.2.1 Arbres de décision Bayésiens

Les arbres de décision Bayésiens (ADB) consistent en une procédure de décision qui posséde
une structure similaire & celle décrite pour les divisions hiérarchiques. La méthode utilisée dans
cette these est essentiellement basée sur celle détaillée par (IM&;L&MM@&HME M)
L’extension de cette technique & des variables de type histogramme constitue un aspect original
proposé dans le cadre de la thése.

L’idée générale de cette méthode est de classer une observation inconnue dans l'une des
classes définies a priori (i.e., dans I'étape d’entrainement). Considérons par exemple 1’ensemble
d’essais @ = {E1,...,E,} et le paramétre M qui peut prendre les valeurs {1,...,7}, ou r définit
le nombre de classes existantes. Cette méthode vise a prédire la valeur de M pour un essai
E inconnu & partir de ses v variables (capteurs, fréquences propres ou modes propres) et en
considérant un sous-ensemble d’essais pour 1’étape d’entrainement.

La premiére étape de cette procédure discriminatoire symbolique consiste & étiqueter les essais
dans le groupe d’entrainement et puis, a représenter les classes sous la forme d’un arbre. Une fois
I’arbre construit, une régle capable de classer un essai inconnu dans 1'un des groupes existants
est définie. La description des essais E;, (i =1,...,n) est réalisée en considérant

— v variables représentées par des intervalles interquartiles ou des histogrammes;
— un paramétre M qui spécifie la classe correspondante a chaque essai sous la forme d’une
valeur entiére (étiquette).

Le Tableau 3.7 détaille un exemple contenant cing essais ou Eq et Eo appartiennent a la classe
1 et E3 et E4 appartiennent & la classe 2. Ces essais font partie du sous-ensemble d’entrainement,
tandis que E est l'essai a classer. Dans cet exemple, les essais sont représentés par des signaux
enregistrés par le Capteur 1 et le Capteur 2 transformés au préalable en intervalles interquartiles.
Il est noté que la méme analyse peut étre menée avec des fréquences ou des modes propres ou
encore en utilisant la transformation en histogrammes.

De facon similaire & celle présentée pour les divisions hiérarchiques, le procédé utilisé pour
la construction de ’arbre reprend la notion de wariables discriminantes et de questions binaires.

Ces derniéres sont formulées selon la loi de Bayes (Diday & Noirhomme-Fraiturd 2007) définie

par

Z={Elp;f(B) > pf(B)}, k>j=1,....r (3.27)
oll p; et py, représentent les probabilités a priori de chaque classe et f(.) les fonctions de densité
de probabilité. Cette loi attribue I’essai E a la classe dont la valeur de p; f(E) est la plus grande.
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Essai Capteur 1 [mm-s—2] Capteur 2 [mm-s—2] M
E [410; 460] [165; 175] 1
E, 390 ; 430] [150; 170] 1
E; [130; 190] [107; 153] 2
E, [410; 630] [140; 170] 2
E [170; 450] [155; 175] ?

TABLEAU 3.7 — Exemple de classification d’essais utilisant les ADB.

Les probabilités a priori peuvent étre estimées

— selon le nombre de classes :
pp=—-, k=1,...,r (3.28)

— selon le nombre d’essais existants dans chaque classe :
n T
k
Pk = T n= /;1 nE (3.29)

ot ng est le nombre d’essais dans la classe k. Les fonctions de densité de probabilité sont gé-
néralement inconnues et doivent étre estimées. Une facon de le faire est d’utiliser la méthode

d’estimation par noyau d&hﬂmaﬂ |_L98_d) définie par
- 1 &1 (E-E
FEB) = — —K< - ) k=1,...r (3.30)

ou K (.) est une fonction noyau. Dans cette thése, la fonction noyau choisie est une adaptation
de la fonction normale (Bardos & Rassonl 2001) qui s’écrit par

E - E; 1 (pz(ﬁa EZ) .
K = 7 =1,... 31

ol h est un parameétre de lissage défini selon la distribution des distances ¢, de la classe k.
Une facon répandue d’obtenir la valeur de h est de supposer que ’échantillon des distances est
distribué selon une loi paramétrique donnée. En cela, h peut étre évalué comme la moyenne de
I'intégrale des carrés des erreurs commises par la loi ajustée est la loi donnée. Si les variables
sont décrites par des intervalles interquartiles, ¢, est évaluée par I'Equation (3I). Dans le cas
ot des histogrammes sont utilisés, cette valeur est calculée a partir de I’Equation (34).

De maniére générale, ’ADB n’utilise pas toutes les variables pour classer un essai. En effet, la
classification d’un essai inconnu est réalisée en ne considérant que la variable la plus discriminante.
Pour la déterminer, il est généralement nécessaire de réaliser une procédure itérative. L’exemple
avec les essais détaillés dans le Tableau [B.7] est considéré. La variable la plus discriminante est
celle qui évalue le mieux possible le fait que les essais E1 et Eo appartiennent a la classe 1 et que
les essais E3 et E4 appartiennent a la classe 2.

L’essai Eq est pris comme exemple et le « Capteur 1 » est considéré comme un premier candi-
dat & variable discriminante. La procédure commence par analyser les classifications par rapport
a la classe 18, Dans un premier temps, f(E;, E3) est comparée a f(E;1,E3) puis & f(E1,E4). Si
f(E1,Eg2) > f(E1,E3) et f(E1,E2) > f(E;,Ey4), la variable « Capteur 1 » classe correctement

3. Remarque : étant donné que les probabilités a priori sont identiques pour les deux classes, leur notation
sera omise.
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lessai connu avec 100% de réussite (2/2). L’essai Eg est alors pris en compte et f(Eq, E;) est
comparée & f(Eq, E3) et f(Eq2,E4) en identifiant 14 aussi le pourcentage de classifications cor-
rectes. Inversement, la méme démarche est appliquée pour la classe 2 ou f(Es, E4) est comparée
a f(Es,Eq) et f(E3, E2) aussi bien que f(E4, E3) est comparée a f(E4,Eq) et f(Ey, Eo). Il est
important de noter que tous les essais sont comparés deux-a-deux et ne sont jamais comparés a
eux meémes.

La méme procédure est également menée pour les autres variables. La variable capable de
classer correctement les essais le plus grand nombre de fois, est considérée comme la variable
discriminante et est utilisée pour la classification des essais inconnus. Toutefois, si le méme
nombre de classifications correctes est obtenu pour deux variables ou plus, celle qui a produit les
plus grandes différences entres les fonctions f(.), est utilisée.

Afin d’illustrer cette démarche, les données du Tableau B.7 sont utilisées. Dans un premier
temps, les distances de Hausdorff normalisées pour les capteurs 1 et 2 sont calculées par

E, E, E; E, E, E, E; E,
0 0,05 0,24 0,28\ E, 0 0,26 0,33 0,51\ E
(0,05 0 0,15 0,19]| E. (0,26 0 0,44 0,38] Ey  (3.32)
1= 10,24 0,15 0 0,18 E; Y27 10,33 0,44 0 0,21 E;
0,28 0,19 0,18 0 ) Ey4 0,51 0,38 0,21 0 ) Ey4

Dans un deuxiéme temps, les fonctions de densité sont évaluées a partir des Equations (3.30)-
B31)) pour chaque paire d’essais, comme détaillé dans les Tableaux B.8 et 3.9

Essai  f(E1,E2) f(E1,E3) f(E1,E4) f(Eg,E3) f(Eg,E4) f(Es, Ey4)

E; 0,0324 0 0 - -
E,  0,0324 ; ; 0 0 _
E; : 0 : 0 0,0165
E, : : 0 : 0 0,0165

TABLEAU 3.8 — Calcul de fonctions de densité considérant le Capteur 1.

Essai  f(E1,Eg) f(E1,E3) f(E1,Eq)  f(Eg,E3) f(Eg,Eyq)  f(Es Ey)

E; 0,226 0,004 0,001 -

E, 0,226 ; ; 0 0 _
E; : 0,004 : 0 0,309
E, - ; 0,001 ; 0 0,309

TABLEAU 3.9 — Calcul de fonctions de densité considérant le Capteur 2.

I1 est noté que les deux capteurs sont capables de classer tous les essais avec 100% de réussite.
Considérant les probabilités p; = py = 0, 5, il suffit de regarder les différences entre les valeurs des
fonctions de densité calculées afin de choisir le capteur le plus discriminant. Dans cet exemple, la
variable la plus discriminante est le Capteur 2 (étant donné que les différences entre les fonctions f
sont de l'ordre de 1071, tandis qu’elles ne le sont que de 1072 pour le Capteur 1). La classification
de l’essai E est alors réalisée en utilisant uniquement ce capteur.

Bien que I'exemple considéré ne distingue que deux classes, le principe des ADB peut faci-
lement étre étendu & des problémes plus complexes. En effet, afin de classer un essai dans 'une

des r classes possibles, il est nécessaire d’évaluer r — 1 questions logiques comme illustré a la
Figure 3.3l
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1-2

F1GURE 3.5 — Schéma simplifié des ADB avec 2, 3 et r classes.

3.2.2 Reéseaux de neurones

De fagon générale, des études sur les réseaux de neurones ont débuté en 1943 avec les travaux
de McCulloch et Pitts (IMQQ_W.ll]m;h_&;ELtﬁ |_L9_43) Cependant, la notion d’apprentissage n’est
introduite qu’en 1958 par Rosenblatt (Rosenblatt |L95_E§) Quelques années plus tard, Hopfield
propose des réseaux associatifs & plusieurs couches qui ont montré étre capables de résoudre
des problémes plus complexes ) La derniére amélioration a été apportée par

) qui ont proposé un algorithme basé sur la rétropropagation de lerreur,
permettant d’optimiser les paramétres d’un réseau de neurones. De nos jours, cette méthode est
appliquée dans de nombreuses études dans le domaine scientifique et aussi industriel.

Un réseau de neurones est un modéle de calcul qui s’inspire du principe de fonctionnement du
cerveau humain, en tenant compte de leurs liaisons synaptiques et de leurs régles de propagation
du signal électrique. Ainsi, I'objectif des réseaux de neurones artificiels est de non seulement mo-
déliser le fonctionnement des neurones réels, mais aussi de permettre I’apprentissage de nouvelles
reégles d’association, de décision, de prédiction, etc.

Cette technique a démontre sa capacité a résoudre des problémes sur la classification linéaire
et non linéaire. Généralement, les réseaux de neurones sont « ajustés » ou « entrainés » de sorte
qu’une observation connue en entrée méne a un résultat spécifique en sortie. En effet, ceci est 'idée
générale des méthodes supervisées en définissant des étiquettes pour chaque donnée d’entrée.
Par ailleurs, ’entrainement du réseau est basé sur une comparaison itérative entre sa sortie et
I’étiquette donnée jusqu’a ce que le réseau donne le résultat souhaité. Le but de I'entrainement
est de permettre au réseau de neurones « d’apprendre » des régles & partir des observations
initiales. Si entrainement est correctement réalisé, le réseau est capable de fournir des réponses
en sortie trés proches (voire méme identiques) des étiquettes du jeu de données d’entrainement.
Ce principe est illustré par la Fig

Etiquettel

Comparaison

\ Entrainement

Entrée .
——— P Réseau de neurones

FIGURE 3.6 — Schéma d’entrainement d’un réseau de neurones.

3.2.2.1 Modéle mathématique d’un neurone

Le fonctionnement des neurones biologiques peut étre décrit & partir de modéles mathéma-
tiques plus ou moins bien ajustés. Le plus connu a été proposé par (IMQQAllo_Qh_&LRJHA |l,9_43)
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Dans ce modéle, quatre éléments basiques sont définis : les données d’entrée, représentées par
les essais E;, (1 = 1,...,n), un biais j3;, les poids synaptiques wj, et les sorties y; ou j indique
le neurone étudié et g est 'indice qui relie une entrée & un poids. La premiére étape, définie par
la fonction de combinaison Y consiste & sommer les données d’entrée multipliées par les poids
synaptiques. Cette étape est suivie d’une autre définie par une fonction d’activation i qui définit,
a partir du résultat de I’étape précédente, la sortie du neurone. Cette fonction a pour but de
vérifier si la somme pondérée des données d’entrée dépasse un certain seuil ou non. Si oui, la
sortie du neurone n’est pas propagée dans le réseau. La Figure BT illustre le modeéle proposé par
McCulloch et Pitts.

Bj Seuil
E; .
b1 Sortie
Yy
Ei Ei,2
. Fonction de Fonction

combinaison d'activation

Ei,g

Entrées Poids

FIGURE 3.7 — Modéle mathématique d’'un neurone artificiel.

Dans la Figure B (E; 1, E;2,. .., E;4) dénotent les entrées d’un neurone, ou g est le nombre
de caractéristiques (features, en anglais) de chaque essai. Dans le cadre de cette thése, les données
d’entrée sont des représentations symboliques des essais dynamiques décrits par des signaux ou
des paramétres modaux. Ces quantités sont transformées soit en intervalles interquartiles, soit en
histogrammes & 20 catégories. Le nombre de caractéristiques g est différent selon la représentation
symbolique utilisée.

Soient les essais {E1, Eo, ..., E,} transformés en intervalles interquartiles. Une matrice sym-
bolique peut étre définie par

Variable 1 Variable v
1 1 v v
El e Eisup Elie Elgp\ Ei
1 1 v v
E— E2,inf E2,sup s 2,inf E2,sup E2 (3-33)
E} E! v E? E
n,inf n,sup -t C n,inf n,sup n

ou v est le nombre de variables (capteurs, fréquences propres ou modes propres), n le nombre
d’essals et (E11,inf? Ell,sup) les bornes inférieure et supérieure de l'intervalle interquartile pour la
premiére variable du premier essai. Dans cette transformation, le nombre de caractéristiques
g = 2v, puisque chaque variable de l’essai E; est représenté par une paire de valeurs (bornes
inférieure et supérieure des intervalles). En utilisant I'exemple du Tableau Bl la matrice E est
donnée par

Capteur 1 | Capteur 2

410 460 | 165 175\ E;

390 430 | 150 170 | Eo (3.34)
E=1130 190 | 107 153 | Es
410 630 | 140 170 | E4
170 450 | 155 175/ Ej
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Dans cet exemple, il existe quatre caractéristiques. De facon similaire, la matrice symbolique
utilisant des histogrammes est assemblée a partir des proportions b)" évaluées pour chaque
catégorie d’une variable correspondante & un essai

Variable 1 Variable v
R U LU TLL U L W of
by' by? o oby™ byt bt ™| Es (3.35)
pot pb2 o opbmo ol g2 e R,

ot m est le nombre de catégories de I’histogramme. Dans cette transformation, le nombre de
caractéristiques g = 20v, puisque chaque variable de 1’essai E; est représenté par vingt valeurs
(catégories de ’histogramme). Par exemple, si deux essais sont décrits par
Fréquence 1 Fréquence 2
E;, = {[1(0,01),...,10(0,04),...,20(0,001)];[1(0,1),...,10(0,40),...,20(0,09)] } (3.36)
E, = {[1(0,02),...,10(0,58),...,20(0,005)]; [1(0,2),...,10(0,12),...,20(0,04)] }

La matrice symbolique est construite de la maniére suivante

Fréquence 1 | Fréquence 2
g (001 ... 0,04 ... 0,001 | 0,1 ... 0,40 ... 0,09\ E; (3.37)
- \0,02 ... 0,58 ... 0,005 | 0,2 ... 0,12 ... 0,04) Es
Mathématiquement, la sortie d’un neurone j peut étre représenté par
g
uj =Y wir- B+ 8, i=1,...n (3.38)
k=1

ol g est le nombre de catégories et n le nombre d’essais. La sortie y; est obtenue en appliquant
la, fonction d’activation v sur w;

yj = ¥(uy) (3.39)

En général, les fonctions d’activation prennent les valeurs calculées par la fonction de combi-
naison et leur attribuent des valeurs binaires (0 et 1 ou méme -1 et 1) ou des valeurs continues.
Il en existe plusieurs types, mais les plus utilisées sont (Bishop 11995)

— la fonction Heaviside, définie par

0 si z<0, VreR

¥l(z) = { 1 si x>0, Vre®R (3.40)

qui est discontinue et prend la valeur 0 quand la somme pondérée est négative et la valeur
1 partout ailleurs. Généralement, cette fonction est utilisée avec des réseaux plus simples
et/ou appliquée a des problémes de classification.

— la fonction sigmoide écrite par

1

= Y@eD1, Voew (3.41)

¥(x)
ol A est un paramétre qui indique l'inclination de la fonction. Cette fonction est trés
utilisée, car elle est infiniment dérivable et non polynomiale. Cela permet une meilleure
adaptation & des problémes plus complexes (régression non linéaire, par exemple).
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— la fonction tangente hyperbolique donnée par

e —e *

V@)= T W@ e[-L1), vaeR (3.42)

est aussi largement utilisée dans des problémes de régression, étant donné qu’elle est aussi
dérivable et non polynomiale.

Dans cette thése, les trois fonctions d’activation sont utilisées, étant donné leur bonne adap-
tation aux problémes traités (Cury & Crémona 2010d). La fonction d’activation Heaviside est
plus souvent utilisée dans le cadre des problémes de classification. Les autres deux fonctions sont
généralement employées dans des problémes de régression (non linéaire, par exemple). Bien que
les valeurs de sortie soient comprises entre des intervalles précis (0 et 1 ou -1 et 1), il est tou-
jours possible d’utiliser des manipulations matricielles permettant de les remettre aux échelles
originales. Cette manipulation est expliquée dans le paragraphe [3.41

3.2.2.2 Reéseau de neurones artificiel

L’assemblage des neurones énoncés précédemment forme le réseau de neurones. Schémati-
quement il est représenté par un graphe orienté ou les neurones et les synapses (les connexions)
sont symbolisés par des cercles et des fleches, respectivement (Fig B.8]). Le réseau utilisé a une
architecture composée de plusieurs neurones et de différentes couches. Ce type de réseau, sou-
vent nommé MLP (Multilayer Perceptron) est constitué d’une couche d’entrées, d’une couche de
sorties et d’un nombre variable de couches cachées (qui dépend de la complexité du probléme).
En effet, c’est ’existence des couches cachées qui permet au réseau de neurones de résoudre des
problémes non linéaires.

Par ailleurs, il y a trois topologies de réseaux MLP qui déterminent comment l'information
est transmise d’un neurone & un autre. La premiére, utilisée dans cette thése, est la propagation
vers l'avant (feed-forward propagation). Dans ce cas, chaque neurone d’une couche se connecte
avec tous les autres de la couche suivante. Toutefois, il n’existe pas de connections entre neurones
d’une méme couche. L’information provient de la couche d’entrées et ensuite est transmise aux
couches cachées, qui finalement la transmettent a la couche de sorties. La Fig B.8] illustre cette
classe de MLP avec deux couches cachées.

Entrées —»!

i —> Sorties

I
]
; Couche | :
\d’entrées | : { /I
I
! |
\

[ ——

2 o) e

FIGURE 3.8 — Réseau de neurones du type MLP.

Les deux autres topologies de MLP considérent une propagation vers 'arriére (feed-backward
propagation) ou les neurones se communiquent entre eux dans tous les sens, et une propagation
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concurrente, ou les meilleurs neurones d’une couche sont choisis (d’aprés un critére pré-défini)
pour transmettre 'information. Un exemple de cette derniére topologie est le réseau de Kohonen,
aussi connu sous le nom de cartes auto-organisatrices.

L’apprentissage d'un réseau de neurones MLP est un procédé itératif, souvent appelé « ap-
prentissage par expérience ». Le principal algorithme utilisé pour ’entrainement d’un réseau est
basé sur la technique de rétropropagation du gradient ou propagation de lerreur (backpropaga-
tion). Cette technique a pour objectif de trouver les poids des connexions qui minimisent 1’erreur
quadratique moyenne (EQM) commise par le réseau sur l'ensemble de I'apprentissage. De fa-
con itérative, les valeurs de sortie du réseau sont comparées aux étiquettes définies au préalable
et les différences sont évaluées par une fonction erreur (comme 'EQM, par exemple). Ensuite,
I’erreur est rétropropagée dans le réseau et l'algorithme ajuste les poids de chaque connexion
inter-neurones afin de diminuer les différences entre les valeurs de sortie et les étiquettes. Apres
avoir répété cette procédure un certain nombre de fois, le réseau généralement converge vers un
certain état ol ’erreur des calculs est négligeable. Dans ce cas, le réseau est considéré « entrainé ».

Afin de calibrer les poids, une méthode d’optimisation non linéaire nommeée « régle de delta
modifiée » est utilisée. Cette méthode consiste a évaluer la dérivée de la fonction erreur par
rapport aux poids du réseau. Les poids sont donc actualisés de sorte que 'erreur diminue (re-
présentée par la descente dans la surface d’erreur). Cette régle est une modification de la régle
de delta et a pour caractéristique 'ajout d’un terme & expression originale qui permet de ne pas
converger vers un minimum local. Son efficacité dépend, en effet, de paramétres qui doivent étre
fixés au préalable, comme le pas du gradient et le nombre d’itérations, par exemple.

Les étapes de la procédure de rétropropagation sont détaillées dans I’Algorithme
). Chacune de ces étapes est discutée dans la suite.

Entrées : Données d’entrées, étiquettes, nombre d’itérations, critére d’arrét
Sorties : Poids synaptiques optimaux du réseau entrainé

1 Initialisation aléatoire des poids synaptiques

2 répéter

3 Calcul des valeurs de sortie des neurones de la couche cachée;

4 Calcul des valeurs de sortie des neurones de la couche de sortie (réponse réelle du
réseau) ;

5 Calcul de lerreur (différence entre la réponse du réseau et celle espérée) ;

6 Actualisation des poids;

7 jusqu’a critére d’arrét atteint;

Algorithme 2: Pseudo-algorithme de la technique de rétropropagation.

Ligne 1 : L’initialisation des poids synaptiques est généralement réalisée de maniére aléatoire.
Normalement, les valeurs ne sont pas trop importantes et varient entre 0 et 1.

Lignes 3,4 : Les valeurs de sortie sont obtenues a partir de ’application de la somme u; & une
fonction d’activation 1(.). Mathématiquement, pour un neurone j dans une couche [ et &

la t®™e jtération
Do ) ()
u ) ="l 1) (3.43)
k=1

ou z(l_l)(t) est la de sortie du neurone k de la couche précédente (I — 1) & la t*™¢ itération

et w§2 le poids du neurone j de la couche () (qui est alimenté par le neurone k de la couche

(I —1)). Il est noté que g + 1 est utilisé au lieu de g dans I'Equation (3.43)). Cela indique
que le biais 3; est déja pris en compte dans le calcul de la somme. Considérant que v(u;)
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est utilisé pour dénoter la fonction d’activation d’un neurone j, la sortie d’une couche (1)
est

) = w(uy(t)) (3.44)

Ligne 5 : L’erreur de la n®™® sortie du réseau a la t°™¢ itération est

en(t) = Cn(t) - yn(t) (345)

ou ¢, est la n®™¢ sortie souhaitée@ et y, la sortie du réseau.

Ligne 6 : L’actualisation des poids est faite entre la(les) couche(s) cachée(s) et la couche d’en-
trée. L’expression qui permet de relier ces quantités est

wil () = Wit — 1) + Awl) (1) (3.46)
0

o Aw ik (t) est la correction appliquée aux poids. Comme énoncé auparavant, cette correc-
tion est déterminée par la régle de delta modifiée, définie par

l ) (I— l
Aw(t+1) =00yl + pAw (1) (3.47)

ou 7n et p sont des paramétres nommeés tauz d’apprentissage et constante de moment,
respectivement ; 5](-l) est le gradient local, et y,(glfl) la sortie du neurone k dans la couche
[ — 1. Le gradient local est calculé de maniére distincte pour les neurones de la couche
cachée et de sortie. En considérant L la couche de sortie, le gradient d’un neurone j a la
teme jtération est

0 (1) = e (0w (uf) (3.48)

ou ¢'(.) est la dérivée de la fonction d’activation. Pour les neurones d’une couche cachée,
I’expression du gradient est

g+1
00 (1) = v/ (wl)) (Z 53“%52“)) (3.49)
1=k

Le taux d’apprentissage n définit la vitesse de descente du gradient et est initialement
choisi de fagon arbitraire. La constante de moment p est utilisée d’une part pour éviter de
grandes oscillations pour des valeurs de 7 trop importantes et d’autre part, pour éviter une
convergence trés lente pour des valeurs de 7 trop faibles.

Ligne 7 : Le critére d’arrét est généralement défini par un nombre maximal d’itérations ou par
une tolérance d’erreur maximale ou encore basé sur les résultats de la validation croisée des
données d’entrée. Si cette derniére est utilisée, 'ensemble de données étiquetées est divisé
en deux parties : une pour ’entrainement du réseau et ’autre pour la validation. Le but est
d’observer la performance du réseau & classer des observations connues avant de 1'utiliser
pour la classification de données inconnues. Le critére d’arrét est défini par l'itération a
partir de laquelle le réseau commence & perdre sa capacité a valider les données, comme
illustré a la Figure 3.9

L’un des grands avantages des réseaux de neurones est lié & leur capacité a s’adapter a
des problémes de nature complexe. La principale difficulté est de savoir choisir les parameétres
nécessaires comme le taux d’apprentissage, la constante de moment, le nombre de couches cachées,
etc.

4. Dans les problémes de classification, les sorties souhaitées sont les étiquettes de chaque classe. Dans le cas
des problémes de régression, ces sorties sont les observations d’une quantité donnée (e.g., fréquences propres,
composantes modales, etc.).
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4 Erreur Arrét de 'entrainement

----- entrainement
—— validation

[tération

FIGURE 3.9 — Choix du critére d’arrét pour ’entrainement du réseau de neurones.

Comme décrit précédemment, les entrées du réseau de neurones sont les matrices symbo-
liques des essais et les sorties, les étiquettes correspondantes & chaque classe. Dans cette thése,
les simulations réalisées avec cette technique sont menées a l'aide de la boite & outils gratuite
Netlab développée par Bishop @) Les paramétres utilisés sont différents pour chaque
application et sont détaillés dans les chapitres d’applications numériques et expérimentales.

3.2.3 Machines a vecteurs support

Une machine & vecteurs supports (Support Vector Machine ou SVM) est une méthode de
classification supervisée, introduite par V. Vapnik MM) Elle repose sur I’existence d’un
classificateur dans un espace approprié, le but étant de séparer des données en deux classes
distinctes. Pour cela, il est nécessaire d’utiliser un jeu de données d’entrainement pour apprendre
les paramétres du modéle. Dans cette section, le principe de fonctionnement général des SVM
est mis en évidence, suivi d’une étude de cas ou les données d’entrées & classifier ne sont pas
linéairement séparables (cas le plus répandu dans la pratique).

3.2.3.1 Principe des SVM

Considérons un ensemble de données d’entrainement représentées dans un espace d’une cer-
taine dimension et distribuées selon deux classes. Le but des SVM est de trouver un séparateur
linéaire ou non entre ces deux classes de données qui maximise la distance entre ces derniéres.
Dans le cas des SVM, ce séparateur est souvent appelé hyperplan. Un hyperplan est une généra-
lisation & v dimensions (v étant le nombre de variables) d’une ligne (1 dimension) séparant un
espace a 2 dimensions, ou d’un plan (2 dimensions) séparant un espace a 3 dimensions. Une fois
cet hyperplan déterming, il est utilisé pour déterminer la classe & laquelle appartient une donnée
différente de celles de I’ensemble d’entrainement. Les points des deux classes les plus proches de
I’hyperplan les séparant sont appelés vecteurs supports, comme illustré a la Figure BI0l

Il est manifeste qu’il existe une infinité d’hyperplans valides séparant deux classes, mais
I’objectif des SVM est de déterminer I’hyperplan optimal. Cela revient a chercher un hyperplan
valide qui passe entre les points des deux classes de données et qui maximise la distance minimale
entre ces derniéres. La distance entre la donnée la plus proche et I’hyperplan est appelée marge.
L’hyperplan optimal est donc celui qui maximise la marge.

Le fait d’avoir une marge la plus large possible correspond & plus de « sécurité » et moins
de risque lorsque l'objectif est classer une donnée inconnue. Cette remarque est illustré a la
Figure BI1l La Figure montre un hyperplan qui posséde une faible marge de sépara-
tion, tandis que la Figure [3.11(b)|illustre un hyperplan optimal. La classification d’une nouvelle
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vecteurs
supports

FIGURE 3.10 — Séparation de deux classes de données par un hyperplan H.

observation se fait suivant sa position par rapport a I’hyperplan optimal. Dans cet exemple, 1’ob-
servation représentée par une croix est classé incorrectement dans la catégorie des « ronds », si
I’hyperplan avec faible marge est considéré. Toutefois, si 'hyperplan optimal est pris en compte,
la nouvelle observation est classée correctement dans la catégorie des « carrés ».

a = |
|
n " n "
|
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, ., NN N .
X X
o °®
e °® marge marge
®
®
(a) Hyperplan avec faible marge. (b) Hyperplan optimal.

FIGURE 3.11 — Définition de ’hyperplan optimal.

3.2.3.2 Classifications linéaire et non linéaire

Il existe deux types de problémes de classification utilisant des SVM. Le premier est celui ou
les données d’entrainement sont linéairement séparables dans leur espace de représentation et le
second ou elles ne le sont pas. Le premier cas est relativement simple & résoudre, mais dans la
plupart des problémes réels, les données ne sont pas linéairement séparables et il n’est donc pas
possible de déterminer un hyperplan pour les classifier.

Afin de contourner cette limitation, 'idée de ’algorithme des SVM est de changer 'espace
original de représentation des données. Ce nouvel espace, de dimension supérieure & celui d’ori-
gine, est appelé espace de re-description et est obtenu & partir d’une fonction de transformation
non linéaire appelé fonction noyau.

Cas linéaire

Un hyperplan, étant un séparateur linéaire, peut étre formalisé mathématiquement par

HE)=Ew+p (3.50)
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ou E est un essai hypothétique (un vecteur représenté par des intervalles interquartiles ou des
histogrammes), w le vecteur des poids qui définissent I’hyperplan, et S un biais qui permet
d’augmenter ou diminuer la marge. Le biais a pour objectif d’étendre la recherche de ’hyper-
plan optimal. Sans ce terme, les hyperplans contiennent nécessairement 1’origine de I'espace de
description, ce qui restreint la solution au probléme.

Un ensemble de données d’entrainement

{(Elacl))(EQaCQ))ma(Enacn)} (351)

et d’étiquettes ¢; prenant les valeurs 1 ou —1, dénotant les classes aux lesquelles appartiennent
les essais E; sont maintenant considérés. Supposons que ces essais soient linéairement séparables
dans leur espace d’origine. Dans ce cas, il est possible d’évaluer une paire (w,3) de telle sorte
que

) > o —
{ Ew+p8>1, VEjg=1 (3.52)

Ew+ 38 <1, VEZ’CZ =—-1

Dans la recherche de 'hyperplan optimal, deux hyperplans paralléles sont construits conte-
nant chacun un certain nombre d’essais d’une des deux classes (les vecteurs supports). Il est
démontré que la distance entre ces hyperplans est égale a H—V2VH d&lﬂmige_&ﬁm 2002).
L’objectif est de maximiser cette distance et donc la marge. De plus, il est nécessaire de s’as-
surer qu’aucun essai ne se trouve entre les hyperplans, ce qui revient 4 minimiser ||w||?> sous
certaines contraintes. Le probléme d’optimisation portant sur les paramétres w et 3 est défini

par (Cristianini & Shawe-Taylox 2000)

{ Ntin (3wl

sous les contraintes ¢;(E;w+6)>1, 1 <i<n

(3.53)

oll n est le nombre d’essais.

L'Equation ([3353) est appelée formulation primale et implique la détermination de v + 1
parameétres, ol v est la dimension de ’espace des données d’entrainement. Ce probléme peut étre
aisément résolu pour des valeurs de dimensions petites, mais devient beaucoup plus complexe
quand la valeur de v dépasse quelques centaines. En effet, il existe une transformation de ce
probléme nommeée formulation duale donnée par

Max (L(a))
o ~
avec L(a)=>" a; — % Z” a;ajcici(E; - Ej) (3.54)

sous les contraintes «; > 0,1 <i<n et > ;=0

ot (E;-E;) représente le produit scalaire entre les essais E; et E;, par variable. Cette formulation
consiste & résoudre un probléme quadratique ou le Lagragian L est maximisé par rapport aux
coefficients «; (appelés multiplicateurs de Lagrange) et minimisé par rapport & w et 5. Dans ce
cas, 'hyperplan solution correspondant est

n
H(E,Ej) =Y afc;i(E;-Ej) + * (3.55)
ij=1

ou les o sont les solutions optimales du probléme dual, w* et 8* sont les poids et biais optimaux,
respectivement. Ces derniers sont calculés par

n
W = aiCiEi
1=1

B*=c¢ —Ew", VE;

(3.56)
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11 est important de noter que les multiplicateurs de Lagrange sont égaux a zéro pour les essais
qui se trouvent sur la marge, ce qui les identifie comme des vecteurs supports. La Figure B.12]
illustre les éléments discutés auparavant.

variable j
] ] .
marges
= vecteurs -
supports /.
m °
u °
variable ;
[ ]
vecteurs
u ] supports
A 0" .
Ew* = -1
Ew =0
% ! [
Ew't f=1 | ° .

FIGURE 3.12 — Hyperplan, marges et vecteurs supports pour la classification linéaire.

Cas non linéaire

Un classificateur linéaire peut ne pas étre I’approche la plus appropriée pour la classification
de données. Les SVM peuvent étre employés lorsque des fonctions de décision non linéaires sont
considérées. Cela est réalisé & partir de manipulations mathématiques qui transforment ’espace
original de données dans un autre de dimension plus élevé. Dans cet espace, un hyperplan optimal
est construit afin de séparer des classes distinctes. Etant donné ® une transformation non linéaire

de l’espace d’entrées E en un espace de re-description ®(E), il vient (Burbridge & Buxton mﬂj) :

E = (E1, By, ... E,) 5 O(E) = ($1(Ey), ©(Ey), ..., ®a(Ey)) (3.57)

Le probléme d’optimisation se traduit dans ce cas par
Max (L
(0%

avec  L(a) = {Z?zl Q=g e Oéz‘ajcz‘cﬂ‘b(Ei),‘I’(Ej))} (3.58)
sous les contraintes «; > 0,1 <i<n et 27;1 ac; =0

L’équation de I’hyperplan séparateur dans cet espace est

H(ELE)) = ) afci(®(Es), B(Ey)) + 8 (3.59)

ij=1

ou les coefficients o, w* 8* sont obtenus comme décrit dans I'Equation 356l La Figure B.13l
illustre la transformation entre espaces.

Le produit scalaire (®(E;), ®(E;)) est généralement trés difficile a calculer quand la dimension
de ®(E) augmente. En cela, il existe des fonctions bi-linéaires symétriques positives K (E;, E;)
déja introduites, appelées fonctions noyau. Ces fonctions sont plus faciles & calculer et il est
possible de démontrer qu’elles correspondent & un produit scalaire (®(E;), ®(E;)) dans un espace
de grande dimension (Im ). Lorsqu’une telle correspondance est exploitable, le probléme
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espace original espace de re-description

FIGURE 3.13 — Représentation de la transformation d’espaces (adapté de m M))

d’optimisation précédent est équivalent au probléme suivant

MO‘({LX (L())
avec f/(a) = {Z?Zl o — %ZZ]‘:l aiojcici K (E;, EJ)} (3.60)

sous les contraintes a; > 0,1 <i<n et >, ;=0

L’équation de I’hyperplan séparateur recherché devient par conséquent

H(Ey,Ej) = Y ofe;K(Ei, Ey)) + 5* (3.61)
1,j=1

Dans la littérature, plusieurs fonctions noyau sont répertoriées. Les plus utilisées sont

linéaires : K(El,EJ) = El*EJ
polynomiales : K(E;,E;) = (E;.*E;)".
1B —E;[1?
— gaussiennes (RBF) : K(E;,E;) =e =7 ,0 étant un parameétre spécifique.
— sigmoides : K(E;, E;) = tanh(a(E;.*E; — b)), a et b étant des paramétres spécifiques.

Dans le cadre de cette thése, les simulations avec les SVM ont été réalisées a ’aide de la boite
a outils gratuite LibSVM développée par dﬁhang_&m mﬂj) Plusieurs méthodes ont été pro-
posées dans la littérature pour étendre le développement mathématique énoncé auparavant au
cas ol plus de deux classes sont & séparer. La plus connue et celle utilisée dans cette thése est
basée sur 'approche « un-contre-tous » (one-against-all). Cette technique consiste & construire
r classificateurs binaires en attribuant ’étiquette « +1 » aux observations de 'une des classes
et ’étiquette « -1 » a toutes les autres. Cette procédure est répétée jusqu’a ce qu'un nombre de

classes souhaitées soit obtenu (Hsu & Lin mﬂj)

Finalement, il est important de remarquer que de facon similaire & celle détaillée pour la mé-
thode des réseaux de neurones, les simulations avec les SVM utilisent toujours des représentations
symboliques des essais dynamiques comme données d’entrée.

3.3 Bilan

Dans les sections précédentes, trois méthodes de classification supervisée de données ont
été présentées. La premicre, basée sur les arbres de décision Bayésiens (ADB) a une structure
similaire aux arbres générés par la méthode des divisions hiérarchiques. La principale différence
est que les ADB sont construits en tenant compte de groupes (classes) connus au préalable. En
cela, les variables discriminantes sont calculées et des nouveaux essais (inconnus) sont classés
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selon les critéres définis. La deuxiéme méthode de classification utilise des réseaux de neurones
(RN). Pour cela, une architecture d'un réseau MLP avec une couche cachée est employée dans
les applications de cette thése. Finalement, la troisiéme méthode, basée sur les SVM, est mise en
ceuvre pour la classification d’essais. L’un des apports majeurs de cette thése est d’avoir couplé de
facon originale ’ADS a ces techniques pour la classification de comportements structuraux. Les
méthodes de classification supervisée peuvent aussi étre utilisées pour 'affectation de nouveaux
essais. Le principe est d’entrainer les algorithmes de classification & partir d’une base de données
connue et, dans un deuxiéme temps, fournir des nouveaux essais pour que ces méthodes indiquent
oul ils peuvent étre classés. L’ADS permettant la construction des tableaux de données plus
compacts, rend possible 1'utilisation de ces techniques de maniére robuste et efficace.

3.4 Analyse des techniques de régression

Les méthodes de régression sont utilisées depuis le XIX®™€ siécle et ont été largement étendues
dans les années 50 ) L’un des objectifs est d’analyser la variation des observations
dites « dépendantes » par rapport & un ensemble d’observations dites « indépendantes ». De plus,
les méthodes de régression rendent possible la construction des fonctions (linéaires ou non) qui
relient ces observations et permettent d’analyser de facon plus ou moins approfondie les relations
entre ces observations.

L’un des enjeux de cette thése est d’étudier les effets environnementaux, surtout des variations
thermiques, sur les fréquences et modes propres d’une structure. Afin de répondre & cet enjeu,
une étude des techniques de régression est proposée dans les paragraphes suivants. Dans un
premier temps, la technique de régression linéaire multiple est introduite. Dans un deuxiéme
temps, une procédure de régression non linéaire est mise en ceuvre en utilisant des réseaux de
neurones. Ces deux approches ont pour objectif la détermination de fonctions qui expliquent
la variation des parameétres modaux par rapport aux températures mesurées. Une comparaison
entre ces démarches est proposée afin de vérifier quel type de technique est la plus appropriée
pour prendre en compte les effets thermiques sur la détection de modifications structurales.

3.4.1 Régression Linéaire Multiple

<

La régression linéaire multiple est une généralisation, & v variables explicatives, de la ré-
gression linéaire simple. Le modéle vise & exprimer la relation entre une série de températures
mesurées notée par T; = [T} T7? ... TY] et une fréquence propre f; (ou une composante modale),
ou v est le nombre de sondes et i = 1,...,n, n étant le nombre d’enregistrements (observations).
Mathématiquement, le modéle est représenté par

fi=wo+Tiw+e, i=1,...,n (362)

Si toutes les n observations des v sondes sont considérées, il vient
fowyt Twte (3.63)

ou f est le vecteur des fréquences propres, wq le vecteur des biais, T la matrice des températures
regroupant n observations enregistrées par v sondes, w = [w; wsa ... wv]Tﬁ le vecteur des poids
(les coefficients qui pondérent les enregistrements de chaque sonde de température) et € le vecteur

5. Dans le paragraphes suivants, pour des raisons de clarté du texte, le développement mathématique est
réalisé en tenant compte des fréquences propres. Toutefois, la méme procédure peut étre menée en considérant les
composantes modales. Dans ce cas, les analyses de régression sont réalisées pour chaque composante séparément.

6. L’opérateur transposé est représenté par ’exposant ()T
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erreur du modeéle. L’Equation (B.63) peut étre réécrite de facon a assembler le terme wq dans le
vecteur de poids w. Cela est réalisé en le redéfinissant de sorte que

f=Tw+e (3.64)

on T, =1 T T? ... T¥], (avec i = 1,...,n) et w = [wp w1 ... w,|T. En exprimant cette
relation sous une forme matricielle, il vient

fi 1 Tli Tli o Ty wo €1

f2 1 T T. Ty w1 €9

. -1, o ’? x| + | (3.65)
: S :

fn (nx1) 1 T, T, Ty (nxv+1) Wy (v+1x1) tn (nx1)

Afin d’estimer le vecteur de poids w, la démarche la plus utilisée est celle basée sur la
méthode des moindres carrés. Cette méthode vise la minimisation de 1’espérance de ’erreur au
carré donnée par

min E[e?], i=1,...,n (3.66)

w

L’espérance E est calculée comme la moyenne des erreurs des n observations (Sohn et all1999)

Ele;]

E[(f; — Tow)?], i=1,.

[+ wTTTT W — 2fiw TTT]
[

[

(3.67)

A +wlE[TITw — 2w E[T7 f]
A +w'Rw —2wlp

(2

E
E
E

oit R = (T7'T;) est 'auto-corrélation pour chaque ligne de la matrice de températures T et p =
(TT f;) est la corrélation croisée entre une fréquence et une ligne de la matrice de températures.
Il est possible de noter que E[ef] est quadratique par rapport & w. Les coefficients estimés w*
sont donc calculés & partir de la minimisation de l'espérance E. Cela est réalisé en résolvant sa
dérivée
JE[]
ow

= 2(Rw* —p) =0 (3.68)

En isolant w,

w* =R Ip (3.69)

L’Equation ([3.69) est connue sous le nom d’Equation de Wiener-Hopf et est la plus souvent utili-
sée pour résoudre des probléemes de régression linéaire. Il est important de noter que la résolution
de I'Equation (3.69) est dépendante du nombre d’observations n et du nombre de variables v
utilisées. Pour les applications étudiées dans le cadre de cette thése, le nombre d’observations est
significativement supérieur au nombre de variables (n > v). Toutefois, si le modéle de régression
est « sous-spécifié » (i.e., n < v), la solution du systéme produira un certain nombre de poids w*
égaux & zéro, ce qui ménera a des erreurs aussi égales a zéro pour les observations associées.

L’un des avantages de la régression linéaire est que de nombreux phénomeénes en sciences et
en ingénierie sont relativement bien décrits par des modéles simples. Cela est essentiellement 1ié
au fait que sur de courts intervalles, la plupart des analyses peuvent étre menée par des modeéles
linéaires. A Iinverse, quand il s’agit de grands ensembles de données, le modeéle de régression
linéaire peut ne pas étre le plus adapté. Cette technique est souvent trés sensible & la présence
d’observations « anormales », c’est-a-dire, celles que se démarquent des autres données. Afin de
traiter ces éventuelles limitations, un modéle de régression non linéaire est présenté dans la suite.
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3.4.2 Reégression Non Linéaire

Il existe plusieurs méthodes dans la littérature pour ajuster un modeéle de régression non
linéaire. Dans cette thése, une approche basée sur les réseaux de neurones est proposée. L’un
des objectifs est de la comparer avec des modeéles de régression linéaire et d’observer comment
I’ajustement peut étre amélioré ou non en insérant des non linéarités.

Une démarche similaire a celle expliquée dans le paragraphe est proposée. Aupara-
vant, des représentations symboliques d’essais étaient utilisées comme données d’entrée et des
étiquettes comme données de sortie, le but étant de classer des essais inconnus. Ici, les données
d’entrée sont les n enregistrements T}', (I = 1,...,n;¢ = 1,...,v) effectués par les v sondes de
températures et les sorties, les fréquences propres ou les composantes des déformées modales
identifices. L’Equation (B70) exprime cette relation.

D+1 n+l v
Fo= T [0 [ ST @O (SN WPy Li=1,...,m (3.70)
j=1 =1 q=1

ou CE, CC et CS représentent la couche d’entrées, la couche cachée et la couche de sortie, res-
pectivement, m le nombre de sorties, w(.) les poids synaptiques, 9 (.) les fonctions d’activation
de chaque couche, D le nombre de neurones de la couche cachée et Y 'opérateur d’échelle. I1
est noté que n + 1 et D + 1 sont utilisés au lieu de n et D, respectivement. Cela indique que
les biais sont déja pris en compte dans le calcul des sommes. Comme décrit précédemment, les
fonctions d’activation tangente hyperbolique (Equation (342)) et sigmoide (Equation (B.41]))
sont généralement employées dans des problémes de régression non linéaire. Bien que les valeurs
de sortie soient comprises entre des intervalles précis, il est toujours possible d’utiliser des mani-
pulations vectorielles permettant de les remettre aux échelles originales. Soient y et fles vecteurs
des sorties du réseau et des fréquences propres mesurées (valeurs réelles). L’opérateur Y s’écrit
par

Jmax = fmin

r=10) = (
Ymax — Ymin
Ol Ymin et Ymax sont, respectivement, les valeurs minimales et maximales du vecteur des sorties
y (normalement égales & 0 et 1 ou -1 et 1); fiin €t fmax les valeurs minimales et maximales du
vecteur des fréquences propres f, respectivement et 1 dénote le vecteur unité de méme dimension

du vecteur y.

) (y — Ymin * 1) + fmin -1 (371)

Contrairement au cas de la régression linéaire, les méthodes non linéaires basées sur les réseaux
de neurones permettent en général de trouver un meilleur ajustement pour des grands ensembles
de données. Toutefois, cela peut devenir un inconvénient étant donné que ces techniques peuvent
forcer une relation entre les données d’entrée et de sortie qui n’existe pas dans la réalité. Cela est
produit par un sur-apprentissage du réseau ou il « mémorise » simplement le jeu de données et,
par conséquent, peine & généraliser au cas des nouvelles observations. Ainsi comme il est proposé
pour la classification, les données utilisées pour la régression sont divisées en deux groupes : 'un
pour 'entrainement et 'autre pour la validation. Une fois le réseau calibré et ajusté par rapport
au groupe de validation, il est testé en considérant des nouveaux enregistrements. Dans cette
these, les simulations sur la régression non linéaire sont réalisées a 1’aide de la boite & outils

Netlab développé par Bishop (Bishop )

3.4.3 Applications

Dans cette thése, les modéles de régression sont utilisés dans deux cadres distincts. Dans
une premier temps, le but est de prédire des valeurs des fréquences propres pour des nouveaux
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enregistrements de température. Ce type d’étude permet d’analyser comment les fréquences
varient et détecter des modifications anormales. Le premier pas consiste & construire un modéle
de régression avec des enregistrements de température et fréquences réalisés & un instant t.
Ensuite, le modele est alimenté avec des nouveaux enregistrements de température, obtenus a
un instant ¢t + At et les fréquence prédites sont comparées avec celles mesurées.

Il est pratiquement impossible d’avoir des fréquences prédites identiques & celles mesurées
en raison des incertitudes liées aux modéles de régression, aux erreurs numériques, etc. Le plus
important, cependant, est d’évaluer des intervalles de confiance autour des valeurs calculées. Les
bornes inférieure et supérieure d'un intervalle & 100(1 — a))% de confiance sont données par

FHAD \/02 (1 L7 (TTT)_l rf) avec o2 = Zn: M n>v o (3.72)
i a/2,n—v+1 i i) - n—o ) .

ou T, fi(t) et fi(t) sont, respectivement, la matrice des températures, la fréquence propre mesurée

et la fréquence propre prédite a l'instant ¢ par le modéle de régression. r/I\‘, =1 Til ﬁ? e ff] et
fi(HAt) représentent, respectivement, le vecteur des nouveaux enregistrements de température et
la fréquence propre prédite a l'instant (¢t + At) par le modéle de régression. t,, /2,n—vi1 €st trouve
dans le tableau de distributions de t-Student avec n — v + 1 degrés de liberté. L'Equation (3.72)

peut étre utilisée pour des modéles de régression linéaire (Sohn et all |L9_9}j) et non linéaire, sans
perte de généralité (Seber & Wild 2003).

L’objectif de cette étude est de séparer les effets d’une modification liée aux variations de tem-
pérature de celle liée & d’autres phénoménes, comme des changements structuraux, par exemple.
En effet, en considérant que le modéle construit représente les données de la régression avec une
bonne précision, il est possible de détecter toute nouvelle observation qui se trouverait dehors de
I'intervalle de confiance et représenterait potentiellement une anomalie.

Toutefois, cette analyse n’apporte pas suffisamment d’éléments pour conclure si I’observation
anormale est causée par d’autres effets environnementaux comme 'humidité, le vent, etc. ou
par des modifications structurales. Pour cela, ’approche proposée est couplée & des méthodes
d’affectation d’essais décrites dans le paragraphe 2.3. L’idée est d’utiliser I'information donnée
par les méthodes de régression (’identification des essais « anormaux ») et de 'appliquer afin de
vérifier si, effectivement, ces essais appartiennent ou non & un groupe de comportement normal.

Le deuxiéme cadre d’application consiste & « corriger » les fréquences propres et les déformées
modales en enlevant les effets thermiques. Pour les premiéres, cela est réalisé & partir de la
normalisation de toutes les fréquences par rapport a une fréquence mesurée a une température
donnée

f
f ref

ou f est le vecteur de fréquences propres mesurées, frof la fréquence de référence mesurée & une
température Ty (choisie au préalable) et r le vecteur des ratios des fréquences.

(3.73)

r =

Les méthodes de régression linéaire et non linéaire sont appliquées en utilisant les enregistre-
ments de températures comme données d’entrée et les ratios ¥ comme sorties

r=0(T,w) (3.74)

La résolution de 'Equation (.74 permet de déterminer les coefficients w? . corrigés. Dans le

cas de la régression linéaire, les ratios des fréquences propres corrigées sont évalués en multipliant
la matrice de températures T par les poids corrigés

=% _ *
I'corr - Twcorr

(3.75)
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Dans le cas de la régression non linéaire, cette multiplication est réalisée de maniére indirecte.
En effet, une fois le réseau de neurones entrainé, la matrice des températures y est réintroduite et
multipliée par les poids synaptiques maintenant calibrés. La sortie du réseau est alors le vecteur

S
des ratios ..

Finalement, les fréquences corrigées sont calculées par le rapport des fréquences mesurées
avec les ratios corrigés

foorr = £./T00 (3.76)

ou ./ représente 'opérateur de division élément par élément.

Il est & noter que les poids corrigés w,,. obtenus a partir de la résolution de ’Equation (B.74)

peuvent étre également utilisés pour la correction des parameétres modaux identifiés & 1'instant
(t + At). Il est manifeste que 'adéquation du modéle de régression construit a l'instant ¢ doit
étre vérifiée au préalable. En d’autres termes, il faut vérifier que les corrections produites par les
modéles construits aux instants ¢ et (t+ At) soient comprises dans une méme bande de confiance.
Dans un tel cas, cela revient & dire que la correction parvenue par le modeéle « (¢t + At) » n’est
pas significativement différente de celle du modeéle « ¢ ». Dans ce cas, les poids corrigés obtenus
a partir de 'Equation (B.74) sont utilisés pour la correction des nouvelles mesures. Ainsi, les
Equations (3.75) et (3.70) sont réécrites comme

IA‘Zorr = TWZorr (377)
et
foorr = £ /7., (3.78)

Dans le cas contraire, un nouveau modéle est crée afin d’évaluer des nouveaux poids corrigés.
Dans ce cas, 'Equation ([B.74]) est réécrite en utilisant la matrice de températures T et le vecteur
des ratios I enregistrés a l'instant (¢t + At).

Si les modes propres sont considérées, la méme démarche peut étre appliquée en faisant la
correction des composantes modales séparément. Etant donné que cette manipulation est valable
pour les deux types de régression, la démarche de correction proposée est aussi couplée aux
méthodes de clustering. En effet, I'idée est de vérifier si les partitionnements obtenus avec des
fréquences et modes propres dits non corrigés sont différents de ceux trouvés en appliquant cette
approche.

3.4.4 Bilan

Les méthodes de régression proposées dans cette section ont pour but d’étudier les effets
thermiques sur les paramétres modaux structuraux. En cela, deux approches ont été présentées.
La premiére, basée sur la régression linéaire multiple et la deuxiéme, en utilisant des réseaux
de neurones. La démarche consiste a créer des modéles permettant d’une part, de détecter des
variations anormales des fréquences (i.e., qui ne sont pas liées aux changements de température)
et d’autre part, de filtrer les effets thermiques et évaluer des nouvelles valeurs corrigées pour les
paramétres modaux. Dans ce dernier cas, les fréquences et modes propres corrigés sont utilisés
dans les procédures de clustering afin de vérifier si les variations de température sont ou non né-
gligeables. Ceci est vérifié en comparant les clusters obtenus sans prise en compte de température
& ceux déterminés suite & la correction des paramétres modaux.
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3.5 Analyse en Composantes Principales

L’analyse en composantes principales (ACP ou PCA en anglais) est une technique statistique
multi-variée, aussi connue sous le nom de transformation Karhunen-Loéve ou encore décompo-
sition orthogonale (IKrzamskJ lZDlld) En général, son utilisation a pour but de simplifier des
problémes complexes par leur taille. De nos jours, il est courant de devoir manipuler des en-
sembles de données possédant des dimensions importantes. Manipuler ces grands ensembles de
données peut alors étre rendu impossible ou approximatif par le nombre de données trop im-
portantes par rapport au probléme. Il devient alors difficile d’obtenir les informations souhaitées
alors qu’'un simple traitement pourrait rendre le processus relativement plus abordable.

L’idée de 'ACP est de réduire la dimension des ensembles de données en ne gardant que les
informations « importantes ». Pour cela, ’ensemble de données subit des modifications mathéma-
tiques permettant de mettre en valeur leurs ressemblances et différences. L’ACP est notamment
avantageuse dans le cas de grandes dimensions puisqu’elle rend une interprétation plus aisée de
I’ensemble de données.

L’ACP a été appliquée dans le domaine de la dynamique des structures pour la construction
des modeles réduits (Azeez & Vakakis (2001) et [Kerschen et all (2003)), pour I'analyse modale
121103) et pour l'actualisation des modéles linéaires et non linéaires m

). Cette technique a été également utilisée pour la détection d’endommagements structuraux

%Bﬁﬁ_mm 2003) et pour la validation du positionnement de capteurs (Fri
).

Dans le cadre de cette theése, ’ACP est utilisée comme une approche alternative a celle basée
sur des modéles de régression. Le but est de détecter des variations anormales des fréquences
propres sous différentes conditions environnementales, notamment de température. En général,
cette technique peut étre employée quand il n’existe pas des sondes thermiques instrumentées
sur I'ouvrage. En réalité, les effets environnementaux sont traités comme variables inhérentes
aux variations fréquentielles. ’idée de cette approche est liée au fait que les changements sur
les fréquences propres dus aux variations thermiques peuvent étre séparés de ceux causés par
un endommagement. Ainsi comme il a été montré dans les paragraphes précédents, les erreurs
obtenues lors des procédures de prédiction des fréquences propres par le modéle ACP peuvent
servir comme un indicateur d’endommagement.

3.5.1 Meéthodologie

L’objectif des étapes suivantes consiste & changer la base de représentation des données. Cela
peut se résumer & une rotation, mais généralement ceci est suivi d’une diminution du nombre de
dimensions & prendre en compte (Figure B.14)). En considérant le vecteur de fréquences propres
f, (k = 1,...,v), il est possible de construire la matrice des fréquences propres F € R"*?
ol v représente le nombre de modes considérés et n le nombre d’observations. I’ ACP fournit
donc une projection linéaire des données de dimension v vers une dimension réduite g. Cette
transformation est représentée par

Z =FU (3.79)

ou Z € R"*? est la matrice des fréquences propres transformées et ¥ € RV*? la matrice de
transformation.

La matrice de transformation ¥ peut étre calculée & partir de 'extraction des ¢ vecteurs
propres de la matrice de covariance de F, ici notée X. La premiére étape du procédé est alors de
trouver le degré de dépendance entre chacune des dimensions. En prenant les dimensions deux
& deux, il est possible d’indiquer la facon dont leurs variations sont liées : si la covariance est
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v

£

F1GURE 3.14 — Exemple hypothétique d’une transformation 2D en composantes principales.

nulle alors les deux dimensions n’ont aucun lien entre elles. L’expression permettant de calculer
la covariance entre les vecteurs des fréquences propres f; et f;, est donnée par

1 _ _
cov(f), f) = - (ATA), avec A=[f;— fj 1,8 — fi 1] (3.80)

ol f] et fi, sont les valeurs moyennes des vecteurs f; et fj, respectivement et 1 dénote le vecteur
unité.
Afin d’avoir un estimateur non biaisé, le dénominateur de 'Equation (3.80) peut étre défini

comme égal a n — 1 si I’étude porte sur un échantillon des données et non sur I’ensemble des
données.

La matrice de covariance X s’écrit alors par

var(fy)  cov(fi,fr) ... covu(fy,f,)
X cov(fo,f1)  war(fy) ... cov(fe,f,)
cou(f,, 1) cov(f,,fo) ... war(f,)

ou var(.) indique la variance et cov(.) la covariance entre vecteurs.

La deuxiéme étape consiste & extraire les vecteurs et valeurs propres de la matrice X. Le
probléme aux valeurs propres peut étre énoncé par : si le produit entre un vecteur ¢ et la
matrice X est égal a lui-méme, & un coefficient multiplicateur prés, ¢ est donc un vecteur propre
de la matrice X. En d’autres termes

X.p=XAope (X—AI).p=0 (3.81)

ou A est la valeur propre associée au vecteur propre ¢ et I la matrice identité.

Résoudre un probléme aux valeurs propres peut étre délicat & mesure que la dimension de la
matrice de covariance augmente. En cela, il existe d’autres techniques pour calculer les valeurs
et vecteurs propres. La solution la plus connue est la décomposition en valeurs singuliéres (SVD,
en anglais). La SVD permet de décomposer la matrice X de la maniére suivante

X =UAVT (3.82)

ou U est une matrice orthonormal ot les colonnes sont les vecteurs qui définissent les composantes
principales dans ’espace de transformation, V la matrice contenant les vecteurs de 1’espace
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d’origine, A la matrice des valeurs singuliéres ou valeurs propres, lorsque ’espace Hilbertien est
considéré (ce qui est une généralisation d’un espace Euclidien & une dimension quelconque).

Une fois que les valeurs et vecteurs propres ont été extraits de la matrice de covariance des
dimensions, les valeurs propres sont triées selon leur amplitude ou encore leur « énergie ». Les
vecteurs propres correspondants a ces valeurs propres sont les plus pertinents, c’est-a-dire, ceux
qui permettent de garder le plus d’informations possible sur 'ensemble original de données. Etant
donné que chaque vecteur propre correspond, d’une certaine facon, & une composante principale,
il est intuitif d’utiliser ceux qui ont la meilleur « représentativité ».

La matrice de transformation est donc construite en n’utilisant que g vecteurs propres (co-
lonnes) de la matrice U. Le nombre de composantes principales choisi dépend fortement de type
de probleme traité. Il est alors important d’observer les pourcentages d’explication fournis par
les valeurs propres. Dans certains cas, il est possible qu’une seule composante soit capable de
représenter les données originales sans grandes pertes d’information.

La perte d’information en faisant cette projection peut étre évaluée en re-projetant les données
vers 'espace d’origine. Manifestement, si tous les vecteurs propres sont utilisés, 'erreur de re-
projection est égale & zéro. La matrice des fréquences propres re-projetées F est calculée par

F=2zV"=F (vo’) (3.83)
La matrice d’erreur résiduelle peut étre estimée par

E=F-F (3.84)

En cela, I'indice d’endommagement x est défini a partir de la norme de ’erreur évaluée
pour les observations de chacune des v fréquences propres considérées, notée par E; € RV
(¢ =1,...,n). Dans le cadre de cette thése, deux normes sont utilisées (IENQMEMI_&H ml)_d) :la
norme Euclidienne et la norme de Mahalanobis. La premiére s’écrit par

et la deuxiéme, par

ki = \JEXIET, i=1,...,n (3.86)

En considérant que l'indice x est distribué selon une loi normale, une analyse statistique
peut étre réalisée en évaluant sa moyenne et respectif écart-type. En ce sens, il est possible de
construire des intervalles de confiance pour la moyenne et, de facon similaire & celle présentée
pour les méthodes de régression, d’identifier des variations anormales des fréquences propres. Les
bornes inférieure et supérieure de l'intervalle sont calculées par

[Icinﬁ ICsup] =K F aog (3.87)

ol K et o, sont la moyenne et écart-type de 'indice d’endommagement et o définit le degré de
confiance (par exemple, pour un intervalle de confiance & 95%, o = 1,96 en utilisant la table de
distribution normale).

3.5.2 Bilan

Dans les paragraphes précédents, une méthodologie basée sur I’Analyse en Composantes
Principales (ACP) a été proposée. L’objectif de cette démarche est d’apporter nouveaux éléments
de réponse pour la détection de variations anormales des fréquences propres. En réalité, 'idée est
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de pouvoir séparer les déviations fréquentielles liées aux changements de températures de celles
liées a la présence d’endommagements structuraux. Particulierement, cette approche n’utilise pas
les mesures enregistrées par les sondes de températures. Contrairement & ce qui a été proposée
par les méthodes de régression, les effets thermiques sont ici considérés comme inhérents aux
valeurs des fréquences propres identifiées. En faisant la projection de la base de données vers un
autre espace, de dimension réduite, il est alors possible de discriminer un comportement normal
d’un anormal.



Chapitre 4

Validation numérique et étude de
sensibilité

L’enjeu majeur de ce chapitre est de présenter, & partir d’'une étude numérique, ’application
des méthodes de classification de données énoncées dans les paragraphes précédents. L’idée est
d’évaluer la robustesse de I'approche basée sur le couplage de ’ADS aux méthodes permettant
de discriminer des comportements structuraux différents. Pour cela, diverses simulations d’en-
dommagement et de bruit sont réalisées en utilisant des signaux et paramétres modaux identifiés,
transformés en données symboliques Ji} 1211101])

4.1 Présentation du cas d’étude

Les études numériques représentent généralement un premier pas pour analyser, & l'aide de
simulations, la performance des techniques de détection d’endommagements structuraux. Une
vaste étude statistique concernant les indicateurs d’endommagement dits « évolués » (cf. para-
graphe[[.2.2]) a été menée par/Alvandi & Cré mona (IZODﬂ) Les simulations numériques permettent
de tester un nombre significatif de conditions structurales (e.g., différents niveaux de dommages,
de bruit, de conditions aux limites, de matériaux, etc.). Il apparait donc pertinent d’analyser la
robustesse des approches proposées dans cette thése a ’aide de simulations numériques. Ce cha-
pitre a pour objectif majeur d’analyser la sensibilité des méthodes de classification de données &
partir de diverses simulations d’endommagement et de bruit. En particulier, le but est d’observer
si ces méthodes sont capables de détecter un dommage structural méme si d’importants niveaux
de bruit sont ajoutés aux mesures dynamiques.

Dans le cadre de cette thése, un modeéle numérique d’une poutre bi-appuyée est étudié. La
poutre est modélisée & partir d’une discrétisation par éléments finis (Zienkiewi lZQOd)
sous MatLab® & I’aide d’un programme développé par ’auteur. Le modéle est discretisé en 200
éléments de portique (deux noeuds par élément avec trois degrés de liberté par noeud). La poutre,
de section de type I, a une longueur de 6 m et le matériau choisi est 'acier. La source d’excitation
est une force aléatoire placée au nceud 178 (& 0,69 m de 'appui situé a droite) dont "amplitude
et la fréquence suivent un processus aléatoire. Il est & noter que cette position permet d’exciter
les cing premiéres fréquences propres (et modes propres associés) de la structure.

Les réponses dynamiques sont mesurées en onze points équidistants de la poutre pendant
50 secondes. La fréquence d’échantillonnage est de 1/1000 s, ce qui correspond a 50000 instants
de mesure par « capteur ». La Figure 1] illustre la représentation schématique de la poutre

65
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étudiée, la position de la source d’excitation et les points de mesure. Les propriétés relatives a la
géométrie et a la nature du matériau de la poutre considérée sont les suivantes :

module d’Young : 210 GPa,

masse volumique : 7850 kg.m 3,

2,81 x 1073 m~2,
1,845 x 1078 m™4.

section droite :

moment d’inertie :

F(t)
fg
= e
points de mesure é>0,69 m
—
[T~ ty
LF LF A
|A 6,00 m “
[~ >

200 éléments finis
FIGURE 4.1 — Schéma de la poutre étudiée.

Afin d’analyser la robustesse des méthodes de classification vis-a-vis des niveaux d’endom-
magement, de leurs différentes localisations et d’occurrences simultanées, quatre scénarios sont
proposés. Dans toutes les simulations réalisées, il est supposé que les niveaux d’endommagement
correspondent & une réduction du module d’Young de(s) I’élément(s) endommagé(s). L’état initial
de la structure, nommé DO, représente la poutre intégre (i.e., sans endommagement). Le premier
scénario d’endommagement, nommé D1, consiste en une réduction de 5% du module d’Young
aux éléments 100, 101 et 102 (ce qui correspond au milieu de la poutre). Pour le deuxiéme scé-
nario, D2, une réduction de 5% aux éléments 1, 2 et 3 (& coté de ’appui gauche) est considérée.
Finalement, pour le troisiéme scénario d’endommagement (D3), les éléments 150, 151 et 152
(situés au quart de la poutre) ont leur module d’Young également réduit de 5%. Par ailleurs, le
module d’Young des éléments au milieu de la poutre (éléments 100, 101 et 102) est maintenant
fixé & 10%. La Figure détaille les trois scénarios d’endommagement imposés a la structure.

D1 |i1]2]3] [s0 [s1 |52 | oofior o2 150[51)52 200)
A Ve— . 7\
........ % ... 3%

D2 | 1]2]3] ls0 {51 [s2 | foofor o2 150{51)52 200
........................................ 7\
...... . 0% 5%

D3 E [1]2]3] : [50[s1[s2 | % foofiotfoz] : E 150151152 : 200
A — : S— LI S— : yAN

FIGURE 4.2 — Scénarios d’endommagement simulés.

Trois niveaux de bruit ont été considérés dans les simulations. Considérant que n0 indique les
réponses dynamiques sans bruit, le premier niveau, noté nl, consiste a ajouter 1% de bruit aux
réponses dynamiques de la poutre. Le deuxiéme niveau, n2, ajoute 2% de bruit et le troisieme
(n3), 5%. Les bruits sont générés en multipliant le niveau (le pourcentage) de bruit par I’écart-
type de chaque point de mesure (« capteur ») et par un vecteur de valeurs aléatoires issues d’une
distribution gaussienne. Ceci caractérise un bruit blanc. La réponse dynamique bruitée est donc
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obtenue en ajoutant la réponse non bruitée au vecteur de bruit calculé de la facon suivante :
Xii bruitee = Xi + Npruit - 0x;, - V ~ N(0,1) (4.1)

ou X; et X pruitee représentent, respectivement, les réponses dynamiques de la structure non
bruitée et bruitée mesurées par le capteur i; nppi le niveau de bruit (en pourcentage) ajouteé,
ox, lécart-type de X; et V' ~ N(0,1) un vecteur gaussien de moyenne nulle et d’écart-type
unitaire.

Pour chaque scénario d’endommagement et chaque niveau de bruit, 10 essais différents ont
été simulés. Cela produit un total de 160 essais (cf. Tableau [4.1]). Sachant que pour chaque essai,
11 capteurs mesurent 50000 points chacun, il existe 160 x 11 x 50000 = 88000000 (quatre-vingt
huit millions) de valeurs a traiter. Ce premier calcul donne un apercu de la taille conséquente
des bases de données & traiter et du besoin d’utiliser des outils pertinents tels que I’ADS pour
une manipulation adéquate de ces données.

Scénario
d’endommagement
D0 D1 D2 D3
n0 10 10 10 10
nl 10 10 10 10
n2 10 10 10 10
n3 10 10 10 10

Niveau de bruit

TABLEAU 4.1 — Résumé des essais simulés.

Les paramétres modaux de la poutre sont identifiés a partir de I'outil Sys-Ident développé
au LCPC en 2001 (Baﬂm&a_&j@mma”ﬂ)ﬂj) Comme décrit dans le paragraphe 2.2] il ne suffit
généralement pas de trouver une valeur numérique convenable pour les paramétres modaux,
mais il faut également estimer leur précision et les incertitudes liées a l'identification modale.
L’identification modale est réalisée en utilisant la méthode du Décrément Aléatoire (@ )
couplée & la méthode d’Ibrahim (Ilhnah1m| 1977, |_L9&ﬂ) La méthode du Décrément Aléatoire
est une technique non paramétrique temporelle, simple & mettre en ceuvre. Son principe est
d’estimer des fonctions dites de décrément aléatoire & partir de la moyennisation des segments de
mesures, vérifiant des conditions précises dites de déclenchement. Ces fonctions sont des fonctions
amorties, ce qui permet d’y appliquer des algorithmes classiques d’identification modale, telle
que la méthode d’Tbrahim. Ibrahim (@) a proposé d’utiliser deux matrices déduites de la
réponse transitoire de la structure (estimée par la méthode du Décrément Aléatoire). L'une
de ces matrices est la matrice de réponse et 'autre est celle décalée par rapport au temps.
La méthode diIbrahim (@) avait l'inconvénient de nécessiter un nombre de voies de mesure
supérieur au nombre de paramétres modaux estimés. Tbrahim (@) propose alors le concept de
« pseudo-mesures ». L’idée est de créer artificiellement des voies de mesure supplémentaires en
construisant des réponses dynamiques décalées dans le temps. Cela permet d’estimer plusieurs
réalisations des caractéristiques modales & partir de ces réponses. Par ’étude d’un probléme aux
valeurs propres, les paramétres modaux de la structure peuvent étre estimés m M) Le
développement mathématique de ces méthodes est fourni dans 1’Annexe D.

Dans cette étude, 50 réalisations sont évaluées pour chaque essai menant a 50 paires de
fréquences et modes propres évaluées. A partir de ces réalisations, les parameétres modaux sont
transformés en données symboliques, soit en intervalles interquartiles soit en histogrammes & 20
catégories Les simulations réalisées dans ce chapitre ne considérent que les cing premiéres
fréquences et modes propres identifiés & partir des réponses dynamiques non bruitées (n0) et
bruitées (nl, n2 et n3).
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4.2 Analyse classique

Préalablement a l'utilisation de ’ADS, une étude classique simple, utilisant les fréquences
et modes propres, est proposée. Le Tableau [AL1] (fourni dans ’Annexe A) présente les valeurs
moyennes (f) et écarts-types (0f) des réalisations pour chacune des fréquences propres identi-
fices, par scénario d’endommagement, pour le niveau de bruit n0 (sans bruit). Par ailleurs, les
différences en pourcentage entre les fréquences de la structure non endommagée (D0) et endom-
magée (D3) sont calculées. Il est noté que la premiére, troisiéme et cinquiéme fréquences sont
les plus affectées par les endommagements imposés a la structure. Par ailleurs, & mesure que le
niveau de dommage augmente, les modifications sont plus significatives sur les fréquences élevées.

Le Tableau regroupe les valeurs moyennes et écarts-types des fréquences identifiées a
partir des signaux bruités (niveau nl). Dans ce cas, les valeurs des fréquences sont légérement
différentes de celles identifiées sans bruit. Toutefois, les variations entre les niveaux d’endom-
magement sont toujours du méme ordre de celles montrées au Tableau [AIl Par ailleurs, les
Tableaux [A.3] et [A4] détaillent les résultats obtenus en considérant les niveaux de bruit n2 et
n3, respectivement. Des variations similaires & celles déja mentionnées sont encore remarquées. Il
est noté qu’une simple analyse des valeurs moyennes et écarts-types ne permet pas de distinguer
clairement les différents niveaux d’endommagement.

La Figure 3] montre 1’évolution des cing premiéres fréquences propres pour les quatre scé-
narios d’endommagement (D0 & D3) et les quatre niveaux de bruit (n0 & n3). Il est noté que
dans certains cas (e.g., la premiére et quatriéme fréquences propres), le niveau de bruit altére
le sens de variation des fréquences. Cet effet est accentué lorsqu’une analyse par intervalles de
confiance pour la valeur moyenne est réalisée. La Figure 4] présente les variations observées
pour les cinq fréquences propres, regroupées par niveau de bruit. Les intervalles de confiance
(IC=[f — Jf;f + 0¢]) sont construits en considérant les écarts-types calculés. Il est observé que
dans la plupart des simulations réalisées, les intervalles de confiance se superposent. Ceci est
observé méme dans les cas oul le niveau de bruit est relativement faible. Par conséquent, il est
tres difficile de conclure si une modification structurale est ou non conséquence d’'un dommage
structural. Cette remarque s’applique en particulier aux cas des scénarios D1 et D2 pour lesquels
le bruit affecte I’identification dans le sens contraire de I’endommagement imposé.

Un autre outil statistique permettant de comparer différents échantillons de données est le
test d’hypothése. Comme il a déja été mentionné, un test d’hypothése est une démarche qui
consiste & accepter ou non une hypotheése statistique, appelée hypothése nulle, en fonction d’un
jeu de données. Dans cette application, ’hypothése nulle (Hy) est que les fréquences propres
identifiées pour chaque niveau d’endommagement sont issues d’une méme distribution. L’hypo-
thése alternative (Hy) est le contraire (i.e., les fréquences propres sont issues de distributions
différentes). Par conséquent, si ’hypothése nulle n’est pas acceptée, il est possible de dire que le
test d’hypothése peut indiquer une modification structurale. Les tests d’hypothése sont réalisés
en considérant chaque fréquence propre, pour un niveau de bruit donné. Dans les simulations
suivantes, le test de Kolmogorov-Smirnov est utilisé afin de comparer deux échantillons indépen-
dants de données. L’avantage de ce test est qu’aucune hypothése sur les distributions n’est faite
a priori.

Le test de Kolmogorov-Smirnov est essentiellement basé sur le calcul des fonctions de réparti-
tion. Ces fonctions sont évaluées a partir des fonctions de densité de probabilité, déterminées pour
chaque échantillon. Les échantillons utilisés dans cette étude sont les réalisations des fréquences
propres identifiées pour chaque niveau d’endommagement (les variables aléatoires associées sont
donc discréetes). Pour deux échantillons E.; et E. 9, les fonctions de répartition F; et Fy sont
déterminées. Il est alors possible de calculer la valeur « statistique du test » notée K définie
comme ’écart maximal entre I} et Fy. Lorsque K est proche de zéro, les distributions des fré-
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FIGURE 4.3 — Evolution des fréquences par rapport aux scénarios d’endommagement et niveaux
de bruit.

quences propres sont pratiquement égales. Dans les simulations suivantes, les résultats des tests
d’hypothése sont présentés a chaque fois en donnant la valeur de H (H= 0 lorsque I’hypothése
nulle est acceptée et H= 1 lorsqu’elle est rejetée) et de p*, définie comme ci-dessous \,m

1951)
oo
1) N1 N
P = QZ(_l)(k S S /ﬁKS (4.2)

k=1

ou Np et N sont, respectivement, les tailles des échantillons F.; et E.2. Si la valeur de p*
est supérieure au niveau d’acceptation du test, 'hypothése nulle Hy est acceptée. Dans le cas
contraire, ’hypothese nulle Hy est rejetée. Le niveau d’acceptation des tests est fixé a 5%.

Le Tableau regroupe les résultats obtenus en comparant les fréquences identifiées pour
Pétat intégre de la poutre (D0) aux états le moins dégradé (D1) et le plus dégradé (D3), sans bruit
(n0). Contrairement a ce qui a été observé en utilisant des intervalles de confiance, les résultats
ici obtenus montrent que la détection de modifications structurales & partir des distributions
de certaines fréquences propres est possible. En effet, en comparant les scénarios D0 et D1,
le test a échoué seulement pour les troisiéme et cinquiéme fréquences (en signifiant donc que
les distributions de ces fréquences sont différentes). Toutefois, il est noté que les valeurs de p*
sont proches du niveau de signification du test, ce qui pourrait indiquer une « hésitation » & non
accepter I’hypothése nulle. Dans les cas de la premiére, deuxiéme et quatriéme fréquences propres,
I’hypothese nulle est toujours acceptée. D’ailleurs, les valeurs p* sont significativement élevées.
Ceci n’est pas observé en comparant les états D0 et D3. Dans ce cas, les tests des distributions de
la premiére, troisiéme et cinquiéme fréquences propres indiquent la non acceptation de 'hypothése
nulle. Par ailleurs, les valeurs de p* sont plus proches de zéro, en indiquant une forte évidence
de que ces scénarios sont différents.

L’ajout de bruit (n3) aux mesures méne a des résultats intéressants (cf. Tableau [4.3]). En
comparant le scénario DO au D3, il est noté que le test pour la troisiéme fréquence propre
indique Pacceptation de ’hypothése nulle (contrairement & ce qui a été observé dans le cas sans
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FIGURE 4.4 — Intervalles de confiance (£ 1 écart-type) pour les fréquences identifiées.

bruit). Inversement, en considérant les états DO et D3, le comparatif de la deuxiéme fréquence
propre échoue au test d’hypothése. De maniére générale, 1'utilisation des tests d’hypothése ne
permet pas de tirer une conclusion globale sur 'existence d’endommagements sur la poutre.
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Niveau de bruit n0

167 fraq. 20Me fréq, 3¢me freq. 46Me fraq. 5°Me fréq.

H pr(%) H p*(%) H p*%) H p*%) H p%)
DO-D1 0 26,8 0 12,7 1 4,6 0 8,9 1 3,5
DO0-D3 1 1,3 0 5,9 1 0 0 7,7 1 0,5

TABLEAU 4.2 — Résultats des tests d’hypothése de Kolmogorv-Smirnov pour les scénarios d’en-
dommagement D0-D1 et D0-D3 (niveau de bruit n0).

Niveau de bruit n3

1°7€ fréq. 20Me fréq. 3°Me fréq. 48me fréq 5°Me fréq.

H p() H p*%) H p*() H p*() H p* %)
DO-D1 0 17,9 0 5,4 0 6,1 0 6,8 1 2,0
DO-D3 1 1,2 1 4,7 1 0 0 10,3 1 0,2

TABLEAU 4.3 — Résultats des tests d’hypothése de Kolmogorv-Smirnov pour les scénarios d’en-
dommagement D0-D1 et D0-D3 (niveau de bruit n3).

En ce qui concerne les déformées propres, la Figure montre une comparaison entre les
moyennes des cing premiers modes propres identifiés, en ne considérant que les cas D0 et D3,
sans bruit. Il est noté que les modes 1, 3 et 5 sont les plus affectés par 'endommagement, ce qui
a été signalé dans le Tableau [A1l Toutefois, quand 5% de bruit (n3) est ajouté aux signaux, les
différences entre les modes propres sont relativement plus petites comme illustré a la Figure [A 1l
En effet, bien que les modes 1, 3 et 5 soient toujours les plus sensibles & ’endommagement,
cet effet est moins visible en présence de bruit. Par ailleurs, les coefficients MAC sont calculés
pour chaque paire de déformée modale. L’expression permettant de calculer le MAC pour deux
déformeées modales est donnée par (Allemang & Brown [1982)

n 7 1k
i (6l @51

N 2 N 2
S (0a4l}) iy (101)

MAC;; = (4.3)

ot [ 4]l et [¢B]i sont, respectivement, les k™ composantes des modes [¢ 4] et [pg) .

Il est noté que ce coefficient varie entre 99% et 100% pour tous les cas, ce qui ne permet pas
de conclure clairement s’il existe une modification structurale ou non.

De maniére générale, les analyses dites classiques montrent qu’elles ne sont pas suffisamment
sensibles pour discriminer les différents états d’endommagements imposés & la structure. Par
ailleurs, quand le bruit est ajouté aux mesures, il est pratiquement impossible de conclure si les
différences entre les parameétres modaux sont liées aux dommages existants. Il est donc essentiel
d’employer de nouvelles analyses, plus pertinentes pour la détection et la discrimination de
comportements structuraux.

4.3 ADS couplée aux méthodes de clustering

4.3.1 Analyse de la sensibilité au bruit

Les résultats obtenus a partir du couplage entre 'ADS et les méthodes de classification
non supervisée sont présentés dans ce paragraphe. Ces méthodes sont appliquées successivement
aux représentations symboliques des signaux, des fréquences propres et finalement, des modes
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FIGURE 4.5 — Comparaison des modes propres non endommagés et endommagés, sans bruit.

propres pour discriminer les différents états structuraux. Dans ce chapitre, deux représentations
symboliques sont utilisées. La premiére, basée sur des intervalles interquartiles et la deuxiéme,
sur des histogrammes a 20 catégories. Dans les analyses suivantes, seuls les résultats obtenus &
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partir de la transformation en histogrammes sont donnés. Dans le cas des intervalles, les résultats
sont montrés & I’Annexe A de ce mémoire.

4.3.1.1 Signaux

Les premiers résultats correspondent & ’application de la méthode des divisions hiérarchiques
aux signaux, transformés en histogrammes. La Figure illustre ’arbre de décision obtenu pour
les simulations avec les signaux non bruités. L’ensemble initial comporte 40 essais, ou 10 essais
correspondent au cas de la poutre intégre (D0), 10 essais a celui de la poutre endommagée (D1),
10 essais au scénario D2 et finalement 10 essais au scénario D3. Il est manifeste que le parti-
tionnement idéal est celui capable de discriminer les quatre sous-ensembles d’essais de maniére
homogene (i.e., obtenir quatre groupes ne contenant que des essais correspondant & un seul scé-
nario d’endommagement). La Figure détaille ’arbre construit en considérant les signaux non
bruités (n0). Les taux de classification correcte sont adéquats : 80% pour DO, 80% pour D1, 70%
pour D2 et 90% pour D3. Il est noté que les états intermédiaires ont un nombre d’essais mélangés
plus élevé. Cela peut étre expliqué par le fait que les niveaux d’endommagement imposés dans les
scénarios D1 et D2 sont, dans un certain sens, similaires. Pour cette classification, les variables les
plus discriminantes sont les capteurs 4 et 5, situés au quart de la poutre (et non les capteurs 5 et
9 comme dans le cas des signaux transformés en intervalles interquartiles ; cf. Figure [A.2). Tl faut
toujours tenir compte que la détermination des variables les plus discriminantes est strictement
basée sur la minimisation d’inerties intra-clusters. Ainsi, le type de transformation symbolique
utilisée peut conduire & des résultats différents.
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FIGURE 4.6 — Classification des signaux sans bruit (n0) utilisant les divisions hiérarchiques (his-
togrammes).

La méme procédure de clustering est maintenant appliquée aux signaux bruités a 1% (nl).
Les Figures 7 et [A3] (cf. Annexe A) montrent les partitionnements obtenus pour les deux
types de transformation des signaux en données symboliques. Dans les deux cas, une diminution
relative des taux de classification correcte et donc un nombre plus important d’essais mélangés
est observé. Dans le cas d’une transformation des signaux en histogrammes, les résultats sont
montrés a la Figure L7 Les taux de classification correcte sont 80% pour D0, 70% pour D1, 70%
pour D2 et 80% pour D3. Tl est également noté que les capteurs 2, 4 et 6 sont maintenant les
variables les plus discriminantes.

L’analyse des résultats avec des signaux bruités a 2% est maintenant considérée. La Figure L8]
montre l'arbre construit & partir des histogrammes. Les résultats sont relativement similaires &
ceux obtenus par des intervalles interquartiles (cf. Figure [A4]). Les taux sont relativement plus
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FIGURE 4.7 - Classification des signaux avec bruit (nl) utilisant les divisions hiérarchiques (his-
togrammes).

faibles par rapport aux analyses précédentes : 70% pour D0, 60% pour D1, 60% pour D2 et 80%
pour D3. De plus, le cluster contenant essentiellement les essais D2 est trés hétérogéne, puisqu’il
contient également des essais DO, D1 et D3. La transformation des signaux en histogrammes,
appliqués aux divisions hiérarchiques, semble étre plus sensible & la présence de bruit que la
transformation en intervalles interquartiles.
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FIGURE 4.8 - Classification des signaux avec bruit (n2) utilisant les divisions hiérarchiques (his-
togrammes).

La Figure montre la classification obtenue lorsque 5% (n3) de bruit sont ajoutés aux
signaux. Il est intéressant de noter que le bruit a influencé la classification des essais des états D0
et D3. En effet, les taux de classification correcte correspondant & ces conditions structurales a
varié significativement avec I’ajout de bruit. Dans le cas des intervalles interquartiles, les résultats
restent cohérents méme si la performance vis-a-vis de la classification est affectée par le bruit (cf.
Figure [A.5). Pour les histogrammes, toutefois, un grand nombre d’essais est mélangé. Les taux
de classification correcte sont également plus faibles : 70% pour D0, 60% pour D1, 50% pour D2
et 70% pour D3.

Les premiers résultats en considérant ’ADS montrent que les taux de classification correcte
tendent & diminuer lorsque le bruit dans les mesures augmente. Cette tendance est observée en
particulier dans le cas ou les signaux sont transformés en histogrammes. Par ailleurs, les états
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FIGURE 4.9 — Classification des signaux avec bruit (n3) utilisant les divisions hiérarchiques (his-
togrammes).

structuraux les plus différents (i.e., DO et D3) ont été relativement bien séparés dans 1’ensemble
des simulations. Enfin, la transformation en intervalles interquartiles permet de maniére générale
une meilleure discrimination des essais.

La deuxiéme méthode de clustering utilisée dans cette application est celle basée sur les
agglomérations hiérarchiques. Cette méthode se différencie des autres dans le sens ou le nombre
de clusters souhaité n’est pas défini au préalable. Ainsi, il est possible d’observer comment les
groupes s’assemblent, ce qui permet d’analyser leur « proximité ». Dans le premier cas, sans
bruit (n0) et en considérant les signaux transformeés en histogrammes, les taux de classification
correcte sont adéquats pour les scénarios DO et D3 (90%), mais relativement faibles pour les
états D1 et D2 : 50% et 60%, respectivement (Figure [10]). Les essais sont donc plus mélangés
que dans le cas ou le partitionnement est effectué avec la méthode des divisions hiérarchiques.
Il se peut que le critére de distance utilisé ne soit pas suffisamment sensible pour discriminer les
différents états structuraux. Il est cependant important de remarquer que pour le scénario D3,
tous les essais sont classés dans le méme groupe.
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FIGURE 4.10 — Classification des signaux sans bruit (n0) utilisant les agglomérations hiérarchiques
(intervalles).



76 CHAPITRE 4. VALIDATION NUMERIQUE ET ETUDE DE SENSIBILITE

Comme dans le cas de la méthode des divisions hiérarchiques, la procédure de partitionne-
ment est réalisée en considérant les signaux bruités a 1% (nl). Le partitionnement obtenu en
transformant les signaux en histogrammes est montré a la Figure .11l Dans ce cas, une diminu-
tion des pourcentages est observée pratiquement pour tous les clusters, sauf dans le cas du cluster
des essais D2, pour lequel le taux de classification correcte augmente de 50% a 60%. L’agglo-
mération est essentiellement la méme que celle obtenue en utilisant des intervalles interquartiles
(cf. Figure [A7), mais la quantité d’essais mélangés est plus importante (notamment pour les
groupes D1 et D3).
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FIGURE 4.11 — Classification des signaux avec bruit (n1) utilisant les agglomérations hiérarchiques
(histogrammes).

La simulation suivante consiste & appliquer 2% de bruit (n2) aux signaux. Dans ce cas, les
taux de classification correcte ont diminué pour tous les scénarios. Un partitionnement moins
adéquat est obtenu en utilisant des histogrammes. Les pourcentages de classification correcte
sont de 60% pour DO et D2 et 70% pour D1 et D3 (Figure E.12)).

Le dernier niveau de bruit est maintenant considéré (n3). Il est noté la méthode basée sur
les agglomérations hiérarchiques est plus sensible au bruit que celle basée sur des divisions hié-
rarchiques. Les pourcentages de classification correcte sont plus faibles pour les deux types de
transformation en données symboliques. Lorsque des histogrammes sont considérés, les résultats
sont légérement meilleurs : 60% de classification correcte pour les états D0, D1 et D3, et 50%
pour D2. Cependant, de nombreux essais sont mélangés dans les groupes D1 et D2 (Figure [£.13).
Deux essais D3 apparaissent dans le cluster D0O. Cela montre que le bruit peut effectivement
mener a une classification incorrecte.

De maniére générale, les résultats obtenus en utilisant les agglomérations hiérarchiques ont
montré que cette méthode est plus sensible au bruit que les divisions hiérarchiques. Bien que cette
démarche réussisse & séparer relativement bien les états structuraux, les classifications obtenues
ne sont jamais parfaites, méme dans les cas o il n’y a aucun bruit. Chaque méthode posséde
ses particularités et sensibilités différentes (notamment pour le calcul des distances). Il est donc
raisonnable de toujours considérer I’ensemble des résultats obtenus et d’analyser les similarités
(et différences) entre eux.

Afin de compléter 'analyse des méthodes de clustering appliquées a ’exemple considéré, la
méthode des nuées dynamiques est maintenant considérée. Comme décrit précédemment, pour
chaque niveau de bruit, ’ensemble des 40 essais est séparé en 4 groupes ot chacun représente
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FIGURE 4.12 — Classification des signaux avec bruit (n2) utilisant les agglomérations hiérarchiques
(histogrammes).
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FIGURE 4.13 — Classification des signaux avec bruit (n3) utilisant les agglomeérations hiérarchiques
(histogrammes).

un scénario d’endommagement. Le Tableau 4] regroupe les taux de classification obtenus pour
toutes les simulations de bruit réalisées, utilisant des histogrammes. Dans ce tableau, chaque
ligne correspond & un niveau de bruit, lorsque les colonnes sont les scénarios d’endommagement.

La méthode des nuées dynamiques permet d’obtenir des meilleurs résultats que ceux obtenus
en utilisant les divisions hiérarchiques ou les agglomérations hiérarchiques. Dans cet exemple, la
méthode des nuées dynamiques est plus performante et moins sensible & la présence de bruit.
Il est également intéressant d’observer que les taux de classification obtenus en utilisant des
histogrammes sont maintenant plus élevés que ceux obtenus par des intervalles interquartiles
(cf. Tableau [ALF). T est manifeste qu’a mesure que le niveau de bruit augmente, les taux de
classification correcte diminuent. Pour les scénarios d’endommagement DO et D3 (colonnes 1 et 4
du Tableau [.4)) la sensibilité au bruit semble étre cependant moins flagrante. Comme mentionné
précédemment, « ’écart » entre les états D0 et D3 permet de les séparer plus facilement, méme
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Histogrammes
D0 D1 D2 D3
n0 100 90 90 80
nl 8 80 80 80
n2 90 80 70 70
n3 80 60 70 70

TABLEAU 4.4 — Taux de classification correcte obtenus en utilisant les signaux appliqués aux
nuées dynamiques (valeurs en %).

en présence de bruit. Inversement, les états D1 et D2, ayant un état de dégradation plus proches,
sont relativement plus difficiles & séparer lorsque le niveau de bruit augmente.

4.3.1.2 Fréquences propres

Le couplage entre ’ADS et les méthodes de clustering est maintenant étudié lorsque les fré-
quences propres, préalablement identifiées, sont considérées. Cette étude consiste donc & trans-
former les cinq premiéres fréquences propres en données symboliques et de les utiliser comme
données d’entrée dans les méthodes de clustering. La méthode des divisions hiérarchiques est
considérée en premier. Pour toutes les simulations de bruit, 100% de classification correcte est
obtenue pour les quatre scénarios d’endommagement. Ce résultat est important car il montre
que les fréquences propres transformées en données symboliques peuvent étre utilisées comme
des indicateurs adéquats pour détecter des modifications structurales. La Figure 14l montre les
arbres construits pour le dernier niveau de bruit, n3 (les arbres obtenus pour les autres niveaux
de bruit ne sont pas montrés, car identiques & ceux obtenus pour le niveau de bruit n3). Bien que
la seule différence entre les arbres soient les variables discriminantes, le partitionnement obtenu
est toujours le méme. Il est également important de noter que les états DO et D3 sont séparés
dans des clusters différents deés le premier critére de décision, alors que les clusters D1 et D2 sont

les derniers & étre séparés.
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FIGURE 4.14 — Classification des fréquences propres avec bruit (n3) utilisant les divisions hiérar-
chiques (histogrammes).

La méthode des agglomérations hiérarchiques est maintenant considérée. Comme dans le cas
des divisions hiérarchiques, 100% des fréquences propres sont classées correctement, quel que
soit le niveau de bruit ou le type de transformation en données symboliques utilisé. Les sorties
graphiques de cette méthode ne sont pas montrées, par soucis de clarté du texte.



4.3. ADS COUPLEE AUX METHODES DE CLUSTERING 79

Finalement, la procédure de clustering est réalisée en utilisant la méthode des nuées dyna-
miques. Comme il a été observé pour les autres méthodes, pour tous les niveaux de bruit, la
classification obtenue est parfaite (100% de classification correcte). Toutefois, ceci n’est pas ob-
servé dans le cas des intervalles interquartiles ou la classification est parfaite uniquement dans le
cas ou il n’y a aucun bruit (cf. Tableau [A.6).

4.3.1.3 Modes propres

La troisiéme partie de cette étude considére les cing premiers modes propres transformés en
données symboliques. Dans un premier temps, ces quantités transformées en histogrammes sont
appliquées a la méthode des divisions hiérarchiques. Une classification adéquate est obtenue :
les états DO et D3 permettent d’atteindre 100% de classification correcte (Figure d.I5]) alors que
les états D1 et D2 tendent encore & se mélanger. Il est intéressant de noter que les variables les
plus discriminantes sont les modes 2 et 4 (ceux qui ont des coefficients MAC les plus élevés. Ceci
montre que les critéres de séparation des essais ne suit pas nécessairement les résultats obtenus
par les méthodes dites classiques.
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FIGURE 4.15 — Classification des modes propres sans bruit (n0) utilisant les divisions hiérar-
chiques (histogrammes).

Les simulations concernant le premier niveau de bruit (nl) sont maintenant considérées. De
fagon similaire & celle qui a été observée & partir de 'utilisation directe des signaux, le nombre
de classifications correctes diminue avec la présence de bruit. Dans le cas des histogrammes, une
classification relativement adéquate est obtenue : 80% pour DO et D1, 90% pour D2 et 100%
pour D3 (cf. Figure [£I6]). Ceci n’est pas observé pour des intervalles (cf. Figure [A12).

Des simulations avec 2% de bruit sont également réalisées. Les Figures .17 et [A-T3] montrent
les arbres construits pour chacune des transformations considérées. Pour les deux transforma-
tions, une légére diminution des taux d’essais correctement classés est constatée. Il apparait
clairement que l’ajout de bruit cause cette diminution. Il semble également manifeste que les
signaux et modes propres sont plus sensibles que les fréquences propres dans ce type d’analyse.
Ici, 80% des essais sont correctement classés dans les clusters DO et D3 alors que 70% ne le sont
pour D1 et D2.

Pour le troisiéme niveau de bruit, seule la classification utilisant des intervalles interquartiles
meéne & des résultats moins adéquats (cf. Figure [A-14)). Toutefois, quand la transformation en
histogrammes est considérée, ’augmentation du niveau de bruit n’altére pas les taux de classi-
fications obtenus par rapport au niveau précédent : 80% pour les scénarios DO et D3. La seule
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FIGURE 4.16 — Classification des modes propres avec bruit (nl) utilisant les divisions hiérar-
chiques (histogrammes).
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FIGURE 4.17 — Classification des modes propres avec bruit (n2) utilisant les divisions hiérar-
chiques (histogrammes).

différence est que plus d’essais se mélangent dans le groupe D1, comme il est montré a la Fi-
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FIGURE 4.18 — Classification des modes propres avec bruit (n3) utilisant les divisions hiérar-
chiques (histogrammes).
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La méthode des agglomérations hiérarchiques est maintenant appliquée aux modes propres
identifiés & partir des signaux non bruités. Quand la transformation en histogrammes est consi-
dérée, 100% de classification correcte est obtenue pour tous les scénarios (la figure n’est pas
présentée pour ne pas alourdir la lecture du mémoire). Les Figures et illustrent les
résultats obtenus pour le niveau de bruit nl. Il est constaté que les modes propres sont plus sen-
sibles au bruit que les fréquences propres. Pour des histogrammes, la classification est meilleure,
avec 100% de réussite pour les états D1 et D3, et 90% pour les états DO et D2. Cependant,
il existe un essai DO qui a été classé dans le cluster D3. Ceci peut étre encore expliqué par la
présence de bruit dans les mesures considérées.
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FIGURE 4.19 — Classification des modes propres avec bruit (nl) utilisant les agglomérations
hiérarchiques (histogrammes).

Les simulations avec le niveau de bruit n2 sont également considérées. Dans ce cas, plusieurs
essais se mélangent, notamment dans les groupes D1 et D2. De fagon similaire au cas précé-
dent, les résultats obtenus en utilisant des histogrammes sont meilleurs. Bien que 80% d’essais
aient été correctement classés dans tous les groupes, il existe plusieurs essais de type D0 et D2
qui sont classés incorrectement dans le groupe D1 (cf. Figure E20). Etant donné qu'ils repré-
sentent des conditions structurales « proches », il est compréhensible que la plupart des erreurs
de classification se fassent & ce niveau.

Les agglomérations construites pour le dernier niveau de bruit sont présentées aux Fi-
gures [AT8] et E2T] Dans le cas des intervalles interquartiles (cf. Figure [A1]), plusieurs essais
sont mélangés. Cela caractérise I'influence du bruit dans la classification oit méme que cette mé-
thode n’est pas suffisamment sensible pour discriminer ces états. Toutefois, dans le cas o des
histogrammes sont utilisés, cette sensibilité est moins flagrante. En effet, les taux de classification
correcte sont relativement plus importants : 80% pour les états D0 et D3, 70% pour D1 et 60%
pour D2. Dans ce dernier cas, il est noté que des essais D2 et D3 sont classés dans le groupe DO.

La méthode de clustering basée sur les nuées dynamiques est maintenant appliquée aux modes
propres. Le Tableau détaille les taux de classification obtenus. Bien que les valeurs ne soient
pas aussi élevées comme celles obtenues en utilisant les fréquences propres, des pourcentages adé-
quats de classification correcte sont obtenus. Par ailleurs, il est noté que la classification utilisant

des histogrammes est relativement plus robuste que celles avec des intervalles interquartiles (cf.
Tableau E.3]).
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FIGURE 4.20 — Classification des modes propres avec bruit (n2) utilisant les agglomérations
hiérarchiques (histogrammes).
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FIGURE 4.21 — Classification des modes propres avec bruit (n3) utilisant les agglomérations
hiérarchiques (histogrammes).

Histogrammes
DO D1 D2 D3
n0 100 100 100 100
nl 90 100 90 90
n2 90 8 90 90
n3 80 70 90 90

TABLEAU 4.5 — Taux de classification correcte obtenus en utilisant les modes propres appliqués
aux nuées dynamiques (valeurs en %).
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4.3.1.4 Bilan

Afin de synthétiser et mieux comparer les résultats obtenus par les différentes méthodes de
partitionnement, les taux de classification correcte sont détaillés dans la suite. La Figure [A.19]
(cf. Annexe A) regroupe les pourcentages obtenus pour chaque méthode de partitionnement
lorsque les signaux sont directement utilisés et convertis soit en intervalles interquartiles ou en
histogrammes. Pour chacune de ces figures, les taux de classification sont regroupés par niveau
de bruit. De cette facon, chaque barre verticale correspond & un niveau d’endommagement dif-
ferent. Les Figures [A.19)(a) et [A-T9(b) correspondent & la méthode des divisions hiérarchiques
appliquées aux signaux transformés en intervalles interquartiles et histogrammes, respectivement.
De maniére générale, il est noté que la transformation en intervalles interquartiles, pour cette
méthode, produit des résultats 1égérement meilleurs, compte tenu de tous les niveaux de bruit.
Ceci est également observé pour la méthode des agglomérations hiérarchiques (Figures [A19)(c)
et [A19)(d)). Toutefois, des variations importantes sont indiquées, principalement pour le premier
niveau de bruit. Cela montre que cette méthode tend & mélanger plus fréquemment les états
structuraux, méme quand le bruit n’est pas ajouté aux mesures. Finalement, les taux de classifi-
cation correcte obtenus par la méthode des nuées dynamiques sont montrés aux Figures [A.19(e)
et [AT9(f). Dans cette étude, la méthode des nuées dynamiques produit les meilleurs taux de
classification parmi les méthodes considérées. Contrairement & ce qui a été observé pour les
deux méthodes précédentes, I'utilisation des signaux transformés en histogrammes méne & une
meilleure discrimination des scénarios d’endommagement.

Les résultats obtenus en utilisant les fréquences propres ont montré que leur application est
la plus robuste comparée aux signaux et aux modes propres. Pour toutes les méthodes, 100%
de classification correcte a été obtenue, & ’exception de celle basée sur les nuées dynamiques
appliquée a des intervalles interquartiles.

Les Figures [A.20(a) et [A20(b) illustrent les pourcentages obtenus utilisant les divisions hié-
rarchiques appliquées aux modes propres transformés en intervalles et en histogrammes, respecti-
vement. Contrairement & ce qui a été remarqué dans ’analyse avec les signaux, la représentation
en histogrammes produit des résultats légérement meilleurs, surtout pour les deux derniers ni-
veaux de bruit. Ceci est également observé pour la méthode des agglomérations hiérarchiques.
Par ailleurs, des variations relativement élevées sont observées dans le cas de la transformation
en intervalles interquartiles (Figures[A.20(c) et [A20(d)). Finalement, pour la méthode des nuées
dynamiques, des meilleurs taux sont obtenus, notamment dans le cas de la transformation en
histogrammes (Figures [A:20{(e) et [A20(f)).

Pour conclure, la Figure synthétise la moyenne globale (tous les niveaux d’endomma-
gement et bruit confondus) des taux de classification pour chaque méthode et chaque type de
transformation utilisée. Dans cette analyse, la méthode des nuées dynamiques a montré étre
la plus performante pour discriminer les scénarios d’endommagement. De plus, son application
aux fréquences propres a permis de montrer la robustesse et 'efficacité de 'approche proposée.
Cette méthode, appliquée aux modes propres, a aussi produit de résultats adéquats. La méthode
des divisions hiérarchiques a également permis d’obtenir des classifications pertinentes. De facon
générale, la méthode des agglomérations hiérarchiques est la moins performante. Bien qu’elle ait
réussi a avoir des classifications adéquates en utilisant les fréquences propres, les résultats obtenus
a partir des signaux et des modes propres sont moins pertinents. En effet, pour ces deux derniers,
il a été observé un taux important de classification incorrecte (notamment pour les deux états de
dégradation intermédiaires). Les clusters obtenus ont rarement permis de distinguer parfaitement
les différents états structuraux.

Il est important de signaler que 1’étude de ’ensemble de méthodes est essentielle pour la
discrimination adéquate d’un processus d’endommagement. Bien qu’elles ne réussissent pas tou-
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FIGURE 4.22 — Synthése des résultats obtenus pour les méthodes des divisions hiérarchiques,
agglomérations hiérarchiques et nuées dynamiques.

jours & discriminer parfaitement des états structuraux, elles permettent d’observer des relations
de proximité (ou de distance) entre les essais. De plus, 'utilisation de différents types de données
symboliques peut fournir des informations qui aident & mieux interpréter le cas étudié.

4.3.2 Etudes complémentaires

Trois analyses complémentaires sont maintenant considérées afin de mieux appréhender les
effets du bruit sur les mesures et paramétres modaux. La premiére analyse consiste a utiliser
I’ensemble des essais de type DO et D3 avec tous les niveaux de bruit confondus. Cela produit
donc un ensemble de 80 essais (40 pour DO et 40 pour D3). Une analyse similaire est ensuite
réalisée en ne considérant que les états structuraux D1 et D2. Finalement, I'ensemble de 160
essais est utilisé. Dans ce cas, tous les niveaux d’endommagement et de bruit sont considérés.
Le but de ces analyses est de discriminer les différents états structuraux indépendamment du
niveau de bruit existant.

Dans un premier temps, les états les plus « différents » D0 et D3 (représentant la structure
non dégradée et dégradée, respectivement) sont pris en compte. Le Tableau .6l regroupe les taux
de classification correcte obtenus par chacune des méthodes de partitionnement. Les résultats
confirment la tendance observée dans les simulations précédentes quand un seul niveau de bruit a
été considéré séparément. Ici, les divisions hiérarchiques et nuées dynamiques sont les méthodes
qui arrivent & mieux discriminer les états D0 et D3. Si les fréquences propres sont considérées, la
discrimination est parfaite quelle que soit la méthode. La classification obtenue en utilisant les
signaux montre qu’il existe un nombre plus important d’essais mélangés. Cela est principalement
da au fait que la plupart des essais bruités & 5% se mélangent plus fréquemment.

I’analyse suivante consiste & regrouper tous les essais de type D1 et D2. Etant donné que
ces états sont plus « proches » (comparés aux états D0 et D3), il est possible que les taux de
classification correcte tendent étre moins élevés. Les résultats sont regroupés dans le Tableau 7]
En effet, les résultats obtenus en utilisant les signaux ne sont pas adéquats (la moitié des essais est
classée correctement, environ). Dans cette étude, I'utilisation des nuées dynamiques appliquées
aux fréquences propres ne permet pas d’obtenir une classification parfaite. Au contraire, les
meilleurs taux obtenus sont de I'ordre de 80%. Ceci implique que pour des conditions structurales
tres proches, il peut ne pas étre possible de détecter un endommagement en utilisant les méthodes



4.3. ADS COUPLEE AUX METHODES DE CLUSTERING 85

Divisions hiérarchiques

Signaux Fréquences propres Modes propres
DO 65 100 100
D3 70 100 100

Agglomérations hiérarchiques

Signaux Fréquences propres Modes propres
DO 48 100 78
D3 58 100 80

Nuées dynamiques
Signaux Fréquences propres Modes propres
DO 70 100 100
D3 65 100 100

TABLEAU 4.6 — Taux de classification correcte obtenus en utilisant les méthodes de partitionne-
ment pour les états DO et D3 (valeurs en %).

de clustering. En général, la méthode des divisions hiérarchiques arrive & avoir des taux de réussite
de Pordre de 70%, ce qui est plus élevé que les pourcentages obtenus par les agglomérations
hiérarchiques (de l'ordre de 60%).

Divisions hiérarchiques

Signaux Fréquences propres Modes propres
D1 53 75 65
D2 50 78 75

Agglomérations hiérarchiques

Signaux Fréquences propres Modes propres
D1 43 70 70
D2 48 65 73

Nuées dynamiques

Signaux Fréquences propres Modes propres
D1 55 80 73
D2 63 80 78

TABLEAU 4.7 — Taux de classification correcte obtenus en utilisant les méthodes de partitionne-
ment pour les états D1 et D2 (valeurs en %).

Finalement, une troisiéme analyse considérant les 160 essais est réalisée. L’objectif est toujours
de séparer les essais en quatre groupes selon le scénario d’endommagement simulé. Le Tableau 4.8
regroupe les pourcentages de classification correcte calculés. Il est intéressant de noter que dans ce
cas, les taux obtenus en utilisant des fréquences propres remontent & nouveau. Pour pratiquement
tous les scénarios d’endommagement, 100% de classification correcte est obtenue. En effet, la
procédure de clustering est différente si deux ou quatre clusters sont considérés. La modification
est essentiellement liée & la définition de la variable discriminante (et de la valeur de coupure
associée). En ce sens, il est parfaitement possible qu'un partitionnement avec 4 groupes meéne a
un classement plus satisfaisant qu’un autre utilisant 2 clusters. Bien que la méthode des nuées
dynamiques soit toujours la plus performante, les divisions hiérarchiques arrivent aussi a avoir
des pourcentages adéquats de classification correcte. Toutefois, aucune de ces méthodes n’arrive
a classer plus de 50% des essais correctement quand les signaux sont considérés. En effet, cela
montre que la présence de bruit dans les mesures dynamiques peut conduire & des classifications
incorrectes.
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Divisions hiérarchiques

Signaux Fréquences Modes
DO 43 100 80
D1 35 98 78
D2 33 100 78
D3 35 100 80

Agglomérations hiérarchiques
Signaux Fréquences propres Modes propres

DO 38 100 75
D1 40 100 73
D2 35 100 73
D3 38 100 70

Nuées dynamiques

Signaux Fréquences propres Modes propres

DO 35 100 78
D1 43 100 78
D2 33 100 80
D3 38 100 83

TABLEAU 4.8 — Taux de classification correcte obtenus en utilisant les méthodes de partitionne-
ment pour les états DO, D1, D2, D3 (valeurs en %).

4.3.3 Indices de partitionnement optimal

Afin de compléter ’étude du couplage de ’ADS aux méthodes de clustering, une recherche
des indices de partitionnement optimal, présentés au paragraphe B.1.5] est proposée. L’objectif
est de vérifier la capacité de ces indices & indiquer le nombre correct de comportements struc-
turaux simulés en considérant différents niveaux de bruit. Comme expliqué précédemment, les
méthodes des divisions hiérarchiques et des nuées dynamiques nécessitent la définition du nombre
de clusters existants au préalable, contrairement & la méthode des agglomérations hiérarchiques.
Par conséquent, seules ces deux méthodes sont considérées dans les études suivantes.

La démarche utilisée consiste & calculer les indices pour différents nombres de clusters. Ici,
le nombre maximal de clusters est défini arbitrairement comme étant égal & 10. De cette facon,
il est considéré que le nombre optimal de clusters se trouve dans l'intervalle [2,10]. Les indices
CH, C* et T" sont évalués pour chaque niveau de bruit, ’objectif étant d’observer comment le
bruit affecte la détermination du nombre correct de clusters.

4.3.3.1 Signaux

Le Tableau [£9] regroupe les valeurs calculées lorsque les signaux sont transformés en histo-
grammes. A I’exception du niveau de bruit n3, les indices C H et T signalent toujours 4 clusters.
Comme dans le cas des signaux transformés en intervalles interquartiles (cf. Tableau [A.T1]), I'in-
dice C* varie beaucoup, ayant des valeurs entre 6 et 9 clusters. Il est rappelé que les 4 clusters
correspondent aux scénarios d’endommagements D0, D1, D2 et D3.

Une démarche similaire est menée en appliquant la méthode des nuées dynamiques. Le Ta-
bleau .10l regroupe les valeurs de chaque indice dans le cas o les signaux sont transformeés
en histogrammes. Comme remarqué précédemment, les indices C'H et I' indiquent correctement
quatre clusters pour tous les niveaux de bruit (a I’exception du niveau nl, pour I'). Par ailleurs,
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n0 nl n2 n3
CH c* T CH c* T CH c* T CH c* T

10 11,3 0,05 0,55 95 013 058 253 0,03 047 19,1 0,04 0,64
9 105 0,03 0,75 102 0,06 061 470 0,01 052 204 0,03 0,63
8§ 10,3 0,06 0,77 22 013 061 446 002 051 140 0,03 0,59
7 119 007 074 103 013 056 248 0,06 054 235 0,03 0,60
6 13,5 0,06 0,68 100 0,17 049 46,0 003 047 252 0,02 0,58
5 204 007 086 27,7 007 076 386 007 041 50,8 0,05 0,89
4 253 009 0,88 36,3 0,18 0,81 57,2 005 0,61 402 004 0,72
3 166 0,11 0,78 11,8 010 074 51,9 0016 040 20,0 0,08 0,73
2 154 0,18 0,75 185 003 055 104 021 033 269 0,08 0,74

TABLEAU 4.9 — Indices basés sur les divisions hiérarchiques appliquées aux signaux transformés
en histogrammes.

I'indice I' a des valeurs trés proches pour le niveau de bruit n3. L’indice C* oscille beaucoup et
n’indique jamais le nombre correct de groupes.

n0 nl n2 n3
CH c* T CH c* T CH c* T CH c* T

10 156 3,0 0,78 11,1 57 069 102 7,1 080 11,3 4,7 0,74
9 136 47 074 115 4,6 063 96 63 076 150 3,1 081
8 197 33 077 128 57 061 122 55 075 150 3,8 0,82
7 178 39 079 97 99 065 128 56 078 142 52 0,83
6 202 26 078 162 55 0,73 141 73 077 160 58 0,83
5 208 81 074 151 109 055 159 6,4 079 169 66 081
4 229 53 0,8 17,1 83 0,72 16,6 65 084 20,9 7,1 0,84
3226 11,9 068 165 195 057 123 75 0,78 192 121 0,74
2 157 288 0,50 138 204 055 102 10,6 0,77 18,0 21,9 0,67

TABLEAU 4.10 — Indices basés sur les nuées dynamiques appliquées aux signaux transformés en
histogrammes. Les valeurs de l'indice C* sont multipliées par (x1072).

4.3.3.2 Fréquences propres

L’analyse suivante consiste a évaluer les indices lorsque les fréquences propres sont considé-
rées. Le Tableau [T regroupe les valeurs calculées. Dans ce cas, il est noté un bon accord entre
les trois indices et tous indiquent correctement le nombre de clusters, quel que soit le niveau
de bruit considéré. En effet, 'utilisation des fréquences propres a toujours mené & des meilleurs
résultats pour ce type d’analyse.

La méthode des nuées dynamiques est maintenant considérée. Les résultats obtenus en utili-
sant la transformation en histogrammes sont présentés dans le Tableau [£.12] Dans ce cas, tous
les indices signalent correctement quatre groupes comme partitionnement optimal.

4.3.3.3 Modes propres

L’étape suivante de cette analyse consiste & évaluer les indices lorsque les modes propres sont
utilisés. Dans un premier temps, ces indices sont calculés & partir des partitionnements obtenus
par la méthode des divisions hiérarchiques. Le Tableau 13| regroupe les valeurs calculées. Il est
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n0 nl n2 n3
CH c* T CH c* T CH c* T CH c* T

10 ~ 1547 5,7 054 1053 3,4 0,51 1201 1,4 047 3537 3,9 048
9 1750 3,7 069 814 29 0,70 1169 14 054 2469 2.6 0,53
8 1703 3,6 066 1016 3,3 0,69 1162 1,7 0,60 2692 21 0,61
7 1847 38 0,78 1183 2,6 0,74 1274 21 0,66 2456 1,6 0,68
6 2247 48 082 1481 1,9 0,77 1473 1,1 0,68 2199 14 0,70
5 2443 75 086 1544 28 080 1397 1,0 0,73 1349 1,0 0,76
4 2637 1,9 098 1631 56 0,86 1739 0,9 0,89 4933 0,7 0,95
3 1445 24 077 714 7,3 0,65 1232 15 0,75 4129 12 0,82
2 1297 25 063 668 11,3 049 1137 29 0,68 3755 1,5 0,76

TABLEAU 4.11 — Indices basés sur les divisions hiérarchiques appliquées aux fréquences transfor-
mées en histogrammes.” Les valeurs de I'indice C* sont multipliées par (x1072).

n0 nl n2 n3
CH C* T CH C*T T CH C* T CH C* T

10 ~ 695 46 0,93 1089 3,8 000 2126 1,1 0093 3210 1,5 0,38
9 746 4,1 0,96 1234 51 092 2435 1,7 097 3728 1,3 093
8 798 6,5 0,97 1372 3.1 098 1879 26 098 3782 1,5 0,96
7 910 62 0,96 1244 69 098 2951 12 098 4722 0,8 0,96
6 1021 74 097 1570 59 098 3657 1,5 099 5231 0,9 0,96
5 1508 3,6 0,97 2317 53 098 4325 0,9 099 6581 0,7 097
4 1691 3,5 0,98 2342 2,7 0,99 5465 0,8 0,99 8326 0,5 0,98
31285 4,5 0,95 2072 6,6 097 2754 21 099 4993 0,6 0,96
2 155 58 091 159 58 096 160 1,8 098 161 1,0 095

TABLEAU 4.12 — Indices basés sur les nuées dynamiques appliquées aux fréquences transformés
en histogrammes.’ Les valeurs de 'indice C* sont multipliées par (x1073).

noté que, contrairement & ce qui a été observé pour les fréquences, I'indice C* n’indique jamais le
nombre correct de groupes. Pour les autres indices, la valeur optimale est toujours égale & quatre.
Toutefois, I'indice I" n’est pas capable d’indiquer correctement le nombre de clusters lorsque le
niveau de bruit est élevé (n3).

n0 nl n2 n3
CH C* T CH c* T CH c* T CH C* T

10 22,8 2,6 0885 268 3,7 069 88 37 078 239 48 0,66
9 249 13 080 272 3,3 071 91 34 066 187 42 0,64
8 286 12 0,77 343 40 072 109 3,3 076 149 38 0,72
7 248 08 088 288 64 072 100 45 077 248 34 0,75
6 298 0,2 088 410 36 070 121 39 089 153 26 0,77
5 30,6 07 09 429 53 068 132 58 083 112 1,2 0,79
4 338 08 0,91 44,0 47 0,77 13,4 49 092 349 13 0,77
3 330 14 065 353 90 068 129 93 079 335 26 0,68
2 285 29 054 288 108 0,67 105 149 071 272 33 0,55

TABLEAU 4.13 — Indices basés sur les divisions hiérarchiques appliquées aux modes propres
transformées en histogrammes.’ Les valeurs de I'indice C* sont multipliées par (x1072).

Par ailleurs, les indices sont appliqués aux partitionnements obtenus par la méthode des
nuées dynamiques. Le Tableau [£.14] contient les valeurs calculées pour les indices en considérant
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la transformation des modes propres en histogrammes. Dans ce cas, seuls les indices C'H et
T" réussissent a indiquer quatre groupes comme étant le partitionnement optimal pour tous les
niveaux de bruit, tandis que I'indice C* ne le fait que pour le niveau de bruit n2.

n0 nl n2 n3

CH c* r CH c* r CH c* r CH c* r

10 7,3 0,088 0,39 27 0566 031 85 0130 021 7,3 0,132 051
9 86 0,096 055 46 0293 029 7,1 0,112 023 68 0,119 048
8 85 0,118 055 47 0238 024 59 009 054 83 0,145 0,50
7 96 0.097 057 81 0,147 044 84 0077 050 7.2 0205 0,50
6 11,7 0,071 059 87 0,116 047 6,6 0075 050 92 0,077 052
5 12,1 0,108 061 11,2 0,111 052 48 0043 0,63 96 0,090 0,50
4 12,3 0234 0,64 11,4 0049 0,72 12,4 0,040 0,84 11,5 0,082 0,64
3 63 0310 047 87 0,040 0,63 123 0080 0,75 98 0,196 0,60
2 6,7 0479 034 71 0067 0,61 102 0,092 0,74 75 0243 0,59

TABLEAU 4.14 — Indices basés sur les nuées dynamiques appliquées aux modes propres transfor-
més en histogrammes.

4.3.3.4 FEtudes complémentaires

Dans le paragraphe[£.3.2] des études complémentaires de clustering ont été menées en considé-
rant différents ensembles d’essais. La premiére simulation tenait compte des essais correspondant
aux états DO et D3 de la structure. L’objectif ici est de vérifier si les indices de partitionnement
optimal sont capables d’indiquer correctement le nombre de groupes existants (dans cet exemple,
deux) lorsque tous les niveaux de bruit sont mélangeés.

Scénarios DO et D3

Dans cette analyse, le nombre maximal de clusters est défini arbitrairement comme étant
égal & 5. Le Tableau regroupe les valeurs calculées en utilisant les méthodes des divisions
hiérarchiques et nuées dynamiques appliquées aux signaux. Pour la premiére méthode, les indices
CH et C* indiquent le nombre correct de clusters, tandis que I' signale quatre groupes. Il est
intéressant de remarquer que ce dernier indice présente des valeurs trés proches dans toutes les
simulations. Cela indique que, dans le cas des signaux transformés en histogrammes, 'indice I’
peut ne pas étre le plus adéquat. En utilisant la méthode des nuées dynamiques, seul I'indice
CH indique le nombre correct de groupes.

Divisions hiérarchiques Nuées dynamiques

CH C~ T CH C* T
5 381 0,148 0,66 479 0,037 0,76
4 432 0,13 0,70 454 0,062 0,78
3 50,7 0,121 0,69 448 0,111 0,84
2 55,7 0,096 0,68 60,2 0,164 0,82

TABLEAU 4.15 — Indices basés sur les méthodes de clustering appliquées aux signaux transformés
en histogrammes (scénarios D0 et D3).

Le Tableau [4.16] détaille les indices calculés en utilisant les fréquences propres. Dans ce cas,
pour les deux méthodes et les deux types de représentation symbolique, tous les indices indiquent
le nombre correct de clusters. Il est intéressant de signaler qu’en utilisant des histogrammes,
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I'indice C* atteint la valeur zéro (le minimum absolu) et l'indice I', la valeur 1 (le maximum
absolu). Cela confirme le taux de 100% de réussite des classifications obtenues précédemment.

Divisions hiérarchiques Nuées dynamiques

CH C* T CH C* T
5 431 1,6 0,74 94,8 5,7 0,17
4 594 31 0,89 1269 34 0,91
3 1434 24 0,95 1728 4,5 0,94
2 2239 0 1,00 339,8 0 1,00

TABLEAU 4.16 — Indices basés sur les méthodes de clustering appliquées aux fréquences trans-
formeées en histogrammes (scénarios DO et D3)." Les valeurs de 'indice C* sont multipliées par
(x1072).

Par ailleurs, la méme analyse est menée en considérant les modes propres. Les résultats
confirment la bonne adéquation des indices CH et I', étant donné qu’ils indiquent toujours
correctement le nombre de groupes existants. L'indice C*, toutefois, varie significativement (cf.

Tableau A.17).

Divisions hiérarchiques Nuées dynamiques

CH C* T CH CF T
5 618 4,7 0,3 166,3 1,7 0,24
4 788 10,9 0,25 1481 25 0,29
3 1128 118 0,31 1555 7.2 0,54
2 187,4 335 1,00 1959 48 0,63

TABLEAU 4.17 — Indices basés sur les méthodes de clustering appliquées aux modes propres
transformeés en histogrammes (scénarios DO et D3)." Les valeurs de l'indice C* sont multipliées
par (x1072).

Scénarios D1 et D2

Comme dans ’analyse précédente, le nombre maximal de clusters est défini arbitrairement
comme étant égal & 5. La deuxiéme étude complémentaire a utilisé ’ensemble des essais cor-
respondant aux états structuraux D1 et D2. Il a été remarqué que les taux de classifications
correcte ont été moins importants par rapport aux analyses avec les scénarios DO et D3. Cette
observation est également notée dans le calcul des indices de partitionnement optimal. Le Ta-
bleau .18 regroupe les valeurs calculées pour les deux méthodes de partitionnement en utilisant
la transformation en histogrammes. Dans ce cas, il est noté que seuls les indices CH et I' calculés
a partir de la méthode des nuées dynamiques indiquent le nombre correct de clusters. Cela est
en accord avec les taux de classification correcte plus importants obtenus par cette méthode par
rapport a ceux obtenus par les divisions hiérarchiques.

L’analyse suivante considére l'utilisation des fréquences propres. Dans ce cas, les résultats
sont significativement meilleurs que ceux obtenus en utilisant les signaux. En effet, pour toutes
les méthodes, les indices C'H et I' signalent le nombre correct de clusters, comme montré dans
le Tableau 191 Par ailleurs, I'indice C* oscille entre 2 et 4 clusters, montrant que cet indice est
parfois trop sensible aux petites variations structurales.

Par ailleurs, les modes propres sont considérés. Le Tableau [4.20] détaille les valeurs calculées
pour chaque indice. Il est noté que I'indice CH n’arrive pas & indiquer correctement le nombre
de groupes lorsque la transformation en histogrammes est utilisée. Etant donné que les scénarios
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Divisions hiérarchiques Nuées dynamiques

CH C* T CH C* T
57 82 4,3 0,33 852 3,5 0,73
4 1104 55 0,79 62,5 4,7 0,71
3 112,3 8.1 0,91 63 92 064
2 1061 12,6 0,92 100,8 10,9 0,81

TABLEAU 4.18 — Indices basés sur les méthodes de clustering appliquées aux signaux transformés
en histogrammes (scénarios D1 et D2).T Les valeurs de l'indice C* sont multipliées par (x1072).

Divisions hiérarchiques Nuées dynamiques

CH CF T CH C* T
5 493 83 0,45 515 43,7 0,38
4 381 5,0 0,75 52,1 314 0,67
3 509 15 0,81 639 88 0,95
2 55,3 624 0,91 71,9 11,1 1,00

TABLEAU 4.19 — Indices basés sur les méthodes de clustering appliquées aux fréquences trans-
formées en histogrammes (scénarios D1 et D2).T Les valeurs de I'indice C* sont multipliées par
(x1072).

d’endommagement D1 et D2 correspondent & des états structuraux relativement proches, il se
peut que le calcul des indices a partir de cette représentation symbolique ne soit pas suffisamment
robuste. Cependant, si des intervalles sont utilisés, cet indice (comme l'indice T') signalent 2
clusters comme étant le partitionnement optimal (cf. Tableau [A22]).

Divisions hiérarchiques Nuées dynamiques

CH C~ T CH C~F T
5 282 0,065 0,46 23,7 0,114 0,6
4 272 0,089 0,44 25,3 0,078 0,71
3 35,3 0,061 0,46 31,4 0,194 0,75
2 313 0,11 0,38 293 0,153 0,78

TABLEAU 4.20 — Indices basés sur les méthodes de clustering appliquées aux modes propres
transformés en histogrammes (scénarios D1 et D2).

Scénarios DO, D1, D2 et D3

La derniére partie de I’étude complémentaire a considéré I’ensemble complet des essais (160 au
total). L’objectif est toujours de séparer les quatre scénarios d’endommagement, en considérant
tous les niveaux de bruit confondus. La premiére analyse porte sur 'utilisation des signaux. Dans
cette analyse, le nombre maximal de clusters est défini arbitrairement comme étant égal a 10.
Le Tableau E21] regroupe les valeurs calculées pour les trois indices a partir des méthodes de
partitionnement. 11 est noté que les indices C'H et I signalent quatre clusters lorsque la méthode
des nuées dynamiques est utilisée. Pour la méthode des divisions hiérarchiques, toutefois, seul
I'indice CH indique le nombre correct. Cela peut étre expliqué par le fait que cette méthode a
des taux de classification correcte moins importants que ceux obtenus par les nuées dynamiques

(cf. Tableau [A.8]).

[’analyse est également menée avec les fréquences propres. Etant donné que les classifications
obtenues ont été significativement meilleures que celles utilisant les signaux, les indices sont
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Divisions hiérarchiques Nuées dynamiques

CH C~ T CH C* T
10 ~ 58,9 41 0,71 62,3 3,1 08
9 61 32 0,76 60,l 32 08
8 702 2,7 0,79 654 34 08
7694 3.8 0,72 70,7 4 0,8
6 698 5 0,82 60,1 63 0,78
5 962 59 0,82 755 53 08
4 117,9 7.1 0,83 84,7 73 0,83
3 8,5 106 0,84 833 114 0,73
2 72 164 0,81 709 159 0,71

TABLEAU 4.21 — Indices basés sur les méthodes de clustering appliquées aux signaux transformés
en histogrammes (scénarios D0, D1, D2 et D3)." Les valeurs de I'indice C* sont multipliées par
(x1072).

également plus cohérents. En effet, pour toutes les méthodes et en considérant n’importe quelle
transformation symbolique, tous les indices sont capables de confirmer le partitionnement optimal
avec quatre clusters (cf. Tableaux et [AL24)). 11 est également noté que l'indice T' varie tres
peu, mais sa valeur maximale est toujours atteinte pour le nombre correct de groupes.

Divisions hiérarchiques Nuées dynamiques

CH C~ T CH C~ T
10 332 48 0,82 i3 53 09
9 318 48 0,91 464 46 0,93
8 356 4,5 0,95 509 59 0,95
7 400 46 0,97 614 51 0,96
6 474 42 0,97 703 47 0,98
5 592 26 0,98 876 34 0,99
4 764 1,5 1,00 1123 0 1,00
3 560 2,1 0,99 841 2,1 0,99
2 44 25 0,92 66 33 095

TABLEAU 4.22 — Indices basés sur les méthodes de clustering appliquées aux fréquences transfor-
mées en histogrammes (scénarios D0, D1, D2 et D3). Les valeurs de I'indice C* sont multipliées
par (x1072).

La méme démarche est appliquée aux modes propres, comme détaillé dans le Tableau [£.23]
De fagon générale, les indices C'H et I' indiquent dans la plupart des cas quatre clusters pour un
partitionnement optimal. Cela n’est pas observé lorsque la méthode des divisions hiérarchiques est
appliquée a des intervalles (cf. Tableau [A.25)) et lorsque les nuées dynamiques sont appliquées aux
modes propres transformés en histogrammes. Dans ces cas, l'indice I' indique cinq clusters pour
un partitionnement optimal. L’indice C* montre, comme dans les cas précédents, une tendance
erratique en signalant des valeurs entre 9 et 10 clusters.

4.3.4 Bilan

Dans les paragraphes précédents, trois indices ont été présentés pour déterminer le parti-
tionnement optimal d’un ensemble d’essais. Pour cela, plusieurs simulations ont été réalisées en
considérant différents ensembles d’essais bruités en non bruités. Par ailleurs, les indices ont été
calculés & partir de 'utilisation des méthodes de clustering - divisions hiérarchiques et nuées
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Divisions hiérarchiques Nuées dynamiques

CH C* T CH C* T
10 194 2.2 0,47 52 3,7 037
9 162 1,9 0,45 97 2,1 038
8 159 26 0,42 64 138 041
7 193 33 0,48 6,6 19,7 0,44
6 225 36 0,54 77 193 043
5 251 36 0,52 93 195 0,46
4 278 95 0,58 12,1 20,3 044
3 253 144 0,55 51 27,6 031
2 18,9 682 0,55 55 682 028

TABLEAU 4.23 — Indices basés sur les méthodes de clustering appliquées aux modes propres
transformés en histogrammes (scénarios D0, D1, D2 et D3).

dynamiques - appliquées aux signaux et paramétres modaux. Ces derniers ont été transformés en
intervalles interquartiles et histogrammes. Dans un premier temps, de nombreuses simulations
ont été réalisées en tenant compte des essais ayant le méme niveau de bruit (& partir du niveau
n0 jusqu’au niveau n3). L’objectif est d’observer comment les indices changent & mesure que le
taux de bruit augmente. De facon générale, il est remarqué que les indices C'H et I' sont plus
robustes, notamment si les fréquences propres sont utilisées. Méme pour des niveaux de bruit
importants, ces indices sont capables d’indiquer correctement le nombre de clusters, ce qui n’est
pas le cas de l'indice C*. En effet, cet indice a varié de maniére significative en signalant des
valeurs aberrantes telles que 9 ou 10 clusters. Dans un second temps, les niveaux de bruit ont
été tous mélangés, ’objectif étant de vérifier la capacité des indices & indiquer le nombre correct
de clusters. Il a été observé une cohérence entre les indices lorsque les deux états DO et D3
sont considérés (en particulier dans le cas ou les paramétres modaux sont utilisés). Cependant,
lorsque les états D1 et D2 sont considérés, les indices n’indiquent pas les deux groupes comme
étant le partitionnement optimal. En effet, la discrimination de ces deux états a montré étre plus
délicate, étant donné que les niveaux d’endommagements imposés & la structure sont, dans un
certain sens, plus similaires. Finalement, lorsque tous les essais sont considérés en méme temps,
les indices calculés confirment que C'H et I' indiquent correctement le partitionnement optimal.

4.4 ADS couplée aux méthodes de classification supervisée

Dans ce paragraphe, les résultats obtenus & partir du couplage entre PADS et les méthodes
de classification supervisée sont présentés. Dans un premier temps, ces méthodes sont appliquées
aux représentations symboliques des signaux. Dans un deuxiéme temps, la méme procédure est
appliquée aux fréquences propres. Finalement, les modes propres sont utilisés pour la discrimi-
nation des différents états structuraux.

Paramétres utilisés

Les simulations utilisant les ADB (Arbres de Décision Bayésiens) sont réalisées sous MatLab®
a laide des routines développées par 'auteur. Pour la méthode basée sur les RN (réseaux de
neurones), ’architecture du réseau utilisée est composée d'une couche cachée avec 20 neurones.
Par ailleurs, les fonctions d’activation utilisées sont la fonction sigmoide (cf. Equation (3.41])) dans
la couche cachée et la fonction Heaviside (cf. Equation (3.40)) dans la couche de sortie. Le taux
d’apprentissage n est fixé & 0,01 et la constante de moment p est fixé & 0,0001. Ces paramétres ont
été choisis aprés quelques simulations réalisées au préalable et ont montré une bonne adéquation
aux problémes traités (IQJr;L&'JJLQm&Ud lZQth;”E) Les simulations ont été réalisées a Paide de la
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boite a outils Netlab MM) En ce qui concerne les SVM (Machines & Vecteurs Supports),
la fonction noyau RBF (cf. paragraphe B.2.32)) est utilisée et le paramétre o est déterminé de
maniére itérative lors de la phase de validation. Les simulations ont été réalisées a ’aide de la

boite & outils LibSVM (Chang & Lin [2001)).

4.4.1 Analyse de la sensibilité au bruit

Les simulations réalisées dans la suite suivent le méme déroulement que dans le cas des mé-
thodes de clustering. L’objectif est d’analyser I'influence du bruit sur les classifications obtenues
par les méthodes supervisées. Par ailleurs, étant donné que ces méthodes utilisent des groupes
pour 'entrainement, validation et test des données, il est également intéressant d’observer com-
ment les proportions de chacun de ses groupes peut modifier les résultats des classifications.
Dans un premier temps, les taux de classification correcte sont calculés par niveau de bruit et en
utilisant 30% des essais pour I'entrainement, 10% pour la validation et 60% pour le test. Cela
signifie que pour chaque niveau de bruit, les 40 essais (10 essais D0, 10 essais D1, 10 essais D2
et 10 essais D3) sont répartis en 12 essais pour 'entrainement, 4 pour la validation et 24 pour
le test. Dans un deuxiéme temps, 40% d’essais (16) sont utilisés pour l’entrainement, 10% (4)
pour la validation et 50% (20) pour le test. Finalement, la moitié des essais (20) font partie du
groupe d’entrainement, 10% (4) de validation et 40% (16) de test.

Etant donné que ces distributions peuvent étre déterminées de facon aléatoire et afin de mener
une étude statistique, 10000 simulations différentes ont été réalisées (i.e., 10000 groupes différents
d’entrainement, de validation et de test). Les résultats présentés dans la suite correspondent aux
taux de classification maximal, moyen et minimal obtenus parmi les 10000 évalués. Dans le
cas des méthodes de clustering, les taux de classification correcte ont été présentés par niveau
d’endommagement. Ici, les taux correspondent & la proportion globale de classifications correcte
obtenues. En d’autres termes, c’est le ratio entre le nombre total d’essais correctement classés
(parmi les états DO, D1, D2 et D3) et le nombre total d’essais existants dans chaque analyse
(40).

4.4.1.1 Signaux

Les résultats présentés dans le Tableau .24] correspondent aux trois méthodes de classification
appliquées aux signaux, transformés en histogrammes. Les premiers résultats montrent que les
méthodes des RN et des SVM sont plus robustes a la présence de bruit que les ADB. De fagon
générale, la méthode des SVM atteint des taux de classification correcte les plus élevés. Il est
rappelé cependant que ce sont les taux moyens qui sont comparées. Dans ce cas, c’est la méthode
des RN qui présente la meilleure performance (ayant cependant les taux de classification minimal
assez faibles par rapport aux autres méthodes). Dans ce type de simulation, il est possible de
dire que les RN et les SVM peuvent mieux définir les « seuils » de séparation entre les différents
états structuraux.

Les proportions des groupes d’entrainement sont maintenant augmentées (cf. Tableaux
et [£.26]). En général, il est noté que les résultats sont améliorés pour toutes les méthodes, surtout
si les taux moyen et minimal sont comparés. En effet, cela montre que ces méthodes arrivent
& mieux discriminer les scénarios d’endommagent & mesure que plus d’essais sont utilisés dans
I’étape d’apprentissage. Parmi les trois méthodes, les ADB donnent des taux de classification
correcte relativement moins importants. Cela peut étre expliqué par le fait que les ADB ne sont
pas une vraie méthode d’apprentissage. Comme décrit précédemment, les essais du groupe de

1. Pour la méthode des arbres de décision Bayésiens, il n’existe pas de groupes de validation. Dans ce cas, la
proportion de ce groupe est ajoutée a celle du groupe d’entrainement.
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ADB RN SVM
n0 nl n2 n3 n0 nl n2 n3 n0 nl n2 n3
Maximal 83 79 75 75 100 100 96 92 100 100 100 100
Moyen 61 58 59 44 78 76 74 T8 73 71 78 T4
Minimal 38 25 33 11 21 25 48 55 17 48 21 38

TABLEAU 4.24 — Taux de classification correcte utilisant les signaux transformés en histogrammes
(30% entr., 10% val., 60% test. Valeurs en %).

test sont classés selon des questions logiques. De cette facon, la détermination des seuils pour la
séparation des classes peut étre moins adéquate par rapport aux méthodes ayant une « vraie »
apprentissage. Par ailleurs, il est intéressant de noter que I'augmentation de la proportion d’es-
sais dans le groupe d’entrainement n’a pas montré une amélioration nette pour cette méthode.
Si les taux maximaux sont considérés, les RN et SVM ont réussi (parmi les 10000 simulations
réalisées) a séparer parfaitement les quatre scénarios d’endommagement. La tendance des pour-
centages calculés montre également qu’a mesure que le niveau de bruit augmente, le nombre de
classifications correctes diminue.

ADB RN SVM
n0 nl n2 n3 n0 nl n2 n3 n0 nl n2 n3
Maximal 80 80 80 75 100 100 95 95 100 100 100 100
Moyen 66 55 56 48 78 76 T8 T4 8 81 80 &4
Minimal 35 30 35 20 50 50 50 55 63 56 56 63

TABLEAU 4.25 — Taux de classification correcte utilisant les signaux transformés en histogrammes
(40% entr., 10% val., 50% test. Valeurs en %).

ADB RN SVM
n0 nl n2 n3 n0 nl n2 n3 n0 nl n2 n3
Maximal 83 83 83 75 100 100 100 100 100 100 100 100
Moyen 68 58 58 50 80 77 73 80 8 83 81 77
Minimal 38 42 33 19 50 44 50 56 66 58 50 58

TABLEAU 4.26 — Taux de classification correcte utilisant les signaux transformés en histogrammes
(50% entr., 10% val., 40% test. Valeurs en %).

De plus, il est important de remarquer que 'application de ces méthodes aux données transfor-
meées en histogrammes est relativement plus cotiteuse (en temps de calcul) que la transformation
en intervalles interquartiles. En effet, une donnée symbolique est représentée par deux valeurs si
des intervalles sont utilisés (la borne inférieure et supérieure), tandis que vingt valeurs ne sont
nécessaires pour la représentation en histogrammes. Dans cette analyse, en utilisant les signaux,
il est possible que la détermination des seuils de discrimination soit moins aisée dans certains cas.
Les résultats obtenus a partir des intervalles interquartiles sont regroupés dans les Tableaux [A.26]
et (cf. Annexe A). En général, les taux de classification correcte sont légérement plus
faibles par rapport & ceux obtenus par des histogrammes.

4.4.1.2 Fréquences propres

Les Tableaux [4.27] [4.28] et [4.29 regroupent les taux de classification évalués pour les différentes
simulations réalisées en utilisant les fréquences propres transformées en histogrammes. Dans ce
cas, des résultats pertinents sont obtenus pour toutes les méthodes. Il est noté que méme les ADB
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arrivent toujours a classer les essais correctement. Bien que ’application des méthodes supervisées
aux descriptions en histogrammes soit plus complexe, son utilisation avec les fréquences propres
semble étre la plus robuste et efficace dans ce type d’analyse. Par ailleurs, les effets de la présence
de bruit sont faiblement remarqués dans le cas des ADB et des SVM, étant donné que les
pourcentages ne varient pratiquement pas. Cela a été aussi remarqué pour les méthodes de
clustering.

ADB RN SVM
n0) nl n2 n3 n0) nl n2 n3 n0 nl n2 n3
Maximal 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
Moyen 100 100 100 99 97 97 90 90 9% 97 98 92

Minimal 100 100 100 96 28 50 58 38 55 B T S5 15 S )

TABLEAU 4.27 — Taux de classification correcte utilisant les fréquences propres transformées en
histogrammes (30% entr., 10% val., 60% test. Valeurs en %).

ADB RN SVM
n0) nl n2 n3 n0) nl n2 n3 n0 nl n2 n3
Maximal 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
Moyen 100 100 100 100 99 95 95 94 9 99 98 86

Minimal 100 100 100 100 65 65 65 50 20 55 55 40

TABLEAU 4.28 — Taux de classification correcte utilisant les fréquences propres transformées en
histogrammes (40% entr., 10% val., 50% test. Valeurs en %).

ADB RN SVM
n0) nl n2 n3 n0) nl n2 n3 n0 nl n2 n3
Maximal 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
Moyen 100 100 100 100 99 99 95 94 99 99 97 95

Minimal 100 100 100 100 88 81 81 38 82 81 82 80

TABLEAU 4.29 — Taux de classification correcte utilisant les fréquences propres transformées en
histogrammes (50% entr., 10% val., 40% test. Valeurs en %).

4.4.1.3 Modes propres

Les modes propres sont désormais utilisés. Les Tableaux .30, B3] et regroupent les
pourcentages évalués en considérant la transformation en histogrammes. Dans ce cas, comme il a
été signalé pour les signaux, les taux de classification obtenus sont, en général, moins importants
comparés & ceux évalués en utilisant des intervalles (cf. Tableaux [A-32] [A.33] et [A.34]). Cependant,
il est intéressant de remarquer que les taux maximal et minimal sont relativement plus importants
dans ce cas. En effet, il est possible que pour une (ou plus) simulation(s) donnée(s) (parmi les
10000 réalisées) le groupe d’entrainement soit plus « représentatif » en utilisant des histogrammes
que des intervalles. Toutefois, en moyenne, cela n’est pas le cas. Par ailleurs, la présence de bruit
a aussi affecté les classifications, notamment pour la méthode des ADB. En général, la méthode
des RN atteint les pourcentages les plus élevés, en moyenne.

4.4.2 Etudes complémentaires

De fagon similaire & celle présentée pour les méthodes de clustering, trois analyses complé-
mentaires sont maintenant proposées en utilisant différents ensembles d’essais. Dans un premier
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ADB RN SVM
n0 nl n2 n3 n0 nl n2 n3 n0 nl n2 n3
Maximal 80 68 58 58 100 96 92 92 92 92 92 92
Moyen o7 33 33 35 73 71 55 BT 75 72 67 62
Minimal 33 13 8 8 33 30 21 21 42 33 21 21

TABLEAU 4.30 — Taux de classification correcte utilisant les modes propres transformés en his-
togrammes (30% entr., 10% val., 60% test. Valeurs en %).

ADB RN SVM
n0 nl n2 n3 n0 nl n2 n3 n0 nl n2 n3
Maximal 75 70 60 60 100 100 95 90 100 95 95 90
Moyen o6 33 35 33 82 77 57 61 64 75 71 59
Minimal 30 10 15 5 40 35 40 25 35 35 35 25

TABLEAU 4.31 — Taux de classification correcte utilisant les modes propres transformés en his-
togrammes (40% entr., 10% val., 50% test. Valeurs en %).

ADB RN SVM
n0 nl n2 n3 n0 nl n2 n3 n0 nl n2 n3
Maximal 94 91 81 63 100 100 94 94 94 94 94 93
Moyen o7 35 33 33 87 81 58 63 65 75 69 56
Minimal 25 20 10 8 31 44 13 19 19 38 31 13

TABLEAU 4.32 — Taux de classification correcte utilisant les modes propres transformés en his-
togrammes (50% entr., 10% val., 40% test. Valeurs en %).

temps, les 80 essais correspondant aux états D0 (40 essais) et D3 (40 essais) sont considérés. Cet
ensemble d’essais est divisé en groupes d’entrainement, validation et test. L’objectif est aussi de
mener une étude statistique en simulant diverses proportions pour chaque groupe. Ainsi, les pre-
miéres simulations contiennent 30% (24) d’essais pour ’entrainement, 10% (8) pour la validation
et 60% (48) pour le test. Des simulations sont également menées en considérant les proportions
40% (32), 10% (8) et 50% (40) ; et finalement, 50% (40), 10% (8) et 40% (32). Ici, au lieu d’avoir
quatre classes différentes et des niveaux de bruit séparés comme auparavant, il existe uniquement
deux classes, mais tous les niveaux de bruit sont mélangés. L’idée est d’observer si les méthodes
sont capables de distinguer ces deux états structuraux pour n’importe quel niveau de bruit. Les
parameétres utilisés sont essentiellement les mémes, & I'exception de la fonction d’activation uti-
lisée dans la couche cachée des RN. Ici, au lieu de la fonction sigmoide, la fonction tangente
hyperbolique est employée (cf. Equation (342)). Ce choix est lié aux résultats obtenus & partir
des simulations réalisées préalablement.

4.4.2.1 Scénarios DO et D3

Les premiéres analyses correspondent a l'application des méthodes de classification aux si-
gnaux, transformés en histogrammes (cf. Tableau [£.33)). Tl est noté que les SVM ont toujours les
meilleurs résultats. Par ailleurs, & mesure que le nombre d’essais dans le groupe d’entrainement
augmente, les taux de classification améliorent pour toutes les méthodes. Il est également remar-
qué que, pour cette analyse, les ADB permettent d’obtenir des pourcentages plus importants que
ceux des RN. Toutefois, leurs taux de classification correcte sont relativement faibles (de I'ordre
de 50%, en moyenne).

L’analyse suivante consiste & appliquer les méthodes supervisées aux fréquences propres. Le
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30% E., 10% V., 60% T. 40% E., 10% V., 50% T. 50% E., 10% V., 40% T.
Méthodle ADB RN SVM  ADB RN SVM ADB RN  SVM

Maximal 71 71 100 73 75 100 6] 78 100
Moyen o4 52 76 55 92 78 o6 95 80
Minimal 33 28 40 35 30 37 28 31 42

TABLEAU 4.33 — Taux de classification correcte utilisant les signaux transformés en histogrammes
pour les scénarios DO et D3 (valeurs en %).

Tableau .34 regroupe les pourcentages de classification correcte obtenus lorsque la transforma-
tion en histogrammes est considérée. Comme il a été observé pour les méthodes de clustering, les
méthodes de classification supervisée permettent d’obtenir des résultats pertinents. Bien que les
ADB n’arrivent pas a classer 100% des essais, les RN et les SVM ne le font pour toutes les simu-
lations. Cela met en évidence encore une fois que les fréquences propres, transformées en données
symboliques, peuvent constituer un indicateur efficace pour la détection d’endommagements.

30% E., 10% V., 60% T. 40% E., 10% V., 50% T. 50% E., 10% V., 40% T.
Méthode ADB RN SVM ADB RN SVM ADB RN SVM

Maximal 100 100 100 100 100 100 100 100 100
Moyen 99 100 100 100 100 100 100 100 100
Minimal 98 100 100 100 100 100 100 100 100

TABLEAU 4.34 — Taux de classification correcte utilisant les fréquences transformées en histo-
grammes pour les scénarios D0 et D3 (valeurs en %).

Par ailleurs, cette démarche est appliquée aux modes propres. Des résultats adéquats sont
également obtenus. Le Tableau regroupe les taux de classification évalués en utilisant la
transformation en histogrammes. Dans ce cas, les ADB ont, en moyenne, des taux moins im-
portants que ceux obtenus par des intervalles (cf. Tableau [A.37). Cependant, les meilleurs taux
sont observés si des histogrammes sont pris en compte. Les RN et SVM produisent des résultats
sensiblement meilleurs, surtout dans le dernier cas (50% E., 10% V., 40% T.) ou tous les essais
sont classés correctement.

30% E., 10% V., 60% T. 40% E., 10% V., 50% T. 50% E., 10% V., 40% T.
Méthode ADB RN SVM ADB RN SVM ADB RN SVM

Maximal 92 100 100 93 100 100 97 100 100
Moyen 75 96 97 75 96 99 76 97 100
Minimal 52 53 95 50 95 97 20 73 100

TABLEAU 4.35 — Taux de classification correcte utilisant les modes propres transformés en his-
togrammes pour les scénarios D0 et D3 (valeurs en %).

4.4.2.2 Scénarios D1 et D2

La deuxiéme étude complémentaire tient compte de I’ensemble des essais correspondant aux
états structuraux D1 et D2. Il a été observé que les taux de classification correcte ont été moins
importants par rapport aux analyses avec les scénarios D0 et D3. En effet, cela est aussi remar-
qué pour les méthodes de classification supervisée. En général, les taux de classification sont
de Pordre de 50%, en moyenne, pour toutes les méthodes, en considérant la transformation des
signaux en intervalles (cf. Tableau [A.38]). Les SVM sont la seule méthode capable d’élever ce taux
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a 60% environ, lorsque des histogrammes sont considérés (cf. Tableau [.30]). Bien que ces mé-
thodes aient montré étre efficaces pour la détection de modifications structurales, il reste toujours
difficile la discrimination des scénarios d’endommagement relativement similaires, notamment si
des signaux sont utilisés.

30% E., 10% V., 60% T. 40% E., 10% V., 50% T. 50% E., 10% V., 40% T.
Méthode ADB RN SVM ADB RN SVM ADB RN SVM

Maximal 65 69 72 65 71 76 68 71 72
Moyen o7 50 o7 60 o4 61 59 55 62
Minimal 48 29 35 93 43 32 20 ol 37

TABLEAU 4.36 — Taux de classification correcte utilisant les signaux transformés en histogrammes
pour les scénarios D1 et D2 (valeurs en %).

Les fréquences propres sont maintenant considérées. Bien que les taux soient moins impor-
tants que ceux obtenus précédemment dans I’étude des états DO et D3, les pourcentages ici
évalués restent pertinents. Il est noté que les SVM arrivent & classer 100% d’essais pour les deux
derniéres simulations, en considérant des histogrammes (cf. Tableau .37]). Les RN obtiennent
aussi une classification parfaite lors des derniéres simulations. Les taux obtenus par des ADB
sont également adéquats, en variant entre 80% a 88%.

30% E., 10% V., 60% T. 40% E., 10% V., 50% T. 50% E., 10% V., 40% T.
Méthode ADB RN SVM ADB RN SVM ADB RN SVM

Maximal 88 100 100 92 100 100 94 100 100
Moyen 85 97 99 83 99 100 88 100 100
Minimal 67 95 98 65 97 100 61 100 100

TABLEAU 4.37 — Taux de classification correcte utilisant les fréquences transformées en histo-
grammes pour les scénarios D1 et D2 (valeurs en %).

La démarche est appliquée aux modes propres. Le Tableau détaille les pourcentages
obtenus en considérant des intervalles. Dans ce cas, les ADB ont des niveaux relativement faibles,
contrairement aux RN et aux SVM. De plus, la transformation en histogrammes ne change pas
significativement les taux de classification obtenus par les ADB. Cependant, il est noté que cette
représentation a ameélioré les pourcentages des RN et des SVM (cf. Tableau [4.38)).

30% E., 10% V., 60% T. 40% E., 10% V., 50% T. 50% E., 10% V., 40% T.
Méthode ADB RN SVM ADB RN SVM ADB RN SVM

Maximal 65 90 93 65 91 93 69 94 93
Moyen 52 82 88 56 85 86 o7 88 88
Minimal 44 51 62 43 52 61 39 ol 64

TABLEAU 4.38 — Taux de classification correcte utilisant les modes propres transformés en his-
togrammes pour les scénarios D1 et D2 (valeurs en %).

4.4.2.3 Scénarios D0, D1, D2 et D3

La troisiéme partie de I’étude complémentaire considére ’ensemble total de 160 essais. L’ob-
jectif est toujours de séparer les quatre scénarios d’endommagement, en considérant tous les
niveaux de bruit ensemble. En cela, les premiéres simulations contiennent 30% (48) d’essais pour
Pentrainement, 10% (16) pour la validation et 60% (96) pour le test. Des simulations sont égale-
ment menées en considérant les proportions 40% (64), 10% (16) et 50% (80) ; et finalement, 50%
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(80), 10% (16) et 40% (64). La premiére analyse prend en compte les signaux. Il est noté que
la transformation en intervalles ne produit pas des bons résultats. En effet, il est montré dans
le Tableau [A41] qu’en moyenne, moins de la moitié¢ des essais est classé correctement. Cela est
relativement ameélioré si la représentation par des histogrammes est considérée (cf. Tableau [£.39).
Dans ce cas, seules les ADB et les SVM obtiennent des pourcentages supérieurs a 65%. Les RN
atteint des taux tres faibles.

30% E., 10% V., 60% T. 40% E., 10% V., 50% T. 50% E., 10% V., 40% T.
Méthodle ADB RN SVM  ADB RN SVM ADB RN  SVM

Maximal 80 60 100 82 65 100 84 65 100
Moyen 75 25 65 76 33 68 76 35 71
Minimal 12 13 25 25 15 20 15 16 22

TABLEAU 4.39 — Taux de classification correcte utilisant les signaux transformés en histogrammes
pour tous les scénarios d’endommagement (valeurs en %).

En utilisant les fréquences propres, les résultats sont visiblement meilleurs. Le Tableau [£40]
regroupe les taux calculés en considérant la représentation par des histogrammes. Contrairement
a la tendance observée, les classifications sont relativement moins pertinentes dans les cas des
RN et des SVM par rapport a celles obtenues en utilisant des intervalles (cf. Tableau [A42)).
Cependant, les ADB ménent & des pourcentages relativement plus importants dans ce cas.

30% E., 10% V., 60% T. 40% E., 10% V., 50% T. 50% E., 10% V., 40% T.
Méthodle ADB RN SVM  ADB RN SVM ADB RN SVM

Maximal 98 100 98 98 100 98 98 100 100
Moyen 89 98 87 91 99 87 91 99 88
Minimal 71 88 71 75 85 69 78 94 73

TABLEAU 4.40 — Taux de classification correcte utilisant les fréquences transformées en histo-
grammes pour tous les scénarios d’endommagement (valeurs en %).

Finalement, les modes propres sont utilisés. Il est noté que les résultats sont meilleurs que
ceux obtenus par les signaux, mais les taux sont relativement plus faibles comparés & ceux obtenus
en considérant les fréquences propres. A I’exception des SVM, les autres méthodes ménent a des
meilleurs taux si des intervalles sont utilisés (cf. Tableau [A.43)). En utilisant des histogrammes,
les pourcentages évalués avec les SVM sont adéquats quel que soit le nombre d’essais utilisés
dans le groupe d’entrainement. En moyenne, 97% des essais sont correctement classés dans leurs

groupes (cf. Tableaux [A43]).

30% E., 10% V., 60% T. 40% E., 10% V., 50% T. 50% E., 10% V., 40% T.
Méthodle ADB RN SVM  ADB RN SVM  ADB RN SVM

Maximal 80 92 100 80 94 100 82 95 100
Moyen 76 78 97 77 81 97 79 83 97
Minimal 35 22 82 47 39 84 49 25 90

TABLEAU 4.41 — Taux de classification correcte utilisant les modes propres transformés en his-
togrammes pour tous les scénarios d’endommagement (valeurs en %).

4.4.3 Bilan

Dans les paragraphes précédents, trois méthodes de classification supervisée ont été utilisées
pour la discrimination d’états structuraux. Pour cela, plusieurs simulations ont été réalisées en
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considérant différents scénarios d’endommagent et niveaux de bruit. L’objectif a été de vérifier
la robustesse de ces méthodes & mesure que niveau de bruit devient plus important. Afin de
synthétiser les résultats obtenus par ces méthodes, les taux moyens de classification correcte
sont détaillés dans la suite. La Figure [A21] (cf. Annexe A) regroupe les pourcentages obtenus
pour chaque méthode en utilisant les signaux. Pour chacune de ces figures, les taux de classifi-
cation moyen sont regroupés par niveau de bruit. De plus, chaque barre verticale correspond
a une configuration différente des essais, étant donné que le nombre d’essais dans les groupes
d’entrainement et test ont changé pour chaque simulation. La premiére paire de graphiques (Fi-
gures [A2T](a) et [A2T[(b)) correspond & la méthode des ADB appliquée aux signaux transformés
en intervalles interquartiles et histogrammes, respectivement. De maniére générale, il est noté
que la transformation en intervalles interquartiles, pour cette méthode, produit des résultats lé-
gérement meilleurs, compte tenu de tous les niveaux de bruit. Ceci est également observé pour
la méthode des RN (Figures [A2T](c) et [A:2T[(d)). Finalement, les taux calculés utilisant la mé-
thode des SVM sont illustrés aux Figures [A2T[(e) et [A.2][(f). Dans cette analyse, cette méthode
a produit les meilleurs taux de classification correcte parmi les trois présentées. Contrairement
a ce qui a été observé pour les ADB et les RN, les SVM appliquées aux signaux transformés en
histogrammes ont montré étre relativement plus adéquates pour la discrimination des différents
niveaux d’endommagements. En général, les taux de classification correcte augmentent avec le
nombre d’essais utilisés dans le groupe d’entrainement. Par ailleurs, il est noté que les RN et
les SVM sont les méthodes les plus robustes au bruit, étant donné que la variation des taux de
classification n’a pas été trés importante.

Comme il a été observé avec les méthodes de clustering, les résultats obtenus en utilisant les
fréquences propres ont montré que leur application est la plus robuste comparée aux signaux ou
aux modes propres (Figure[A.22)). En effet, les taux de classification correcte les plus importants
(de Vordre de 90%) ont été trouvés par toutes les méthodes, & I'exception de celle basée sur les
ADB appliquée a des intervalles interquartiles. Il est noté que dans ce cas, les ADB appliqués a
des histogrammes ont permis de classer parfaitement tous les essais pour tous les niveaux de bruit
considérés. De facon générale, toutes les méthodes permettent d’atteindre de meilleurs résultats
lorsque la transformation en histogrammes est considérée. Les RN et les SVM produisent souvent
des classifications similaires.

Les Figures[A.23|(a) et [A:23|(b) illustrent les pourcentages obtenus en utilisant la méthode des
ADB appliquée aux modes propres transformés en intervalles et histogrammes, respectivement.
Contrairement a ce qui a été remarqué dans ’analyse avec les fréquences propres, la représentation
en intervalles interquartiles produit des résultats sensiblement meilleurs, surtout pour les ADB.
Les Figures [A.23[c-f) montrent qu’en général, les RN et les SVM sont les méthodes les plus
adéquates pour la discrimination des états structuraux. Les taux de classification correcte sont
relativement supérieurs & ceux obtenus en utilisant les signaux, mais inférieurs & ceux obtenus
par les fréquences propres.

Finalement, la Figure [£.23|(a) synthétise la moyenne globale (tous les niveaux d’endomma-
gement et bruit confondus) des taux de classification pour chaque méthode et chaque type de
transformation utilisée, en considérant 30% des essais pour I'entrainement et 60% pour le test.
Dans cette analyse, lest SVM ont montré étre la méthode la plus adéquate pour la discrimina-
tion des états structuraux. De plus, 'application de toutes les méthodes aux fréquences propres
a montré la robustesse et 'efficacité de ’approche proposée (notamment dans le cas des ADB).
Les méthodes de classification appliquées aux modes propres ont aussi mené des résultats rela-
tivement meilleurs que ceux obtenus par les signaux. De fagon générale, les ADB ont montré
étre les moins performants. Bien qu’ils aient mené & des bonnes classifications en utilisant les
fréquences propres, cela n’a pas été reproduit avec les signaux et les modes propres. Cela pourrait
étre expliqué par la difficulté de cette méthode & déterminer les seuils de discrimination entre les
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scénarios d’endommagement. La Figure L23(b) illustre les résultats obtenus par ces méthodes,
lorsque le nombre d’essais dans le groupe d’entrainement est plus important. En général, les taux
de classification sont plus élevés pour toutes les méthodes, surtout si les signaux sont considérés.
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FIGURE 4.23 — Syntheése des résultats obtenus pour les méthodes des ADB, RN et SVM.

4.5 Conclusions

Dans ce chapitre, une application numérique basée sur un modéle de poutre bi appuyée,
discretisée aux éléments finis, a été considérée. Cette application a consisté a simuler quatre
scénarios d’endommagement différents, chacun représentant un état structural de la poutre. Par
ailleurs, trois niveaux de bruit ont été ajoutés aux mesures dynamiques. L’objectif a été de
réaliser une étude de sensibilité sur la capacité des méthodes de classification & détecter des

modifications structurales en présence de bruit.

Dans un premier temps, une approche basée sur le couplage de 'ADS avec les méthodes
de clustering - divisions hiérarchiques, agglomérations hiérarchiques et nuées dynamiques - a été
mise en ceuvre. Pour cela, diverses simulations tenant compte de différents sous ensembles d’essais
ont été réalisées. Le but initial a été d’observer comment ces méthodes peuvent discriminer les
scénarios d’endommagement & mesure que le niveau de bruit augmente. Des analyses ont été me-
nées en utilisant les signaux et paramétres modaux transformés soit en intervalles interquartiles,
soit en histogrammes. Les résultats ont montré que, de maniére générale, la démarche proposée
est capable de détecter des défauts structuraux. De plus, il a été noté que les méthodes des
nuées dynamiques et des divisions hiérarchiques ont été plus efficaces pour la discrimination des
différents scénarios, notamment si des fréquences propres sont utilisées. Bien que la méthode des
agglomérations hiérarchiques n’ait pas permis d’obtenir des résultats entiérement convaincants,
elle permet d’observer des relations entre les essais & partir de la construction des graphiques
de type pyramidal. Il a été également observé que cette méthode a une tendance & mélanger les
essais, surtout pour des niveaux de bruit importants. Par ailleurs, trois études complémentaires
ont été menées. Dans la premiére, seuls les scénarios DO et D3 (correspondant aux états sain
et le plus endommagé de la poutre) sont considérés. Toutes les méthodes sont alors capables de
discriminer ces deux états avec des taux de classification correcte adéquats. Lorsque les scéna-
rios D1 et D2 sont considérés, les pourcentages de classification correcte sont significativement
plus faibles. Ces états correspondent & des niveaux d’endommagement relativement similaires,
la démarche proposée peut ne pas étre la plus efficace pour les discriminer. Enfin, lorsque tous
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les essais sont utilisés (tous les scénarios d’endommagement et tous les niveaux de bruit pris en
méme temps), les taux de classification sont relativement meilleurs. En effet, si les fréquences
propres sont utilisées, 100% de classification correcte est atteinte.

La deuxiéme partie de cette étude a consisté a appliquer les indices de partitionnement
optimal aux méthodes de clustering. Ces indices sont importants dans les cas ot le nombre
de groupes de comportement n’est pas connu au préalable. Pour chaque simulation réalisée,
les indices ont été calculés. De maniére générale, I'utilisation des indices CH et I' a donné
des résultats satisfaisants, en indiquant toujours le nombre correct de clusters, notamment si
les fréquences propres sont utilisées. Toutefois, & mesure que le niveau de bruit augmente, des
indications incorrectes ont été observées (surtout pour celles o des signaux sont utilisés). L’indice
C* a montré étre le plus sensible aux variations structurales, mais aussi aux différents niveaux de
bruit. En effet, cet indice a rarement indiqué le nombre correct de groupes, oscillant fortement
et présentant des valeurs parfois aberrantes. Ceci montre que, pour 1’étude considérée, cet indice
n’est pas le plus adéquat pour déterminer le partitionnement optimal de clusters.

Finalement, une démarche basée sur le couplage de ’ADS aux méthodes de classification
supervisée - arbres de décision Bayésiens, réseaux de neurones et machines & vecteur support - a
été considérée. Pour cela, les mémes simulations menées en utilisant les méthodes de clustering
ont été réalisées. Bien que la méthode des ADB n’ait pas mené a des taux de classification
correcte importants, il a été observé que, de facon générale, les RN et les SVM ont produit
des résultats cohérents. En effet, en les comparant aux méthodes de clustering, les méthodes
de classification supervisée ont atteint des taux de classification correcte plus élevés. Cela est
dd, manifestement, au fait que les méthodes de classification supervisées sont basées sur une
procédure d’apprentissage. En d’autres termes, avant de classer des essais inconnus, elles sont
entrainées avec des essais « étiquetés » de sorte qu’elles apprennent les seuils de séparation entre
les différents groupes (ou classes). L’utilisation de ces méthodes a montré étre robuste, surtout en
considérant les fréquences propres. Dans la pratique, il n’est généralement pas aisé de connaitre
a priori les différents états d’une structure. Toutefois, si cela est possible, I'utilisation de ces
méthodes est fortement conseillée pour la détection d’endommagements structuraux.






Chapitre 5

Etude du pont-rail PK 075+317

Apres avoir appliqué les méthodes de classification non supervisée et supervisée & un modéle
numérique de poutre, une premiére étude expérimentale est présentée dans ce chapitre. Dans un
premier temps, la procédure d’identification modale, appliquée au pont-rail PK 075+317 reliant
Paris & Lyon est introduite. Dans un deuxiéme temps, des analyses classiques sur les paramétres
modaux identifiés sont réalisées. Dans un troisiéme temps, ’ADS est couplée aux méthodes de
classification pour la discrimination des états structuraux. Par ailleurs, une analyse des effets
de la température sur les paramétres modaux est menée. Pour cela, les techniques de régression
linéaire et non linéaire présentées dans le chapitre [3] sont utilisées.

5.1 Présentation du cas d’étude

Dans le cadre du projet Réseau Génie Civil & Urbain « Evaluation Dynamique des Ponts »
(Iﬁlrﬁmma&_t_aﬂ lZDlli‘i, Crémona l20114]), le suivi dynamique d’un pont-rail avait été retenu avec
un double objectif : d’une part caractériser et quantifier in situ les améliorations apportées par
le resserrage de bielles sur le comportement de 'ouvrage, et d’autre part évaluer l'impact des
variations environnementales sur les caractéristiques modales & partir de mesures ponctuelles &
des périodes différentes de ’année. Le pont-rail PK 0754317 fait partie de la ligne & grande
vitesse Paris Sud-Est. Cet ouvrage, franchissant la route départementale 939 entre les communes

de Sens et de Soucy dans I"Yonne (Figures B.1] et B.2]), est apparu un candidat intéressant pour
répondre a ces deux objectifs.
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FIGURE 5.2 — Vue de I’ensemble du pont-rail.

L’ouvrage, d'une portée de 17,5 m, est constitué de deux ponts en poutrelles enrobées. L’ins-
trumentation et les mesures décrites dans cette section concernent le tablier de la voie 1 ou les
trains circulent dans le sens Paris — Lyon et qui, contrairement au tablier de la voie 2, n’est pas
équipé d’un tapis anti-vibratile.

L’instrumentation mise en place et les conditions d’intervention par la société SITES et la
SNCF sont détaillées par (Crémona (IZOM) L’instrumentation a été mise en place du 24 au 26
juin 2003 et comporte les capteurs suivants :

— 3 capteurs de déplacement vertical entre ’acrotére et le tablier : chaque capteur de dépla-

cement est monté sur un support fixé sur ’acrotére et mesure le déplacement relatif entre

I'acrotére supposé fixe et le tablier.

8 accélérometres verticaux et 2 accélérometres horizontaux (longitudinal et latéral) sous le

tablier : chaque accéléromeétre est monté sur un support fixé sous le tablier au niveau des

poutrelles.

— 2 sondes de température respectivement en-dessous et au dessus de ’acrotére.

— 2 ponts Q sur la voie : chaque pont Q mesure les charges sur essieux a ’entrée et a la sortie
de l'ouvrage.

Les supports sont & la fois collés et maintenus mécaniquement par différents montages qui
permettent le réglage de 'orientation de chaque capteur. Les capteurs de déplacement et les
accéléromeétres sont reliés, par I'intermédiaire de cables cheminant sous le tablier, & un boitier de
raccordement, fixé & environ 3 m du sol sur un mur de front, depuis lequel est installée la chaine
d’acquisition (Figure [(5.3]). Les cables des ponts Q, préalablement installés par la SNCF, arrivent
a proximité du boitier de raccordement mais ne sont pas reliés & ce dernier. L’acquisition de la
température est réalisée indépendamment des autres mesures.

La Figure 5.4l présente le schéma de I'implantation des capteurs sous le tablier et la numérota-
tion adoptée pour la détermination des déformées modales expérimentales. La source d’excitation
du tablier de la voie 1 est le passage des TGV commerciaux sur cette voie. Les enregistrements
se font en continu pendant une durée d’environ 3,5 s.

Les ponts Q ont cependant permis de discriminer la fréquence d’excitation liée au passage
du convoi TGV. En effet, le décalage de temps entre les premiers pics de la réponse des ponts
Q1 et Q2 permet d’obtenir la vitesse de passage du TGV qui reste & peu prés constante (ce qui
justifie ainsi la répétabilité des essais). Par exemple, les premiers pics sont décalés en moyenne
de 0,223 s, ce qui donne approximativement la vitesse de passage de 17,5/0,223 = 78,47 m-s L.
Connaissant la distance entre les bogies (18,70 m), la fréquence d’excitation du convoi est évaluée
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(a) Vue des capteurs d2, a2 et a9 (b) Vue du boitier de raccordement et des cablages

FIGURE 5.3 — Vue des capteurs positionnés sur ’ouvrage.
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FIGURE 5.4 — Implantation des capteurs sous le tablier.

a 4,20 Hz.

Les précédentes mesures réalisées par la SNCF sur cet ouvrage ont mis en évidence des
vibrations et des déformations excessives du tablier lors du passage des TGV. Ces constatations
ont conduit le Département des Ouvrages d’Art de la SNCF a modifier les conditions d’appui
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du tablier, précédemment en appui simple, par la réalisation d’'un encastrement mécanique des
abouts du tablier sur les culées. En effet, une procédure de rigidification de 'ouvrage a été mise
en ceuvre afin d’éloigner la fréquence d’excitation liée au passage du convoi TGV de la premiére
fréquence propre du pont. Le risque de résonance était d’autant plus fort que le rechargement en
ballast apporte une masse additionnelle qui tend & faire diminuer les fréquences propres du pont.
La SCNF a donc mis en place un systéme de bielle aux extrémités de 'ouvrage (Figure B.5) qui

sont resserrées par clé dynamométrique. Ce resserrage apporte une rigidification qui a pour but
d’augmenter les fréquences propres et d’éviter la mise en résonance :n;@

Tablier
vole 2

Tablier
voie 1

Poutrelle

Acrotere

Béqulle

(b) Détaille des bielles (c¢) Procédure de resserrage

FIGURE 5.5 — Vue des tabliers et des bielles du pont-rail.

5.2 Identification modale

Préalablement & ’analyse temporelle des signaux, une bréve étude des densités spectrales de
puissance a été réalisée afin d’estimer grossiérement les fréquences excitées pendant les essais.
La Figure présente les allures temporelles des signaux et la densité spectrale pour le capteur
5 (voir Figure refplansens).

Les mesures accélérométriques verticales permettent 1’identification des principales caracté-
ristiques modales de la structure. En observant la densité spectrale évaluée, deux pics trés proches
sont mis en évidence. Le premier pic, & environ 4 Hz, correspond & la fréquence de passage du
TGYV. Les autres pics correspondent aux quatre premiéres fréquences propres identifiées lors
du passage du TGV. De maniére générale, pour I’ensemble d’essais, les fréquences se trouvent



5.2. IDENTIFICATION MODALE 109

0.3 ‘ ‘ ‘ 0.035} -<\ Frequence de
passage des TGV
0.2r | |
i ‘ 0.03 6.5 Hz
Il
T 0.1r i '
H‘ T ww\\y ‘)u | § oo
£ il “| ”&‘ | I‘ I ﬁ il ” v E
= O "‘ 4 Al um WL 1‘« o 2 0.02f
8 | \\ I i J il z
2 w w' 1 \“ 1 ! W *\ 2
w 01 ‘ ‘ U ‘ —— Capteur 2 £ 0.015¢ 17Hz 4
\§ Capteur 3 5
< 02} Capteur 4 |1 0.01¢ 8.5 Hz
Capteur 5
Capteur 6 || 13Hz 144
03 Capteur 8 0.005f 11 Hz z
Capteur 9
04 : : : 0 : : :
0 1 2 3 4 0 5 10 15 20
Temps [s] Fréquence [Hz]
(a) Réponse temporelle des capteurs verticaux (b) Densité spectrale du capteur 5

FIGURE 5.6 — Fréquences propres identifiées & partir de la densité spectrale du capteur 5.

comprises entre les bandes fréquentielles suivantes (représentées par chaque colonne)

5 1 8 | 12 | 16

6 | 10 | 14 | 20|

La boite & outils Sys-Ident dS_QLSLM Izmj) a été utilisée pour l'identification modale
du pont. Aprés le filtrage autour des plages de fréquences identifiées avec les densités spectrales,
la méthode du décrément aléatoire est appliquée. La fréquence d’échantillonnage des signaux est
de 1/4096 s. Les points de référence pour le calcul des décréments et la normalisation des modes
propres sont respectivement le point 9 (voie de mesure 2) pour les 3 premiers modes et le point
4 (voie de mesure 8) pour le 4°™¢ mode. Ces points sont choisis car situés au niveau des ventres
de vibration pour les modes concernés. Afin d’avoir une bonne représentation des paramétres
modaux identifiés, 10 réalisations sont considérées pour chaque essai. Dans cette analyse, chaque
pas du décrément est considéré comme une réalisation (cf. Annexe D).

Les quatre premiers modes propres identifiés sont présentés a la Figure 5.7
). Les points non mesurés (représentés par les carrés) du maillage ont été interpolés linéai-
rement.

Comme mentionné précédemment, I'un des intéréts des campagnes de mesures accéléromé-
triques sur ce pont, est de caractériser et quantifier les améliorations apportées par le resserrage
de bielles sur le comportement dynamique de ’ouvrage. Pour cela, trois campagnes de mesures
ont été réalisées. La premiére, réalisée le 24 juin 2003 a consisté & évaluer les caractéristiques mo-
dales du pont avant les travaux de resserrage. Pour cela, 15 essais dynamiques (appelés TGV1A
a TGV15A) ont été enregistrés. Le Tableau [B.] (cf. Annexe B) regroupe les heures d’enregistre-
ment des essais, les valeurs moyennes (calculées a partir des 10 réalisations) et les écarts-types
respectifs des fréquences propres identifiées pour chaque essai.

Par ailleurs, le Tableau 5.1 synthétise les valeurs moyennes et les écarts-types globaux des
fréquences propres et des taux d’amortissements évalués.

La deuxiéme campagne de mesures a été réalisée le 25 juin, le jour concernant la mise en
ceuvre des travaux. La procédure de resserrage a été effectuée en 4 phases pour le demi-pont
instrumenté. Pendant la premiére phase, quatre premiéres bielles ont été resserrées. Puis, trois
autres bielles ont été resserrées pendant la deuxiéme phase. Ces deux phases ont considéré les
bielles situées coté Lyon. Pendant les troisiéme et quatriéme phases, quatre, puis trois bielles
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(¢) Troisiéme mode propre : torsion (d) Quatriéme mode propre : flexion/torsion

FIGURE 5.7 — Allure des quatre premiers modes propres identifiés. (Crémona et all M)

Mode f[Hz] of[Hz] & (%) o¢ (%)
1 584 0042 262 0107
2 874 0,148 1,60 0,250
3 13,00 0150 1,15 0,120
4 16,95 0,130 1,08 0,087

TABLEAU 5.1 — Valeurs moyennes et écarts-types des fréquences propres et amortissements (avant
resserrage) (m m;

ont été resserrées coté Paris, respectivement. Au total, 13 essais dynamiques ont été enregistrés
(notés TGV1R & TGV13R). Le Tableau (cf. Annexe B) regroupe les valeurs moyennes et les
écarts-types respectifs calculés pour chacun de ces essais. De plus, les valeurs moyennes et les
écarts-types globaux des fréquences propres et coefficients d’amortissements sont détaillés dans
les Tableaux et pour chaque phase (cf. Annexe B), respectivement. Dans ces tableaux,
la derniére ligne correspond aux valeurs moyennes par rapport aux quatre phases du resserrage.
Il est noté que les fréquences propres et les taux d’amortissement augmentent significativement,
ce qui en accord avec les travaux réalisés.

Finalement, la troisiéme campagne a eu lieu le 26 juin 2003. L’objectif a été de vérifier les
effets du resserrage des bielles juste apres la fin des travaux. Le Tableau B4 (cf. Annexe B)
regroupe les horaires, les valeurs moyennes des fréquences propres identifiées et les écarts-types
pour les 13 essais enregistrés. Le Tableau synthétise les valeurs moyennes et les écarts-types
globaux des fréquences propres et des coefficients d’amortissements évalués.

Le Tableau [5.4] résume les fréquences propres identifiées pour chaque campagne de mesures.
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Fréquence 1 Fréquence 2  Fréquence 3  Fréquence 4

Phase 7 o7 7 o7 7 o7 7 o7
1 591 0,17 8,85 0,85 13,01 044 1787 0,63
2 6,28 0,14 9,01 1,06 13,12 0,63 17,25 0,40
3 6,32 0,20 8,83 0,93 13,07 1,18 17,88 041
4 6,42 0,22 8,61 0,95 13,15 0,76 18,06 0,95

Moyenne 6,25 0,18 8,81 0,95 13,08 0,75 17,79 0,63

TABLEAU 5.2 — Valeurs moyennes et écarts-types des fréquences propres (pendant resserrage)
(Crémona 2004). Valeurs en Hz.

Mode f[Hz] oy [Hz] € (%) o (%)
1 647 0,16 415 262
2 887 042 298 1,62
3 13,15 030 235 2,08
4 1794 066 219 524

TABLEAU 5.3 — Valeurs moyennes et écarts-types des fréquences propres et amortissements (apres
resserrage) (Crémonal 2004).

Il est noté une augmentation des valeurs moyennes des quatre fréquences.

Mode Avant resserrage Pendant resserrage Aprés resserrage

[ [Hz] f [Hz] f [Hz]
1 5,84 6,25 6,47
2 8,74 8,81 8,87
3 13,09 13,08 13,15
4 16,95 17,79 17,94

TABLEAU 5.4 — Comparatif des quatre premiéres fréquences propres identifiées dans chaque
campagne de mesures.

L’un des objectifs majeurs de ce chapitre est d’utiliser ’approche basée sur le couplage de
I’ADS aux méthodes de classification non supervisée et supervisée, afin de discriminer les trois
états structuraux du pont-rail PK 075+317 (i.e., avant, pendant et apres le resserrage des bielles).
Toutefois, avant de mettre en ceuvre cette démarche, une étude des effets thermiques sur les
parameétres modaux est menée.

5.3 Etude des effets thermiques sur les paramétres modaux

Ce paragraphe propose une étude des effets de la variation de la température sur les para-
métres modaux. La démarche adoptée prend en compte les techniques de régression linéaire et
non linéaire présentées dans le paragraphe B4l L’idée est de créer des lois de correction permet-
tant de corréler les températures mesurées aux fréquences propres et modes propres identifiés.
Une fois les lois déterminées, il est possible d’évaluer les nouvelles valeurs pour ces paramétres,

maintenant considérés comme « compensés » ou, d’une certaine facon, « corrigés » des effets
thermiques.

La Figure[5.8lillustre la variation des quatre premiéres fréquences propres et des températures
mesurées par les des deux sondes T'1 et T2 au cours des enregistrements des trois campagnes de
2003. Pour rappel, la sonde T1 a été placée au-dessus de ’acrotére et la sonde T2, au-dessous.
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Il est noté une variation plus importante pour la premiére que pour la la seconde. Il est observé
que les fréquences varient relativement peu au cours des enregistrements. Par ailleurs, la plage de
température pendant les trois jours des campagnes de mesures est restée pratiquement la méme,

en oscillant entre 22°C et 30°C.
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FIGURE 5.8 — Allure de la variation des quatre premiéres fréquences propres et des sondes de
températures durant les campagnes d’acquisition.

Comme il a été décrit dans le paragraphe 3.4l avant d’appliquer les techniques de régression,
les valeurs des fréquences propres et des composantes modales identifiées sont normalisées par
rapport a une valeur de référence. Dans cette étude, la température 23 °C mesurée par la sonde T2
est utilisée comme température de référence. Ainsi, les fréquences (et composantes modales) sont
normalisées par rapport & la valeur identifiée & cette température. Il est important de remarquer
que les deux sondes de températures sont prises en compte pour la détermination des lois de
correction. Dans les analyses suivantes, les ratios des parameétres modaux identifiés lors de la
campagne avant resserrage des bielles sont utilisés pour la construction des lois de correction.

Le Tableau regroupe les vecteurs des poids évalués pour chaque ratio des fréquences
propres en utilisant des filtres linéaires. Dans ce tableau, [ est le biais du modéle, wp; et w9 sont
les poids qui multiplient les enregistrements de température des sondes T1 et T2, respectivement.

Les lois de correction basées sur la régression non linéaire sont déterminées en utilisant des RN
(réseaux de neurones). L’architecture utilisée est composée de 10 neurones dans la couche cachée
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Fréquence 1 Fréquence 2 Fréquence 3 Fréquence 4

B 0.9838 0.8898 1.2493 0.9378
wr 0.0088 0.0319 0.0064 0.0031
wr?2 -0.0084 -0.0286 -0.0182 0.0003

TABLEAU 5.5 — Vecteurs des poids évalués pour chaque loi de correction thermique (régression
linéaire).

et les fonctions d’activation utilisées sont la tangente hyperbolique (dans la couche cachée) et la
sigmoide (dans la couche de sortie). Les données d’entrée sont les enregistrements de température
des sondes T'1 et T2 et les ratios des paramétres modaux, les données de sortie. L’entrainement
du réseau est réalisé en utilisant 10 essais de I’état « avant ». La validation utilise les 5 autres
essais (également de I’état « avant »). La démarche consiste alors a réaliser 1000 tirages aléatoires
(pour différents groupes d’entrainement et de validation). Le modéle choisi est celui dont I'erreur
commise lors de phase de validation est la plus faible. Etant donné que le nombre de poids du
réseau calibré est conséquent (20 dans la couche cachée + 10 dans la couche de sorties + 11
biais), les valeurs ne sont pas détaillés.

Une fois les modeéles de régression construits, les fréquences propres (et composantes modales)
compensées peuvent étre évaluées comme décrit dans le paragraphe B4l La Figure 5.9 donne un
apercu de la variation des quatre premiéres fréquences propres compensées et non compensées
des effets thermiques pour chaque état structural. Dans cette étude, il est observé que les deux
filtres ne modifient pas significativement la premiére fréquence propre. Toutefois, dans le cas des
troisiéme et quatriéme fréquences propres, les différences sont plus marquées.

L’objectif majeur de I’étude courante est de comparer les résultats obtenus par les méthodes
de clustering et de classification supervisée appliquées aux paramétres modaux corrigés, avec
ceux évalués en considérant la prise en compte des effets thermiques. Une analyse classique est
toutefois proposée au préalable. Cette analyse s’appuie sur des outils statistiques et sur quelques
techniques citées dans le Chapitre 1 pour discriminer les différents comportements structuraux.

5.4 Analyse Classique

5.4.1 Sans prise en compte des effets thermiques

Le but de cette analyse est de montrer que I'utilisation d’outils et de méthodes dits classiques
ne permet généralement pas de conclure, avec un niveau de confiance satisfaisant, que les trois
états structuraux - avant, pendant et aprés resserrage - du pont PK 0754317 sont associés a un
processus de modification structurale.

La Figure .10l illustre les histogrammes pour les quatre premiéres fréquences propres iden-
tifices dans les états avant et aprés resserrage. Dans cette figure, les traits verticaux pointillés
représentent les intervalles de confiance & 95% pour les valeurs moyennes de fréquences calculées.
Bien que la différence entre les deux états structuraux soit évidente pour la premiére fréquence
(les traits verticaux ne se chevauchent pas), ceci n’est pas le cas pour les autres. En analysant
uniquement ces histogrammes, il n’est donc pas possible d’affirmer, avec 95% de confiance, que
les états structuraux sont différents.

Par ailleurs, des tests d’hypothése sont menés en utilisant les fréquences propres identifiées
avant et apres resserrage. De facon similaire & celle présentée dans le chapitre précédent, I’hypo-
theése nulle du test est que les fréquences sont issues d'une méme distribution (ce qui implique a
la non détection des effets des travaux réalisés) et 'hypotheése alternative, le contraire. Le niveau
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FIGURE 5.9 — Allure de la variation des quatre premiéres fréquences propres sans et avec correc-
tion des effets thermiques par la régression linéaire (RL) et non linéaire (RNL).

d’acceptation des tests est toujours fixé a 5%. Il est rappelé que I’hypothése nulle est acceptée
dans le cas ou p* est supérieur au niveau d’acceptation. Dans le cas contraire, I’hypothése nulle
est rejetée. La valeur de p* est calculée en utilisant 'Equation (@2). Le Tableau regroupe les
résultats obtenus pour chaque test réalisé.

1°7¢ fréq. 20Me fréq. 3°Me fréq. 48me fréq.
H pr (%) H p*(%) H p* () H p* (%)
1 0 0 8,8 1 3,5 1 2,6

TABLEAU 5.6 — Résultats des tests d’hypothése de Kolmogorov-Smirnov pour les quatre premiéres
fréquences propres (états avant et aprés resserrage des bielles).

Les résultats obtenus montrent que seules les distributions de la deuxiéme fréquence propre
sont considérées comme similaires par le test d’hypotheése. Il est remarqué que pour la premiére
fréquence, la valeur p* est égal & zéro, ce qui ne suscite aucun soupgon sur la non acceptation de
I’hypothése nulle. Par ailleurs, il est noté que pour les troisiéme et quatriéme fréquences propres,
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FI1GURE 5.10 — Comparatif des histogrammes pour les quatre premiéres fréquences propres avant
et aprés resserrage.

I’hypothése nulle est également rejetée. En effet, les valeurs p* sont inférieures a 5%, dans ces
deux derniers cas.

Une analyse comparative tenant compte des déformées modales est également proposée. Dans
cette analyse, les coefficients MAC sont calculés pour chacune des lignes de capteurs (voir Fi-
gure [0.4)) afin d’évaluer la corrélation entre les modes propres. La Figure B.IT] illustre les quatre
premiéres déformées modales et les coefficients MAC respectifs. Il est noté que la variation des
modes est relativement faible, & ’exception des modes 2 et 3 qui semblent étre plus sensibles aux
modifications structurales apportées par les travaux de resserrage. Cela est directement reflété
sur le calcul des coefficients MAC. En effet, pour les premier et quatriéme modes propres, les
coefficients varient entre 86% et 100%, ce qui dénote, pour cet indicateur, une absence de sensi-
bilité des modes propres par rapport aux effets du resserrage. Toutefois, les modes 2 et 3 ont des
variations légérement plus importantes, ce qui implique des coefficients MAC plus faibles (entre
50 et 70%).

Les résultats obtenus par ’analyse classique sont, d’une certaine facon, antagoniques. En
analysant les histogrammes et les tests d’hypothése, il a été montré que les distributions des
premiére, troisiéme et quatriéme fréquences propres sont différentes. Toutefois, en observant
les coefficients MAC, les déformées modales associées sont celles les moins sensibles aux travaux
menés. D’ailleurs, le méme paradoxe est observé pour la deuxiéme fréquence propre, pour laquelle
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FI1GURE 5.11 — Comparatif des quatre premiers modes propres avant et aprés resserrage et calcul
de MAC.

le test d’hypothése a accepté 'hypothése nulle et les coefficients MAC des modes propres ont été
plus faibles.

Ainsi, comme il a été montré dans le chapitre précédent, a partir de I’étude de sensibilité
d’une poutre numérique, les analyses classiques ne sont généralement pas suffisamment sensibles
pour discriminer des modifications structurales. Par ailleurs, lorsque les paramétres modaux sont
analysés directement, il est difficile de conclure si les différences entre leurs valeurs sont liées aux
effets des travaux réalisés ou a d’autres phénomeénes. Il est donc justifié d’appliquer des analyses
complémentaires afin de mieux discriminer différents états structuraux.

5.4.2 Avec prise en compte des effets thermiques

Préalablement & I’étude symbolique des parameétres modaux corrigés, les analyses classiques
exposées précédemment sont reconsidérées. La Figure montre les histogrammes des quatre
premiéres fréquences propres corrigées par le filtre linéaire, en comparant les états avant et aprés
resserrage des bielles. Il est intéressant de noter que les observations faites précédemment en
analysant 1’évolution des moyennes des fréquences propres (cf. Figure [5.9]) ne sont plus valables.
En effet, seuls les intervalles de confiance calculés pour la premiére fréquence propre ne se che-
vauchent pas. Toutefois, pour les autres fréquences il n’est pas possible de conclure, avec 95% de
confiance, que les distributions sont différentes. Une analyse similaire est menée en considérant la
correction par des filtres non linéaires (cf. Figure [B.1). 1l est noté qu'il y a peu de différence entre
les deux types de correction dans l’exemple considéré. En effet, pour des échantillons de don-
nées relativement petits, il est parfaitement envisageable que les lois construites par des modeles
linéaires et non linéaires soient similaires.

Les tests d’hypothése sont également reconsidérés. Les échantillons des fréquences propres
identifiées avant et aprés resserrage des bielles sont soumis au test. De facon similaire & celle
présentée précédemment, le niveau d’acceptation des tests est fixé & 5%. Pour rappel, si la valeur
p* (cf. Equation (@Z)) du test est supérieure au niveau d’acceptation, il est considéré que les
échantillons sont issus de distributions différentes. Si p* est inférieur & 5%, les échantillons peuvent
étre considérés issus d’une méme distribution. Le Tableau 5.7 regroupe les résultats obtenus en
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FIGURE 5.12 — Comparatif des histogrammes pour les quatre premiéres fréquences propres des
états avant et apres resserrage (régression linéaire).

considérant les quatre fréquences propres corrigées par le filtre linéaire.

1°7¢ fréq. 20Me fréq. 3°Me fréq. 48me fréq.
H pr(®) H pr(r) H p*() H p* (%)
1 0 1 0,73 1 2,45 0 389

TABLEAU 5.7 — Résultats des tests d’hypothése de Kolmogorov-Smirnov pour les quatre premiéres
fréquences propres (états avant et apres; régression linéaire).

Contrairement a ce qui a été observé dans le Tableau (sans correction thermique), les
résultats obtenus montrent que seules les distributions de la quatriéme fréquence propre sont
considérées comme différentes par le test d’hypothése. Il est remarqué que pour la premiére
fréquence, la valeur p* est toujours égale & zéro, ce qui ne suscite aucun soupgon sur la non
acceptation de 'hypothése nulle. Par ailleurs, il est noté que pour les deuxiéme et troisiéme
fréquences propres, le test a échoué également. Seules les distributions de la quatriéme fréquence
propre sont considérées similaires. Dans ce dernier cas, la valeur p* est significativement supé-
rieure & 5% (le niveau de signification du test). Mis & part les valeurs p* calculées, des résultats

identiques sont obtenus en considérant le filtre non linéaire (cf. Tableau [B.5). Toutefois, il est



118 CHAPITRE 5. ETUDE DU PONT-RAIL PK 075+317

noté que la valeur p* pour la quatriéme fréquence a diminué. Cela montre que le filtre non linéaire
a pu, dans un certain sens, « éloigner » les distributions des fréquences propres.

Une analyse comparative tenant compte des déformées modales compensées est également
proposée. Dans cette analyse, les coefficients MAC sont calculés pour chacune des lignes de cap-
teurs (voir Figure[0.4)) afin d’évaluer la corrélation entre les modes propres. La Figure 513l illustre
les quatre premiéres déformées modales corrigées par le filtre linéaire et les MAC respectifs. I1
est noté que la variation des modes reste relativement faible pour les modes 1 et 4. Inversement,
les modes 2 et 3 sont plus sensibles aux modifications structurales, méme aprés la correction
thermique. En général, le calcul des coefficients MAC meéne & des valeurs 1égérement plus faibles
pour tous les modes. Cela indique que la correction thermique permet d’écarter les composantes
modales des modes propres avant et aprés resserrage. La méme démarche est appliquée en uti-
lisant la régression non linéaire. Dans ce cas, les coefficients MAC sont encore plus faibles que
ceux évalués précédemment (cf. Figure [B.2)).
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FI1GURE 5.13 — Comparatif des quatre premiers modes propres avant et aprés resserrage et calcul
de MAC (régression linéaire).

Mis a part les tests d’hypothése qui permettent une meilleure discrimination des comporte-
ments structuraux, les analyses classiques ne donnent généralement pas une conclusion claire sur
les effets du renforcement mené, méme aprés correction thermique. Les méthodes de classifica-
tion couplées & I’ADS sont maintenant appliquées dans la suite aux paramétres modaux corrigés.
L’objectif est d’apprécier d’'une part la pertinence des techniques de régression proposées et
d’autre part, I'impact sur les classifications obtenues.

5.5 ADS couplée aux méthodes de clustering

A D'instar des applications numeériques présentées au Chapitre 4, le couplage de ’ADS avec les
méthodes de clustering est maintenant appliqué aux essais réalisés sur le pont-rail PK 075+317.
Dans les trois campagnes de mesures, un total de 41 essais a été enregistré : 15 essais pour 1’état
avant resserrage, 13 essais pour 1’état de 'ouvrage pendant les travaux et 13 essais aprés la réa-
lisation du renforcement. L’objectif est d’utiliser les techniques de classification des données (cf.
Chapitre 3) pour séparer I’ensemble des 41 essais dynamiques en trois groupes distincts. Dans un
premier temps, ces méthodes sont appliquées aux représentations symboliques des signaux. Dans
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un deuxiéme temps, la méme procédure est appliquée aux fréquences propres. Finalement, les
modes propres sont utilisés pour la discrimination des états structuraux. Toutes les simulations
de clustering décrites dans les paragraphes suivants considérent les quatre premiéres fréquences
propres et leurs déformées modales associées. Dans ce chapitre, deux représentations symboliques
sont utilisées. La premiére, basée sur des intervalles interquartiles et la deuxiéme, sur des his-
togrammes a 20 catégories. Dans les analyses suivantes, seuls les résultats obtenus & partir de
la transformation en histogrammes sont donnés. Dans le cas des intervalles, les résultats sont
montrés dans I’Annexe B de ce mémoire.

5.5.1 Signaux

Les premiers résultats correspondent & ’application de la méthode des divisions hiérarchiques
aux signaux. Il est manifeste que le partitionnement idéal est celui capable de discriminer les
3 groupes d’essais de maniére homogeéne (i.e., chaque groupe ne contient que des essais corres-
pondant & un seul état structural). La Figure [5.I4] illustre I'arbre construit pour les signaux
transformés en histogrammes. Les taux de classification sont 1égérement plus faibles que ceux
obtenus par des intervalles (cf. Figure B.3)) : 73% (11/15) pour 'état avant, 62% (8/13) pour
létat pendant et 85% (11/13) pour ’état aprés. Dans ce cas, il est noté que les capteurs 10 et
3 (situés proche de ’appui) ont été choisis comme les variables discriminantes pour la premiére
et seconde divisions, respectivement. Par ailleurs, un essai « avant » est classé dans le cluster
« aprés », ce qui montre que l'utilisation des histogrammes dans cette analyse peut ne pas étre la
plus adéquate. 11 est observé que les essais de 1’état pendant tendent & se mélanger relativement
plus que les essais des autres états. Par exemple, le premier cluster contient pratiquement tous
les essais « avant », mais il existe aussi deux essais (TGV1R et TGV2R) qui, théoriquement,
ne devraient pas y étre. Toutefois, étant donné que le resserrage des bielles a été une effectué
de maniére progressive, il est possible de dire que les réponses dynamiques des premiers essais
« pendant » les travaux sont plus proches de celles enregistrées « avant » resserrage.
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FIGURE 5.14 - Classification des signaux en utilisant les divisions hiérarchiques (histogrammes).

La méthode basée sur les agglomérations hiérarchiques est maintenant utilisée. Les trois
clusters obtenus sont identifiés a la Figure G151 En général, un nombre plus important d’essais
a été classé incorrectement. En effet, les essais sont beaucoup plus mélangés par rapport aux
partitions obtenues par la méthode des divisions hiérarchiques. Bien que la plupart des essais
« avant » soient classés dans un cluster séparé, il y en d’autres qui se mélangent dans le cluster
de I’état « aprés ». Le méme résultat est observé pour les essais « pendant ». Comme il a été
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noté dans le chapitre de ’application numeérique, le critére de distance utilisé dans cette méthode
peut ne pas étre suffisamment sensible pour discriminer les états structuraux. Dans le cluster
« avant », 67% (10/15) des essais sont correctement classés. Dans les clusters « pendant » et
« apreés », les taux sont de 62% (8/13) et 54% (7/13), respectivement. Il est toutefois noté qu’il
existe un changement graduel entre les états structuraux pour les deux hiérarchies obtenues (cf.
Figure B4, dans le cas des intervalles). En d’autres termes, le groupe d’essais « avant » est
contigu au cluster « pendant », qui est voisin du groupe « aprés ». Cela montre qu’en général, la
méthode met en évidence la notion de dissimilarité (distance) entre les états structuraux.
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FIGURE 5.15 — Classification des signaux en utilisant les agglomérations hiérarchiques (histo-
grammes).

Par ailleurs, la méthode de clustering, basée sur les nuées dynamiques, est appliquée aux
signaux. En général, cette méthode permet d’obtenir des meilleurs résultats que ceux obtenus par
les divisions hiérarchiques et les agglomérations hiérarchiques. Le taux de classification correcte
est de 80% (12/15) pour le cluster « avant », 85% (11/13) pour I’état « pendant » et 85% (11/13)
pour 'état « apres ». Dans le cas de ’application considérée, il est possible de dire que cette
méthode est la plus adaptée. Il est également noté que les taux de classification obtenus utilisant
des histogrammes sont relativement plus importants que ceux évalués en utilisant des intervalles
(cf. Annexe B).

5.5.2 Fréquences propres
5.5.2.1 Sans prise en compte des effets thermiques

Les méthodes de partitionnement sont maintenant appliquées aux quatre premiéres fréquences
propres transformées en données symboliques. Si la transformation en histogrammes est consi-
dérée (Figure [5.10), la classification pour le cluster « avant » est meilleure que celle obtenue en
utilisant la transformation en intervalles (cf. Figure [B.3) : 93% (14/15). Toutefois, deux essais
du groupe « aprés » (ici, 85%) se retrouvent dans le cluster « pendant » (85%). La variable la
plus discriminante est la fréquence 2 pour des deux divisions. Bien que la différence entre la pre-
miére fréquence des états « avant » et « aprés » soit plus nette (cf. Figure B.10), il est intéressant
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d’observer qu’elle n’est jamais choisie pour la séparation des groupes. En effet, la détermina-
tion des clusters est réalisée & partir de la minimisation des intra-inerties, ce qui ne suit pas
nécessairement le schéma d’une discrimination (ou observation) classique.
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FIGURE 5.16 — Classification des fréquences propres en utilisant les divisions hiérarchiques (his-
togrammes).

La méthode des agglomérations hiérarchiques est maintenant considérée. La Figure BT
illustre les partitionnements obtenus lorsque des histogrammes sont utilisés. Dans ce cas, la
disposition des clusters (avant — pendant — aprés) suit correctement la tendance des états
structuraux existants. Les taux de classification correcte sont en général moins importants que
ceux obtenus par des intervalles (cf. Figure [B.6]), étant donné que 87% (13/15) des essais sont
bien classés dans le cluster « avant », 54% (7/13) le sont pour I’état « pendant » et 62% (8/13)
pour 'état « apreés ».
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FI1GURE 5.17 — Classification des fréquences propres en utilisant les agglomérations hiérarchiques
(histogrammes).

Les résultats obtenus en utilisant les nuées dynamiques montrent que cette méthode semble
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étre plus robuste et adéquate pour la détection de modifications structurales. Dans le cas de la
transformation en histogrammes, le taux de classification correcte pour 1’état « avant » est de
87%, 80% pour I'état « pendant » et 85% pour I'état « apres ». Ces résultats sont pratiquement
du méme ordre que ceux obtenus par des intervalles interquartiles. Toutefois, il est rappelé que
les résultats obtenus par les deux types de transformation en données symboliques doivent étre
analysés de maniére complémentaire. Etant donné que chaque application présente des carac-
téristiques différentes, il est parfaitement envisageable qu'une représentation soit plus adéquate
que 'autre. Cette observation est également valable pour les méthodes de clustering utilisées.

5.5.2.2 Avec prise en compte des effets thermiques

Dans un premier temps, les fréquences corrigées par le filtre linéaire transformées en histo-
grammes sont utilisées pour appliquer la méthode des divisions hiérarchiques. La Figure B.18]
illustre ’arbre de décision construit et les clusters obtenus pour chacun des états. Il est noté
que le partitionnement obtenu ne présente pas de différences par rapport & celui évalué sans la
correction thermique (cf. Figure B.16]). En effet, la classification pour le cluster « avant » est la
meéme : 87% (13/15). Toutefois, les taux pour les autres clusters sont moins importants : 77%
(10/13) pour ’état « pendant » et 85% (11/13) pour I’état « apres ».

vraL@ faux

Freq.-2
<= 029
ToVaA @

TGVAA Freq.- 1
TGVEA 2-4 .
TGVEA 2= 5
TGVTA TV ToV 1A
TGVBA STEVEET TGVIR
TGYEA ITGvaB * TGVIR
TGV10A STGVEE : TGVIR
TGVI1A ITGVEB : TGVAER
TGV12A ITGVIE i TGVER
TGV13A ITGVEB i TGVIR
TEV14A ITGVIE TGYER
TG54 ITGVIOB: TGVIOR
ToVAR ITGVIIE! TGVI1R
TGVAR ITGVIZBE ToV13R
lllllllllll :TGV‘]BB:
TGVYIB =00 masdedesseer
TGVIB ¢} TGV12R

FIGURE 5.18 — Classification des fréquences propres en utilisant les divisions hiérarchiques (his-
togrammes ; régression linéaire).

La méthode des agglomérations hiérarchiques est également utilisée. Il est noté que 1'uti-
lisation du filtre n’altére pas significativement les taux de classification correcte obtenus : en
utilisant des histogrammes, les taux sont de 87%, 54% et 85% pour ces trois états, respective-
ment (cf. Figure 5.19). Tl existe quelques essais qui sont regroupés différemment pour chaque
type de transformation symbolique, mais il est généralement observé une quantité élevée d’essais
mélangés.

La méthode des nuées dynamiques est aussi considérée. Les résultats obtenus confirment les
remarques précédentes. Le taux de classification correcte est de 87% (13/15) pour le cluster
« avant », 77% (10/13) pour I’état « pendant » et 85% (11/13) pour l'état « aprés ».

Les simulations suivantes considérent des filtres non linéaires (basés sur des réseaux de neu-
rones) pour la correction des fréquences propres. L'objectif de ces simulations est non seulement
de corriger les effets liés & la variation de températures, mais aussi de comparer les résultats avec
ceux obtenus en utilisant le filtre linéaire.

En menant une procédure similaire a celle déja décrite, les divisions hiérarchiques sont ap-
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FIGURE 5.19 — Méthode des agglomérations hiérarchiques appliquée aux fréquences propres cor-
rigées (histogrammes ; régression linéaire).

pliquées aux fréquences propres corrigées par le filtre non linéaire. L’arbre de décision obtenu
en utilisant des histogrammes est montré & la Figure Les résultats sont identiques a ceux
obtenus en utilisant le filtre linéaire (cf. Figure [0.18). Cela permet d’indiquer qu’une correction
des effets thermiques sur les mesures peut ne pas étre nécessaire dans ce cas particulier.
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FIGURE 5.20 — Classification des fréquences propres en utilisant les divisions hiérarchiques (his-
togrammes ; régression non linéaire).

En considérant les agglomérations hiérarchiques, les résultats sont moins pertinents en utili-
sant le filtre non linéaire, comme il est montré & la Figure [5.21] Dans ce cas, le meilleur taux de
classification correcte obtenu est de 70% pour I'état « aprés ». Pour I'état « avant », le taux est
de 73% et 54% pour 'état « pendant ».

En utilisant la méthode des nuées dynamiques, les taux de classification sont relativement plus
élevés que ceux obtenus par le filtre linéaire. Toutefois, les résultats ne sont pas meilleurs que ceux
obtenus avec une analyse réalisée sans la correction thermique. Dans le cas de la transformation
en histogrammes, le taux de classification correcte est de 80% (12/15) pour le cluster « avant »,
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FIGURE 5.21 — Méthode des agglomérations hiérarchiques appliquée aux fréquences propres cor-
rigées (histogrammes ; régression non linéaire).

77% (10/13) pour I’état « pendant » et 77% (10/13) pour I’état « apres ».

5.5.3 Modes propres
5.5.3.1 Sans prise en compte des effets thermiques

Les quatre premiers modes propres sont transformés en données symboliques et utilisés pour
appliquer la méthode des divisions hiérarchiques. Le partitionnement obtenu en utilisant la trans-
formation en histogrammes est montré & la Figure Dans ce cas, il existe un essai « apres »
que se retrouve dans le groupe « avant ». Bien que le taux de classification correcte pour ce
dernier soit élevé (93%, soit 14 essais sur 15), il est plus faible pour les clusters « pendant » et
« apreés » avec 77% de classification correcte dans les deux cas, soit 10 essais sur 13. En général,
les résultats ne sont pas aussi pertinents que ceux obtenus en utilisant les fréquences propres.

La méthode des agglomérations hiérarchiques est maintenant appliquée en considérant les
modes propres. La Figure [5.23 illustre la hiérarchie obtenue lorsque la représentation par des
histogrammes est considérée. Il est noté que des résultats légérement meilleurs sont obtenus.
Pour le cluster « avant », 62% (8/15) d’essais sont correctement classés, 54% (7/13) le sont pour
létat « pendant » et 69% (9/13) pour 'état « aprés ». Ce dernier est le seul cluster homogene
obtenu. De plus, il est noté que dans ces deux analyses (cf. Figure [B.12] pour des intervalles), les
dispositions des clusters sont inversées (avant — aprés — pendant). Comme il a été mentionné
dans le cas des fréquences propres, cette méthode peut ne pas étre la plus pertinente pour une
étude de discrimination d’états structuraux.

La méthode des nuées dynamiques est maintenant envisagée. Le taux de classification correcte
est de 80% (12/15) pour le cluster « avant », 77% (10/13) pour I’état « pendant » et 77% (10/13)
pour l'état « aprés ». Ces résultats sont significativement meilleurs que ceux obtenus par la
représentation en intervalles interquartiles (cf. Annexe B).
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FIGURE 5.22 — Classification des modes propres en utilisant les divisions hiérarchiques (histo-
grammes).
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FiGURE 5.23 — Classification des modes propres en utilisant les agglomérations hiérarchiques
(histogrammes).

5.5.3.2 Avec prise en compte des effets thermiques

Les modes propres sont maintenant considérés en effectuant la correction de chacune des com-
posantes modales. Le partitionnement obtenu en utilisant la transformation en histogrammes est
montrée & la Figure[5.24] Bien que I'arbre de décision soit relativement différent de celui construit
sans prise en compte des effets thermiques (cf. Figure (£.22]), les résultats sont relativement simi-
laires : 73%, soit 11 essais sur 15, pour I’état « avant », 70% pour I'état « pendant » et 62% pour
« apres ».

La méthode des agglomérations hiérarchiques est maintenant considérée. La Figure [(.25]
illustre la hiérarchie obtenue si la représentation par des histogrammes est considérée. Il est
noté que les résultats sont pratiquement les mémes que ceux obtenus par des intervalles inter-
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FIGURE 5.24 — Classification des modes propres en utilisant les divisions hiérarchiques (histo-
grammes ; régression linéaire).

quartiles (cf. Figure [B14)) . Pour le cluster « avant », 53% (8/15) d’essais sont correctement
classés, 62% (8/13) pour l’état « pendant » et 46% (6/13) pour I’état « apres ».
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FIGURE 5.25 — Méthode des agglomérations hiérarchiques appliquée aux modes propres corrigées
(histogrammes ; régression linéaire).

Enfin, la méthode des nuées dynamiques est utilisée. Bien que les résultats utilisant des
intervalles interquartiles ne soient pas trés pertinents (cf. Annexe B), une amélioration relative
est observée lorsque la représentation par des histogrammes est utilisée. Dans ce cas, le taux
de classification correcte est égal & 73% (11/15) pour 'état « avant », 77% (10/13) pour 1’état
« pendant » et 77% (10/13) pour I'état « apreés ». En général, les taux de classification ici évalués
dans cette étude ne présentent aucune évolution par rapport & ceux obtenus sans 'approche de
correction thermique.

La technique de régression non linéaire est maintenant appliquée aux modes propres corrigés.
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La Figure illustre ’arbre de décision construit en considérant des histogrammes. Dans ce
cas, il est noté une sensible amélioration (par rapport au filtre linéaire) dans la classification des
essais. Dans ce cas, 100% de essais sont classés correctement dans le cluster « avant », 77% pour
I’état « pendant » et 70% pour l’état « aprés ». Toutefois, ces résultats ne permettent pas de
conclure si le filtre de correction est cohérent, étant donné que les taux de classification ne sont
pas largement différents de ceux déja obtenus (sans correction thermique).

vrai;@JD faux
J\ Mode -1
25 ==1843

Nl TGVIA

Mode -1 TGW2A,

<=-0,771 TGV3A

TGVAR T [ToVIR TGVAA
TGVER TGYIR TGVEA
TGYER TGYaR TGVEA
TGEVER e H TGVIA
TGvaR LV TGYEA
TovioR TovaR i TGVAA
TOVIIR rovap : TGVI0A
TGYIZR ETGVEB : TGEVI1A
LTGVIaR] iTovEg i TGV124
ITGVER IToviB i TGV13A
iTeviie: ITGVBE : TGV144
ERIENAkEEE ITEVI0B TGv158
TG128:

FIGURE 5.26 — Classification des modes propres en utilisant les divisions hiérarchiques (histo-
grammes ; régression non linéaire).

En utilisant la méthode des agglomérations hiérarchiques, les taux de classification correcte
sont significativement plus faibles. En considérant des histogrammes, les résultats sont en général
similaires & ceux obtenus par des intervalles (cf. Figure B16]) : 67% pour 1’état « avant », 70%
pour l'état « pendant » et 46% pour l'état « apres » (Figure B.27). De maniére générale, les
agglomérations obtenues ne changent significativement pas quel que soit le type de filtre utilisé.
Bien que les clusters pour chaque analyse soient différents, cette méthode a déja montré étre la
moins adéquate pour la discrimination d’états structuraux.

Les résultats obtenus par la méthode des nuées dynamiques sont légérement meilleurs que
ceux obtenus par le filtre linéaire. Les taux de classification correcte sont de 80% (12/15) pour
Pétat « avant », 77% (10/13) pour I’état « pendant » et 70% (9/13) pour I’état « apres ». Toutefois,
la prise en compte de la correction thermique ne permet pas d’améliorer significativement la
classification des essais.

Les résultats mettent en évidence le fait que l'utilisation des filtres thermiques peut, au
lieu d’améliorer les taux de classification, les dégrader dans certains cas. Deux hypothéses sont
formulés pour expliquer ce phénomeéne : i) les variations thermiques peuvent ne pas jouer un role
conséquent sur les parameétres modaux (les campagnes des mesures étant réalisées sur une méme
plage de températures, il n’est pas forcément nécessaire d’utiliser les procédures de correction
thermique) ; ii) les erreurs introduites par les filtres thermiques causent un effet « parasite » sur
les valeurs originales des parameétres modaux, en dégradant les taux de classification obtenus.

5.5.4 FEtude complémentaire

Une bréve étude complémentaire est proposée ci-dessous. Les simulations de partitionnement
réalisées dans les paragraphes précédents ont considéré les essais correspondant aux trois états
structuraux du pont-rail. Etant donné que ’état « pendant resserrage » représente une condition
structurale relativement floue, il se peut que cet état ne corresponde pas lui-méme & une condition
unique de 'ouvrage.
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FIGURE 5.27 — Méthode des agglomérations hiérarchiques appliquée aux modes propres corrigées
(histogrammes ; régression non linéaire).

Ainsi, il est également intéressant d’analyser la performance des méthodes de clustering main-
tenant appliquées aux 28 essais correspondant aux états « avant » et « aprés » les travaux. Bien
que 'analyse classique présentée auparavant n’ait pas pu distinguer ces états nettement, il est
espéré que ces méthodes puissent le faire de maniére adéquate. Il est important de remarquer
que les simulations de clustering considérant seulement ces deux états structuraux meénent a de
nouveaux calculs de distances entre essais et, par conséquent, & de nouvelles inerties intra et inter
clusters.

5.5.4.1 Signaux

La méthode des divisions hiérarchiques est appliquée dans ce paragraphe aux signaux trans-
formés en histogrammes. Les Figures et présentent les arbres de décision obtenus. Il
est noté que dans les deux cas, les taux de classification sont significativement meilleurs. Si des
histogrammes sont considérés, tous les essais « aprés » sont regroupés ensemble et 11 essais sur
15 (73%) « avant » sont classés correctement. Le capteur 2 (situé & 1/4 de portée) est choisi
comme variable discriminante.

La méthode des agglomérations hiérarchiques est maintenant utilisée. Il est noté que le type de
transformation choisi (intervalles ou histogrammes) n’a pas d’impact sur les taux de classification
correcte : 60% (9/15) pour I'état « avant » et 54% (7/13) pour 'état « apres » (Figure [B.18] et
(.29). En effet, les hiérarchies sont trés proches. Il existe quelques essais qui sont regroupés
différemment pour chaque type de transformation symbolique, mais en général, il est observé
une quantité élevée d’essais mélangés.

L’application de la méthode des nuées dynamiques méne & de meilleurs résultats. En effet,
quelle que soit la représentation symbolique, tous les essais « avant » sont classés correctement.
Pour I'état « aprés » resserrage, le taux de classification correcte est 62% (8/13).
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FIGURE 5.28 - Classification des signaux en utilisant les divisions hiérarchiques (histogrammes).
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FIGURE 5.29 — Classification des signaux en utilisant les agglomérations hiérarchiques (histo-
grammes).

5.5.4.2 Fréquences propres

Dans ce paragraphe, les divisions hiérarchiques sont appliquées aux quatre premiéres fré-
quences propres transformées en histogrammes. Comme il a déja été observé précédemment, les
résultats obtenus sont meilleurs que ceux utilisant directement les signaux. Si la transformation
en histogrammes est prise en compte, le partitionnement est optimal (100% pour les deux clus-
ters) (cf. Figure B.30). Il est a noter que la deuxiéme fréquence a été choisie comme la variable
la plus discriminante. Ce résultat est intéressant car cette fréquence n’est pas identifiée comme
la plus sensible dans les analyses classiques (& l'exception des tests d’hypothése). Toutefois, il
faut prendre en compte que la détermination des variables les plus discriminantes est strictement
basée sur la minimisation d’inerties intra-clusters. La variable la plus discriminante n’est donc
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pas forcément la méme dans une analyse classique et dans une analyse en données symboliques.
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FIGURE 5.30 — Classification des fréquences propres en utilisant les divisions hiérarchiques (his-
togrammes).

Les résultats obtenus par la méthode des agglomérations hiérarchiques ne sont pas aussi
pertinents. Bien que la plupart des essais « avant » soient classés dans un seul cluster, quelques
essais « apres » y sont mélangés. La Figure 5.31] illustre le partitionnement obtenu en utilisant
des histogrammes. Dans ce cas, les taux de classification correcte sont de 73% (11/15) pour
létat « avant » et 92% (12/13) pour l'état « aprés ». Cela montre que cette méthode n’est
généralement pas capable de bien discriminer ces états structuraux, méme si des fréquences
propres sont utilisées.
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F1GURE 5.31 — Classification des fréquences propres en utilisant les agglomérations hiérarchiques
(histogrammes).

En utilisant les nuées dynamiques, les résultats sont meilleurs que ceux obtenus par les agglo-
mérations hiérarchiques. Le taux de classification correcte est de 100% pour le cluster « avant »
et 92% (12/13) pour l'état « apres ».
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5.5.4.3 Modes propres

Les méthodes de clustering sont maintenant appliquées aux quatre premiers modes propres.
En général, les taux de classification sont significativement meilleurs que ceux obtenus en utilisant
les trois états structuraux en méme temps. Cela montre que les calculs des distances entre
les essais, des inerties des clusters et surtout des valeurs de coupure, influent directement sur
les partitionnements obtenus. Les arbres de décision construits utilisant des intervalles et des
histogrammes sont montrés dans les Figures [B.2]] et Dans le cas des histogrammes, 100%
des essais « avant » sont classés correctement et 85% (11/13) le sont pour les essais « apres ».

vri@ faux

Mode - 1
<= 0,523
TGVIB TGYI1A
TGY2B TGVIA
TGY3B TGV3A
TGY4B TGV4A
TGY5B TGVaA
TGYEB TGVEA
TGYTB TGY7A
TGYIOR TGVEA
TGY11B TGVAA
TGY178 TGV104
TGY13B TGV114
TGV124
TGV134
TGV 144
TGV154
TGVAB
TGYIB

FIGURE 5.32 — Classification des modes propres en utilisant les divisions hiérarchiques (histo-
grammes).

En utilisant les agglomérations hiérarchiques, des taux de classification correcte plus faibles
sont obtenus. Bien que les classifications soient meilleures que celles obtenues avec des signaux,
un nombre significatif d’essais est systématiquement mélangé. La Figure[5.33lillustre la hiérarchie
obtenue en utilisant des histogrammes. Les résultats sont relativement meilleurs que ceux obtenus
en utilisant des intervalles (cf. Figure[B.22) : 87% (13/15) pour les essais « avant » et 77% (10/13)
pour les essais « apres ».

Par ailleurs, la méthode des nuées dynamiques est considérée. Comme il a déja été remarqué,
cette méthode permet d’obtenir de meilleurs résultats que ceux obtenus par les divisions hié-
rarchiques et les agglomérations hiérarchiques. Dans cette analyse, 100% (15/15) des essais sont
classés correctement dans le cluster « avant » et 85% (11/13) le sont dans le cluster « aprés ».

Tenant compte des simulations réalisées, il est possible de dire que les méthodes des divisions
hiérarchiques et des nuées dynamiques sont les méthodes les plus adéquates pour la discrimination
d’états structuraux. Méme qu’elles soient capables de distinguer de maniére satisfaisante les trois
états originaux, il est intéressant d’observer que de meilleurs résultats sont obtenus en n’utilisant
que les états « extrémes » (avant et aprés le resserrage des bielles du pont).

5.5.4.4 Application aux paramétres modaux corrigés

Les analyses suivantes considérent les méthodes de clustering appliquées aux parameétres
modaux corrigés & partir des filtres thermiques proposés. Le but est de comparer les résultats
obtenus avec ceux évalués sans prise en compte des variations de températures. Dans la suite,
les résultats sont synthétisés sous la forme des tableaux.

Les premiéres simulations portent sur la méthode des divisions hiérarchiques appliquées aux
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FiGURE 5.33 — Classification des modes propres en utilisant les agglomérations hiérarchiques
(histogrammes).

paramétres modaux corrigés par le filtre linéaire (cf. Tableaux et £.8). En général, le taux
de classification correcte obtenu est pratiquement du méme ordre que ceux évalués précédem-
ment. Par ailleurs, il est noté une légére diminution de ces taux lorsque la transformation en
histogrammes est considérée, que ce soit pour les fréquences propres ou les modes propres.

Avec correction Sans correction
Fréquences Modes Fréquences Modes
propres propres propres propres

Avant 93 (14/15) 93 (14/15) 100 (15/15) 100 (15/15)
Apres 92 (12/13) 92 (12/13) 100 (15/13) 85 (13/13)

TABLEAU 5.8 — Taux de classification correcte obtenus en utilisant les divisions hiérarchiques
appliquées aux parameétres modaux (régression linéaire ; valeurs en %).

Le Tableau B.9regroupe les classifications obtenues en utilisant la méthode des agglomérations
hiérarchiques. Bien que les pourcentages soient significativement plus faibles que ceux de la
méthode précédente, il est noté une sensible amélioration pour les fréquences propres. Toutefois,
ceci n’est pas observé dans le cas des déformées modales, ol les taux sont légérement plus
faibles. Ces résultats ambigus laissent penser que l'utilisation des filtres thermiques peut ne pas
étre pertinente dans cette étude.

Lorsque la méthode des nuées dynamiques est considérée, les résultats sont plus pertinents que
ceux obtenus avec la méthode des divisions hiérarchiques. Cependant, les taux de classification
correcte sont relativement plus faibles que ceux obtenus sans utiliser des filtres. Le Tableau B.10]
donne les pourcentages évalués en considérant les fréquences et les modes propres. Il est noté que
la représentation par des histogrammes semble étre plus adéquate par rapport a celle utilisant
des intervalles (cf. Tableau [B.10).
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Avec correction Sans correction
Fréquences Modes Fréquences Modes
propres propres propres propres

Avant 80 (12/15) 80 (12/15) 73 (11/15) 87 (12/15)
Aprés 77 (10/13) 77 (10/13) 92 (12/13) 77 (10/13)

TABLEAU 5.9 — Taux de classification correcte obtenus en utilisant les agglomérations hiérar-
chiques appliquées aux parameétres modaux (régression linéaire ; valeurs en %).

Avec correction Sans correction
Fréquences Modes Fréquences Modes
propres propres propres propres

Avant 93 (14/15) 87 (13/15) 100 (15/15) 100 (15/15)
Aprés 77 (10/13) 92 (12/13) 92 (12/13) 85 (11/13)

TABLEAU 5.10 — Taux de classification correcte obtenus en utilisant les nuées dynamiques appli-
quées aux parameétres modaux (régression linéaire ; valeurs en %).

Une deuxiéme technique, basée sur la régression non linéaire a partir des réseaux de neu-
rones, est proposée ci-aprés. La méthode des divisions hiérarchiques est appliquée aux fréquences
et modes propres. Le Tableau 5.IT] regroupe les taux de classification obtenus en utilisant des
histogrammes. Dans les deux cas, les résultats ne changent pas significativement. En considérant
les parameétres modaux transformés en intervalles (cf. Tableau [B.)), les résultats sont légere-
ment meilleurs. Toutefois, ceci n’est pas observé si la représentation par des histogrammes est
considérée. Il est donc difficile de conclure si le filtre non linéaire est plus pertinent que celui
linéaire.

Avec correction Sans correction
Fréquences Modes Fréquences Modes
propres propres propres propres

Avant 100 (15/15) 93 (14/15) 100 (15/15) 100 (15/15)
Aprés 85 (11/13) 100 (13/13) 100 (15/13) 85 (13/13)

TABLEAU 5.11 — Taux de classification correcte obtenus en utilisant les divisions hiérarchiques
appliquées aux parameétres modaux (régression non linéaire ; valeurs en %).

En considérant la méthode des agglomérations hiérarchiques, il est noté une légére améliora-
tion des taux de classification correcte par rapport au filtre linéaire (cf. Tableau 5.12)). Toutefois,
les résultats sont pratiquement du méme ordre que ceux évalués sans la prise en compte des effets
thermiques.

Avec correction Sans correction
Fréquences Modes Fréquences Modes
propres propres propres propres

Avant 73 (11/15) 80 (12/15) 73 (11/15) 87 (12/15)
Aprés 85 (10/13) 85 (11/13) 92 (12/13) 77 (10/13)

TABLEAU 5.12 — Taux de classification correcte obtenus en utilisant les agglomérations hiérar-
chiques appliquées aux parameétres modaux (régression non linéaire ; valeurs en %).

Enfin, la méthode des nuées dynamiques est appliquée aux paramétres modaux corrigés par le
filtre non linéaire. Le Tableau B.13] regroupe les pourcentages de classification correcte obtenus.
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Il est noté que les résultats sont moins pertinents que ceux obtenus par le filtre linéaire (ou
encore sans aucun filtre) dans le cas ou les fréquences propres sont utilisées. Cependant, les taux
sont relativement plus importants pour les déformées modales, notamment les taux du cluster
« apres ».

Avec correction Sans correction
Fréquences Modes Fréquences Modes
propres propres propres propres

Avant 87 (13/15) 80 (12/15) 100 (15/15) 100 (15/15)
Aprés 77 (10/13) 100 (13/13) 92 (12/13) 85 (11/13)

TABLEAU 5.13 — Taux de classification correcte obtenus en utilisant les nuées dynamiques appli-
quées aux parameétres modaux (régression non linéaire ; valeurs en %).

5.5.5 Indices de partitionnement optimal

Comme il a été présenté dans le Chapitre 4 & ’aide des simulations numériques, les indices de
partitionnement optimal introduits dans le paragraphe peuvent étre employés dans une dé-
marche de discrimination des différents états structuraux. L’objectif est ici de vérifier ’aptitude
de ces indices & indiquer le nombre d’états structuraux existants dans le cadre de I'applica-
tion expérimentale sur le pont-rail PK 075+317. Comme expliqué au Chapitre 3, les indices de
partitionnement optimal sont évalués uniquement dans les cas des méthodes des divisions hié-
rarchiques et des nuées dynamiques. En effet, ces deux techniques nécessitent la définition du
nombre de clusters existants au préalable, ce qui n’est pas le cas des agglomérations hiérarchiques.

La démarche proposée est similaire & celle déja présentée dans le Chapitre 4 et consiste a
calculer les indices pour différents nombres de clusters. Le nombre maximal de clusters est fixé
a 5 dans la suite. Le but est d’évaluer les indices tenant compte des partitionnements obtenus a
partir de I’ensemble des 41 essais. En d’autres termes, ’idée est d’observer si les indices indiquent
I’existence de trois comportements structuraux : avant, pendant et apres resserrage.

5.5.5.1 Signaux

Les indices sont d’abord calculés en utilisant les deux méthodes de partitionnement appliquées
aux signaux. [’analyse du Tableau 514l permet de vérifier que I'indice C H indique de maniére
consistante le nombre de clusters attendu (i.e., trois clusters dans l'exemple étudié¢). L’indice
I" signale toutefois 2 ou 4 clusters. L’indice C* n’indique jamais le nombre d’états structuraux
théoriquement existants. Il est intéressant d’observer que cet indice signale systématiquement un
nombre de clusters toujours plus élevé que dans la réalité. Une sensibilité forte & des petites mo-
difications pourrait justifier 'indication d’autres groupes de comportement. Les résultats obtenus
par des intervalles sont relativement plus adéquats (cf. Tableau [B.12]).

5.5.5.2 Fréquences propres

[’analyse suivante consiste & évaluer les indices lorsque les fréquences propres sont considé-
rées. Le Tableau regroupe les valeurs calculées. Dans ce cas, il est noté qu’un bon accord
est trouvé entre les indices CH et I', pour les deux méthodes de clustering. Si la transformation
en histogrammes est considérée, l'indice C* est différent de CH et I' qui sont eux identiques.
Il est noté que la variation de C* est trés faible lorsque la méthode des nuées dynamiques est
utilisée. Il est donc impossible de conclure quand au partitionnement optimal dans ce dernier
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Divisions hiérarchiques Nuées dynamiques

CH C~F T CH C* T
5 23,7 0,004 0,95 179 0,135 0,66
4 259 0,006 0,98 22,7 0,112 0,65
3 28,8 0,016 0,96 37,5 012 0,69
2 266 0,031 0,97 279 014 0,73

TABLEAU 5.14 — Indices basés sur les méthodes de clustering appliquées aux signaux transformés
en histogrammes (états « avant », « pendant » et « aprés »).

cas. Les trois indices indiquent le nombre théorique d’états structuraux lorsque des intervalles
sont considérés, (cf. Tableau [B.13]).

Divisions hiérarchiques Nuées dynamiques

CH CF T CH C~¥ T
5 259 0,025 0,67 333 0,037 07
4 305 0,062 0,62 37,1 0,035 0,83
3 37,1 0,09 0,84 43,2 0,036 0,90
2 344 0,135 0,7 28,6 0,038 0,85

TABLEAU 5.15 — Indices basés sur les méthodes de clustering appliquées aux fréquences propres
transformeées en histogrammes (états « avant », « pendant » et « aprés »).

Le Tableau G168 regroupe les indices calculés a partir des partitionnements obtenus en utilisant
les fréquences propres corrigées par le filtre linéaire. Il est noté que les indices CH et I' concordent
dans la plupart des cas en indiquant trois clusters comme le partitionnement optimal (cette méme
valeur a été obtenue sans prise en compte des variations thermiques). L'indice C*indique toujours
un nombre de clusters plus élevé que ceux obtenus avec les autres indices.

Divisions hiérarchiques Nuées dynamiques

CH C~ T CH C* T
5 18,1 0,222 0,38 345 0,029 0,8
4 185 0,292 0,38 29,7 0,036 0,38
3 22,2 0,259 0,89 39,7 0,037 0,88
2 21,8 0,258 0,36 36,1 0,027 0,8

TABLEAU 5.16 — Indices basés sur les méthodes de clustering appliquées aux fréquences propres
« corrigées » transformées en histogrammes (régression linéaire).

La méme procédure est considérée lorsque le filtre non linéaire est utilisé. En considérant les
fréquences propres, il est noté que la détermination du nombre attendu de clusters est plus erra-
tique que celle observée précédemment (cf. Tableau [5.17). Un partitionnement moins satisfaisant
est donc obtenu en utilisant les fréquences propres corrigées. Dans ce cas, l'indice CH permet
d’indiquer correctement le nombre de clusters dans la plupart de cas, suivi de I’indice T'.

5.5.5.3 Modes propres

Par ailleurs, ces indices sont calculés pour chaque partitionnement obtenu en utilisant les
modes propres. Dans ce cas, il est noté que les indices indiquent rarement le partitionnement
optimal ayant trois clusters. Pour la méthode des nuées dynamiques, les indices C'H et I' indiquent
toujours trois clusters. Pour les divisions hiérarchiques, toutefois, seul I'indice CH est associé &
trois groupes (cf. Tableaub.I8]).
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Divisions hiérarchiques Nuées dynamiques

CH C*T r CH C*1 r
5 13,61 44 0,85 21,08 1,8 0,88
4 16,93 3.9 0,88 27,14 14 0,88
3 17,35 3,5 0,81 32,44 1,7 0,92
2 11,65 6,7 0,73 2762 1,1 0,89

TABLEAU 5.17 — Indices basés sur les méthodes de clustering appliquées aux fréquences propres
« corrigées » transformées en histogrammes (régression non linéaire). T Les valeurs de l'indice C*
sont multipliées par (x1072).

Divisions hiérarchiques

Nuées dynamiques

CH C~ T CH C* T
5 143 0,123 0,53 26 0,053 0,73
4 34 0,048 0,63 28,3 0,042 0,84
3 39,0 0,157 0,74 37,9 0,072 0,87
2 233 0,461 0,75 32,2 0,103 0,77

TABLEAU 5.18 — Indices basés sur les méthodes de clustering appliquées aux modes propres
transformées en histogrammes (états « avant », « pendant » et « aprés »).

Si les modes propres sont corrigés par le filtre linéaire, il est noté que les indices oscillent
significativement lorsque la méthode des divisions hiérarchiques est considérée. Dans ’exemple
considéré, seul l'indice I' signale le nombre attendu de groupes. Dans le cas des nuées dyna-
miques, toutefois, tous les indices indiquent trois clusters comme partitionnement optimal (cf.

Tableau [(.19).

Divisions hiérarchiques Nuées dynamiques

CH CF T CH C~¥ T
5 29,9 0,012 0,6 424 0,009 0,69
4 241 0,011 0,59 36,5 0,008 0,7
3 219 0,016 0,62 43,3 0,005 0,72
2 212 0,016 0,62 36 0,009 0,69

TABLEAU 5.19 — Indices basés sur les méthodes de clustering appliquées aux modes propres
« corrigés » transformés en histogrammes (régression linéaire).

De plus, les indices sont calculés en considérant les composantes modales corrigées par le
filtre non linéaire. Les valeurs obtenues avec la méthode de nuées dynamiques sont généralement
plus pertinentes que celles obtenus avec la méthode des divisions hiérarchiques. En effet, en
considérant cette derniére méthode, seul I'indice I' signale trois clusters comme le partitionnement
optimal. Dans le cas des nuées dynamiques, les indices CH et I" signalent toujours trois clusters

(cf. Tableau [£.20)).

5.5.5.4 Etude complémentaire

Dans les paragraphes précédents, une étude complémentaire a été menée en ne considérant
que les états « avant » et « aprés » resserrage. Il a été observé que les clusters obtenus étaient
plus homogeénes et, par conséquent, les taux de classification correcte étaient plus importants.
Les indices de partitionnement optimal sont calculés & partir des signaux et des paramétres
modaux. L’objectif de ce paragraphe est de vérifier si les indices de partitionnement sont capables
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Divisions hiérarchiques Nuées dynamiques

CH C~ T CH C* T
5 238 0,128 0,73 17,3 0,086 0,87
4 26,5 0,078 0,74 151 0,057 0,84
3 235 0,134 0,77 18,2 0,073 0,88
2 255 0,092 0,74 17,1 0,101 0,88

TABLEAU 5.20 — Indices basés sur les méthodes de clustering appliquées aux modes propres
« corrigés » transformés en histogrammes (régression non linéaire).

d’indiquer correctement le nombre de groupes existants (& savoir deux groupes dans ce dernier
cas).

Signaux

La premiére simulation considére les méthodes de clustering appliquées aux signaux. Les
valeurs calculées pour chaque indice sont présentées dans le Tableau £.21l L’indice C H indique
deux groupes pour toutes les méthodes, ce qui est en accord avec le cas considéré. L’indice I' ne
signale toutefois pas deux clusters comme étant le partitionnement optimal lorsque la méthode
des nuées dynamiques est considérée. Enfin, I'indice C*, donne des résultats différents de ceux
obtenus en considérant CH et I'.

Divisions hiérarchiques Nuées dynamiques

CH CF T CH CF T
5 184 0,065 0,55 133 02 067
4 248 0,096 0,67 145 014 053
3 251 0,23 0,72 159 0,07 0,71
2 27,6 0,294 0,75 17,0 0,1 0,68

TABLEAU 5.21 — Indices basés sur les méthodes de clustering appliquées aux signaux transformés
en histogrammes (états « avant » et « apres »).

Fréquences propres

Lorsque les fréquences propres sont considérées (cf. Tableau [0.22)), il est montré que tous les
indices indiquent deux clusters si la méthode des nuées dynamiques est utilisée. Pour les divisions
hiérarchiques, seul I'indice C* indique un nombre plus important de groupes (quatre clusters).

Divisions hiérarchiques Nuées dynamiques

CH C~ T CH C* T
5 17,1 0,024 0,7 371 0,104 06
4 244 0,012 0,6 36,8 0,176 0,68
3 231 0,018 0,68 30,9 0,029 0,88
2 26,8 0,014 0,83 37,5 0,021 0,93

TABLEAU 5.22 — Indices basés sur les méthodes de clustering appliquées aux fréquences propres
transformeées en histogrammes (états « avant », et « apres »).

La procédure de correction des fréquences propres par filtre linéaire est maintenant considéré.
Le Tableau 523 regroupe les valeurs calculées a partir des partitionnements obtenus en utilisant
les fréquences propres. Il est noté que les indices CH et I' indiquent toujours deux groupes
comme étant le partitionnement optimal. Toutefois, 'indice C* oscille entre 3 et 5 clusters. Ceci
est également observé lorsque les modes propres sont utilisés (cf. Tableau 5.26]). Par ailleurs,
Iindice I' signale trois clusters lorsque la méthode des nuées dynamiques est considérée.
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Divisions hiérarchiques Nuées dynamiques

CH C* T CH  CF T
5 255 0,029 0,78 21,02 0,019 0,73
4 271 0,148 0,38 23,09 0,044 0,76
3 34 0,281 0,93 25,38 0,041 0,8
2 34,1 0,394 0,96 26,85 0,061 0,82

TABLEAU 5.23 — Indices basés sur les méthodes de clustering appliquées aux fréquences propres
« corrigées » transformeés en histogrammes (états « avant » et « aprés » ; régression linéaire).

Dans un deuxiéme temps, le filtre non linéaire est considéré. Les résultats sont pratiquement
identiques. Il est noté que 'indice T' (évalué pour le partitionnement obtenu par les nuées dy-
namiques) n’indique pas le nombre attendue de clusters (cf. Tableau [(.24). En considérant la
méthode des divisions hiérarchiques, seuls les indices CH et I' concordent en indiquant deux
groupes.

Divisions hiérarchiques Nuées dynamiques

CH C~ T CH C* T
5 255 0,031 0,57 372 0,140 0,55
4 264 0,029 0,55 41,7 0,145 0,56
3 324 0,05 0,64 496 0,163 0,65
2 38,3 0,077 0,69 55,0 0,175 0,6

TABLEAU 5.24 — Indices basés sur les méthodes de clustering appliquées aux fréquences propres
« corrigées » transformés en histogrammes (états « avant » et « aprés » ; régression non linéaire).

Modes propres

Finalement, lorsque les modes propres sont considérés (cf. Tableau [5.25]), les valeurs obtenues
pour la méthode de nuées dynamiques sont généralement plus adéquates que celles obtenues en
utilisant la méthode des divisions hiérarchiques. Dans ce dernier cas, seul I'indice C' H signale deux
clusters comme partitionnement étant le partitionnement optimal. Pour les nuées dynamiques,
tous les indices indiquent correctement le nombre optimal de clusters.

Divisions hiérarchiques Nuées dynamiques

CH  CF T CH C* T
5 156 0,056 0,65 238 0,123 0,43
4 151 0,062 0,7 221 0,18 0,52
3 168 0,082 0,78 26,3 0,091 0,52
2 19,7 0,068 0,73 30,7 0,082 0,61

TABLEAU 5.25 — Indices basés sur les méthodes de clustering appliquées aux modes propres
transformeés en histogrammes (états « avant », et « aprés »).

Comme dans le cas des fréquences propres, le filtre linéaire est considéré pour la correction
des composantes modales. Il est noté que les indices CH et I' indiquent toujours deux groupes
comme étant le nombre optimal, dans le cas des divisions hiérarchiques. Toutefois, I'indice I"
signale trois clusters lorsque la méthode des nuées dynamiques est considérée. L’indice C* oscille
entre 3 et 4 clusters (cf. Tableau [.26]).

Le Tableau B.27] regroupe les valeurs calculées en considérant le filtre non linéaire. Dans ce
cas, il est noté un nombre important d’indications incorrectes. En considérant les divisions hiérar-
chiques, par exemple, I'indice C'H n’indique jamais deux clusters comme étant le partitionnement
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Divisions hiérarchiques Nuées dynamiques

CH C~ T CH C* T
5 323 0,005 0,58 174 0,023 0,74
4 365 0,05 0,61 19,7 0,023 0,72
3 41,7 0,047 0,64 214 0,029 0,76
2 45,9 0,063 0,68 22,9 0,038 0,68

TABLEAU 5.26 — Indices basés sur les méthodes de clustering appliquées aux modes propres
« corrigés » transformés en histogrammes (états « avant » et « aprés » ; régression linéaire).

optimal. Par ailleurs, pour la méthode des nuées dynamiques, 'indice I' signale trois clusters.

Divisions hiérarchiques Nuées dynamiques

CH C~ T CH  CF T
5 44 0,069 0,66 3059 0,067 0,77
4 464 0,067 0,65 33,78 0,045 0,78
3 62,4 0,1 0,74 38,57 0,053 0,84
2 615 0,131 0,82 41,91 0,069 0,84

TABLEAU 5.27 — Indices basés sur les méthodes de clustering appliquées aux modes propres
« corrigés » transformés en histogrammes (états « avant » et « aprés » ; régression non linéaire).

5.5.6 Bilan

Compte tenu des résultats obtenus, il est possible de dire que ’approche basée sur le cou-
plage de 'ADS aux méthodes de clustering (notamment lorsque les fréquences propres sont
considérées), permet une meilleure discrimination des différents états structuraux. En effet, les
méthodes des divisions hiérarchiques et des nuées dynamiques ont permis d’obtenir non seule-
ment les meilleurs taux de classification correcte, mais aussi des clusters plus homogénes. La
méthode des agglomérations hiérarchiques a cependant conduit & des résultats moins satisfai-
sants (taux de classification correcte de l'ordre de 60%), ayant des groupes généralement trés
hétérogénes. Cela montre une certaine inaptitude de cette méthode a bien discriminer différents
états structuraux. Il est noté que pour les différentes méthodes considérées, la transformation
en histogrammes méne généralement a de meilleurs résultats, surtout si les signaux et les modes
propres sont considérés. Il faut néanmoins rester prudent et signaler que les taux de classification
correcte ne dépassent généralement pas 90%. Ceci montre que les résultats doivent étre analysés
avec précaution et que des méthodes plus robustes (telles que des méthodes de classification
supervisée) peuvent étre considérées.

La Figure [5.34(a)| montre une synthése de la moyenne globale (pour tous les états structu-
raux) des taux de classification correcte pour chaque méthode et chaque type de transformation
utilisée, en considérant ’ensemble d’essais des états avant, pendant et aprés resserrage des bielles.
De plus, les résultats obtenus & partir de ’étude complémentaire, ot seulement les essais « avant »
et « aprés » ont été considérés, sont illustrés a la Figure . Dans cette analyse, la méthode
des divisions hiérarchiques a montré étre la plus pertinente pour la discrimination des états struc-
turaux. Son application a des fréquences propres a par ailleurs permis de montrer 'efficacité de
I’approche proposée. Cette méthode appliquée aux signaux produit également de bons résultats.
La méthode des nuées dynamiques permet également d’obtenir des bonnes classifications, sur-
tout pour 'application aux modes propres. De facon générale, la méthode des agglomérations
hiérarchiques a montré étre la moins adaptée, méme lorsque les fréquences propres sont utilisées.
Il est également remarqué que la prise en compte des essais correspondant aux états « avant »
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et « aprés » meéne & de meilleurs résultats, notamment dans le cas ou les divisions hiérarchiques
sont appliquées aux fréquences propres transformées en histogrammes. Dans ce cas particulier,
tous les essais sont classés correctement.
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FIGURE 5.34 — Syntheése des résultats obtenus en utilisant les méthodes de clustering.

L’application des indices de partitionnement optimal aux méthodes de clustering a été égale-
ment étudiée. Ces indices permettent, dans un certain sens, de valider ’étude de discrimination
d’états structuraux. Le but a été d’utiliser les indices appliqués a ’ensemble des 41 essais afin
de vérifier le partitionnement en trois clusters distincts. Il a été observé que deux de ces indices
- CH et I' - ont invariablement indiqué le nombre attendu, contrairement & l'indice C*, qui
a souvent oscillé entre le nombre attendu et un nombre plus important de clusters. De plus,
I'utilisation des fréquences propres a encore une fois menée aux résultats les plus satisfaisants,
en signalant le partitionnement théorique comme optimal dans la plupart des cas. Finalement,
les indices ont été calculés pour les simulations de partitionnement en n’utilisant que les états
extrémes du pont-rail : « avant » et « aprés » le renforcement. Les résultats obtenus ont montré
une meilleure adéquation des indices qui ont rarement indiqué un nombre incorrect de groupes.
En général, I'indice CH est celui qui a été le plus souvent en accord avec les analyses menées,
suivi de I'indice I'. I’indice C* s’est toutefois montré encore trés sensible dans ce dernier cas, en
indiquant plusieurs clusters, ce qui peut étre du a la présence d’effets extérieurs.

Par ailleurs, deux techniques de régression ont été proposées afin de corriger les effets de la
variation de température sur les parameétres modaux identifiés. Pour cela, deux études ont été
menées. Dans la premiére, 'ensemble de 41 essais des états avant, pendant et aprés resserrage des
bielles ont été considérés. Dans la deuxiéme étude, seuls les essais enregistrés durant les phases
avant et aprés travaux ont été pris en compte. L’application de lois de correction linéaire et non
linéaire n’a pas montré étre pertinente pour les cas considérés. En effet, les taux de classification
correcte n’ont pratiquement pas changé aprés la correction des paramétres modaux. Certes, les
classifications ont été améliorées dans certains cas. Le nombre d’essais classés incorrectement
a cependant été plus important dans d’autres cas. Deux explications sont envisageables. D’une
part, il a été observé que la variation des températures lors des trois campagnes d’essais n’était
pas trés importante. En effet, les séries de mesures ont été réalisées dans des journées successives
et surtout dans des plages horaires similaires. Il se peut donc qu’il n’existe aucun effet thermique a
corriger. D’autre part, en utilisant les techniques de régression linéaire et non linéaire, les erreurs
inhérentes & ces méthodes ont peut étre causé des perturbations sur les paramétres modaux et,
par conséquent, sur le processus de partitionnement.
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Les Figures |5.35(a)| et [5.35(b)| synthétisent les résultats obtenus pour les deux types de filtres
thermiques utilisés, en considérant ’ensemble de 41 essais. 11 est noté que les taux de classification
correcte sont relativement proches pour les deux approches. Ces taux sont également proches de
ceux obtenus sans prise en compte des effets de la variation de températures (cf. Figure 5.34|(a)).

100 100

Taux de classification correcte
Taux de classification correcte

Il Fréquences/Int. Il Fréquences/Int.
Il Fréquences/Hist. Il Fréquences/Hist.
Il Modes/Int. Il Modes/Int.
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DH AH ND DH AH ND
Méthodes de partitionnement Méthodes de partitionnement
(a) Taux de classification obtenus en utilisant le filtre (b) Taux de classification obtenus en utilisant le filtre
linéaire non linéaire

FIGURE 5.35 — Syntheése des résultats obtenus en utilisant les méthodes de partitionnement de
données appliquées aux parameétres modaux « corrigés » (états avant, pendant et apres).

Par ailleurs, les Figures [5.36(a)| et [5.36(b)| synthétisent les pourcentages évalués dans les
simulations réalisées en tenant compte des états avant et aprés resserrage, seulement. De fagon
similaire & 'analyse précédente, les résultats sont particulierement ambigus, étant donné qu’ils
sont améliorés dans certains cas et dégradés dans d’autres cas.
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FIGURE 5.36 — Synthése des résultats obtenus en utilisant les méthodes de partitionnement de
données appliquées aux parameétres modaux « corrigés » (états avant et apres).
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5.6 ADS couplée aux méthodes de classification supervisée

Dans ce paragraphe, les résultats obtenus & partir du couplage entre 'ADS et les méthodes
de classification supervisée, appliquées aux signaux et paramétres modaux, sont présentés. Les
simulations réalisées dans ce paragraphe utilisent la démarche présentée au Chapitre 4 & I'aide des
applications numériques, en créant des groupes d’entrainement, de validation et de test & partir
de I'’ensemble des essais. Afin de vérifier 'adéquation et la robustesse de ’approche proposée,
trois études différentes sont réalisées. Dans un premier temps, le groupe d’entrainement comporte
28 essais (15 essais correspondant & I'état « avant » et 13 essais a I’état « aprés »). Dans ce cas,
I’état « avant » représente la classe 1 et ’état « apres », la classe 2. Le groupe de test comporte les
13 essais d’état « pendant » les travaux de renforcement. Le but de cette simulation est de classer
ces différents essais dans 1'un des groupes définis précédemment. Etant donné que le resserrage
des bielles a été une procédure progressive, il est intéressant d’observer comment ces méthodes
classent les essais « pendant » dans les classes « avant » et « aprés ». Dans un deuxiéme temps,
une analyse statistique est conduite, en utilisant ’ensemble des 41 essais et en simulant différents
groupes d’entrainement, de validation et de test. Dans ce cas, trois classes sont créées, chacune
représentant un état structural. Pour cela, 10000 simulations sont réalisées en considérant trois
configurations :

— 30% (12) d’essais pour l'entrainement, 10% (4) pour la validation et 60% (25) pour le test,
~ 40% (16) d’essais pour I'entrainement, 10% (4) pour la validation et 50% (21) pour le test,
— 50% (21) d’essais pour Ientrainement, 10% (4) pour la validation et 40% (16) pour le test.

Finalement, en n’utilisant que les 28 essais des états « avant » et « aprés », une nouvelle
analyse statistique est réalisée. Les proportions pour chaque groupe sont alors les suivantes :

— 30% (8) d’essais pour I’entrainement, 10% (3) pour la validation et 60% (17) pour le test,
— 40% (11) d’essais pour l'entrainement, 10% (3) pour la validation et 50% (14) pour le test,
— 50% (14) d’essais pour I’entrainement, 10% (3) pour la validation et 40% (11) pour le test.

Paramétres utilisés

Les simulations utilisant les ADB (Arbres de Décision Bayésiens) sont réalisées sous MatLab®
a l'aide de routines développées par l'auteur. Pour la méthode basée sur les RN (réseaux de
neurones), l’architecture du réseau utilisé est composée d’une couche cachée avec 10 neurones
(dans la premiere étude) et 20 neurones (dans les deuxiéme et troisiéme études). Par ailleurs, les
fonctions d’activation utilisées sont la fonction tangente hyperbolique (cf. Equation (3:42])) dans
la couche cachée et la fonction Heaviside (cf. Equation (3.40)) dans la couche de sortie. Le taux
d’apprentissage 7 est fixé & 0,05 et la constante de moment p est fixée & 0,001. Ces parameétres ont
été choisis aprés quelques simulations réalisées au préalable et ont montré une bonne adéquation
aux problémes traités (Cursy &mona lZle;HE) Les simulations ont été réalisées a ’aide de la
boite & outils Netlab M ). En ce qui concerne les SVM (Machines a Vecteurs Supports),
la fonction noyau RBF (cf. paragraphe B.23.2) est utilisée et le paramétre o est déterminé de
maniére itérative lors de la phase de validation. Les simulations ont été réalisées & ’'aide de la

boite a outils LibSVM (Chang & Linl 2001).

5.6.1 Premiére étude

Le Tableau G.28] rappelle ’ensemble des essais dynamiques enregistrés lors de campagnes de
mesures sur le pont-rail PK 0754317 et détaille les 4 phases des travaux de resserrage réalisés.

Bien que I'état « pendant » de ’ouvrage soit considéré comme une condition structurale
différente et, d’'une certaine maniére, indépendante des états « avant » et « aprés », il est inté-
ressant d’appliquer les méthodes de classification supervisée & ces essais et d’observer comment
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Etat Phase Essais

Avant - TGV1A, TGV2A, ..., TGV15A
Pendant 1 TGVIR, TGV2R, TGV3R

Pendant 2 TGV4R, TGV5R, TGV6R

Pendant 3 TGV7R, TGV8R, TGVIR

Pendant 4 TGV10R, TGV11R, TGVI12R, TGV13R
Apres - TGV1B, TGV2B, ..., TGV13B

TABLEAU 5.28 — Description des essais réalisés sur le pont-rail PK 075+317.

ils se « rapprochent » de I'un de ces états. Par ailleurs, ’hypothése suivante est considérée dans
la suite : étant donné que le resserrage des bielles ait été une procédure continue, il peut étre
considéré que le comportement de ’ouvrage pendant les phases 1 et 2 des travaux est plus « simi-
laire » & son comportement avant les travaux. De méme, les phases 3 et 4 peuvent étre considérées
comme plus « similaire » & I’état « aprés ». En ce sens, si les essais TGVI1R,..., TGV6R sont placés
dans la classe 1, la classification est considérée correcte. La méme approche est considérée pour
la classification des essais TGVT7R,..., TGV13R dans la classe 2.

Le Tableau 529 regroupe les résultats obtenus par la méthode des ADB appliquée aux signaux
et parameétres modaux, transformés en histogrammes. Dans ce cas, et en considérant les critéres
précédents, les taux de classification pour toutes les analyses sont égaux a 70% (9/13). 11 est
intéressant de remarquer que l’essai TGVG6R est systématiquement classé incorrectement. Ceci
peut étre expliqué par le fait que cet essai se trouve dans la frontiére de transition entre les
phases 2 et 3, ce qui justifierait son caractére ambigu.

Classement Classement obtenu

Essai L
espéré

Signaux Fréquences Modes
1 1

TGV1R
TGV2R
TGV3R
TGV4R
TGV5R
TGV6R
TGVTR
TGV8R
TGVIR
TGVI10R
TGV11R
TGVI12R
TGV13R

DN DN DN DN DN DN DN = = = = = =
N DN N DN = = =N = = e
NN NRFEDNNDNNREDND =
NN DN N NN NN ==

TABLEAU 5.29 — Classification d’essais obtenue par les ADB (histogrammes).

En considérant les procédures de correction thermique, il est noté des modifications sur les
résultats. Dans le cas des fréquences propres, par exemple, 'essai TGV5R est maintenant classé
au groupe 1, difféeremment des résultats obtenus sans prise en compte des effets thermiques.
De fagon similaire, ’essais TGV9R qui était incorrectement classé dans le groupe 1, avant les
corrections thermiques, est maintenant affecté a la classe 2. Toutefois, I'essai TGV6R est toujours
classé au groupe 2 (cf. Tableau [.30).

Les classifications obtenues en utilisant les RN sont détaillées dans le Tableau B.311 En consi-
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Classement Classement obtenu

Essai eSDOré Filtre linéaire Filtre non linéaire
P Fréquences Modes Fréquences Modes

1 1

TGVIR
TGV2R
TGV3R
TGV4R
TGV5R
TGV6R
TGVTR
TGVER
TGVIR
TGV10R
TGV11R
TGVI12R
TGV13R

[a—y

RN DN DN N = = =
RN DN DN NN N ==
RN DN DN DN DN DN N = N = =
DO DN DN DN DN DN NN = ==
DD DN DN DN DN NN N M =

TABLEAU 5.30 — Classification d’essais obtenue par les ADB (correction thermique; histo-
grammes).

dérant les signaux, les taux de classification correcte sont plus faibles que ceux obtenus par les
ADB : 62% (8/13). Les taux sont significativement meilleurs en considérant les paramétres mo-
daux. Dans ce cas, 12 essais sur 13 (92%) sont correctement classés, en considérant les fréquences
propres. En utilisant les modes propres, le taux est de 85%, soit 11 essais sur 13. La remarque
vis-a-vis de ’essai TGV6R reste valable en utilisant cette méthode.

. Classement Classement obtenu
Fssai espéré
Signaux Fréquences Modes

TGVI1R 1 1 1 1
TGV2R 1 1 1 1
TGV3R 1 2 1 1
TGV4R 1 2 1 1
TGV5R 1 2 1 1
TGV6R 1 2 2 2
TGVTR 2 2 2 1
TGVS8R 2 2 2 2
TGVIR 2 1 2 2
TGV10R 2 2 2 2
TGV11R 2 2 2 2
TGV12R 2 2 2 2
TGV13R 2 2 2 2

TABLEAU 5.31 — Classification d’essais obtenue par les RN (histogrammes).

Des résultats similaires sont obtenus en considérant les procédures de correction thermique.
En réalité, rien ne change dans le cas des fréquences propres. Toutefois, si des modes propres sont
analysés, il est noté que l'utilisation des filtres & dégradé les classifications. Les essais TGV4R
et TGV10R qui était classés correctement sans prise en compte des effets thermiques, ne le sont
plus dans les analyses courantes. Cela laisse penser que 'utilisation des filtres thermiques peut
ne pas étre pertinente dans cette étude (cf. Tableau [5.32)).
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Classement Classement obtenu

Essai eSDOré Filtre linéaire Filtre non linéaire
P Fréquences Modes Fréquences Modes

1 1

TGVIR
TGV2R
TGV3R
TGV4R
TGV5R
TGV6R
TGVTR
TGVER
TGVIR
TGV10R
TGV11R
TGVI12R
TGV13R

[a—y

RN DN DN N = = =
RN DN N NN =
RN DN M NN NN M N = =
DO DN DN DN DN DN NN = ==
NN~ DNNDNDND -/ = ==

TABLEAU 5.32 — Classification d’essais obtenue par les RN (correction thermique ; histogrammes).

Finalement, le Tableau [£.33] regroupe les résultats obtenus par les SVM. La classification
obtenue en utilisant les signaux transformés en histogrammes est la meilleure parmi les trois
méthodes : 85% (11/13). Les taux de classification en considérant les parameétres modaux ont
diminué par rapport & ceux obtenus en utilisant les RN. Pour les fréquences propres, 10 essais
sur 13 (77%) sont correctement classés. Le taux obtenus pour les modes propres est égal a 70%

(9/13).

Classement Classement obtenu

Essai o
espéré

Signaux Fréquences Modes
1 1

TGV1R
TGV2R
TGV3R
TGV4R
TGV5R
TGV6R
TGVTR
TGV8R
TGVIR
TGVI10R
TGVI11R
TGVI12R
TGV13R

DD DNNDNNNNDRFE = ===
DO DN DN DN N NN = = = =
NN NDNDNRFR RN R = /==
NN NN NN ===

TABLEAU 5.33 — Classification d’essais obtenue par les SVM (histogrammes).

L’utilisation des filtres thermiques couplés & la méthode des SVM améliore légérement les
taux de classification correcte. Il est & noté que le filtre linéaire semble étre plus adéquat dans
cette analyse. Dans le cas des fréquences propres, par exemple, seuls les TGV6R et TGV7R sont
classés incorrectement. D’ailleurs, le méme est observé pour les modes propres. L’utilisation d’un
filtre non linéaire méne & des résultats relativement moins pertinents, notamment dans le cas des

déformeées modales (cf. Tableau [B.34).
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Classement obtenu

Essai Classe’mfent Filtre linéaire Filtre non linéaire
CSpEre Fréquences Modes Fréquences Modes
TGV1R 1 1 1 1 1
TGV2R 1 1 1 1 1
TGV3R 1 1 1 1 1
TGV4R 1 1 1 1 1
TGV5R 1 1 1 1 1
TGV6R 1 2 2 2 2
TGVTR 2 1 1 2 1
TGVS8R 2 2 2 2 2
TGVIR 2 2 2 2 2
TGV10R 2 2 2 1 1
TGV11R 2 2 2 2 2
TGV12R 2 2 2 2 2
TGV13R 2 2 2 2 2

TABLEAU 5.34 — Classification d’essais obtenue par les SVM (correction thermique; histo-
grammes).

5.6.2 Deuxiéme étude

La deuxiéme étude a pour objectif de vérifier la robustesse et efficacité des méthodes de
classification supervisée pour la discrimination des trois états structuraux. Pour cela, une étude
statistique est menée en faisant varier la taille des groupes d’entrainement et de test. Au total,
10000 simulations sont réalisées pour chaque configuration et les meilleurs taux de classification
correcte sont évalués ainsi que les taux moyens et minimaux (cf. paragraphe 5.5).

5.6.2.1 Signaux

Les premiéres simulations correspondent a l’application des méthodes de classification aux
signaux. Dans le premier cas, ou seulement 30% des essais sont utilisés pour l'entrainement, les
trois méthodes donnent des résultats similaires. En effet, seuls les RN et SVM réussissent & classer
parfaitement tous les essais. Par ailleurs, il apparait clairement que les taux de classification
sont plus importants pour toutes les méthodes & mesure que le nombre d’essais dans le groupe
d’entrainement augmente. Il est également remarqué dans cette analyse que les RN permettent
d’obtenir des pourcentages moyens plus importants que ceux obtenus avec les autres méthodes.
Le Tableau regroupe les taux de classification obtenus en utilisant la transformation en
histogrammes. Mis & part le cas des RN, les résultats sont relativement moins satisfaisants
que ceux obtenus avec les autres méthodes. Bien que les SVM permettent de classer 100% des
essais correctement dans une (ou plus) des simulations réalisées, le taux moyen est faible pour
la premiére configuration. Les ADB ménent & des taux de classification correcte relativement
faibles pour tous les configurations (de l'ordre de 65%, en moyenne).

5.6.2.2 Fréquences propres

En appliquant les méthodes de classification supervisée aux fréquences propres, des résultats
plus pertinents sont obtenus (comme dans le cas des méthodes de clustering). Les pourcentages
de classification correcte obtenus lorsque la transformation en histogrammes sont montrés dans
le Tableaub.36] respectivement. Bien que les ADB n’arrivent pas a classer 100% des essais, les
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30% E., 10% V., 60% T. 40% E., 10% V., 50% T. 50% E., 10% V., 40% T.
Méthodle ADB RN SVM  ADB RN SVM ADB RN  SVM

Maximal 90 100 100 94 100 100 94 100 100
Moyen 64 83 67 65 89 80 64 93 85
Minimal 21 17 24 30 26 25 38 40 43

TABLEAU 5.35 — Taux de classification correcte utilisant les signaux transformés en histogrammes
pour les états « avant », « pendant » et « aprés » (valeurs en %).

RN et les SVM le font pour toutes les simulations en considérant des intervalles interquartiles (cf.
TableauB.33]). Cela met en évidence, encore une fois, que les fréquences propres, transformées en
données symboliques, peuvent constituer un indicateur efficace pour la détection d’endommage-
ments. Il est intéressant de noter que les performances des RN et SVM sont « complémentaires »
par rapport au type de transformation symbolique utilisée. En effet, les RN sont les plus perfor-
mants lorsque des histogrammes sont utilisés. Au contraire, ce sont les SVM les plus performant
lorsque des intervalles sont considérés. Cette observation renforce I'importance de toujours ana-
lyser ’ensemble des résultats et de tenir compte des spécificités de chaque méthode et du type
de représentation des données utilisée.

30% E., 10% V., 60% T. 40% E., 10% V., 50% T. 50% E., 10% V., 40% T.
Méthode ADB RN SVM ADB RN SVM ADB RN SVM

Maximal 80 100 88 83 100 95 89 100 97
Moyen o7 90 93 66 93 o6 75 95 o4
Minimal 12 20 16 25 33 15 31 50 17

TABLEAU 5.36 — Taux de classification correcte utilisant les fréquences propres transformées en
histogrammes pour les états « avant », « pendant » et « aprés » (valeurs en %).

Les simulations suivantes correspondent & l'application des méthodes de classification aux
fréquences propres corrigées par le filtre linéaire. Le Tableau [5.37 regroupe les pourcentages de
classification correcte obtenus lorsque la transformation en histogrammes est considérée. Bien
que les ADB n’arrivent pas a classer 100% des essais, les RN et les SVM le font pour quelques
simulations. En général, les méthodes de classification supervisée permettent d’atteindre des
résultats aussi satisfaisants que ceux obtenus sans le filtre thermique (cf. Tableau [£.36]). Ceci
renvoie & la remarque déja mentionnée de la faible variation des températures entre les campagnes
d’essais. Ainsi, la correction n’améliore pas les résultats des classifications.

30% E., 10% V., 60% T. 40% E., 10% V., 50% T. 50% E., 10% V., 40% T.
Méthodle ADB RN SVM  ADB RN SVM ADB RN  SVM

Maximal 77 92 86 77 96 89 83 100 100
Moyen 60 87 61 60 86 29 63 90 o7
Minimal 25 22 9 28 30 12 31 25 23

TABLEAU 5.37 — Taux de classification correcte utilisant les fréquences propres transformées en
histogrammes pour les états « avant », « pendant » et « aprés » (régression linéaire ; valeurs en

%).

L’utilisation du filtre non linéaire est maintenant considérée. Les résultats obtenus en considé-
rant la transformation des fréquences propres en histogrammes est détaillée dans le Tableau .38l
Il est noté que les classifications obtenues sont relativement similaires & celles trouvées par des
intervalles (cf. Tableau [B.35), avec une légére amélioration pour les SVM. Dans le sens inverse,
il est possible que les corrections réalisées sur les fréquences aient produit une meilleure dis-
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crimination des classes pour cette derniére méthode. En d’autres termes, la détermination des
hyperplans de séparation a été, parfois, plus aisée en considérant cette analyse.

30% E., 10% V., 60% T. 40% E., 10% V., 50% T. 50% E., 10% V., 40% T.
Méthodle ADB RN SVM  ADB RN SVM ADB RN  SVM

Maximal 5 92 89 77 92 93 78 91 91
Moyen 99 88 61 62 90 66 66 93 66
Minimal 20 25 19 25 22 20 29 44 16

TABLEAU 5.38 — Taux de classification correcte utilisant les fréquences propres transformées en
histogrammes pour les états « avant », « pendant » et « aprés » (régression non linéaire ; valeurs

en %).

5.6.2.3 Modes propres

La démarche proposée est maintenant appliquée aux modes propres. Les résultats montrent de
faibles taux de classification correcte pour toutes les méthodes. Cela confirme la faible sensibilité
des modes propres aux travaux de resserrage des bielles réalisés. Etant donné que la variation des
modes propres est relativement faible d’un état & un autre, il est possible que I’approche proposée
ne soit pas capable de discriminer les modifications structurales. Dans le cas de la transformation
des modes propres en histogrammes (cf. Tableau [(5.39]), les ADB ont, en moyenne, des taux moins
importants que ceux obtenus dans le cas des intervalles (cf. Tableau [B.36]). Le méme résultat
est observé pour les RN et SVM. Enfin, méme si des valeurs plus importantes pour les taux
maximaux sont atteints, ces méthodes sont, en général, moins performantes en utilisant des
histogrammes.

30% E., 10% V., 60% T. 40% E., 10% V., 50% T. 50% E., 10% V., 40% T.
Méthode ADB RN SVM ADB RN SVM ADB RN SVM

Maximal 77 85 90 81 81 85 80 85 90
Moyen 33 38 34 31 40 50 35 41 55
Minimal 15 18 23 22 20 25 15 23 30

TABLEAU 5.39 — Taux de classification correcte utilisant les modes propres transformés en his-
togrammes pour les états « avant », « pendant » et « apres » (valeurs en %).

L’utilisation des modes propres corrigés par le filtre linéaire ne permet pas d’obtenir des
taux de classification correcte aussi bons que ceux trouvés avec les fréquences propres. De plus,
quel que soit le type de transformation en données symboliques utilisé, les résultats obtenus
par les ADB et les RN évoluent par rapport & ceux obtenus sans prise en compte des effets
thermiques (cf. Tableau.39)). Par ailleurs, les taux de classification correcte obtenus par les
SVM sont relativement plus faibles (cf. Tableau [5.40]).

30% E., 10% V., 60% T. 40% E., 10% V., 50% T. 50% E., 10% V., 40% T.
Méthode ADB RN SVM ADB RN SVM ADB RN SVM

Maximal 69 78 88 73 73 86 76 77 88
Moyen 35 39 40 35 38 40 37 43 45
Minimal 26 4 11 22 19 22 18 25 33

TABLEAU 5.40 — Taux de classification correcte utilisant les modes propres transformés en his-
togrammes pour les états « avant », « pendant » et « aprés » (régression linéaire; valeurs en

%).
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La considération des déformées modales corrigées par le filtre non linéaire méne & des résultats
antagoniques. Bien que l'utilisation des intervalles interquartiles (cf. Tableau [B.38) méne a des
taux de classification relativement plus faibles, cela n’est pas le cas pour des histogrammes. Dans
ce dernier cas, les classifications sont, en moyenne, meilleures que celles trouvées sans 1'utilisation

des filtres thermiques (cf. Tableau (.4T]).

30% E., 10% V., 60% T. 40% E., 10% V., 50% T. 50% E., 10% V., 40% T.
Méthode ADB RN SVM ADB RN SVM ADB RN SVM

Maximal 75 79 83 77 78 83 80 81 85
Moyen 42 51 48 44 50 93 48 93 o7
Minimal 22 18 17 24 20 22 24 29 22

TABLEAU 5.41 — Taux de classification correcte utilisant les modes propres transformés en his-
togrammes pour les états « avant », « pendant » et « aprés » (régression non linéaire ; valeurs en

%).

5.6.3 Troisiéme étude

L’objectif de la troisiéme étude se limite aux essais des états « avant » et « aprés ». En effet,
ce raisonnement a été déja considéré pour les méthodes de clustering au paragraphe 5.5.4 et des
résultats relativement meilleurs ont été obtenus. Etant donné que ces états sont plus « éloignés »,
il est espéré que les méthodes de classification soient capables de mieux les distinguer.

5.6.3.1 Signaux

Les premiéres simulations considérent 1'utilisation des signaux. Les résultats obtenus en uti-
lisant les signaux transformés en histogrammes sont détaillés dans le Tableau 5.421 Dans ce cas,
pour toutes les méthodes de classification, les taux de classification sont significativement plus
élevés. En général, les RN et SVM arrivent toujours a classer 100% des essais correctement dans
une (ou plus) des simulations réalisées. Les meilleurs taux sont obtenus par les RN, suivis des
SVM. Ces méthodes ont déja montré étre plus performantes que les ADB pour la classifica-
tion d’essais. Par ailleurs, il est également noté que les pourcentages de classification correcte
augmentent avec le nombre d’essais dans le groupe d’entrainement.

30% E., 10% V., 60% T. 40% E., 10% V., 50% T. 50% E., 10% V., 40% T.
Méthodle ADB RN SVM  ADB RN SVM ADB RN  SVM

Maximal 90 100 100 91 98 100 93 100 100
Moyen 79 88 81 83 92 86 80 92 89
Minimal 41 49 24 45 25 29 33 37 34

TABLEAU 5.42 — Taux de classification correcte utilisant les signaux transformés en histogrammes
pour les états « avant » et « apres » (valeurs en %).

5.6.3.2 Fréquences propres

Par ailleurs, les méthodes de classification sont appliquées aux fréquences propres. Le Ta-
bleau B.43] regroupe les pourcentages de classification correcte obtenus lorsque la transformation
en histogrammes est considérée. Dans ce cas, les trois méthodes de classification supervisée per-
mettent d’atteindre des résultats pertinents, ayant des taux moyens de classification correcte de
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Pordre de 90%. De plus, toutes les méthodes ont réussi a classer, au moins une fois, tous les essais
correctement, quel que soit le nombre d’essais utilisés dans la phase I’entrainement.

30% E., 10% V., 60% T. 40% E., 10% V., 50% T. 50% E., 10% V., 40% T.
Méthodle ADB RN SVM  ADB RN SVM ADB RN  SVM

Maximal 100 100 100 100 100 100 100 100 100
Moyen 91 95 92 91 95 92 93 96 93
Minimal 45 33 8 47 28 15 44 44 21

TABLEAU 5.43 — Taux de classification correcte utilisant les fréquences propres transformées en
histogrammes pour les états « avant » et « apreés » (valeurs en %).

Le Tableau 5.44] regroupe les taux de classification correcte en considérant le filtre linéaire.
En général, les méthodes de classification supervisée permettent d’atteindre des résultats moins
adéquats par rapport a ceux obtenus sans le filtre thermique (cf. Tableau [(.43)).

30% E., 10% V., 60% T. 40% E., 10% V., 50% T. 50% E., 10% V., 40% T.
Méthode ADB RN SVM  ADB RN SVM  ADB RN SVM

Maximal 95 95 95 95 95 95 95 95 95
Moyen 90 94 91 90 94 91 92 95 92
Minimal 43 32 8 45 27 14 42 42 20

TABLEAU 5.44 — Taux de classification correcte utilisant les fréquences propres transformées en
histogrammes pour les états « avant » et « aprés » (régression linéaire ; valeurs en %).

Les simulations sont également menées en considérant le filtre non linéaire (cf. Tableau [5.45]).
Dans ce cas, les taux de classification correcte sont légérement plus importants que ceux du filtre
linéaire. Toutefois, ces résultats ne montrent pas une amélioration nette comparés a ceux sans
correction thermique.

30% E., 10% V., 60% T. 40% E., 10% V., 50% T. 50% E., 10% V., 40% T.
Méthode ADB RN  SVM  ADB RN SVM  ADB RN SVM

Maximal 94 94 94 94 94 94 94 94 94
Moyen 89 92 90 89 92 90 90 93 90
Minimal 44 32 8 45 27 15 43 43 20

TABLEAU 5.45 — Taux de classification correcte utilisant les fréquences propres transformées en
histogrammes pour les états « avant » et « aprés » (régression non linéaire ; valeurs en %).

5.6.3.3 Modes propres

Les modes propres sont maintenant considérés. Comme remarqué précédemment, les taux
de classification correcte sont tres faibles. La transformation en histogrammes se montre lége-
rement plus satisfaisante pour les RN. Dans ce cas, les taux sont relativement plus importants,
contrairement & ceux trouvés en utilisant les SVM (cf. Tableau [B.43)).

Le Tableau 547 regroupe les taux de classification correcte en considérant le filtre linéaire.
Comme il a été remarqué dans le cas des fréquences propres, les méthodes de classification
supervisée permettent d’atteindre des résultats moins adéquats par rapport a ceux obtenus sans
le filtre thermique (cf. Tableau [5.46]).

Les simulations sont également menées en considérant le filtre non linéaire (cf. Tableau [(.48]).
Dans ce cas, bien que les taux moyens de classification correcte soient sont légérement plus
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30% E., 10% V., 60% T. 40% E., 10% V., 50% T. 50% E., 10% V., 40% T.
Méthodle ADB RN SVM  ADB RN SVM ADB RN  SVM

Maximal 73 79 7 77 76 78 7 79 81
Moyen 55 53 52 55 52 92 o6 o8 o6
Minimal 28 12 16 36 25 7 38 34 30

TABLEAU 5.46 — Taux de classification correcte utilisant les modes propres transformés en his-
togrammes pour les états « avant » et « aprés » (valeurs en %).

30% E., 10% V., 60% T. 40% E., 10% V., 50% T. 50% E., 10% V., 40% T.
Méthode ADB RN SVM ADB RN SVM ADB RN SVM

Maximal 70 76 74 74 73 6] 74 76 78
Moyen o4 52 51 o4 51 51 95 o7 95
Minimal 27 12 16 35 25 7 37 33 29

TABLEAU 5.47 — Taux de classification correcte utilisant les modes propres transformés en his-
togrammes pour les états « avant » et « aprés » (régression linéaire ; valeurs en %).

importants que ceux du filtre linéaire, il est noté que les taux maximaux sont plus faibles. Dans
tous les cas, 1'utilisation des filtres n’apporte pas une amélioration sur les résultats.

30% E., 10% V., 60% T. 40% E., 10% V., 50% T. 50% E., 10% V., 40% T.
Méthode ADB RN SVM ADB RN SVM ADB RN SVM

Maximal 68 74 72 72 71 73 72 74 76
Moyen 55 53 92 95 92 92 o6 o7 o6
Minimal 28 12 16 36 25 15 38 34 30

TABLEAU 5.48 — Taux de classification correcte utilisant les modes propres transformés en his-
togrammes pour les états « avant » et « aprés » (régression non linéaire ; valeurs en %).

5.6.4 Bilan

Dans les paragraphes précédents, les trois méthodes de classification supervisée ont été appli-
quées aux données acquises sur les campagnes d’essais réalisées sur pont-rail PK 075+317. Dans
un premier temps, une étude utilisant I’ensemble de 41 essais a été considérée. Dans cette étude,
I’objectif a été de classer les essais enregistrés pendant les travaux de resserrage des bielles dans
I'un des deux groupes : « avant » et « aprés » resserrage. Il a été considéré que les essais compris
dans les phases 1 et 2 devraient étre classés dans le premier groupe et ceux des phases 3 et 4, dans
le deuxiéme. Sachant que les travaux de resserrage ont été réalisés de fagon progressive, il est
intéressant d’observer comment les méthodes de classification peuvent les classer. Les résultats
ont montré que les trois méthodes utilisées permettaient de valider I’hypothése suggérée a priori.
De plus, il a été remarqué que les essais enregistrés aux limites des phases 2 et 3 présentent un
comportement ambigu, pouvant étre associés a des classifications parfois inversées. Ceci confirme
donc le caractére progressif des travaux.

Dans un deuxiéme temps, une étude statistique similaire & celle menée en utilisant la poutre
bi-appuyée a été présentée. Plusieurs simulations ont été réalisées en considérant différentes
configurations pour les groupes d’entrainement, de validation et de test. Le but a été de classer
correctement les essais enregistrés lors des trois campagnes de mesures en trois groupes distincts.
En général, les méthodes des RN et SVM ont été les plus robustes, ayant des taux de classification
correcte les plus élevés. Par ailleurs, les résultats obtenus en se basant sur les fréquences propres
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ont été meilleurs que ceux basés sur les modes propres. L’utilisation des signaux a également mon-
tré étre pertinente, notamment dans le cas des RN. Ce résultat est trés important, car il montre
que les réponses vibratoires peuvent aussi constituer un indicateur des changements structuraux.
Les taux moyens globaux sont calculés pour chaque méthode et chaque type de transformation
symbolique considérée (cf. Figure . Il est toutefois remarqué que les résultats obtenus en
utilisant les déformées modales ne sont pas entiérement satisfaisants. A exception des SVM, les
taux de classification correcte ne dépassent pas 50%. Cela montre que la définition des seuils de
séparation pour les modes propres est moins évidente que celle pour les signaux ou les fréquences
propres.

Finalement, la troisiéme étude n’a considéré que les essais correspondant aux états structu-
raux « avant » et « aprés » resserrage. Etant donné que ces états sont relativement plus « éloi-
gnés », 'objectif a été d’observer si les résultats obtenus sont meilleurs que ceux de ’analyse
précédente. Il a été observé que les taux de classification correcte ont augmenté sensiblement
pour toutes les méthodes, notamment si les signaux et les fréquences propres sont considérés. La
Figure [5.37(b)| synthétise les taux moyens globaux calculés pour chacune des simulations réali-
sées. Les résultats obtenus en utilisant les signaux appliqués aux RN montrent que ’approche
proposée est adéquate pour la discrimination d’états structuraux.
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(a) Taux de classification pour les états « avant », (b) Taux de classification pour les états « avant » et
« pendant » et « aprés » « apres »

FIGURE 5.37 — Synthése des résultats obtenus en utilisant les méthodes de classification super-
visée.

Compte tenu des résultats obtenus par les méthodes de classification supervisée, une conclu-
sion sur la prise en compte des effets thermiques peut étre tirée. D’une part, il y a certains résul-
tats qui sont relativement meilleurs (notamment dans le cas des ADB), ce qui pourrait confirmer
le besoin de « filtrer » ces effets. D’autre part, il y en a d’autres qui se trouvent dégradés (comme
pour les RN et les SVM, en général), ce qui pourrait indiquer que ’approche proposée n’est pas
pertinente. Dans ce contexte, il est possible de dire que, pour cet ouvrage, les effets thermiques
ne jouent pas un role important dans la discrimination des états structuraux. Les Figures[5.38(a)
et [5.38(b)| illustrent la synthese des résultats obtenus pour les deux types de filtres thermique
utilisés. Comme il a été observé pour les méthodes de partitionnement, les taux de classification
correcte sont non seulement similaires pour les deux approches, mais aussi similaires avec ceux
obtenus sans considérer l'effet de la variation des températures (Figure [5.37(a))).

Par ailleurs, 1’étude complémentaire tenant compte uniquement des essais enregistrés dans
les états « avant » et « aprés » resserrage des bielles a été considérée. Les analyses considérent
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FIGURE 5.38 — Synthése des résultats obtenus en utilisant les méthodes de classification supervisée
(états avant, pendant et apres).

les méthodes de classification appliquées aux paramétres modaux corrigés a partir des filtres
thermiques proposés. La Figure montre les taux moyens globaux évalués & partir de
chaque méthode de classification considérée et du type de transformation symbolique utilisé pour
le filtre linéaire. Il est noté que les pourcentages sont relativement plus faibles que ceux obtenus
sans la prise en compte des effets thermiques (cf. Figure [5.37(a)). Toutefois, les classifications
obtenues en considérant les déformées modales semblent étre légérement plus pertinentes. En
général, les méthodes des RN et SVM sont les plus performantes, notamment lorsqu’elles sont
appliquées aux fréquences propres. Par ailleurs, le filtre non linéaire est également considéré
(Figure . Dans ce cas, les résultats obtenus par les ADB sont relativement meilleurs
que ceux avec le filtre linéaire. Toutefois, les taux de classification obtenus par les RN sont
relativement plus faibles. Il est également noté que 'utilisation des essais « avant » et « aprés »
méne & des résultats significativement meilleurs que ceux obtenus en considérant tous les états
structuraux.
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FIGURE 5.39 — Synthése des résultats obtenus en utilisant les méthodes de classification supervisée
(états avant et apres).
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5.7 Affectation de nouveaux essais

Il a été mentionné précédemment qu’en 2003, SITES est intervenue avec la SNCF dans le pro-
jet national d’Evaluation Dynamique des Ponts et a effectué, dans ce contexte, trois campagnes
de mesures dynamiques sur le pont-rail PK 075+317. En décembre 2004, la SNCF a souhaité
procéder & une nouvelle campagne de mesure de méme type sur cet ouvrage, pour suivre son
comportement dynamique dans le temps. L’étude considérée dans ce paragraphe fait donc suite
a cette campagne, identique & celles de juin 2003 présentées dans les paragraphes précédents. Au
total, cinq nouvelles séries de mesures ont été réalisées :

- premiére série : réalisée en décembre 2004, avec 21 essais enregistrés,

- deuxiéme série : réalisée entre mai et juin 2005, avec 107 essais enregistrés,

- troisiéme série : réalisée entre juillet et octobre 2005, avec 254 essais enregistrés,

- quatriéme série : réalisée entre novembre et décembre 2005, avec 52 essais enregistrés,

- cinquiéme série : réalisée entre janvier et mars 2006, avec 141 essais enregistrés.

Pour toutes les nouvelles séries de mesures, le plan d’instrumentation utilisé lors des cam-
pagnes réalisées en 2003 est resté le méme (Fig[hd)). La seule différence, toutefois, est le capteur 1
qui n’est plus utilisé. Par ailleurs, la fréquence d’échantillonnage des signaux est passée a 1/500 s.

L’objectif de cette étude est d’appliquer les approches proposées dans le paragraphe B.1.6.1]
pour l'affectation des nouveaux essais aux clusters définis précédemment, qui représentent les
différents états structuraux de 'ouvrage (i.e., « avant », « pendant » et « apres »). De plus, cette
démarche permet d’affecter des essais & un nouveau cluster représentant un nouveau compor-
tement structural, différent de ceux existants. Le but est d’évaluer efficacité des travaux de
resserrage menés en 2003 au cours des années suivantes.

Préalablement & I'étude d’affectation des nouveaux essais par méthodes non supervisée et
supervisée, une bréve étude comparative des fréquences propres identifiées dans chaque campagne
de mesure est proposée. La Figure 540 illustre la variation des quatre premiéres fréquences
propres au cours du temps en considérant des intervalles de confiance a 95%. Pour toutes les
fréquences, et en particulier pour la premiére, les valeurs moyennes augmentent juste aprés le
resserrage des bielles. Toutefois, dans les campagnes réalisées aprés Décembre 2004, il est noté
une diminution de ces valeurs, ce qui peut indiquer une possible perte d’efficacité de la procédure
de resserrage. Il est également observé que I’état « pendant » a une variation importante, étant
donné qu’il regroupe, dans un certain sens, les fréquences identifiées avant et aprés le resserrage.
Une remarque importante & considérer est que les intervalles de confiance se superposent, ce qui
ne permet pas de tirer une conclusion définitive.

5.7.1 Etude des effets thermiques sur les paramétres modaux

Les démarches proposées pour 'affectation de nouveaux essais sont également étudiées en
considérant les corrections thermiques sur les paramétres modaux. Etant donné que les nouvelles
mesures ont été réalisées a différentes périodes de ’année, il est important d’observer si la va-
riation des températures pendant les campagnes d’acquisition peut influencer ’affectation des
essais.

La Figure 5.41] illustre allure de la variation des températures au cours des nouveaux enre-
gistrements. Il est noté que ’étendue des variations thermiques est relativement large, oscillant
entre -5°C et 35°C.

1. Dans la campagne d’essais réalisée en décembre 2004, les températures n’ont pas été mesurées.



5.7. AFFECTATION DE NOUVEAUX ESSAIS 155

Avantr _— 1 Avantr —_— 1
Pendant _— 1 Pendant _— 1
Apresf _— Apresf _— 1
Déc/04r —_— ] Déc/04r _— ]
Mai—Juin/05} _— 1 Mai-Juin/05} _— 1
Juil-Oct/05¢ —_— ] Juil-Oct/05 _— ]
Nov-Déc/05f _— 1 Nov-Déc/05F 1
Jan-Mar/06f ‘ ‘ ) ) ‘ ‘ 1 Jan—-Mar/06} ‘ ) ‘ 1
54 56 58 Fré?]uencg[sz] 64 66 638 7.5 Fréqu?:i?ce [Hz] 9.5
(a) Premieére fréquence (b) Deuxiéme fréquence
Avantr ‘ — ‘ ] Avantr ‘ ‘ R ‘ ]
Pendantr _— Pendantr —_
Apresr _— 1 Apresr —_— 1
Déc/04r _— ] Déc/04r —_— ]
Mai—Juin/O5¢ 1 Mai—Juin/051 —_— 1
Juil-Oct/05 ] Juil-Oct/05 — ]
Nov-Déc/05 1 Nov-Déc/05 —_— 1
Jan—-Mar/06f 1 Jan—Mar/06} —_— 1
12 12.4 Fr%é%ﬁgence [le%'z 13.6 13.8 14.5 fS 15.5 %?équleéige [I—%Z] 17‘.5 1‘8 18.5
(c¢) Troisiéme fréquence (d) Quatriéme fréquence

FIGURE 5.40 — Intervalles de confiance évalués pour les quatre premiéres fréquences propres.
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FIGURE 5.41 — Variation des températures au cours du temps pour les sondes T1 et T2.

La procédure utilisée dans ce paragraphe suit le raisonnement expliqué au paragraphe 5.3l
Avant d’appliquer les techniques de régression, les valeurs des fréquences propres et des compo-
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santes modales identifiées sont normalisées par rapport & une valeur de référence. Comme il a
été détaillé dans le paragraphe B3] la température 23 °C mesurée par sonde la T2 est utilisée
comme température de référence. Les fréquences propres (ainsi que chaque composante modale)
sont normalisées par rapport & la valeur identifiée & cette température. Dans les analyses sui-
vantes, les ratios des paramétres modaux identifiés & partir des 41 essais enregistrés lors des
campagnes avant, pendant et aprés resserrage des bielles sont utilisés pour la construction des
lois de correction.

Vraisemblablement, les températures enregistrées pendant la période comprise entre No-
vembre 2005 et Mars 2006 ont été significativement plus faibles que celles des mois précédents.
En normalisant les parameétres modaux identifiés pendant cette période par ceux évalués & une
température plus élevée (23°C dans cette étude), les lois de correction peuvent éventuellement
sur-pondérer l'effet des basses températures. Toutefois, corriger les paramétres modaux a une
température plus faible (0°C, par exemple), aurait pour conséquence de privilégier une plage de
température ot peu de mesures ont été effectuées. Une problématique similaire a été soulevée

par Crémona (|2£l()j)

Le Tableau 549 regroupe les vecteurs des poids évalués pour chaque ratio des fréquences
propres en utilisant des filtres linéaires. Dans ce tableau, 3 est le biais du modéle, wp; et w9 sont
les poids qui multiplient les enregistrements de température des sondes T1 et T2, respectivement.

Fréquence 1 Fréquence 2 Fréquence 3 Fréquence 4

B 0.5795 0.6595 1.1428 1.4539
wr -0.0016 0.0079 0.0065 0.0198
wr?2 0.0199 0.0071 -0.0136 -0.0410

TABLEAU 5.49 — Vecteurs des poids évalués pour chaque loi de correction thermique (régression
linéaire).

Les lois de correction basées sur la régression non linéaire sont déterminées en utilisant des
réseaux de neurones. L’architecture utilisée est composée de 10 neurones dans la couche cachée
et les fonctions d’activation utilisées sont la tangente hyperbolique (dans la couche cachée) et
la sigmoide (dans la couche de sortie). Les données d’entrée sont aussi les enregistrements de
température des sondes T'1 et T2 et les sorties, les ratios des parameétres modaux. L’entrainement
du réseau est réalisé en utilisant 28 essais des trois états structuraux (avant, pendant et aprés) et
la validation, les 13 autres essais (comprenant aussi les trois états). 1000 tirages aléatoires sont
réalisés (pour différents groupes d’entrainement et de validation). Le modele choisi est celui dont
lerreur commise lors de phase de validation est la plus faible. Etant donné que le nombre de
poids du réseau calibré est conséquent (20 dans la couche cachée + 10 dans la couche de sorties
+ 11 biais), leurs valeurs ne sont pas détaillées.

Une fois les modeéles de régression construits, les fréquences propres (et composantes modales)
compensées peuvent étre évaluées comme décrit dans le paragraphe B4l La Figure donne
un apercu de la variation de la premiére fréquence propre compensée et non compensée des effets
thermiques pour chaque état structural. Dans cette étude, il est observé que le filtre linéaire
sur-estime les fréquences propres identifiées pendant la période de faibles températures. Les
résultats obtenus a partir de la correction thermique utilisant le filtre linéaire sont alors « biaisés ».
Inversement, le modéle non linéaire est capable de tenir compte de la tendance des variations
au cours de tous les enregistrements. Ceci est I'un des avantages des réseaux de neurones. Une
fois le modeéle de régression non linéaire entrainé, il arrive a généraliser les valeurs des fréquences
propres pour des observations jamais « rencontrés » (i.e., des observations enregistrées a des
faibles températures).

Dans les paragraphes suivants, les deux approches proposées dans le paragraphe B.1.6.1] sont
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FIGURE 5.42 — Allure de la variation de la premiére fréquence propre sans et avec correction des
effets thermiques par régression linéaire (RL) et non linéaire (RNL).

appliquées aux signaux et aux parameétres modaux, afin de mieux analyser le phénomeéne mis en
évidence. Pour ces deux approches, des lois de distribution sont ajustées aux vecteurs des dis-
tances calculées entre les essais et les prototypes de dans chaque cluster. Par ailleurs, des seuils
de distances sont également évalués. Pour chaque application, la loi et le seuil de distance cal-
culé sont détaillés. Une troisiéme et quatriéme approches, complémentaires des deux premiéres,
basées sur le calcul des distances entre les essais et sur les méthodes de classification supervi-
sée, respectivement, sont également proposées. Pour les trois premiéres approches, la possibilité
d’affectation d’un essai & un nouveau groupe différent de ceux existants (i.e., « avant », « pen-
dant » et « aprés ») est considérée. Pour la derniére démarche, toutefois, seulement trois classes
sont prises en compte. Par ailleurs, un comparatif entre les affectations réalisées utilisant le filtre
linéaire et le non linéaire est donné. L’objectif est d’observer comment 'ajustement des lois de
correction peut influencer ’affectation des essais, notamment dans le cas de la régression linéaire.

5.7.2 Affectation basée sur les divisions hiérarchiques

Dans ce paragraphe, les arbres construits & partir de la méthode des divisions hiérarchiques
sont utilisés pour ’affectation des nouveaux essais. L’idée est de faire « parcourir » les nouveaux
essais sur les arbres et, ensuite, de les affecter & I'un des clusters créés. Avant de procéder avec
I’affectation des essais, les prototypes de chaque cluster sont évalués. Comme il a été décrit
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précédemment, les prototypes peuvent étre considérés comme une description de chaque groupe.
Dans cette thése, ils sont évalués en calculant la moyenne des représentations symboliques de tous
les essais. Une fois les prototypes calculés, les vecteurs des distances entre les essais de chaque
cluster et ses prototypes respectifs sont évalués. Cela permet donc, de créer une distribution de
distances, d’en ajuster une loi de probabilités et finalement, d’évaluer un seuil & partir duquel
un essai n’est plus considéré comme appartenant au cluster. Par conséquent, les 575 nouveaux
essais sont utilisés comme données d’entrée pour les arbres construits et affectés aux clusters
correspondant.

5.7.2.1 Signaux

Dans le cas des signaux, la Figure [.14], illustre le partitionnement obtenu en utilisant les
signaux transformés en histogrammes. Dans ce cas, il est observé que les capteurs 3 et 10 sont
considérés comme les variables discriminantes avec les valeurs de coupures 0,0032 m- s=2 et
0,0116 m- s~2, respectivement (Figure [5.14). Dans cet exemple, tous les essais sont affectés dans
un nouveau cluster (par souci de clarté du texte, le tableau des résultats n’est pas présenté). Cela
signifie qu’en analysant uniquement les réponses dynamiques, la structure a un comportement
différent de ceux déja connus (i.e., « avant », « pendant » et « aprés » resserrage). Dans le cas
des histogrammes, la loi ajustée est la loi log-normale et le seuil est égal & 0,784.

5.7.2.2 Fréquences propres

Le Tableau regroupe les taux de classification calculés en considérant I'analyse avec les
fréquences propres non corrigées. Dans ce cas, les résultats sont significativement différents. En
utilisant des histogrammes, il est observé que les trois premiéres campagnes sont déja identifiées
dans I’état « avant », tandis que les deux derniéres constituent un nouvel état. La loi ajustée est
la loi log-normale et la distance seuil est égale a 0,918.

Campagne Avant Pendant Aprés NC

Déc-04 67 14 0 19
Mai-Juin/05 56 24 0 20
Jul-Oct /05 51 19 0 30
Nov-Déc/05 27 10 0 63
Jan-Mar /06 31 19 0 50
Moyenne 46 18 0 36

TABLEAU 5.50 — Affectation des nouveaux essais en utilisant les divisions hiérarchiques appliquées
aux fréquences propres (histogrammes ; valeurs en %).

Les simulations suivantes sont basées sur les partitionnements obtenus en utilisant le filtre
linéaire. L’affectation de nouveaux essais prend en compte les arbres construits a partir de la
méthode des divisions hiérarchiques appliquée aux fréquences propres. Le Tableau .51l regroupe
les taux de classification calculés. Dans ce cas, les résultats sont significativement différents
de ceux obtenus sans la correction thermique (cf. Tableau [B.50). Ici, la plupart des essais ne
sont jamais classés dans le groupe qui indique un nouveau comportement. Les essais des deux
premiéres campagnes sont affectés au cluster de ’état « pendant », tandis que les essais des deux
derniéres campagnes sont affectés au groupe « avant ». La loi ajustée est aussi la loi log-normale
et le seuil est égal & 0,337.

L’utilisation du filtre non linéaire est considérée ci-dessous. Pour rappel, toutes les séries
de mesures sont considérées, & ’exception de la premieére, réalisée en décembre 2004, ou les



5.7. AFFECTATION DE NOUVEAUX ESSAIS 159

Campagne Avant Pendant Aprés NC

Mai-Juin/05 25 34 21 20
Jul-Oct /05 27 44 21 8
Nov-Déc/05 30 29 18 23
Jan-Mar /06 35 26 15 24
Moyenne 29 33 19 19

TABLEAU 5.51 — Affectation des nouveaux essais en utilisant les divisions hiérarchiques appliquées
aux fréquences propres (régression linéaire ; valeurs en %).

températures n’ont pas été mesurées. Le Tableau regroupe les pourcentages d’affectation
calculés a partir des fréquences propres transformées en histogrammes. Il est noté que les résultats
sont légérement différents de ceux obtenus en utilisant le filtre linéaire. En effet, ces différences
peuvent étre expliquées par le mauvais ajustement obtenu par le filtre linéaire. En général,
aucun essai n’est classé dans le groupe « aprés », mais plutét dans celui correspondant & 1’état
« pendant ». La loi d’ajustement utilisée est la loi log-normale (seuil égal & 0,906).

Campagne Avant Pendant Aprés NC

Mai-Juin/05 18 36 35 12
Jul-Oct /05 23 31 28 17
Nov-Déc/05 34 39 17 10
Jan-Mar/06 37 32 18 13
Moyenne 28 34 24 13

TABLEAU 5.52 — Affectation des nouveaux essais en utilisant les divisions hiérarchiques appliquées
aux fréquences propres (régression non linéaire ; valeurs en %).

5.7.2.3 Modes propres

Lorsque les modes propres non corrigés sont considérés (et comme il a été observé avec les
signaux) tous les essais sont classés dans un nouveau cluster, ce qui indique une nouvelle condition
structurale. La loi ajustée est aussi la loi log-normale et la distance seuil est égale & 0,257.

Les résultats obtenus en considérant les modes propres corrigés par le filtre linéaire sont
détaillés dans le Tableau B.53l En général, les essais sont regroupés selon les groupes « avant »,
« pendant » ou encore dans celui qui indique un état différent. La plupart des essais n’est pratique-
ment jamais classée dans le groupe « aprés », quel que soit le type de transformation symbolique
utilisé. Dans le cas des histogrammes, la loi log-normale est utilisée pour la détermination du
seuil (égal a 0,801).

Campagne Avant Pendant Aprés NC

Mai-Juin/05 8 23 22 47
Jul-Oct /05 13 30 26 31
Nov-Déc/05 20 34 16 30
Jan-Mar /06 31 25 20 24
Moyenne 18 28 21 33

TABLEAU 5.53 — Affectation des nouveaux essais en utilisant les divisions hiérarchiques appliquées
aux modes propres (régression linéaire ; valeurs en %).

L’affectation obtenue par les divisions hiérarchiques appliquées aux modes propres corrigés
(filtre non linéaire) est détaillée dans le Tableau 5,541 Comme il a été déja remarqué, les résultats
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obtenus ne permettent pas de conclure quant & 'impact de la correction thermique sur ’affec-
tation des nouveaux essais. En considérant des intervalles, les essais de la deuxiéme campagne
de mesures sont pour la plupart affectés dans I’état « aprés » (cf. Tableau [B.51]). Toutefois, cela
n’est pas observé avec la transformation en histogrammes. Pour les campagnes suivantes, les
essais sont classés soit dans le groupe correspondant & I’état « pendant », soit & celui « avant »,
en signalant toujours une perte d’efficacité du resserrage des bielles. La loi d’ajustement utilisée
est la loi log-logistique (seuil égal a 0,255).

Campagne Avant Pendant Aprés NC

Mai-Juin/05 11 24 23 42
Jul-Oct /05 19 37 25 19
Nov-Déc/05 29 38 17 16
Jan-Mar/06 34 21 22 23
Moyenne 23 30 22 25

TABLEAU 5.54 — Affectation des nouveaux essais en utilisant les divisions hiérarchiques appliquées
aux modes propres (régression non linéaire ; valeurs en %).

5.7.3 Affectation basée sur les nuées dynamiques
5.7.3.1 Signaux

La deuxiéme démarche pour l'affectation des nouveaux essais considére ’application de la
méthode des nuées dynamiques. Dans cette analyse, il n’existe pas d’arbres de décision. Les
prototypes sont donc évalués & partir des partitionnements obtenus en considérant les 41 essais
enregistrés en 2003. Une fois les prototypes calculés, il est possible de déterminer les seuils & partir
des distributions de distances évaluées. En utilisant les signaux, les résultats sont similaires &
ceux obtenus par les divisions hiérarchiques : tous les essais sont affectés au cluster NC, ce qui
indique un comportement différent de ceux existants. La loi ajustée est la loi log-normale et les
seuil des distances est égal a 1,085.

5.7.3.2 Fréquences propres

Le Tableau regroupe les taux d’affectation calculés et il est remarqué que la plupart
des essais sont classés dans le cluster « avant » resserrage. Cela signale la perte d’efficacité de
la procédure menée et montre que 'approche proposée peut fournir une analyse plus détaillée
du phénomeéne (ce qui n’était pas possible en observant la Figure [5.40). En considérant les
histogrammes, la loi log-logistique a été retenue pour un seuil égal & 0,717.

Campagne Avant Pendant Aprés NC

Déc-04 52 10 38 0
Mai-Juin/05 71 6 3 21
Jul-Oct /05 56 ) 31 8
Nov-Déc/05 33 33 8 27
Jan-Mar/06 38 26 7 30
Moyenne 50 16 17 17

TABLEAU 5.55 — Affectation des nouveaux essais en utilisant les nuées dynamiques appliquées
aux fréquences propres (histogrammes ; valeurs en %).
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Dans le cas des fréquences propres corrigées par le filtre linéaire, la tendance déja observé
précédemment est encore confirmée. Le Tableau regroupe les taux d’affectation calculés et
il est remarqué que la plupart des essais sont classés dans le cluster « pendant » le resserrage
(contrairement & 1’approche ne prenant pas en compte des effets thermiques, qui a indiqué le
cluster « avant » resserrage; cf. Tableau [(.55]). Dans le cas des histogrammes, quelques essais
sont affectés dans un cluster représentant un nouveau comportement. La loi log-normale est
ajustée au vecteur des distances et la valeur seuil est égale & 0,667.

Campagne Avant Pendant Aprés NC

Mai-Juin/05 19 22 25 34
Jul-Oct /05 22 25 24 29
Nov-Déc/05 29 32 16 23
Jan-Mar/06 27 30 15 28
Moyenne 24 27 20 29

TABLEAU 5.56 — Affectation des nouveaux essais en utilisant les nuées dynamiques appliquées
aux fréquences propres (régression linéaire ; valeurs en %).

Les fréquences propres corrigées par le filtre non linéaire sont maintenant analysées. Les essais
sont affectés d’une part dans le cluster « pendant » et d’autre part, dans le cluster « avant » (cf.
Tableau [5.57])). Vraisemblablement, il est observé que l'utilisation du filtre non linéaire change les
résultats obtenus par rapport a ceux évalués sans la correction thermique (cf. Tableau [5.55]). De
plus, les résultats sont aussi différents de ceux obtenus par la correction linéaire. La loi ajustée
est la loi log-normale et la distance seuil est égal a 0,433.

Campagne Avant Pendant Aprés NC

Mai-Juin/05 25 28 31 16
Jul-Oct /05 20 37 28 15
Nov-Déc/05 29 22 22 27
Jan-Mar/06 35 30 18 17
Moyenne 27 29 25 19

TABLEAU 5.57 — Affectation des nouveaux essais en utilisant les nuées dynamiques appliquées
aux fréquences propres (régression non linéaire ; valeurs en %).

5.7.3.3 Modes propres

La méme procédure est appliquée aux modes propres non corrigés, transformés en histo-
grammes (cf. Tableau 0.58). Comme il a été observé avec les fréquences propres, la majorité des
essais est classée dans le groupe correspondant a 1’état « avant » de 'ouvrage. Dans ce cas, aucun
essai n’est affecté au cluster « aprés ». Dans le cas de la transformation en histogrammes, la loi
log-logistique a été ajustée aux distances avec un seuil égal a 0,491.

En utilisant les modes propres corrigés par le filtre linéaire, les résultats sont hétérogenes.
Dans le cas de la transformation en intervalles interquartiles, il est indiqué que les essais sont
associés a l’état « avant » resserrage, « pendant » ou encore a un nouvel état (cf. Tableau [B.57).
Toutefois, en utilisant des histogrammes, pratiquement tous les essais sont considérés comme
appartenant a 1’état « pendant » (cf. Tableau [(.50]). Dans ce cas, la loi log-normale est ajustée
au vecteur des distances (seuil égal & 0,852).

Le Tableau (.60 regroupe les taux d’affectation calculés en considérant les modes propres
compensés par le filtre non linéaire. De facon similaire aux fréquences propres, les résultats sont
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Campagne Avant Pendant Aprés NC

Déc-04 95 0 0 5
Mai-Juin/05 80 0 0 20
Jul-Oct /05 83 0 0 17
Nov-Déc/05 87 0 0 13
Jan-Mar/06 83 0 0 17
Moyenne 86 0 0 14

TABLEAU 5.58 — Affectation des nouveaux essais en utilisant les nuées dynamiques appliquées
aux modes propres (histogrammes ; valeurs en %).

Campagne Avant Pendant Aprés NC

Mai-Juin/05 18 28 23 31
Jul-Oct/05 20 31 26 22
Nov-Déc/05 26 33 17 24
Jan-Mar/06 31 28 16 25
Moyenne 24 30 20 26

TABLEAU 5.59 — Affectation des nouveaux essais en utilisant les nuées dynamiques appliquées
aux modes propres (régression linéaire ; valeurs en %).

différents de ceux évalués en utilisant le filtre linéaire. Ici, les essais sont classés dans trois des
quatre clusters possibles. Dans le cas des histogrammes, par exemple, les essais enregistrés dans
les deux premiéres campagnes sont affectés dans le cluster « aprés ». La loi d’ajustement utilisée
est la loi log-normale (seuil égal & 0,554).

Campagne Avant Pendant Aprés NC

Mai-Juin/05 16 14 38 32
Jul-Oct /05 25 24 27 24
Nov-Déc/05 29 31 14 26
Jan-Mar /06 39 34 24 3
Moyenne 27 26 26 21

TABLEAU 5.60 — Affectation des nouveaux essais en utilisant les nuées dynamiques appliquées
aux modes propres (régression non linéaire ; valeurs en %).

5.7.4 Affectation basée sur le calcul de distances

Dans le cadre de I’étude sur le pont-rail PK 0754317, il a été remarqué que les méthodes
de clustering n’ont pas réussi & classer parfaitement tous les essais en trois groupes « purs ». Il
est alors justifié d’utiliser une démarche alternative. Cette démarche considére connus les trois
groupes, c’est-a-dire que chaque groupe regroupe tous les essais d’un type donné (avant, pendant,
apres). En ce sens, le calcul des prototypes et des lois de distribution des distances meénera a
des nouveaux seuils d’affectation. L’objectif est de voir comment les erreurs commises lors des
procédures de clustering peuvent influencer les résultats d’affectation des nouveaux essais.

5.7.4.1 Signaux

Dans un premier temps, les signaux transformés en données symboliques sont utilisés. Dans
ce cas, pour les deux types de transformation, tous les essais sont affectés au nouveau cluster
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NC. Ce résultat est en bon accord avec les classifications déja obtenues en utilisant les divisions
hiérarchiques et les nuées dynamiques. La loi ajustée est la loi log-normale (seuil égal & 0,886)
pour les histogrammes.

5.7.4.2 Fréquences propres

Dans un deuxiéme temps, le calcul des distances est réalisé en considérant les fréquences
propres non corrigées. Le Tableau (.61l regroupe les pourcentages d’affectation pour chacun des
états structuraux. Il est noté que l'affectation est toujours réalisée soit dans le cluster « pen-
dant », lors des trois premiéres séries de mesures, soit dans le cluster « avant », pour les derniéres
campagnes. Cela montre, encore une fois, que les effets des travaux de resserrage ne sont plus
vérifiés. La loi ajustée dans le cas des histogrammes est la loi log-normale (seuil égal a 0,913).

Campagne Avant Pendant Aprés NC

Déc-04 25 35 18 22
Mai-Juin/05 23 33 15 29
Jul-Oct /05 37 40 18 )
Nov-Déc/05 43 25 16 16
Jan-Mar/06 37 37 6 20
Moyenne 36 40 12 12

TABLEAU 5.61 — Affectation des nouveaux essais basée sur 1’évaluation de distances appliquée
aux fréquences propres (valeurs en %).

L’utilisation du filtre linéaire est maintenant considérée. Le Tableau regroupe les pour-
centages d’affectation pour chacun des états structuraux. Il est noté un accord entre les résultats
de la transformation en intervalles (cf. Tableau [B.60) et en histogrammes. Dans les deux cas,
I’affectation est toujours réalisée soit dans le cluster « pendant » lors des trois premiéres séries
de mesures, soit dans le cluster « avant », pour la derniére campagne. Ces résultats montrent
que les effets du resserrage ne sont plus effectifs. La loi ajustée est la loi log-normale (seuil égal
a 0,331).

Campagne Avant Pendant Aprés NC

Mai-Juin/05 1 59 40 0
Jul-Oct /05 2 57 38 3
Nov-Déc/05 22 35 22 21
Jan-Mar/06 44 28 12 16
Moyenne 17 45 28 10

TABLEAU 5.62 — Affectation des nouveaux essais basée sur 1’évaluation de distances appliquée
aux fréquences propres (régression linéaire ; valeurs en %).

De plus, cette démarche est appliquée aux fréquences propres compensées par le filtre non
linéaire. Dans ce cas, les taux d’affectation changent significativement. La plupart des essais sont
classées dans le cluster « pendant » (dans le cas des intervalles; cf. Tableau [B.61]) et dans le
cluster « avant » (dans le cas des histogrammes), comme détaillé dans le Tableau 5,63l Bien qu’il
n’existe pas un cluster prédominant, il est noté que les essais ne sont pratiquement jamais classés
dans le groupe « aprés ». La loi d’ajustement utilisée est la loi log-normale (seuil égal a 0,837).
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Campagne Avant Pendant Aprés NC

Mai-Juin/05 33 25 25 17
Jul-Oct /05 37 35 14 14
Nov-Déc/05 34 32 18 16
Jan-Mar/06 37 25 29 9
Moyenne 35 29 22 14

TABLEAU 5.63 — Affectation des nouveaux essais basée sur 1’évaluation de distances appliquée
aux fréquences propres (régression non linéaire ; valeurs en %).

5.7.4.3 Modes propres

L’analyse avec les modes propres non corrigés est maintenant considérée. En utilisant la
transformation en histogrammes, tous les essais sont considérés comme appartenant & un nouvel
état structural. Dans ce cas, la loi log-normale est la mieux calée (seuil égal 0,659).

Pour une analyse considérant les déformées modales corrigées par le filtre linéaire, la plupart
les essais sont considérés comme appartenant a un nouvel état structural, comme il a aussi été
observé précédemment (cf. Tableau [5.64]). La loi ajustée est la loi log-normale (seuil égal & 0,776).

Campagne Avant Pendant Aprés NC

Mai-Juin/05 15 20 22 43
Jul-Oct /05 18 24 23 36
Nov-Déc/05 23 29 15 32
Jan-Mar /06 25 25 15 34
Moyenne 20 25 19 36

TABLEAU 5.64 — Affectation des nouveaux essais basée sur 1’évaluation de distances appliquée
aux modes propres (régression linéaire ; valeurs en %).

Par ailleurs, le Tableau regroupe les résultats obtenus en utilisant les modes propres
corrigés (filtre non linéaire). Pour la deuxiéme campagne d’essais et en considérant les deux
types de transformations symboliques, la majorité des essais est affectée au groupe « pendant ».
Ces résultats ne concordent pas totalement avec ceux obtenus en utilisant le filtre linéaire, ce qui
remet en cause encore une fois la pertinence de la correction thermique dans ’analyse menée. La
loi d’ajustement utilisée est la loi log-logistique (seuil égal & 0,552).

Campagne Avant Pendant Aprés NC

Mai-Juin/05 25 25 15 35
Jul-Oct /05 33 39 13 15
Nov-Déc/05 18 45 20 17
Jan-Mar /06 37 28 19 16
Moyenne 28 34 17 21

TABLEAU 5.65 — Affectation des nouveaux essais basée sur I’évaluation de distances appliquée
aux modes propres (régression non linéaire ; valeurs en %).

D’aprés ces résultats, il est observé que les erreurs éventuellement commises lors des procé-
dures de clustering n’influencent pas significativement 1’affectation des essais. De plus, pratique-
ment aucun essai n’est classé dans le groupe correspondant a l’état « aprés », ce qui indique la
perte d’efficacité des travaux réalisés.
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5.7.5 Affectation basée sur les méthodes de classification supervisée

A titre de complément, une approche alternative est considérée dans ce paragraphe. Cette
démarche consiste & utiliser les méthodes de classification supervisée pour I'affectation des nou-
veaux essais a 'une des classes connues (i.e., « avant », « pendant » et « aprés » resserrage).
Dans cette étude, les 41 essais enregistrés dans les campagnes de 2003 sont utilisés pour ’entrai-
nement (et validation, dans le cas des RN et des SVM) des méthodes. Par conséquent, les 575
nouveaux essais sont utilisées dans la phase de test. La différence de cette analyse avec les trois
précédentes est qu’elle ne considére pas la possibilité de ne pas classer un essai dans les trois
classes connues. Bien que ceci ne soit pas toujours vrai, il est intéressant d’observer comment ces
tests sont affectés.

Pour la méthode basée sur les RN, I'architecture du réseau utilisée est composée d’une couche
cachée avec 10 neurones. Par ailleurs, les fonctions d’activation utilisées sont la fonction sigmoide
(cf. Equation (341)) dans la couche cachée et la fonction Heaviside (cf. Equation .40) dans la
couche de sortie. Le taux d’apprentissage 1 est fixé a 0,01 et la constante de moment p est fixé &
0,001. En ce qui concerne les SVM, la fonction noyau RBF est toujours utilisée et le paramétre
o est déterminé de maniére itérative lors de la phase de validation.

5.7.5.1 Signaux

Le Tableau regroupe les affectations obtenues pour chaque méthode en utilisant les
signaux transformés en histogrammes. Dans ce cas, les méthodes basées sur les RN et les SVM
indiquent que pratiquement tous les nouveaux essais sont affectés dans la classe correspondante
a l’état « pendant » renforcement. Dans le cas des ADB, ceci est également observé, a I’exception
de la troisiéme campagne de mesures ou 'affectation est réalisée & la classe « avant » travaux.

ADB RN SVM
Campagne Avant Pendant Aprés Avant Pendant Aprés Avant Pendant Apreés
Déc/04 37 44 19 18 80 2 0 100 0
Mai-Juin/04 39 43 18 5 79 16 0 100 0
Jul-Oct /05 45 22 33 12 70 18 0 100 0
Nov-Déc/05 22 56 22 29 56 15 0 100 0
Jan-Mar /06 33 47 20 24 61 15 0 100 0
Moyenne 35 42 22 18 69 13 0 100 0

TABLEAU 5.66 — Affectation des nouveaux essais basée sur les méthodes de classification appli-
quées aux signaux transformeés en histogrammes (valeurs en %).

5.7.5.2 Fréquences propres

Cette démarche est maintenant appliquée aux fréquences propres non compensées. La ten-
dance déja observée en utilisant les signaux est encore vérifiée. Le Tableau B.67] regroupe les
pourcentages calculés en utilisant des histogrammes. Dans ce cas, les méthodes des RN et des
SVM indiquent toujours la méme classification. Les ADB, toutefois, indiquent I’état « aprés »
pour la premiére série de mesures, 1’état « avant » pour les deux derniéres et « pendant » pour
les intermédiaires.

Le Tableau (.68 regroupe les affectations obtenues pour chaque méthode en utilisant les fré-
quences propres corrigées transformés en histogrammes. Dans cette analyse, toutes les méthodes
indiquent une affectation soit a la classe « pendant », soit & classe « avant ».
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ADB RN SVM
Campagne Avant Pendant Aprés Avant Pendant Aprés Avant Pendant Apres
Déc/04 15 37 48 0 100 0 0 100 0
Mai-Juin/04 28 44 28 0 100 0 0 100 0
Jul-Oct /05 26 39 35 0 100 0 0 100 0
Nov-Déc/05 38 32 30 0 100 0 0 100 0
Jan-Mar /06 45 30 25 0 100 0 0 100 0
Moyenne 30 36 33 0 100 0 0 100 0

TABLEAU 5.67 — Affectation des nouveaux essais basée sur les méthodes de classification appli-
quées aux fréquences propres transformées en histogrammes (valeurs en %).

Campagne ADB RN SVM

Avant Pendant Aprés Avant Pendant Aprés Avant Pendant Aprés
Mai-Juin/05 48 29 23 0 100 0 45 34 21
Jul-Oct /05 29 44 27 0 100 0 44 21 35
Nov-Déc/05 31 39 30 0 100 0 46 30 24
Jan-Mar /06 36 33 31 0 100 0 37 33 30
Moyenne 36 36 28 0 100 0 43 30 28

TABLEAU 5.68 — Affectation des nouveaux essais basée sur les méthodes de classification ap-
pliquées aux fréquences propres transformées en histogrammes (régression linéaire; valeurs en

%).

Le Tableau présente les taux d’affectation évalués en utilisant les fréquences propres
transformées en histogrammes, corrigées par le filtre non linéaire. Les RN indiquent toujours
Iaffectation de tous les essais dans le cluster « pendant ». Les ADB et les SVM, toutefois,
tendent & partager les affectation entre les groupes « avant » et « pendant » resserrage. De plus,
les ADB indiquent D’affectation dans le groupe « aprés » pour les essais enregistrés lors de la
deuxiéme campagne d’essais.

ADB RN SVM
Campagne Avant Pendant Aprés Avant Pendant Aprés Avant Pendant Apreés
Mai-Juin/05 16 39 45 0 100 0 33 44 23
Jul-Oct /05 25 41 34 0 100 0 39 30 31
Nov-Déc/05 37 28 35 0 100 0 39 25 36
Jan-Mar/06 42 27 31 0 100 0 40 26 34
Moyenne 30 34 36 0 100 0 38 31 31

TABLEAU 5.69 — Affectation des nouveaux essais basée sur les méthodes de classification appli-
quées aux fréquences propres transformées en histogrammes (régression non linéaire ; valeurs en

%).

5.7.5.3 Modes propres

Les modes propres sont considérés et ’affectation obtenue en utilisant des histogrammes est
détaillé dans le Tableau 570l Ainsi, comme il a été observé avec les signaux, les résultats obtenus
par les ADB, RN et SVM sont pratiquement les mémes. Toutefois, seuls les RN affectent tous les
essais dans la classe « pendant ». Les ADB et les SVM ne le font que pour les quatre derniéres
campagnes.
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ADB RN SVM

Campagne Avant Pendant Aprés Avant Pendant Aprés Avant Pendant Apres
Déc/04 20 39 41 0 100 0 8 45 47
Mai-Juin/04 25 44 31 0 100 0 18 67 15
Jul-Oct /05 12 57 31 0 100 0 22 75 3
Nov-Déc/05 17 51 32 0 100 0 15 81 4
Jan-Mar /06 29 44 27 0 100 0 12 88 0
Moyenne 21 47 32 0 100 0 15 71 14

TABLEAU 5.70 — Affectation des nouveaux essais basée sur les méthodes de classification appli-
quées aux modes propres transformés en histogrammes (valeurs en %).

Lorsque les modes propres compensés sont utilisés, les pourcentages d’affectation des nou-
veaux essais sont détaillés dans le Tableau .71l A 'exception des ADB qui, pour la deuxiéme
campagne, affectent les essais dans le groupe « aprés » resserrage, les autres résultats sont iden-
tiques & ceux vérifiés pour les intervalles (cf. Tableau [B.70).

Campagne ADB RN SVM

Avant Pendant Aprés Avant Pendant Aprés Avant Pendant Apres
Mai-Juin/05 20 27 53 0 100 0 0 100 0
Jul-Oct /05 29 38 33 0 100 0 0 100 0
Nov-Déc/05 37 31 32 0 100 0 0 100 0
Jan-Mar/06 40 28 32 0 100 0 0 100 0
Moyenne 32 31 38 0 100 0 0 100 0

TABLEAU 5.71 — Affectation des nouveaux essais basée sur les méthodes de classification appli-
quées aux modes propres transformeés en histogrammes (régression linéaire ; valeurs en %).

Les résultats concernant les modes propres corrigés par le filtre non linéaire sont détaillés
dans le Tableau Dans ce cas, les affectations sont exactement les mémes pour les RN et les
SVM, a savoir la classification des essais sur dans le cluster « pendant ». Quelques différences
sont notées par rapport aux résultats obtenus avec les ADB, qui affectent toujours les essais dans
le groupe « pendant », ou dans le groupe « avant ».

Campagne ADB RN SVM

Avant Pendant Aprés Avant Pendant Aprés Avant Pendant Aprés
Mai-Juin/05 13 35 52 0 100 0 0 100 0
Jul-Oct /05 28 39 33 0 100 0 0 100 0
Nov-Déc/05 30 38 32 0 100 0 0 100 0
Jan-Mar /06 36 30 34 0 100 0 0 100 0
Moyenne 27 36 38 0 100 0 0 100 0

TABLEAU 5.72 — Affectation des nouveaux essais basée sur les méthodes de classification ap-
pliquées aux modes propres transformés en histogrammes (régression non linéaire; valeurs en

%).
5.7.6 Bilan
Dans le contexte d’une nouvelle série de campagnes de mesures dynamiques réalisée par

SITES & la demande de la SNCF, plusieurs essais ont été enregistrés au cours des années. Les
campagnes, ayant débuté un an apreés la procédure de resserrage menée en juin 2003, avaient pour
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but d’observer ’évolution des caractéristiques modales du pont et aussi de suivre D’efficacité des
travaux réalisés. Au total, 575 nouveaux essais ont été enregistrés sur 5 séries de mesures réalisées
entre fin 2004 et début 2006.

Dans un premier temps, une analyse classique, considérant les fréquences propres identifiées
lors des campagnes de 2003 et de celles de 2004 & 2005, a été menée. Cette analyse a consisté &
observer la variation des paramétres modaux & partir de I’évaluation d’intervalles de confiance
pour les valeurs moyennes. En observant les graphiques, il a été pratiquement impossible de tirer
des conclusions sur le changement des quatre premiéres fréquences propres et, par conséquent,
sur efficacité des travaux de resserrage. En effet, étant donné que les intervalles de confiance se
superposent, il n’est pas possible d’affirmer avec 95% de confiance, que les valeurs moyennes des
fréquences propres ont changé.

Quatre approches originales ont été utilisées pour l'affectation des nouveaux essais, afin de
mieux appréhender la variation des effets de la procédure menée au cours des années. La premiére
approche a consisté a utiliser les arbres de décision construits a partir de la méthode des divisions
hiérarchiques pour affecter les nouveaux essais & l'un des clusters existants. Toutefois, il est
également important de tenir compte de la possibilité qu’un essai n’appartienne & aucun des
clusters existants. En cela, une analyse complémentaire a été proposée, basée sur 1’évaluation de
« seuils » & partir d’une distribution de distances. Cette approche a été appliquée aux signaux et
paramétres modaux, transformés en intervalles interquartiles et en histogrammes. Méme que les
résultats aient été hétérogénes (dans le sens ou il n’existe pas un cluster remarqué dans toutes
les analyses), il a été montré que les essais ne sont pratiquement jamais classés dans le cluster
correspondant a 1’état « apres ». Ce résultat donne de fortes indications sur la perte d’efficacité
des procédures de resserrage menées.

\

De plus, une deuxiéme démarche basée sur les partitionnements obtenus & partir de la mé-
thode des nuées dynamiques a été considérée. Dans ce cas, des prototypes représentatifs de
chaque cluster ont été évalués et une procédure similaire & celle décrite précédemment a été
menée. En général, les résultats ont été cohérents avec ceux de 'approche basée sur les divisions
hiérarchiques. Bien que quelques essais de la campagne de 2004 aient été affectés dans le cluster
« aprés », la plupart sont affectés dans les cluster « avant », « pendant » ou encore dans celui
qui représente un état structural différent de ceux connus. Par ailleurs, une troisiéme approche
basée sur le calcul direct des distances entre les essais a été considérée. Les résultats obtenus
sont similaires aux précédents. Cela montre que, dans cette étude, les erreurs commises lors des
procédures de clustering ne modifient pas les résultats des procédures d’affectation.

Une étude complémentaire tenant compte des méthodes de classification supervisée a été
prise en compte. Dans cette étude, la possibilité d’affectation d’'un essai & une nouvelle classe
n’est plus considérée. L’objectif est plutot d’observer comment ces méthodes peuvent extrapoler
la connaissance acquise durant la phase d’entrainement. Ici, les résultats ont pratiquement tous
indiqué le cluster « pendant » comme étant le comportement caractéristique des nouveaux essais.

Les quatre approches proposées pour I'affectation de nouveaux essais ont été également consi-
dérées en tenant compte des corrections thermiques appliquées aux parameétres modaux. Il a été
montré qu’en général, les deux types de filtres considérés - linéaire et non linéaire - produisent des
taux d’affectation différents. L’utilisation du filtre linéaire dans cette application ne semble pas
donc pertinente. Etant donné que le modéle a été construit pour des températures relativement
élevées, les paramétres modaux compensés pour des températures plus faibles ont été sur-estimés.
Ceci n’est pas observé dans le cas de la régression non linéaire. Ce type de méthode permet une
meilleure prédiction des données, méme si ’ensemble d’observations utilisées dans 'entrainement
est différent de ceux employé dans la phase de test. En général, I’affectation des essais a été pra-
tiquement toujours la méme dans les deux cas, soit dans le cluster de I’état « avant », soit dans
celui de I’état « pendant ». Toutefois, il convient de remarquer que ces résultats sont significa-
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tivement différents de ceux obtenus sans prise en compte des effets thermiques (cf. paragraphe
£.7). Cette observation met en évidence que pour des campagnes d’essais réalisées en différentes
périodes de ’année, la prise en compte de la variation thermique sur les paramétres modaux doit
étre considérée.

Meéme que les affectations ne soient pas toujours les mémes (i.e., n’indiquent pas un cluster
« préedominant »), il est intéressant de noter que les résultats signalent systématiquement la
perte d’efficacité des travaux. Ceci est notamment observé pour les campagnes réalisées au bout
d’un an aprés le resserrage des bielles. Pratiquement toutes les approches d’affectation proposées
indiquent alors que le comportement de 'ouvrage est revenu a 1’état « pendant » (voire méme
«avant » ) les travaux menés. Cette conclusion n’est possible d’étre tirée qu’a partir de I'utilisation
de ’ADS appliquée aux approches d’affectation proposées, mais aussi de son couplage avec les
méthodes de classification supervisée.

5.8 Conclusions

Dans ce chapitre, une application expérimentale, basée sur des essais dynamiques enregistrés
sur le pont-rail PK 0754317, a été proposée. Ce pont ferroviaire a poutrelles enrobées se situe sur
la ligne a grande vitesse reliant Paris & Lyon. L’étude menée a été divisée en deux axes majeurs.
En premier lieu, ’objectif a été de caractériser et de vérifier les améliorations apportées par une
procédure de resserrage des bielles sur le comportement de ’ouvrage. Il a été constaté, lors des
campagnes de mesures préliminaires, que la fréquence de passage des TGV était trés proche de la
premiére fréquence propre de vibration de 'ouvrage. La SNCF a décidé donc de mettre en ceuvre
un systéme d’encastrement mécanique des abouts du tablier sur les culées, afin de rigidifier la
structure et, par conséquent, augmenter les fréquences propres du pont. En second lieu, le but
a été d’évaluer I'impact des variations environnementales (liées a la température, dans le cas
présent) sur les caractéristiques modales.

Afin de répondre au premier enjeu, diverses analyses classiques ont été réalisées. Dans un pre-
mier temps, une étude des intervalles de confiance appliqués aux fréquences propres a été menée.
A Texception de la premiére fréquence, tous les intervalles se chevauchent, ce qui rend difficile
de conclure avec un niveau de confiance satisfaisant (95%) que les moyennes de ces paramétres
ont changé aprés les travaux de resserrage. Dans une deuxiéme temps, des tests d’hypothése ont
été réalisés, le but étant de déterminer si les distributions des fréquences propres « avant » et
« aprés » les travaux peuvent étre considérées comme identiques. Les résultats ont montré que les
premiére, troisiéme et quatriéme fréquences propres échouent au test (pour un niveau d’accep-
tation de 5%), indiquant que les deux états peuvent étre considérés comme différents. Ceci n’a
pas été le cas pour la deuxiéme fréquence propre, pour laquelle les tests d’hypothése n’ont pas
permis de discriminer ces deux états. Par ailleurs, les coefficients MAC ont été évalués pour les
déformées modales, en considérant également les états « avant » et « aprés » resserrage. Il a été
montré que ces coefficients varient entre 99% et 100% pour les premiére et quatriéme déformées
modales. Pour les deuxiéme et troisitme modes propres, les valeurs MAC ont été relativement
plus faibles (oscillant entre 50% et 99%). En général, la sensibilité de ces types d’analyse ne
permet pas de discriminer des modifications structurales avec un niveau de confiance suffisant.

Les approches basées sur le couplage de ’ADS aux méthodes de clustering - divisions hiérar-
chiques, agglomérations hiérarchiques et nuées dynamiques - et aux méthodes de classification
supervisée - arbres de décision Bayésiens, réseaux de neurones et machines & vecteurs supports
- ont été ensuite considérées afin d’améliorer la discrimination des états structuraux. Plusieurs
études tenant compte de différents sous-ensembles d’essais ont alors été réalisées. Le but initial a
été de discriminer les trois états structuraux (avant, pendant et aprés resserrage) en utilisant la



170 CHAPITRE 5. ETUDE DU PONT-RAIL PK 075+317

démarche proposée. Des analyses ont été menées en utilisant les signaux et paramétres modaux
transformés en intervalles interquartiles et en histogrammes. En général, les résultats ont mon-
tré que ces approches sont capables de discriminer les modifications structurales avec un taux
élevé de réussite dans certains cas, surtout en considérant les méthodes supervisées. De plus,
comme il a été observé dans les simulations numériques au Chapitre 4, les méthodes de clus-
tering basées sur les nuées dynamiques et les divisions hiérarchiques ont été plus efficaces pour
la discrimination des états structuraux, notamment lorsque les fréquences propres sont utilisées.
La méthode des agglomérations hiérarchiques, qui n’avait pas permis d’obtenir des résultats sa-
tisfaisants lors des simulations numériques, a encore montré une forte tendance & mélanger les
essais, surtout dans les clusters associés & I'état intermédiaire (pendant resserrage). De fagon
similaire, les RN et les SVM ont été plus performants en séparant (dans certains cas, de maniére
parfaite) les trois états structuraux. Par ailleurs, une étude complémentaire a été menée en ne
considérant que les deux états « extrémes » (i.e., « avant » et « apres » le resserrage). Il a été noté
que les méthodes discriminent généralement mieux ces deux états avec des taux de classification
relativement importants.

Par la suite, des analyses considérant I’évaluation des indices de partitionnement optimal
appliqués aux méthodes de clustering ont été proposées. Comme pour les simulations numé-
riques au Chapitre 4, les indices CH et I sont, en général, les plus pertinents. Ces indices ont
pratiquement toujours indiqué le nombre attendu de clusters, notamment en étant basés sur les
fréquences propres. L’indice C* a toutefois montré étre le plus sensible aux variations structu-
rales, en signalant souvent un nombre plus élevé de groupes de comportement. Les indices sont
aussi une facon de valider les partitionnements obtenus. Par exemple, si un procédé de clustering
produit des clusters trés hétérogeénes, ce résultat est directement reflété sur le calcul des indices.
En ce sens, il est probable qu’ils n’indiqueront pas le partitionnement obtenu précédemment
comme optimal.

Par ailleurs, quatre approches originales pour ’affectation des nouveaux essais ont été pro-
posées. Ces approches ont été appliquées dans un contexte de nouvelles campagnes de mesures
réalisées par la SNCF lors des années 2004, 2005 et 2006. Ces séries d’essais ont été menées afin
d’apprécier les effets des travaux de resserrage au cours du temps. Au total, 575 nouveaux essais
ont été enregistrés. En premier lieu, une analyse classique simple a été considérée, en calculant
les intervalles de confiance pour la moyenne des fréquences propres identifiées. Les résultats n’ont
pas permis de tirer des conclusions définitives, ce qui a conduit & 'application des nouvelles dé-
marches. La premiére démarche pour 'affectation de nouveaux essais a considéré les arbres de
décision obtenus a partir de la méthode des divisions hiérarchiques. L’idée est de faire « parcou-
rir » au nouvel essai 'arbre construit et d’observer ou il est affecté. Toutefois, cette procédure
peut mener & des résultats incohérents, étant donné qu’elle oblige la classification du nouvel essai
dans un des groupes existants. Ainsi, une analyse complémentaire a été introduite en définissant
le calcul des seuils de distances. Ces seuils sont utilisés pour déterminer si un essai a priori af-
fecté dans un tel groupe, y appartient effectivement ou non. Par ailleurs, une deuxiéme approche
basée sur la méthode des nuées dynamiques a été considérée, le but étant d’affecter les nouveaux
essais par rapport aux prototypes évalués pour chaque cluster. La troisiéme méthode proposée ne
considére aucune méthode de partitionnement. En réalité, I'existence de trois groupes « purs »
est considéré (i.e. un groupe d’essais « avant » qui ne contient que les 15 essais de type « avant »,
un groupe « pendant » avec seuls les 13 essais de type « pendant » et un groupe « aprés » n’ayant
que les 13 essais enregistrés « aprés » resserrage). L’objectif est d’observer comment les erreurs
commises lors de la définition des clusters par les méthodes de clustering peuvent changer I'affec-
tation des nouveaux essais. En général, il a été remarqué que cette analyse produit des résultats
similaires & ceux obtenus avec les divisions hiérarchiques et les nuées dynamiques. Cela met en
évidence, dans un certain sens, que le fait de ne pas avoir de clusters « purs » (i.e., n’ayant qu’'un
seul type d’essais) n’indique pas nécessairement que 'affectation sera fausse. Il faut considérer,
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toutefois, qu’un petit nombre d’essais a été classé incorrectement avec ce type d’analyse. Cela si-
gnifie que les prototypes évalués lors des partitionnements obtenus sont similaires & ceux évalués
a partir de clusters « purs ». Il est clair que si les procédés de clustering produisent des clus-
ters trés hétérogenes, ceci affectera la classification des nouveaux essais. La derniére approche
n’a considéré que la possibilité de classer les nouveaux essais selon les trois classes existantes
(« avant », « pendant » et « aprés »), en utilisant les trois méthodes de classification supervisée.
Meéme si cette analyse est plus restreinte que les précédentes, il est également important d’ob-
server comment les nouveaux essais sont affectés & 'un de ces états structuraux. Les résultats
ont été relativement peu convaincants pour toutes les approches utilisées. Cette ambiguité se
refléte dans le sens ot il n’y a pas eu un cluster « prédominant » sur toutes les affectations. Il est
cependant possible de conclure que efficacité des travaux de resserrage n’est pas aussi marquée
qu’au moment du renforcement. Ceci est surtout observé dans les campagnes de 2005 et 2006, ou
pratiquement toutes les approches d’affectation ont indiqué que le comportement de I'ouvrage
est revenu a ’état « pendant » (voire « avant ») les travaux de renforcement menés.

Finalement, afin de répondre au deuxiéme enjeu de cette thése, c’est-a-dire évaluer I'impact
des effets thermiques sur les paramétres modaux, deux analyses de régression ont été présen-
tées. La premiére est une régression de type linéaire multiple et la seconde est une régression
non linéaire basée sur des réseaux de neurones. La procédure a été menée en considérant deux
étapes : i) filtrage des effets de la variation de températures sur les fréquences et modes propres,
a partir de 'utilisation des techniques de régression proposées; ii) utilisation des parameétres
modaux, « corrigés » des effets thermiques, dans des méthodes de clustering, de classification
supervisée et des procédures d’affectation des nouveaux essais. Comme déja mentionné, 1’ob-
jectif a été d’observer comment les résultats obtenus précédemment pouvaient changer lorsque
les effets thermiques sont considérés. Dans le cas des méthodes de clustering et de classification
supervisée, il a été remarqué que les taux de réussite peuvent étre améliorés ou dégradés. Dans
ce cas particulier, la variation des températures ne semble pas causer un effet conséquent sur les
paramétres modaux. Etant donné le caractére hétérogéne des résultats, cela montre que, pour
cet ouvrage et pendant la période analysée, il n’est pas pertinent de prendre en compte les effets
de la variation de température. Il est important de noter que pratiquement tous les essais ont été
enregistrés aux mémes horaires et dans des plages de températures similaires. Par ailleurs, une
deuxiéme étude concernant ’affectation des nouveaux essais a été considérée. Dans ce dernier
cas, les analyses ont montré que la prise en compte des effets thermiques a modifié les résultats
obtenus. En effet, les essais correspondant aux campagnes des mesures ont été enregistrés a dif-
férentes périodes de I’année (donc, a des températures différentes). Par ailleurs, il a été remarqué
que l'utilisation du filtre linéaire dans cette application n’est pas pertinente. Etant donné que
le modéle a été construit pour des températures plus élevées, les paramétres modaux compensés
pour des températures plus faibles ont été sur-estimés. Ceci n’est pas observé dans le cas de la
régression non linéaire. Bien que la conclusion soit la méme - perte d’efficacité des travaux de
resserrage - 'affectation des essais aux différents groupes change significativement.






Chapitre 6

Etude du pont PI-57 sur 1’Oise

Dans ce chapitre, I’étude sur la surveillance dynamique du pont routier PI-57 reliant Paris &
Lille et franchissant I’Oise est exploitée (IQJr;L&ﬂﬁmmdlZQlﬂ_d) En premier lieu, la procédure
d’identification modale menée sur 'ouvrage est détaillée. En deuxiéme lieu, les analyses de clus-
tering et de classification supervisée couplées a ’ADS sont mises en ceuvre. Par ailleurs, de la
méme facon que I’étude du pont-rail au chapitre précédent, une analyse des effets des variations
thermiques sur les paramétres modaux est menée. Pour cela, les techniques de régression linéaire
et non linéaire, introduites au paragraphe 4] sont utilisées. L’approche basée sur I’Analyse en
Composantes Principales (ACP) décrite dans le paragraphe est également considérée.

6.1 Présentation du cas d’étude

Dans le cadre d’un contrat de collaboration scientifique entre le LCPC, le LRPC de Bordeaux
et la SANEF (Société des Autoroutes du Nord et de ’Est de la France), le suivi dynamique d'un
pont routier a été considéré avec un double objectif : d’une part caractériser et quantifier les
effets d’'une procédure de renforcement sur le comportement de ’ouvrage, et d’autre part évaluer
I'impact des variations environnementales sur les caractéristiques modales & partir de mesures
continues de la température au cours des années.
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L’ouvrage concerné est le PI-57 situé dans la commune de Moru dans le département de
I’Oise, permettant & l'autoroute Al (Paris - Lille) de franchir I’Oise (Figure [6.1]). Ce pont est
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un ouvrage en béton précontraint qui a été construit dans les années 1964-1965 (Figure [6.2)).
Sa structure comporte des poutres caissons précontraintes & hauteur variable (de 1,60 m & 4,30
m), ayant 3 ames et 2 hourdis (supérieur et inférieur) d’une longueur totale de 116,50 m (dont
deux travées de 18 m et une travée intermédiaire de 80,5 m). Les travées centrales de chaque
tablier ont été construites par encorbellement, pour mise en place de voussoirs coulés sur place.
Le clavetage de la clef est assuré par des cables de précontrainte placés dans les hourdis inférieurs.
Les travées de rives sont des travées courtes (16,25 m et 18,00 m) et massives. Elles ont servi
de contre-poids et de massifs d’ancrage de la précontrainte de fléau lors de la construction des
tabliers (Figure [6.3]).

(a) Vue de la cullée du pont (b) Vue du caisson de la travée centrale

FIGURE 6.3 — Vue extérieure et intérieure du pont.

La surveillance du pont PI-57 a été menée a partir d’essais dynamiques réalisés sous excitation
ambiante (trafic routier). Le systéme d’acquisition est composé de 16 accéléromeétres positionnés
dans les caissons du tablier Lille-Paris. Les accélérométres utilisés sont de type piezo-électrique
4507B-005 de Bruél & Kjaér (technologie IEPE, -54 & 100°C) de sensibilite 1V /g, £ 5g et
ont été positionnés avec des équerres de fixation en aluminium collées, comme montré dans la
Figure [6.4)(a). Les mesures accélérométriques sont acquises sur la plage de fréequence 0-30 Hz.
[’échantillonnage des signaux est fixée a 1/250 s sur une durée de 5 min toutes les 3 heures.
Parallelement, afin d’étudier l'influence thermique, des mesures de température sont réalisées.
L’échantillonnage se fait toutes les heures. Les sondes de température sont de type Pt100 classe
B (Figure [6.4]b)). Pour I'acquisition des accélérations, le systéme d’acquisition se compose :

— d’un controleur de données Gantner de type E-pac DL sur lequel est branché une clé USB
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de 4 Go permettant le stockage des données,

— des modules A21 munis d’une voie d’acquisition accélérométrique IEPE,

— d’un modem TCP/IP permettant la récupération des données et la configuration du sys-
téme & distance via un protocole FTP,

Le controleur E-pac, la clé USB et ’alimentation 24V ont été placés dans une armoire de
type électrique a ’entrée du caisson & proximité du routeur internet mis en place par le service
communication de la SANEF. Dans chaque caisson, une liaison série (Profibus + alimentation
24V) a été établie entre les modules d’acquisitions et le contrdleur E-pac.

(a) Accélérometres placés dans le caisson du (b) Sonde de température
pont

FIGURE 6.4 — Vue des capteurs instrumentés.

Le plan d’instrumentation des capteurs accélérométriques est montré a la Figure [6.5(a). Ce
plan d’instrumentation permet de caractériser essentiellement les modes propres de flexion verti-
cale et de torsion. L’accéléromeétre 13 est utilisé comme capteur de référence pour la normalisation
des déformées modales. Par ailleurs, 7 sondes de températures ont été positionnées sur un profil
du caisson (Figure[6.5(b)). Le profil instrumenté se situe & 27 m de ’about coté Lille de 'ouvrage.

1 2 3 4 5 G 7 8 9
& & e & & @ @ & &
Lille Paris
g
| 1w
Gl B & Cop & & o
11 12 13 14| 15 16 17 18
& acceéléromeétres verticanx
5,0m 0.42m 12.64m 13.35m = acceélérometres !ungitudjnaux
= sondes de temperature

(a) Plan d’instrumentation des capteurs accélérométriques

0.5m¢

(b) Plan d’instrumentation des sondes de température

FIGURE 6.5 — Implantation des accélérométres et des sondes de température.

Cet ouvrage a subi divers problémes pendant et aprés sa construction, provoquant ’appa-
rition de fissures localisées et ’augmentation de la déflexion a mi-travée. Ces problémes sont
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principalement dus & I'insuffisance de précontrainte, causée par des effets de retrait et fluage et a
la non prise en compte des contraintes thermiques lors du dimensionnement et de la construction
(les connaissances sur ce type de contraintes étaient limitées a I’époque de la construction de ce
pont). En raison du risque potentiel de fissuration du tablier, des études numeériques ont montré
que l'intégrité de 'ouvrage a long terme pouvait étre affectée si des mesures correctives n’étaient
pas prises rapidement. A partir de ces évaluations techniques et compte tenu de 'importance de
la structure, la SANEF a décidé de renforcer les deux tabliers.

Pendant 1’été 2009, cet ouvrage a subi des travaux de renforcement par ’ajout de cébles de
précontrainte. La procédure de renforcement a consisté a réduire les contraintes de traction sous
charges mobiles & 1,5 MPa dans la partie inférieure des sections droites du pont. Les contraintes
de traction peuvent atteindre jusqu’a 5,10 MPa dans la section droite située & mi-portée. Des
calculs effectués par le bureau d’études ACOGEC sous la supervision de la SANEF ont évalué
la force totale de précontrainte nécessaire a 32000 kN, ce qui correspond a huit cibles 19T15S.
Avec ce renforcement, le déplacement & mi-portée devrait étre réduit de -2,44 cm & -0,69 cm
sous l’effet du poids propre et des charges mobiles dans I’état limite de service. Par ailleurs,
un petit déplacement longitudinal avait été prévu (4,02 mm). Toutefois, aucun déplacement
supplémentaire ne devrait se produire au niveau des piliers.

Afin d’apprécier d’une part lefficacité et la pérennité & court terme du renforcement, et d’éva-
luer d’autre part I'impact des conditions environnementales (surtout celles liées aux variations
thermiques) sur le comportement dynamique du pont, deux campagnes d’acquisition des mesures
se sont déroulées sur le long terme : la premiére phase, entre octobre 2008 et avril 2009, et la
deuxiéme phase, entre octobre 2009 et avril 2010.

Le paragraphe suivant présente les résultats obtenus & partir des procédures d’identification
modale menées lors de ces deux campagnes de mesures.

6.2 Identification modale

Préalablement & ’analyse temporelle des signaux, une bréve étude des densités spectrales de
puissance est proposée afin d’estimer grossiérement les fréquences excitées pendant les essais. La
Figure présente l'allure temporelle des signaux et la densité spectrale de 'accéléromeétre 13.

Les fréquences indiquées par 'algorithme de la transformée de Fourier sont essentiellement
celles qui ont été identifiées par la boite a outils Sys-Ident. Contrairement & 'identification modale
réalisée pour le pont-rail PK 075-317, ’approche utilisée pour la détermination des paramétres
modaux du pont sur I’Oise considére le couplage entre la méthode des Réalisations Stochastiques
(MRS) et la méthode du Décrément Aléatoire (MDA).

Cette approche est nécessaire du fait du caractére particulier de la campagne de mesures. De
fagon générale, la plupart des procédures d’identification modale demandent une détermination
préalable des bandes de fréquences pour qu’une procédure préliminaire de filtrage des mesures soit
menée. Cette démarche est souvent utilisée pour des campagnes d’essais sont réalisées pendant
quelques jours (ou semaines) pour lesquelles le suivi de la variation des fréquences propres peut
étre facilement effectué. Toutefois, pour des campagnes de mesures avec un grand nombre d’essais
enregistrés, le suivi du comportement dynamique de 'ouvrage devient plus délicat. En effet, la
définition des bandes de filtrage inadéquates peut non seulement conduire & la non détection de
petits décalages fréquentiels liés & des effets extérieurs (température, humidité, vent, etc.), mais
aussi & une identification erronée des parameétres modaux faute de déterminer précisément leurs
plages de variation.

Compte tenu de cette problématique, une approche originale basée sur le couplage des mé-
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FIGURE 6.6 — Fréquences propres identifiées & partir de la densité spectrale de 1’accéléromeétre
13.

thodes MRS et MDA a été développée dans le cadre de cette thése. La démarche consiste, dans
un premier temps, & identifier les fréquences propres de maniére « grossiére » a partir de la MRS.
Cette méthode est appliquée seulement au capteur de référence (accélérometre 13) afin de per-
mettre I'identification automatique des fenétres spectrales autour de chaque mode. Le point de
référence est le point de mesure pour lequel la normalisation des modes propres est réalisée : son
amplitude modale est fixée a 'unité. Ce point est choisi de telle sorte que les modes propres les
plus intéressants pour ’analyse puissent étre identifiés & partir des réponses dynamiques. Bien
que la MRS puisse étre appliquée pour identifier I’ensemble des caractéristiques modales, cette
technique peut devenir trés cotiteuse en termes de temps de calcul. En effet, la MRS nécessite
de calculer les matrices de corrélation, ce qui devient un probléme lorsque la taille des matrices
augmente significativement. En outre, le calage de certains paramétres de la méthode (tel que
Pordre du modele, par exemple) peut devenir prohibitif en termes de temps de calcul. Toute-
fois, la stabilité et la qualité des résultats constituent un avantage certain pour la MDA dans la
mesure ou un nombre limité de voies de mesure est considéré (dans cette étude, uniquement le
capteur de référence). La MRS permet d’obtenir des diagrammes de stabilisation pour chacune
des fréquences propres identifiées. A partir des diagrammes, il est possible de déterminer une
valeur moyenne pour chaque fréquence propre et d’en définir des bandes de filtrage (+ 10%, dans
cette étude). Dans un deuxiéme temps, les fonctions de décrément, pour chaque voie de me-
sure filtrée, sont estimées. A partir de ces fonctions, les paramétres modaux (fréquences propres,
coefficients d’amortissement et déformées modales) de la structure sont évalués en utilisant la
technique du décrément logarithmique. Dans cette analyse, chaque pas du décrément est consi-
déré comme une réalisation. Dans cette étude, 10 réalisations sont considérées pour chaque essai.
En ce qui concerne les déformées modales, les réalisations ayant un coefficient MAC inférieur a
0,95 comparé au mode propre moyen sont éliminées.

Ce procédé permet donc d’utiliser un schéma d’identification automatique tenant compte des
éventuelles variations des parameétres modaux au cours du temps. Un bref apercu du développe-
ment mathématique de ces deux méthodes est présenté dans 1’Annexe D.

Le Tableau regroupe les valeurs moyennes et les écarts-types respectifs des fréquences
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propres et des coefficients d’amortissement identifiés lors de la premiére campagne de mesures.
Dans cette phase, 1174 fichiers ont été enregistrés.

Mode f [Hz] oy [Hz] & (%) o¢ (%)

1 223 0053 227 0033
4,89 0,173 1,65 0,029
684 0111 305 0,040
848 0,173 274 0,042
11,00 0,165 3,10 0,041
14,05 0,198 3,16 0,035
1669 0213 314 0,062

~N O O = W N

TABLEAU 6.1 — Valeurs moyennes et écarts-types des fréquences propres et amortissements (avant
renforcement).

La procédure d’identification modale réalisée pendant la premiére phase (avant renforcement)
est également appliquée aux mesures de la deuxiéme phase (aprés renforcement), le nombre de
capteurs et le plan d’instrumentation restant inchangés. Le capteur de référence pour la norma-
lisation des modes propres est toujours ’accélérométre 13. Pendant cette phase, 1316 fichiers ont
été enregistrés. Bien que la période d’acquisition des mesures soit la méme pour les deux phases,
quelques problémes techniques lors de la premiére campagne ont empéché I'enregistrement de
certains fichiers. Le Tableau regroupe les valeurs moyennes et les écarts-types respectifs des
fréquences propres et des coefficients d’amortissement identifiés lors de la deuxiéme campagne
de mesures.

Mode f[Hz] of[Hz] & (%) o¢ (%)

1 220 0067 218 0051
495 0088 1,71 0,097
6,93 0,161 2,80 0,034
851 0,135 3,12 0,047
11,08 0,176 3,09 0,027
1420 0203 287 0,045
1691 0,187 343 0,054

~N O O = W N

TABLEAU 6.2 — Valeurs moyennes et écarts-types des fréquences propres et amortissements (apres
renforcement).

En complément, un modéle 3D aux éléments finis a été développé au LCPC sous le logiciel
CESAR/LCPC® pour permettre une corrélation qualitative des résultats identifiés avec un
comportement de référence. La Figure 6.7 présente les modes propres calculés par le modeéle
aux éléments finis (colonne de gauche), et ceux identifiés par Sys-Ident lors de la premiére phase
(colonne au milieu) et de la deuxiéme phase (colonne de droite). Il est possible de constater un
bon accord entre les résultats numériques et expérimentaux. Le maillage des capteurs amont
n’est pas symétrique car il existe des points non instrumentés. Les amplitudes de ces derniers
sont alors fixées conventionnellement a 0 (représentées par des cercles). Enfin, il convient de
signaler un comportement non symétrique rive droite/rive gauche mis en évidence nettement en
torsion (représenté par les carrés). La zone identifiée présente donc un comportement mécanique
anormal caractérisé par une dissymétrie du mode propre. Aprés analyse, il est apparu que la
zone mise en évidence est proche d’une région fortement fissurée.

Le Tableau [6.3] présente le comparatif entre les fréquences propres des deux phases. Il est
observé, notamment pour la premiére fréquence, une augmentation sensible aprés les travaux de
renforcement, ce qui est en accord avec le type de procédure menée. Par ailleurs, la Figure [(6.8]
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FIGURE 6.7 — Allure des modes propres du pont PI-57 (numérique, phase 1 et phase 2).

illustre la variation des trois premiéres fréquences, avant et apreés resserrage, au cours du temps.
Il est noté que les fréquences propres identifiées lors de la deuxiéme phase sont plus élevées que
celles de la premiére phase. Quelques variations sont observées au cours des mois. Ces fluctuations
peuvent étre lices & des phénomeénes extérieurs comme des changements de température, par
exemple. Dans les paragraphes suivants, une étude des effets thermiques sur les paramétres
modaux est menée.

Comme dans le chapitre précédent, un premier objectif majeur de cette étude est d’utiliser
I’ADS couplée aux méthodes de classification non supervisée et supervisée afin de discriminer
les deux états structuraux du pont sur ’Oise (i.e., avant et apres le renforcement). Un second
objectif est d’étudier les effets de la variation des températures sur les paramétres modaux et
d’appréhender comment ils peuvent influencer les classifications de comportements structuraux.
Pour cela, une analyse basée sur les techniques de régression linéaire et non linéaire et ’ACP est
proposée.
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Fréquence [Hz] Fréquence [Hz]  Différence (%)

Mode Phase 1 Phase 2 Phase 1/Phase2
1 2.23 2,29 2,69
2 4,89 4,95 1,23
3 6,84 6,93 1,32
4 8.48 851 0,35
5 11,00 11,08 0,72
6 14,05 14,20 1,11
7 16,69 16,91 1,32

TABLEAU 6.3 — Valeurs moyennes et écarts-types des fréquences propres identifiées avant (phase
1) et aprés (phase 2) renforcement.
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FIGURE 6.8 — Evolution des trois premiéres fréquences propres en fonction du temps.

6.3 Etude des effets thermiques sur les paramétres modaux

Comme il a été proposé au chapitre 5 avec ’application expérimentale sur le pont-rail, une
étude des effets thermiques sur les paramétres modaux est maintenant proposée. Comme décrit
au paragraphe 6.1, sept sondes ont été placées & 'intérieur et I’extérieur du caisson du pont afin
d’enregistrer les températures durant les deux campagnes de mesures. Dans ce paragraphe, deux
études sont proposées. Dans un premier temps, les techniques de régression sont utilisées pour
la définition de modéles de prédiction. L’objectif est de détecter des variations anormales sur les
fréquences propres (i.e., qui ne sont pas liées aux changements de température) et de vérifier,
d’une part, les modifications sur les déformées modales et d’autre part, d’observer comment
les essais correspondant aux variations anormales se retrouvent par rapport & ceux considérés
« normaux ». Dans un deuxiéme temps, la procédure de « correction » des parameétres modaux
est mise en ceuvre. Pour cela, des filtres linéaires et non linéaires sont créés et les méthodes
de clustering et de classification supervisée sont appliquées aux fréquences et modes propres
« corrigés ». Le but est d’observer comment les taux de classification correcte sont modifiés ou
non en considérant cette approche.

La Figure illustre la variation des températures enregistrées par les sept sondes au cours
des enregistrements des deux campagnes de mesures réalisées. Il est important de remarquer que
dans la premiére phase, il n’y a pas d’enregistrement thermique pendant le mois d’octobre et le
début du mois de novembre. Ainsi, les analyses menées par la suite ne considérent que les essais
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acquis entre le 21 novembre et le 3 avril (pour les deux phases). Pour la premiére phase, 972
essais sont utilisés, alors que 1164 essais le sont pour la deuxiéme phase. Il est rappelé que, a
I’exception de la sonde 5, toutes les sondes sont placées & l'intérieur du caisson du pont.
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FIGURE 6.9 — Variation des températures pendant les phases 1 et 2 d’instrumentation.

Il est noté que la plage de variation des températures pour les deux phases de mesures est
comprise entre —15°C et 20°C. Toutefois, il est remarqué un écart thermique important entre
ces deux campagnes, surtout durant les mois de novembre et janvier de la phase 2 qui ont
été relativement plus chauds que ceux de l'année précédente. En analysant la Figure [6.9(b),
il est possible d’observer que les températures enregistrées par la sonde 2 au début du mois
de janvier ont des valeurs aberrantes par rapport a celles enregistrées par les autres sondes.
En effet, il a été constaté un écart supérieur & 10°C entre leurs enregistrements. La sonde 2
n’est donc pas considérée dans les analyses suivantes. La Figure montre la variation des
trois premiéres fréquences propres par rapport & la sonde 1, située & l'intérieur du caisson. Il
est possible d’observer que les fréquences propres ont un comportement similaire par rapport
a la variation de température. De plus, pour les deux phases d’instrumentation, les fréquences
tendent a diminuer & mesure que la température augmente.
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FIGURE 6.10 — Variation des trois premiéres fréquences propres que la sonde 1 (phases 1 et 2).

Cette analyse peut toutefois masquer certaines variations temporelles. En effet, en analysant
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de maniére simultanée la variation de la premiére fréquence propre et des températures enregis-
trées par la sonde T1 au cours du temps (pendant la phase 1), il est remarqué qu’une chute de
température de pres de 10°C au mois de janvier a produit, pratiquement instantanément, une
augmentation de 10% environ de la fréquence propre (Figure [6.11]). Le phénoméne a également
été mis en évidence avec les autres fréquences, mais dans des proportions moins importantes.

Ceci montre que, dans le cadre de cette application, les effets thermiques sur paramétres modaux
ne sont pas négligeables.
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FIGURE 6.11 — Variation de la premiére fréquence et de la température au cours du temps.

Comme il a été décrit dans le paragraphe 3.4l avant d’appliquer les techniques de régression,
les valeurs des fréquences propres et des composantes modales identifiées sont normalisées par
rapport & une valeur de référence. Dans cette étude, la température 0 °C mesurée par la sonde
T1 est utilisée comme température de référence, étant donné que cette valeur correspond & la
moyenne de la plage de variations des températures enregistrées dans chaque campagne. Ainsi,
les fréquences sont toujours normalisées par rapport & la valeur identifiée & cette température
(la méme démarche est appliquée pour chaque composante modale. Cette procédure est apparue
la plus adéquate, en obtenant un meilleur ajustement des données analysées
m) Il est noté que toutes les sondes de températures sont prises en compte pour la détermi-
nation des lois de correction (& I’exception des sondes T2 et T5). Dans les analyses suivantes, les
températures mesurées et les ratios des paramétres modaux identifiés lors de la premiére phase
de mesures (avant renforcement) sont utilisés pour la construction des lois de correction.

Le Tableau [6.4 regroupe les vecteurs des poids évalués pour chaque ratio des fréquences
propres en utilisant des filtres linéaires. Dans ce tableau, § est le biais du modéle, wp1, ..., wpry

sont les poids qui multiplient les enregistrements de chaque sonde de température, respective-
ment.

Fréquence 1 Fréquence 2 Fréquence 3

3 1,0062 1,0038 0,9944
wr -0,0012 0,0007 -0,0006
wrs  0,0024 0,0033 ~0,0068
wrs  -0,0017 -0,0012 -0,0004
wre  0,0005 -0,0027 0,0080
wrr  -0,0010 ~0,0005 ~0,0008

TABLEAU 6.4 — Vecteurs des poids évalués pour chaque loi de correction thermique (régression
linéaire ; phase 1).
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Les lois de correction basées sur la régression non linéaire sont déterminées en utilisant des
réseaux de neurones. L’architecture utilisée est composée de 10 neurones dans la couche cachée
et les fonctions d’activation utilisées sont les fonctions tangente hyperbolique (dans la couche
cachée) et sigmoide (dans la couche de sortie). Les données d’entrée et de sortie sont les enre-
gistrements de température des sondes thermiques et les ratios des paramétres modaux, respec-
tivement. L’entrainement du réseau est réalisé en utilisant 680 essais de la phase 1 et pour la
validation, 292 (également de la phase 1). Ainsi, 1000 tirages aléatoires sont réalisés (pour diffé-
rents groupes d’entrainement et de validation). Le modele choisi est celui dont 'erreur commise
lors de phase de validation est la plus faible. Etant donné que le nombre de poids du réseau
calibré est conséquent (50 dans la couche cachée + 10 dans la couche de sorties + 11 biais), les
valeurs ne sont pas données.

Vraisemblablement, deux lois de correction indépendantes peuvent étre créées. La premiére,
utilisée pour corriger les parameétres modaux de la phase 1 et la deuxiéme, pour compenser les
effets des paramétres modaux de la phase 2. Toutefois, en normalisant toutes les fréquences
propres et composantes modales par rapport & une valeur de référence, cette démarche peut étre
évitée. En réalité, il faut que la loi de correction définie & partir des observations de la phase 1 soit
pertinente vis-a-vis des observations de la phase 2. Ainsi, il convient de « tester » les modeles de
correction avant de les mettre en ceuvre. Dans cette étude, huit essais ont été enregistrés pendant
la phase 2 a la température de 0°C. L’idée est alors de comparer les prédictions (pour les huit
essais) déterminées a partir de la loi de la phase 1 (cf. Tableau [6.4]) avec celles obtenues & partir
de la loi de la phase 2 (cf. Tableau [6.3]).

Fréquence 1 Fréquence 2 Fréquence 3

B 0.9973 0.9926 0.9881
w1y -0.0025 -0.0004 -0.0015
wr3 0.0048 -0.0100 -0.0049
W4 -0.0044 0.0025 0.0022
wre 0.0013 0.0082 0.0038
wry 0.0008 -0.0005 0.0006

TABLEAU 6.5 — Vecteurs des poids évalués pour chaque loi de correction thermique (régression
linéaire ; phase 2).

La Figure [6.12((a) illustre un comparatif des prédictions réalisées pour les ratios des pre-
miéres fréquences propres identifiées lors de la phase 2, & la température de référence. Il est
noté que les prédictions des deux modéles linéaires sont significativement proches situées dans
les bandes de confiance. Une analyse similaire est menée en considérant le modéle non linéaire
(cf. Figure [6.12I(b)). De fagon similaire & ce qui a été observé précédemment, les prédictions sont
assez proches et se retrouvent toutes a l'intérieur des intervalles de confiance évalués.

Ces analyses sont également menées en considérant les deuxiéme et troisiéme fréquences
propres. Des résultats identiques sont observés (cf. Figures et [C2). Etant donné que I'uti-
lisation d’une seule loi de correction peut étre considérée de maniére pertinente, les simulations
suivantes ne considérent que les températures mesurées et les ratios des parameétres modaux
identifiés lors de la premiére phase de mesures (avant renforcement) pour la construction des lois
de correction.

La Figure [6.13]illustre ’évolution des trois premiéres fréquences propres corrigées par le filtre
linéaire par rapport au temps. Il est difficile d’apprécier les différences entre ces fréquences propres
et celles sans correction thermiques & partir d’une observation simple sur leurs évolutions. Dans
les paragraphes suivantes, des analyses classiques et symboliques sont menées afin de mieux
distinguer les essais des phases 1 et 2. Dans I’Annexe C, I’évolution des fréquences propres
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6.3.1 Etude des modéles de prédiction

Dans ce paragraphe, une approche originale basée sur des modeles de régression et ’ACP
(Analyse en Composantes Principales) couplés & 'ADS est proposée. L'objectif principal est
de pouvoir détecter des modifications qui peuvent représenter un comportement anormal de
I’ouvrage, en éliminant les effets liés aux variations de température. Dans un premier temps, les
techniques de régression linéaire et non linéaire sont considérées afin de construire des lois qui
expliquent la variation des fréquences propres par rapport aux températures.

Cette démarche est mise en ceuvre en deux temps. Dans un premier temps, les fréquences
propres identifiées et les températures mesurées lors de la premiére phase d’instrumentation
sont utilisées pour ’entrainement des modéles de régression. Dans ce cas, 'ajustement des lois
(linéaires ou non linéaires) est réalisé en considérant toutes les sondes de températures, sauf
les sondes T2, pour des raisons citées au paragraphe précédent, et T5, qui se situe en dehors
du caisson o les accéléromeétres sont placés. Une fois le modéle ajusté, les poids optimaux sont
évalués (comme détaillé dans le paragraphe [3.4) et appliqués aux températures mesurées pendant
la deuxiéme phase d’instrumentation. Cette procédure meéne alors a des valeurs prédites pour
les fréquences propres identifiées pendant la deuxiéme campagne de mesures. Par ailleurs, des
intervalles de confiance autour des valeurs prédites sont déterminés en utilisant les températures
de la phase 1 (cf. Equation (3.72)). En théorie, toutes les observations situées en dehors de cet
intervalle devraient étre considérées comme non représentatives de la « respiration naturelle » de
I’ouvrage et donc, transcrire un possible comportement « anormal » de ’ouvrage. Toutefois, le
comportement décrit ici comme « anormal » est en réalité causé par les travaux de renforcement
réalisés. Ainsi, toutes les observations qui se retrouvent en dehors de la bande de confiance
sont celles pour lesquelles les effets du renforcement sont marqués. Théoriquement, si le modéle
de régression est bien ajusté, c’est-a-dire, s’il arrive & caractériser la variation des fréquences
propres uniquement en fonction de la température, toutes les observations prédites devraient
étre caractérisées comme « anormales ». Si ceci n’est pas le cas, alors 'effet de renforcement
est couvert par l'effet thermique et ne peut étre distingué. Il faut aussi considérer la possibilité
d’erreurs de détection. En effet, il se peut qu'une observation considérée normale (& 'intérieur de
la bande de confiance) par les modeéles de régression, ne représente pas nécessairement la méme
condition structurale, mais un événement parfois causé par le trafic, I’humidité, le vent, etc. ou
encore une erreur de prédiction du modeéle. La deuxiéme étape de I'approche proposée consiste
alors & utiliser I’analyse d’affectation des essais & un cluster donné.

L’objectif est de détecter des essais qui ont changé de comportement aprés les travaux, mais
qui n’ont pas été identifiés par les modéles de régression. La démarche utilisée ici est basée
sur le calcul des distances entre les essais qui se situent & l'intérieur de la bande de confiance
calculée et le prototype (noyau) du cluster contenant les essais de la phase 1. Si cette distance
est plus importante que la distance seuil (évaluée préalablement), cet essai est considéré comme
une « anomalie » (le modeéle de régression n’est donc pas suffisant pour détecter un changement
structural). Ceci indique donc une erreur de détection du modéle de régression utilisé. A I'inverse,
si la distance est plus petite que le seuil, ’essai est considéré comme un comportement similaire
& celui de I’état structural avant renforcement. Dans ce cas, la variation fréquentielle causée par
les travaux ne peut pas étre détectée par cette approche.

Par ailleurs, une démarche alternative utilisant ’ACP est proposée. L’avantage de ’ACP est
qu’elle ne nécessite pas de mesure des températures. En réalité, les effets thermiques sont traités
comme des variables inhérentes aux variations fréquentielles. L’idée est d’utiliser les fréquences
propres identifiées lors des deux campagnes de mesures et, & partir du calcul des bandes de
confiance, de déterminer les observations dites « anormales ». Théoriquement, les essais enregis-
trés pendant la phase 1 devraient étre situés a I'intérieur des bandes de confiance. A ’inverse, les
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essais acquis pendant la phase 2 (aprés travaux de renforcement) devraient se situer en dehors des
intervalles de confiance. Le couplage avec 'approche d’affectation des essais est également pro-
posé. Le but est de vérifier si les « anomalies » signalées par ’ACP représentent une modification
structurale ou une fausse alarme.

Comme il a été décrit précédemment, avant d’appliquer les techniques de régression, les
valeurs des fréquences propres sont normalisées par rapport & une valeur de référence. La tem-
pérature 0°C mesurée par sonde la T1 est utilisée comme température de référence. Ainsi, les
fréquences propres sont normalisées par rapport a la valeur identifiée a cette température. Il est
important de remarquer que toutes les sondes de températures sont prises en compte pour la
détermination des lois de correction (a l'exception des sondes T2 et T5).

6.3.1.1 Modéles de régression linéaire

Les premiéres simulations correspondent aux analyses de régression appliquées a la premiére
fréquence propre. Dans ce cas, I’ensemble des températures mesurées et des ratios des premiéres
fréquences propres identifiées pendant la premiére phase d’instrumentation est utilisé pour I'ajus-
tement des modéles de régression. Manifestement, ces fréquences propres peuvent également étre
prédites par le modéle calibré, ce qui est généralement appelé « simulation » du modéle. Cette
procédure est souvent menée afin de vérifier la qualité de I’ajustement réalisé. La Figure [6.14]a)
illustre les résultats de la simulation avec la premiére fréquence propre. Il est noté que la plu-
part des valeurs prédites se situent & l'intérieur de l'intervalle de confiance. Cela montre que le
modele est relativement bien ajusté par rapport aux données utilisées. La Figure [6.14|(b) illustre
les résultats obtenus par le modéle de régression appliqué aux ratios des composantes modales
du premier mode propre. Dans cette figure, les valeurs moyennes (4 1 écart-type) pour chaque
composante modale située a 'intérieur de 'intervalle de confiance sont montrées. Par ailleurs, les
valeurs moyennes des bandes de confiance supérieure et inférieure (£ 1 écart-type) pour chaque
composante sont également illustrées. Il est noté que les composantes du mode moyen se situent
généralement a l'intérieur des bandes de confiance.

Dans les analyses suivantes, ’ensemble des enregistrements de température de la deuxiéme
phase est considéré dans I’étape de prédiction. La Figure [6.I5(a) montre les résultats obtenus
pour la prédiction de la premiére fréquence propre en utilisant le modéle linéaire. Les intervalles
de confiance sont également montrés. Dans cette simulation, il est noté que seuls 28 essais sont
considérés comme « anormaux » d’aprés le modeéle de régression linéaire. En d’autres termes, le
modele de régression a pu différencier les effets des travaux de renforcement de ceux liés aux effets
thermiques dans 28 essais. Par ailleurs, la prédiction des composantes des déformées modales sont
présentées a la Figure [6.I5(b). Dans cette figure, le mode moyen (& 1 écart-type) les moyennes
des bandes de confiance (£ 1 écart-type) sont également illustreés.

Afin de mieux analyser les essais dits normaux, I’approche d’affectation d’essais basée sur le
calcul des distances entre un essai donné et un prototype est utilisée (détaillé dans le paragraphe
BI6.T). L’idée est de repérer les essais qui se situent a I'intérieur des intervalles de confiance et de
les affecter au cluster d’essais de la phase 1. Si cette distance est plus importante que la distance
seuil (évaluée préalablement), cet essai est considéré comme une « anomalie » (donc le modéle
de régression n’est pas suffisant pour détecter un changement structural). Dans cette premiére
analyse, il y a 1136 (1164-28) essais a affecter et les 972 essais de la phase 1 sont considérés dans
le cluster C(P1). Le prototype pour ce cluster est évalué, une loi de probabilités est ajustée aux
distances entre essais intra-cluster, et finalement la distance seuil est définie. Etant donné que
le modeéle de régression est appliqué & la premiére fréquence propre seulement, cette procédure
ne considére que cette fréquence (et la déformée modale associée) transformée(s) en données
symboliques (intervalles interquartiles et en histogrammes). Dans le cas des fréquences propres, la
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FIGURE 6.14 — Modele de régression linéaire appliqué aux parameétres modaux (simulation).

loi ajustée est la loi log-normale (seuil égal & 0,894). Le Tableau [6.6] regroupe les taux d’affectation
calculés. Quel que soit le paramétre modal considéré ou la transformation symbolique utilisée,
les essais ne sont pas affectés a la phase 1. Dans ce cas, le modéle de régression n’est pas suffisant
pour mettre en évidence une modification structurale d’un effet thermique. Par ailleurs, quelques
essais sont classés dans le cluster correspondant & la phase 1. Cela indique que ni le modéle de
régression, ni I'approche d’affectation ne sont capables de détecter les effets des travaux menés.
Les taux d’affectation évalués pour les déformées modales sont pratiquement identiques & ceux
obtenus en utilisant les fréquences propres. Il est intéressant de remarquer que 'affectation n’est
pas nécessairement la méme pour les fréquences propres et les modes propres. En effet, cette
procédure dépend fortement de 'ajustement des lois de probabilité et de la variabilité de chaque
paramétre modal. Dans le cas des modes propres, la loi ajustée est la loi log-normale (seuil égal
0,771).

Cluster Fréquences propres Modes propres
C(P1) 35% 38%
Non classé 65% 62%

TABLEAU 6.6 — Affectation des essais en utilisant la premiére fréquence/mode propre transformés
en histogrammes (modéle linéaire).

Un modéle de régression linéaire est maintenant appliqué & la deuxiéme fréquence propre.
Dans un premier temps, les enregistrements de température et les fréquences propres identifiées
durant la premiére phase sont utilisés pour calibrer le modéle de régression. Les résultats sont
montrés a la Figure [6.I6(a). Dans le cas des simulations avec les composantes des déformées
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FIGURE 6.15 — Modele de régression linéaire appliqué aux parameétres modaux (prédiction).

modales, les résultats sont illustrées a la Figure [6.16](b). Comme il a été observé avec le premier
mode propre (cf. Figure [6.I5(b)), la plupart des composantes modales prédites par le modeéle de
régression se situent & l'intérieur des bandes de confiance.

Dans un second temps, les températures mesurées lors de la deuxiéme phase sont considérées
pour la prédiction de la deuxiéme fréquence propre. Les résultats obtenus sont montrés a la
Figure [617(a). Dans ce cas, 142 essais se situent en dehors des intervalles de confiance. Cela
indique que le modéle de régression construit pour cette fréquence propre peut, dans un certain
sens, mieux discriminer les effets des travaux de renforcement de ceux dus & la température. La
Figure [6.I7(b) illustre la déformée modale moyenne correspondante aux observations situées a
Iintérieur de l'intervalle de confiance. Les bandes de confiance sont également montrées.

L’approche pour I’affectation des essais est maintenant considérée. Le prototype du cluster
C(P1) est évalué et les distances sont calculées en considérant les 1022 (1164 —142) essais compris
dans la bande de confiance, représentés par les paramétres modaux transformés en données
symboliques. Etant donné que le modéle de régression ne prend en compte que la deuxiéme
fréquence propre, seul ce paramétre modal (et le mode propre associé) sont considérés dans le
calcul d’affectation. Les résultats sont détaillées dans le Tableau[6.71 En considérant les fréquences
propres transformées en intervalles interquartiles, un peu plus de la moitié des essais n’est pas
classé en phase 1. Cela indique que le modéle de régression construit pour la deuxiéme fréquence
propre peut ne pas mettre en évidence la modification structurale. En général, le couplage entre
les modeéles de régression et 'approche d’affectation ne permet pas de différencier ces effets. La
loi ajustée est la loi log-logistique (seuil égal & 0,778). Les résultats sont pratiquement du méme
ordre en considérant les déformées modales que ceux obtenus avec les fréquences propres. Dans
ce cas, la loi log-logistique est ajustée aux distances entre essais (seuil égal a 0,507).
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FIGURE 6.16 — Modele de régression linéaire appliqué aux parameétres modaux (simulation).

Cluster Fréquences propres Modes propres
C(P1) 48% 43%
Non classé 52% 57%

TABLEAU 6.7 — Affectation des essais en utilisant la deuxiéme fréquence /mode propre transformeés
en histogrammes (modéle linéaire

Un modéle de régression linéaire est construit en considérant la troisiéme fréquence propre.
Le modéle est d’abord calibré en tenant compte des mesures de température et des fréquences
propres identifiées lors de la premiére phase d’instrumentation (cf. Figure [6.18|(a)). Les ratios
des composantes modales sont ensuite considérés et un modeéle de régression est construit. La
déformée modale moyenne et les bandes de confiance sont montrées dans la Figure [6.I8(b) avec
les écarts-types respectifs (pour chaque composante modale).

Une fois le modeéle calibré, les enregistrements de température de la deuxiéme phase sont
utilisés pour la prédiction des fréquences propres. La Figure [6.19](a) illustre les résultats obtenus.
Dans cette analyse, 128 observations se situent a ’extérieur des bandes de confiance (un nombre
moins important par rapport a 'analyse précédente, mais supérieur & celui évalué en utilisant la
premiére fréquence propre). Les déformées modales sont illustrées a la Figure [619(b).

Les essais qui se situent & l'intérieur des bandes de confiance sont maintenant analysés. Pour
cela, I'approche d’affectation est mise en ceuvre. Dans un premier temps, les distances entre
les 1036 (1164 — 128) essais compris dans les intervalles de confiance et le prototype du cluster
C(P1) sont évaluées. Les résultats sont détaillées dans le Tableau Comme il a été observé
pour la deuxiéme paire des parameétres modaux, pratiquement la moitié des essais n’est pas classé
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FIGURE 6.17 — Modele de régression linéaire appliqué aux parameétres modaux (prédiction).

au cluster de la phase 1. Cela confirme que le modeéle de régression linéaire n’est pas capable
de discriminer correctement une modification structurale des effets thermiques. La loi ajustée
dans le cas de la transformation en histogrammes est la loi log-normale (seuil égal & 0,624). Les
résultats sont pratiquement du méme ordre en considérant les déformées modales. Dans ce cas,
la loi log-logistique est ajustée aux distances entre essais (seuil égal a 0,788).

Cluster Fréquences propres Modes propres
C(P1) 55% 56%
Non classé 45% 44%

TABLEAU 6.8 — Affectation des essais en utilisant la troisiéme fréquence/mode propre transformeés
en histogrammes (modéle linéaire).

6.3.1.2 Modé¢les de régression non linéaire

Une démarche similaire est proposée en considérant des modéles de régression non linéaire. En
premier lieu, un modéle est évalué pour ’ensemble des premiéres fréquences propres identifiées
dans la phase 1. L’architecture utilisée est composée de 10 neurones dans la couche cachée et les
fonctions d’activation utilisées sont la fonction tangente hyperbolique (dans la couche cachée) et
la fonction sigmoide (dans la couche de sortie). Les données d’entrée sont les enregistrements de
température des sondes thermiques et les sorties, les ratios des paramétres modaux. L’entraine-
ment du réseau est réalisé en utilisant 680 essais de la phase 1 et 292 pour la validation (aussi de
la phase 1). Ainsi, 1000 tirages aléatoires sont réalisés (pour différents groupes d’entrainement
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FIGURE 6.18 — Modele de régression linéaire appliqué aux parameétres modaux (simulation).

et de validation). Le modele choisi est celui dont 1’erreur commise lors de phase de validation
est la plus faible. Etant donné que le nombre de poids du réseau calibré est conséquent (50 dans
la couche cachée + 10 dans la couche de sorties + 11 biais), les valeurs ne sont pas données.
La Figure [6.20(a) illustre les résultats obtenus lors des phases d’entrainement et de validation
du modéle. Tl est noté que quelques peu d’observations se situent en dehors des intervalles. Les
déformées modales et les intervalles de confiance calculés pour chaque composante modale sont
montrées dans la Figure [G20(b).

La Figure [6.2T(a) illustre les résultats obtenus pour la prédiction de la premiére fréquence
propre de la deuxiéme phase d’instrumentation. Dans ce cas (ainsi comme il a été observé avec
le modéle linéaire), peu d’observations se situent & l'extérieur des bandes de confiance. Ceci
implique que le modéle construit n’est pas capable de distinguer les modifications structurales
des effets thermiques. Dans cette analyse, seuls 33 essais sont considérés comme « anormaux ». La
plupart de ces essais ont aussi été signalés par le modéle linéaire appliqué & la premiére fréquence
propre. Les résultats en utilisant le modéle de régression non linéaire appliqué aux ratios des
composantes modales sont présentés a la Figure [6.21)(b).

La démarche pour I'affectation des essais est maintenant mise ceuvre. Le prototype est évalué
en considérant les essais de la phase 1 (du cluster C(P1)) et les 1131 (1164—33) essais compris dans
les bandes de confiance sont considérés. Le Tableau regroupe les pourcentages d’affectation
calculés. Comme il a été observé précédemment, la plupart des essais ne sont pas affectés au
cluster de la phase 1. Ceci implique que le modéle de régression thermique n’est pas suffisant pour
discriminer les effets des travaux. En appliquant cette démarche aux modes propres, les résultats
sont relativement similaires. Toutefois, il reste toujours des essais pour lesquels la procédure
d’affectation n’est pas capable de les distinguer. Etant donné que le cluster C(P1) est toujours



192 CHAPITRE 6. ETUDE DU PONT PI-57 SUR L’OISE

75 T
® ® ®
®
© ® ®
® I
) o o © o

§ """’}"%0&% ""Q",'_"Tl'."i ~r~ .-'-Q'.n- DA YATI I "'5\"“-"'0?',““'""'%‘.um"e"'.‘"
o -
O o
2
=
15)
=%
O T U SN S S U SO Y SO PRI S
S - Je gm0 CRRAR TSR oX- P—_— IS N AR SN I P e s g
8 9 0 © > ® 0 B 0 o & ® N © ® ©
8 ® ® 00 & © ® © o & ® © ® 00 4
S 6.5 © © o0 % p I
= ® Données
g ® IC
= - —-1C.
= @ ® © © o inf
® ® -=aIC
® ® ® o ° sup
@ © @ @O © © 128 points ext.
6 I I I T T
Nov Déc Jan Fév Mar Avr

Observations

(a) Modele linéaire appliqué a la troisiéme fréquence propre (prédiction)

2 T
-3 —— Moyen
- : S o= . : e ICsup H
B S > - ool -
-~ N 3 - ~T
0 i‘\, I ELX 2 . e -IC,
£ ; . , x
o L ‘ s R g K _
§—l=“I' R T 8 . =--= E
2 TS I L.
’
E-r N\ R g
v\ V ’
3+ \ ‘ _
¥ T
’
4+ . |
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

-5
Al0 Al2 NM Al3 Al4 Al6 NM Al17 AlI8 Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9
Accélérometre

(b) Modele linéaire appliqué au troisiéme mode propre (prédiction)

FIGURE 6.19 — Modele de régression linéaire appliqué aux parameétres modaux (prédiction).

le méme, les lois de probabilités ajustées (et valeurs seuils associées) sont identiques & celles
déterminées pour le modele de régression linéaire.

Cluster Fréquences propres Modes propres
C(P1) 37% 35%
Non classé 63% 65%

TABLEAU 6.9 — Affectation des essais en utilisant la premiére fréquence/mode propre transformés
en histogrammes (modéle non linéaire).

Le modéle de régression non linéaire basé sur les réseaux de neurones est maintenant appliqué
a la deuxiéme fréquence propre. Dans un premier temps, les enregistrements de température et
les fréquences propres identifiées durant la premiére phase sont utilisés pour calibrer le modéle
de régression. Les résultats sont montrés & la Figure [6.20(a). Les composantes des déformées
modales prédites par le modéle de régression et les bandes de confiance associées sont illustrées
a la Figure [6.20(b).

Dans un deuxiéme temps, les nouveaux enregistrements de températures sont utilisés pour
la prédiction des fréquences propres. Les résultats obtenus sont montrés a la Figure [6.23l Les
résultats sont similaires a ceux obtenus avec le modéle linéaire. Ici, 139 observations se situent
a I’extérieur des intervalles de confiance. Par ailleurs, les déformées modales sont présentées a la
Figure [6.21](b).

Le Tableau [6.10] regroupe les taux d’affectation évalués pour chacun des clusters. Il est re-
marqué qu’'un peu plus de la moitié des essais est affecté au cluster qui représente un nouvel état
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FIGURE 6.20 — Modele de régression non linéaire appliqué aux paramétres modaux (simulation).

(i.e., différent de celui considéré comme ’état avant les travaux de renforcement). Cela montre
que les modeles de régression linéaire (et non linéaire) appliqués a la deuxiéme fréquence propre
peuvent mieux caractériser les modifications structurales que ceux construits en utilisant la pre-
miére fréquence propre. Dans le cas des modes propres, prés de 60% des essais ne sont pas classés
au cluster de la phase 1. Cela montre que I'approche d’affectation peut servir de complément aux
modeéles de régression pour mettre en évidence les effets d’une modification structurale. Toute-
fois, il reste encore un nombre important d’essais pour lesquels les effets thermiques ne peuvent
pas étre distingués des ceux causés par les travaux.

Cluster Fréquences propres Modes propres
C(P1) 48% 43%
Non classé 52% 57%

TABLEAU 6.10 — Affectation des essais en utilisant la deuxiéme fréquence/mode propre transfor-
més en histogrammes (modéle non linéaire).

Finalement, un modéle non linéaire est construit pour la troisiéme fréquence propre. Le
modéle est préalablement calibré en considérant les mesures de température et les fréquences
propres identifiées lors de la premiére phase d’instrumentation (cf. Figure[6.24](a)). Les déformées
modales et les bandes de confiance sont également montrées (cf. Figure [6.24|(b)) avec les écarts-
types respectifs (pour chaque composante modale).

Une fois le modéle calibré, les fréquences propres sont prédites & partir des températures
mesurées pendant la phase 2. Dans cette analyse, 130 observations se situent dehors des intervalles
de confiance (un résultat similaire a été obtenu en utilisant le modéle de régression linéaire). Les
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FIGURE 6.21 — Modele de régression non linéaire appliqué aux parameétres modaux (prédiction).

résultats de la prédiction pour les fréquences et modes propres sont montrés & la Figure [6.25]

Les taux d’affectation évalués pour chacun des clusters (C(P1) et celui qui représente un nou-
vel état) sont regroupés dans le Tableau [6.11l Contrairement a ce qui été observé dans le cas du
modéle de régression linéaire, un peu plus de la moitié des essais est affecté au cluster de la phase
1. Cela montre que 'utilisation de 'approche d’affectation n’apporte pas une meilleure discrimi-
nation des effets thermiques. Cette observation est également mise en évidence en considérant
les modes propres.

Cluster Fréquences propres Modes propres
C(P1) 50% 53%
Non classé 50% 47%

TABLEAU 6.11 — Affectation des essais en utilisant la troisiéme fréquence/mode propre transfor-
més en histogrammes (modéle non linéaire).

6.3.1.3 Analyse en Composantes Principales

Les simulations suivantes considérent 1’approche basée sur ’ACP (Analyse en Composantes
Principales) introduite & le paragraphe Les trois premiéres fréquences propres identifiées lors
des phases 1 et 2 d’instrumentation sont considérées pour le calcul de I'indice d’endommagement
k. Les simulations suivantes considérent la transformation sur une ou deux composantes princi-
pales. L’avantage de cette approche est qu’elle ne nécessite pas de calibrer un modéle, comme
dans le cas des techniques de régression. De cette fagon, une étude sur la détection d’anomalies
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FIGURE 6.22 — Modele de régression non linéaire appliqué aux parameétres modaux (simulation).

pendant la premiére campagne d’essais est également menée. De plus, les fréquences propres
identifiées pendant le mois d’octobre (2008 et 2009) peuvent étre aussi analysées, contrairement
aux méthodes de régression qui nécessitaient de mesure des températures.

Dans un premier temps, la norme Euclidienne est utilisée. La Figure [6.26] illustre les résultats
obtenus en utilisant une et deux composantes principales pour la re-projection des fréquences
propres. Le trait vertical sépare les essais de la premiére phase de ceux de la deuxiéme. En cela,
les indices d’endommagement sont calculés et les essais qui se situent a 'extérieur de 'intervalle
de confiance (95%) sont considérés comme « anormaux ». Il est noté que I'utilisation d’une seule
composante principale méne a la détection de plusieurs essais anormaux, ce qui est relativement
moins observé dans le cas de ’analyse avec deux composantes principales. Ceci a également été
remarqué par [Yan et all (2005) et peut étre expliqué par le fait que la re-projection dans I’espace
original, en ne considérant qu’une seule composante, produit des erreurs plus importantes. En
cela, le nombre de « fausses alarmes » tend & étre plus grand. De plus, il est difficile de noter un
accord net entre les résultats obtenus par ces deux transformations.

L’approche d’affectation d’essais est maintenant considérée. Trois clusters sont utilisés : celui
correspondant & la phase 1 (avant), & la phase 2 (aprés) et finalement celui correspondant & un
nouvel état. Dans un premier temps, les 71 essais considérés comme anormaux pendant la phase
1 sont analysés. En cela, ils sont affectés soit au cluster de la phase 1 (C(P1)), soit dans un autre
groupe. Dans un deuxiéme temps, la méme procédure est appliquée aux 129 essais de la phase
2. Dans ce dernier cas, les essais sont affectés soit au cluster de la phase 2 (C(P2)), soit dans un
groupe différent. Cette démarche est aussi mise en ceuvre en utilisant les résultats obtenus par
I’ACP sur 2 composantes principales. L’enjeu principal de cette analyse est d’apprécier la capacité
de PACP a détecter un changement structural. Le Tableau [6.12] regroupe les taux d’affectation
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FIGURE 6.23 — Modele de régression non linéaire appliqué aux parameétres modaux (prédiction).

calculés. Il est noté qu'un grand nombre d’essais sont affectés a leurs clusters originaux. Dans le
cas des essais de la phase 1, par exemple, toutes les observations devraient si situer au dessous
de la bande de confiance (étant donné qu’aucune modification structurale a été réalisée). Ceci
montre que la démarche basée sur PACP suscite un nombre important de fausses alarmes. A
I'inverse, dans le cas des essais de la phase 2, la plupart devraient se situer au dessus de la
bande de confiance, ce qui n’est pas observée. Cela montre que ’ACP peut mener & des erreurs
de détection. Pour toutes les simulations, pratiquement 90% des essais ne sont pas considérés
comme « anormaux %, d’aprés I’approche d’affectation des nouveaux essais.

Cluster 1CP 2CP
C(P1) 83%  95%
Non class¢  12% 5%

C(P2) 80%  90%
Non class¢  11% 10%

TABLEAU 6.12 — Affectation des essais en utilisant les fréquences propres transformées en histo-
grammes (norme Euclidienne).

La norme de Mahalanobis est maintenant considérée (cf. Figure [6.27)). Dans ce cas, il est
remarqué que moins d’essais se situent a ’extérieur de 'intervalle de confiance pour les deux
phases. Ces essais sont essentiellement les mémes que ceux signalés par I'analyse avec la norme
Euclidienne. En utilisant deux composantes principales, le nombre d’essais caractérisés comme
« anormaux » diminue. Toutefois, il existe des essais qui n’ont pas été détectés en n’utilisant
qu’une seule composante.
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FIGURE 6.24 — Modele de régression non linéaire appliqué aux parameétres modaux (simulation).

L’approche d’affectation est encore considérée, comme détaillée dans le Tableau .13l Comme
observé en utilisant la norme Euclidienne, un nombre important d’essais n’est pas considéré
comme étant anormal. Cela montre que 1'utilisation de 'ACP peut ne pas étre pertinente pour
mettre en évidence les modifications structurales réalisées dans cet ouvrage.

Cluster 1CP 2CP

C(P1) $1% 8%
Non classé  16% 13%
C(P2) 05%  94%

Non class¢ 5% 6%

TABLEAU 6.13 — Affectation des essais en utilisant les fréquences propres transformées en histo-
grammes (norme Mahalanobis).

6.3.1.4 Bilan

Dans le paragraphe précédent, une approche originale basée sur le couplage des modéles de
régression linéaire et non linéaire & I’ADS a été proposée. L’objectif de cette démarche est de
pouvoir détecter des variations des fréquences propres n’étant pas liées aux effets de la varia-
tion thermique. Pour cela, un procédé réalisé en deux temps a été considéré. Dans un premier
temps, des modéles de régression sont calibrés & partir de ’ensemble des températures mesurées
et des fréquences propres identifiées pendant la premiére campagne d’essais. Une fois les modéles
ajustes, des nouvelles valeurs de températures (mesurées lors de la deuxiéme phase d’instrumen-
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FIGURE 6.25 — Modele de régression non linéaire appliqué aux parameétres modaux (prédiction).
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FIGURE 6.26 — ACP en considérant la norme Euclidienne.

tation) sont utilisées par ces modeéles. Ainsi, des valeurs prédites pour les fréquences propres sont
évaluées. A partir de la détermination des intervalles de confiance pour les valeurs prédites, il
est possible de détecter des observations dites « anormales » (celles qui se situent en dehors des
intervalles calculés). En réalité, ces observations représentent les effets causés par les travaux de
renforcement réalisés. En d’autres termes, toutes les observations qui se situent en dehors de la
bande de confiance sont celles pour lesquelles les effets du renforcement sont remarqués. Théo-
riquement, si le modeéle de régression est bien ajusté, toutes les observations prédites doivent
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FIGURE 6.27 — ACP en considérant la norme de Mahalanobis.

étre caractérisées comme « anormales ». Il faut cependant considérer la possibilité d’erreurs de
détection. Il se peut qu’une observation considérée normale (dans la bande de confiance) par les
modeéles de régression, ne représente pas nécessairement la méme condition structurale, mais un
événement parfois causé par le trafic, ’humidité, le vent, etc. ou encore une erreur de prédiction
du modéle.

Afin d’apporter d’autres éléments de réponse, cette démarche est couplée avec I’ADS, et
plus spécifiquement avec des méthodes d’affectation d’essais. La deuxiéme étape consiste alors &
appliquer ces méthodes aux essais considérés comme « normaux » par les modeéles de régression
en les affectant soit au groupe d’essais de la phase 1, soit dans un autre groupe (correspondant
a un état structural différent). Il est alors possible de déterminer si la détection par les modéles
de régression est pertinente ou non. En effet, il a été montré que les modéles de régression n’ont
pas signalé un nombre important d’essais comme étant des « anomalies ». Toutefois, en utilisant
la deuxiéme étape d’affectation, il a été montré que la plupart n’appartenaient généralement pas
au cluster d’essais de la phase 1. Ces résultats montrent qu’il ne suffit pas d’utiliser uniquement
des modeles de régression pour discriminer les effets d’'une modification structurale de ceux liés
a la variation de la température. Certes, pour de certaines simulations, il a été remarqué que
méme en utilisant 'approche d’affectation des essais, il n’est pas possible de mettre en évidence
les modifications structurales réalisés dans cet ouvrage.

Par ailleurs, une approche basée sur ’ACP a été proposée. L’avantage est qu’elle ne nécessite
pas des valeurs mesurées par les sondes de température, une fois que les effets thermiques sont
considérés comme étant inhérents aux fréquences propres identifiées. Les résultats obtenus par
I’ACP ne donnent généralement pas suffisamment des éléments de conclusion pour distinguer
une modification structurale d’un changement lié¢ aux effets thermiques. Il a été montré qu'un
nombre élevé de fausses alarmes a été détecté par I’approche d’affectation des essais.

En général, ces démarches permettent d’accompagner, en temps réel d’acquisition de don-
nées, des modifications qui sortent de la « respiration naturelle » de 'ouvrage. Bien qu’elles ne
permettent pas de tirer des conclusions définitives sur le caractére de ces modifications, elles
représentent un nouvel élément pour la détection de changements structuraux.



200 CHAPITRE 6. ETUDE DU PONT PI-57 SUR L’OISE

6.4 Analyse classique

6.4.1 Sans prise en compte des effets thermiques

Avant de mettre en ceuvre les démarches utilisant I’ADS, une bréve analyse classique est
menée en tenant compte des outils statistiques dits classiques et de quelques méthodes citées
dans le Chapitre [Il, pour la discrimination de comportements structuraux.

Les histogrammes des trois premiéres fréquences propres identifiées pendant les deux cam-
pagnes de mesures sont montrés dans la Figure Dans cette figure, les traits verticaux poin-
tillés représentent les intervalles de confiance & 95% pour les valeurs moyennes des fréquences
propres. Il est remarqué que les traits correspondant & chaque état se chevauchent, ce qui ne per-
met pas de conclure, avec un seuil de confiance a 95%, que les moyennes des fréquences propres
ont changé et donc que les états structuraux sont différents.
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FIGURE 6.28 — Comparatif des histogrammes pour les trois premiéres fréquences propres (phases
1 et 2).

Des tests d’hypothése sont également effectués en utilisant les fréquences propres identifiées
avant et aprés renforcement. Comme dans le chapitre précédent, 'hypothése nulle du test est
que les fréquences sont issues d’'une méme distribution (ce qui implique & la non détection des
effets des travaux réalisés). L’hypothése alternative est donc que les fréquences propres sont
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issues d’une distribution différente. Le niveau d’acceptation est toujours fixé & 5%. Dans cette
étude, les tests sont réalisés en considérant les trois premiéres fréquences propres. Les résultats
obtenus signalent la non acceptation de I’hypothése nulle pour les trois tests menés, ce qui met
en évidence que les distributions avant et aprés renforcement sont différentes. Les valeurs p* sont
essentiellement égales a zéro (de l'ordre de 1071° a 1073%) pour tous les tests.

Par ailleurs, une analyse comparative des déformées modales est menée. Les modes propres
sont tracés pour chaque ligne de capteurs, en ne considérant que les accélérométres verticaux
(voir Figure [6.5). Les coefficients MAC sont également calculés. La Figure illustre les trois
premiéres déformées modales et les coefficients MAC respectifs (NM dénote les points de mesures
sans accélérometre). Il est noté que la variation des modes est relativement faible, a I’exception du
mode 3 qui semble étre le plus sensible aux modifications structurales apportées par les travaux
de renforcement. Pour les deux premieres déformées, le coefficient MAC est supérieur a 99%. Il
est noté qu'il ne dépasse pas 85% pour le troisiéme mode propre. Les effets des travaux menés
sont notamment observés au niveau des points de mesure A5 et A14 (localisés & mi-travée). A ce
niveau, une diminution sensible des amplitudes modales est remarquée. En effet, pour le premier
mode, les amplitudes ont diminué de l'ordre de 5% (pour A14). Le méme résultat est observe
pour le deuxiéme mode propre, avec une réduction de prés de 11% de Pamplitude (pour A4).

6.4.2 Avec prise en compte des effets thermiques

Avant de passer & ’étude symbolique des paramétres modaux corrigés, il est important de
reprendre les analyses classiques exposées précédemment. La Figure[6.30lmontre les histogrammes
des trois premiéres fréquences propres corrigées par le filtre linéaire, en comparant les phases 1
et 2. Il est noté que tous les intervalles de confiance se chevauchent, ne permettant pas de
distinguer clairement les deux états structuraux. Une analyse similaire est menée en considérant
la correction par des filtres non linéaires (cf. Figure [C4)). Tl est également remarqué que les
intervalles de confiance se superposent. Toutefois, il est noté que les distributions des fréquences
sont plus écartées aprés les corrections thermiques (pour les deux filtres). Il est alors espéré que
les analyses de clustering et de classification puissent mieux discriminer les états structuraux.
Par ailleurs, il est & remarquer que le filtre non linéaire arrive & mieux séparer les distributions
de la troisiéme fréquence propre.

Les tests d’hypothése ont été également réalisés. Pour les deux types de filtres, les résultats
sont identiques. Quelle que soit la fréquence propre considérée, tous les tests rejettent ’hypothése
nulle, ce qui implique la détection des effets des travaux réalisés. Les déformeées propres (coeffi-
cients MAC associés) sont fournies dans les Figures [0.31] (régression linéaire) et (régression
non linéaire). Il est remarqué une sensible diminution de ces indices. Cela montre que les filtres
ont, dans un certain sens, écarté les déformées modales. Par ailleurs, il est noté une meilleure
symétrie du troisiéme mode propre corrigé (points A13 et A16), ce qui peut étre éventuellement
lié & I'utilisation des procédures de filtrage thermique.

Bien que les analyses classiques permettent d’apprécier, de facon préliminaire, les différences
entre les états structuraux, elles ne sont généralement pas suffisamment sensibles pour discriminer
des modifications structurales. En effet, si une approche statistique est considérée (comme des
intervalles de confiance, par exemple), il est délicat de déterminer, pour un niveau de confiance
donné, si les changements observés sur les paramétres modaux sont dus aux travaux réalisés ou
a d’autres effets. Il est donc justifié d’appliquer des analyses complémentaires afin de permettre
une meilleure discrimination de ces états structuraux.

Les paramétres modaux sont rarement identifiés dans leur totalité pour chaque essai enregistré
pour des campagnes de surveillance dynamique sur le long terme (comme dans le cas présent).
Dans les simulations de clustering et de classification supervisée considérées, seules les trois
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FIGURE 6.29 — Comparatif des trois premiers modes propres et calcul du coefficient MAC (entre

les phases 1 et 2).

premiéres fréquences propres et les trois déformées modales associées sont donc utilisées. En effet,
ces parameétres modaux sont ceux qui ont été identifiés dans la plupart des essais enregistreés.

6.5 ADS couplée aux méthodes de clustering

De méme que dans les chapitres 4 et 5, 'ADS est couplée aux méthodes de partitionne-
ment de données pour discriminer les deux états structuraux du pont PI-57. L’objectif de cette
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FIGURE 6.30 — Comparatif des histogrammes pour les trois premiéres fréquences propres corrigées
par le filtre linéaire (phases 1 et 2).

étude est d’appliquer les approches proposées dans le cadre de cette thése pour discriminer les
essais enregistrés dans chacune des phases en deux groupes distincts. Les méthodes de clustering
sont appliquées aux signaux et aux trois premiéres paires des paramétres modaux transformés
en données symboliques. Dans ce chapitre, deux représentations symboliques sont utilisées. La
premiére, basée sur des intervalles interquartiles et la deuxiéme, sur des histogrammes a 20 ca-
tégories. Dans les analyses suivantes, seuls les résultats obtenus & partir de la transformation en
histogrammes sont donnés. Dans le cas des intervalles, les résultats sont montrés dans I’Annexe
C de ce mémoire.

6.5.1 Analyse sur ’ensemble des essais

Comme mentionné précédemment, deux campagnes de mesures ont été réalisées. La premiére,
entre le 14 octobre 2008 et le 4 avril 2009, a permis d’enregistrer un total de 1174 fichiers. La
deuxiéme, durant les années de 2009 et 2010, a permis d’acquérir 1316 fichiers de mesure. Dans
les paragraphes suivants, les analyses de clustering appliquées aux signaux considérent I’ensemble
des 2490 essais.

Toutefois, il est important de rappeler que dans la premiére phase, il n’y a pas d’enregis-
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FIGURE 6.31 — Comparatif des trois premiers modes propres corrigés par le filtre linéaire et calcul
du coefficient MAC (entre les phases 1 et 2).

trements thermiques pendant le mois d’octobre et début novembre. Ainsi, les analyses menées
par la suite appliquées aux parameétres modaux ne considérent que les essais acquis entre le 21

novembre et le 3 avril (pour les deux phases).

6.5.1.1 Signaux

La méthode des divisions hiérarchiques est appliquée aux signaux transformés en histo-
grammes. Il est évident que le partitionnement optimal est celui capable de séparer I’ensemble des
essais en deux groupes parfaitement distincts, chacun ne contenant que des essais du méme type.
Etant donné le nombre conséquent d’essais utilisés dans cette simulation, les sorties graphiques
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ne sont pas présentées. Les résultats obtenus en utilisant la transformation en histogrammes
sont légérement moins pertinents que ceux obtenus en considérant des intervalles (cf. Annexe
C). Dans ce dernier cas, 53% des essais sont classés correctement dans le cluster associé a la
premiére phase et 52% dans celui associé & la phase 2. La variable la plus discriminante est le
capteur 2. Il est intéressant de noter que c’est un capteur qui enregistre des accélérations parmi
les plus faibles (contrairement & ceux situés a mi-travée, par exemple). Cela montre que le critére
de coupure des groupes n’est pas nécessairement lié & I’amplitude des vibrations.

L’utilisation de la méthode des agglomérations hiérarchiques tend a mélanger plus fréquem-
ment les différents états structuraux, avec des taux de classification correcte moins importants
que ceux obtenus avec les autres méthodes. Dans cette analyse, et en tenant compte de la trans-
formation en histogrammes, 45% des essais seulement sont correctement classés dans le groupe
correspondant & la premiére phase d’acquisition et 43% dans celui de la deuxiéme phase.

Lorsque la méthode des nuées dynamiques est considérée et de méme que pour les divi-
sions hiérarchiques, les taux de classification correcte sont légérement plus importants : 54%
pour les deux clusters. Toutefois, il faut rester prudent et tenir compte que les taux de réussite
sont relativement faibles, ce qui empéche une caractérisation adéquate des effets des travaux de
renforcement menés.

6.5.1.2 Fréquences propres

Les trois premiéres fréquences propres transformées en histogrammes sont considérées dans ce
paragraphe. En premier lieu, la méthode des divisions hiérarchiques est utilisée. Dans ce cas, les
pourcentages de classification correcte sont plus importants que ceux obtenus avec les signaux,
étant donné que 71% des essais sont bien classés dans un cluster et 74% dans ’autre. La variable
discriminante est la premiére fréquence propre.

Les résultats obtenus en utilisant les agglomérations hiérarchiques sont, en général, moins
satisfaisants. En considérant des histogrammes, seulement 68% des essais sont correctement
classés dans le cluster de la phase 1, alors que 70% le sont pour la phase 2.

En ce qui concerne la méthode basée sur les nuées dynamiques, les taux de classification sont
plus élevés que ceux avec la méthode précédente, et du méme ordre si comparés & ceux obtenus
avec les divisions hiérarchiques. En utilisant la transformation en histogrammes, les pourcentages
de classification correcte sont 77% pour le premier groupe (phase 1) et 72% pour le deuxiéme
(phase 2).

6.5.1.3 Modes propres

La méme démarche est maintenant appliquée aux trois premiers modes propres. Les résultats
de la méthode des divisions hiérarchiques sont en général meilleurs si comparés & ceux obtenus
en utilisant les signaux, mais moins pertinents que ceux évalués avec les fréquences propres.
Cette tendance a été vérifiée pour 'application numérique au chapitre 4 et expérimentale (pont-
rail) au chapitre 5. Dans ce dernier cas 70% des essais sont correctement classés dans le groupe
correspondant & la phase 1 et & la phase 2, lorsque des histogrammes sont utilisés. La variable
la plus discriminante est le deuxiéme mode propre.

Lorsque les agglomérations hiérarchiques sont considérées, les taux sont généralement plus
faibles que ceux obtenus avec les autres méthodes de partitionnement. Dans ce cas, les pourcen-
tages de classification correcte sont de 62% dans le cluster de la phase 1 et 61% dans celui de
la phase 2. En comparant les deux types de transformation en données symboliques, il est noté
que les classifications sont relativement meilleures dans le cluster de la phase 1 en considérant
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des histogrammes et, & l'inverse, les taux pour le cluster de la phase 2 sont plus importants en
utilisant des intervalles (cf. Annexe C). Ceci met en évidence la nécessité de croiser les résultats
issus des différentes transformations en données symboliques.

En ce qui concerne la méthode des nuées dynamiques appliquée aux modes propres, les
taux sont plus élevés que ceux obtenus avec les méthodes précédentes. En effet, 74% des essais
correspondant & la phase 1 d’acquisition sont correctement classés et 71% de ceux correspondant
a la phase 2 le sont dans le cluster associé a la phase « aprés » renforcement.

Les résultats de cette premiére analyse laissent penser que les effets environnementaux et/ou
les variations extérieures (e.g., trafic routier) rendent difficile I'identification des effets du renfor-
cement si les essais sont considérés tous ensemble. Comparer les mémes périodes de 'année avant
et aprés renforcement peut étre une solution pour mettre en évidence une meilleure discrimination
des états structuraux. Cette démarche est testée dans le paragraphe suivant.

6.5.2 Application aux paramétres modaux corrigés

Comme il a été proposé dans I'application expérimentale sur le pont-rail au chapitre 5, la
deuxiéme partie de cette étude consiste & appliquer les trois premiéres paires de paramétres
modaux « compensés » des effets thermiques aux méthodes de clustering. Dans un premier temps,
les analyses de clustering considérent ’ensemble des essais. Il est important de noter qu’il n’y a
pas eu d’enregistrements de températures pendant le mois d’octobre 2008. Les analyses suivantes
ne considérent donc que les paramétres modaux identifiés entre les mois de novembre et avril
(pour les deux phases d’instrumentation). En cela, seuls les fréquences et modes propres identifiés
pendant cette période sont utilisés. En premier lieu, les paramétres modaux sont corrigés par
les filtres linéaire et non linéaire. En second lieu, ces parameétres sont utilisés par méthodes de
clustering. Les analyses suivantes considérent toujours les trois premiéres fréquences propres et
déformées modales associées.

6.5.2.1 Analyse sur ’ensemble des essais

Le Tableau regroupe les taux de classification correcte obtenus par les divisions hiérar-
chiques appliquées aux paramétres modaux. En considérant les fréquences propres représentées
par des histogrammes, il est noté que les résultats sont relativement plus pertinents que ceux
obtenus sans la correction thermique. Les pourcentages obtenus en utilisant les modes propres
sont similaires, étant donnée une légére augmentation des taux de classification correcte. En
général, les résultats montrent que la correction des paramétres modaux est pertinente, étant
donné que les taux de classification sont plus importants (cf. Tableau [6.14]) que ceux obtenus
sans l'utilisation des filtres thermiques. Dans cette analyse, la deuxiéme fréquence propre et le
deuxiéme mode propre sont les parameétres modaux utilisés pour la discrimination des groupes
structuraux. Par la suite, C(P1) dénote le cluster associé & la phase 1 et C(P2) celui associé a la
phase 2.

Avec correction Sans correction
Fréquences Modes Fréquences Modes
propres propres propres propres
C(P1) 5% 1% 1% 70%
C(P2) 74% 73% 74% 70%

TABLEAU 6.14 — Taux de classification correcte obtenus en utilisant les divisions hiérarchiques
appliquées aux parameétres modaux (histogrammes ; filtre linéaire).
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Par ailleurs, les agglomérations hiérarchiques sont considérées. En considérant les fréquences
et modes propres, des légéres augmentations sur les taux de classification correcte sont remar-
quées. Dans le cas des fréquences propres, 70% des essais sont correctement classés dans le cluster
de la phase 1 (contre 68% de I’analyse précédente) et 69% (contre 70%) le sont pour la phase
2. Ce dernier taux est légérement inférieur aux résultats précédents. En considérant les défor-
mées modales, les pourcentages sont aussi relativement plus importants, bien qu’ils sont moins
marqués que ceux obtenus en considérant les fréquences propres (cf. Tableau [6.15]).

Avec correction Sans correction
Fréquences Modes Fréquences Modes
propres propres propres propres
C(P1) 70% 65% 68% 62%
C(P2) 69% 62% 70% 61%

TABLEAU 6.15 — Taux de classification correcte obtenus en utilisant les agglomérations hiérar-
chiques appliquées aux parameétres modaux (histogrammes ; filtre linéaire).

La méthode basée sur les nuées dynamiques est appliquée aux parameétres modaux. L’aug-
mentation des taux de classification est également observée dans les deux cas. Pour les fréquences
propres transformées en histogrammes, par exemple, 76% des essais sont correctement classés
dans le cluster de la phase 1 (contre 75% sans prise en compte des effets thermiques) et 74%
dans le cluster de la phase 2 (contre 72%). Pour les modes propres, les résultats sont relati-
vement moins pertinents (73% pour la phase 1 et 70% pour la phase 2, contre 74% et 71%,
respectivement). Le Tableau regroupe la totalité des résultats.

Avec correction Sans correction
Fréquences Modes Fréquences Modes
propres propres propres propres

C(P1) 76% 73% 7% 74%

C(P2) 74% 70% 2% 1%

TABLEAU 6.16 — Taux de classification correcte obtenus en utilisant les nuées dynamiques appli-
quées aux parameétres modaux (histogrammes ; filtre linéaire).

Une deuxiéme technique, basée sur la régression non linéaire & partir des réseaux de neurones,
est proposée. Pour les simulations suivantes, la boite & outils Netlab a été utilisée. L’architecture
du réseau consiste en une couche cachée avec 10 neurones et la fonction d’activation est la
tangente hyperbolique. L’objectif est non seulement de corriger les effets issus de la variation de
températures, mais aussi de comparer les résultats obtenus en utilisant le filtre linéaire. En effet,
lorsque il s’agit d’une application ou de nombreuses observations (mesures) existent, le filtre non
linéaire peut étre plus adéquat qu’un filtre linéaire.

La méthode des divisions hiérarchiques est appliquée aux fréquences et modes propres corrigés
par le filtre non linéaire. Le Tableau 6. I7regroupe les taux de classification obtenus. Dans les deux
cas, mais plus nettement pour les fréquences propres, les pourcentages sont significativement plus
élevés que ceux obtenus avec le filtre linéaire. Cela montre que I'utilisation du filtre non linéaire
est plus pertinente et que la prise en compte des corrections thermiques est essentielle dans
cette étude. Les résultats obtenus en utilisant les déformées modales sont relativement meilleurs
que ceux sans correction thermique, bien que la différence ici soit plus faible que celle observée
avec le filtre linéaire. De plus, la transformation en intervalles interquartiles est relativement plus
pertinente que celle en histogrammes (cf. Tableau[C.12]). Dans cette analyse, la premiére fréquence
propre et le premier mode propre sont les variables discriminantes lorsque des histogrammes sont
utilisés.
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Avec correction Sans correction
Fréquences Modes Fréquences Modes
propres propres propres propres

C(P1) 7% 73% 1% 70%

C(P2) 76% 70% 74% 70%

TABLEAU 6.17 — Taux de classification correcte obtenus en utilisant les divisions hiérarchiques
appliquées aux parameétres modaux (histogrammes ; filtre non linéaire).

Le Tableau présente les résultats obtenus a partir de ’application des agglomérations
hiérarchiques aux parameétres modaux compensés par le filtre non linéaire. Contrairement & ce
qui a été observé avec la méthode des divisions hiérarchiques, les pourcentages de classifica-
tion correcte n’ont pas changé significativement. En général, les classifications obtenues ici sont
légérement meilleures que celles obtenues sans la considération des effets thermiques.

Avec correction Sans correction
Fréquences Modes Fréquences Modes
propres propres propres propres

C(P1) 70% 62% 68% 62%

C(P2) 70% 66% 70% 61%

TABLEAU 6.18 — Taux de classification correcte obtenus en utilisant les agglomérations hiérar-
chiques appliquées aux parameétres modaux (histogrammes; filtre non linéaire).

Finalement, les résultats obtenus par la méthode des nuées dynamiques sont détaillés dans le
Tableau [6.191 Comme il a été remarqué pour les divisions hiérarchiques, les taux de classification
correcte sont relativement plus importants que ceux obtenus avec le filtre linéaire (ou encore
sans l'utilisation des filtres). Dans le cas des fréquences propres, prés de 80% des essais sont
correctement classés quel que soit le type de transformation symbolique utilisée (cf. Tableau [C.14]
dans le cas des intervalles). Par ailleurs, les pourcentages obtenus en utilisant les déformées
modales sont plus élevées (75% pour les deux clusters).

Avec correction Sans correction
Fréquences Modes Fréquences Modes
propres propres propres propres

C(P1) 7% 75% 7% 74%

C(P2) 79% 5% 2% 1%

TABLEAU 6.19 — Taux de classification correcte obtenus en utilisant les nuées dynamiques appli-
quées aux parameétres modaux (histogrammes; filtre non linéaire).

6.5.3 Comparaison des phases 1 et 2 mois par mois

Une analyse détaillée est proposée dans ce paragraphe. A I'inverse d'une étude globale ot les
essais des phases 1 et 2 sont considérés tous en méme temps, un traitement de données mois par
mois est proposé. Le but est de comparer les essais enregistrés dans un mois de 2008 avec ceux du
méme mois en 2009 (pour les mois de janvier, février, mars et avril, les résultats correspondent
aux années 2009 et 2010). L’objectif est de diminuer, d’une certaine fagon, les incertitudes liées
aux changements de température et aux variations du trafic. Pour le mois d’octobre 2008 et 2009,
182 essais ont été enregistrés ; 444 essais en novembre 2008/2009; 458 en décembre 2008/2009 ;
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455 en janvier 2009/2010; 386 en février 2009/2010; 439 en mars 2009/2010 et 126 en avril
2009,/2010.

6.5.3.1 Signaux

La Figure illustre les résultats obtenus en utilisant les méthodes de partitionnement
appliquées aux signaux transformés en histogrammes. Dans cette figure, les barres verticales
représentent les taux de classification correcte évalués pour chaque mois sont illustrés. II est
remarqué que pour la méthode des divisions hiérarchiques appliquées aux signaux, 100% de clas-
sification correcte est obtenu pour le mois d’octobre. Ce résultat est important, car il montre qu’il
est possible d’extraire des informations pertinentes sur le comportement de ’ouvrage directement
& partir des mesures effectuées in situ. Bien que cette classification ne soit pas atteinte avec les
autres méthodes (ou encore pour les autres mois de ’année), les pourcentages de classification
correcte ont augmenté sensiblement par rapport aux résultats obtenus dans le paragraphe pré-
cédent. Cela met en évidence que la procédure utilisée au paragraphe 6.4.1, ol plusieurs essais,
enregistrés dans différentes périodes de I'année, sont considérés simultanément, peut ne pas étre
la plus adéquate pour la détection des modifications structurales.
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FIGURE 6.32 — Méthodes de partitionnement appliquées aux signaux transformés en histo-
grammes.

La Figure [6.32] permet également d’observer que les méthodes des divisions hiérarchiques
et des nuées dynamiques sont celles capables de classer les essais avec les meilleurs taux de
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réussite, bien qu’ils restent relativement faibles (de l'ordre de 60% en moyenne). Par ailleurs, les
agglomérations hiérarchiques présentent des résultats moins pertinents, ayant un taux moyen de
50% de classification correcte. Le Tableau regroupe les variables discriminantes déterminées
dans chaque analyse en considérant les divisions hiérarchiques. Il est noté que la plupart des
capteurs choisis sont ceux situés proche des appuis.

6.5.3.2 Fréquences propres

Les résultats obtenus en utilisant les trois premiéres fréquences propres sont présentés dans
la Figure [6.33l Dans ce cas, les taux de classification correcte sont plus élevés que ceux obtenus
en utilisant les signaux. Ainsi, comme il a été remarqué précédemment, la méthode des divisions
hiérarchiques appliquée & des histogrammes permet de classer correctement tous les essais en-
registrés pendant le mois d’octobre. De plus, les taux de classification correcte sont aussi plus
importants que ceux obtenus en tenant compte de tous les essais simultanément. Il est noté
que les pourcentages de classification correcte sont de 'ordre de 80%, en moyenne, pour les
méthodes des divisions hiérarchiques et des nuées dynamiques, et 70% pour les agglomérations
hiérarchiques. Il est également remarqué que la représentation en histogrammes semble étre plus
adaptée pour cette analyse, étant donné que les taux de classification correcte sont significative-
ment plus élevés que ceux évalués en considérant des intervalles interquartiles (cf. Figure [C.7]).
Le Tableau regroupe les variables discriminantes déterminées dans chaque analyse en consi-
dérant les divisions hiérarchiques. Dans la plupart des cas, la premiére fréquence propre a été
choisie comme celle la plus discriminante.

Ici, la démarche proposée pour la correction des parameétres modaux est également considérée
et les procédés de clustering sont & nouveau considérés. L’objectif est de vérifier si I'utilisation des
filtres thermiques peut améliorer les taux de classification obtenus auparavant. La Figure (6.34]
présente les résultats obtenus avec la méthode des divisions hiérarchiques appliquées aux fré-
quences propres corrigées par le filtre linéaire et non linéaire, respectivement. Il est noté que
pour la plupart des mois considérés, les taux de classification correcte sont plus importants en
utilisant le filtre non linéaire. Ceci est notamment observé pour le mois de décembre ou les
pourcentages sont particuliérement plus élevés que ceux obtenus sans la correction thermique

(Figure [6.33)(a)).

La méthode des agglomérations hiérarchiques, considérée a la Figure[6.35], permet d’atteindre
des taux de classification correcte légérement plus importants en utilisant des filtres thermiques.
Lorsque que le filtre non linéaire est utilisé, les résultats sont encore améliorés. Dans ce dernier
cas, le taux moyen pour tous les mois est de 'ordre de 80% (contre 75% pour le filtre linéaire).

Les classifications obtenues en utilisant les nuées dynamiques sont présentées a la Figure
Pour cette méthode, les résultats sont significativement meilleurs en considérant les deux filtres
thermiques. L’utilisation du filtre non linéaire permet 14 encore d’obtenir les meilleurs résultats.
Ceci est vérifié surtout pour le mois de février ou pratiquement tous les essais correspondant a
la phase 2 sont classés correctement.

6.5.3.3 Modes propres

La Figure illustre les résultats obtenus en utilisant les trois premiers modes propres.
Des taux relativement plus élevés de classification correcte sont également observés dans ce cas
(par rapport a l’analyse de ’ensemble d’essais). En particulier, 75% des essais sont, en moyenne,
classés correctement en utilisant la méthode des divisions hiérarchiques. Le taux est relativement
plus faible lorsque les agglomérations hiérarchiques sont considérées, avec une moyenne de 70%.
Pour cette méthode, il est noté que la représentation en intervalles interquartiles (cf. Figure [C.11))
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FIGURE 6.33 — Méthodes de partitionnement appliquées aux fréquences propres transformées en
histogrammes.
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FIGURE 6.34 — Méthode des divisions hiérarchiques appliquées aux fréquences propres « corri-
gées » (filtres linéaire et non linéaire)

est la plus adaptée, avec des pourcentages plus élevés que ceux obtenus en considérant des histo-
grammes. Par ailleurs, la méthode basée sur des nuées dynamiques produit les meilleurs résultats.
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FIGURE 6.35 — Méthode des agglomérations hiérarchiques appliquées aux fréquences propres
corrigées (filtres linéaire et non linéaire)
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FIGURE 6.36 — Méthode des nuées dynamiques appliquées aux fréquences propres corrigées (filtres
linéaire et non linéaire)

Bien que les taux de classification correcte soient pratiquement du méme ordre que ceux avec des
divisions hiérarchiques, il est observé que l'utilisation des nuées dynamiques permet d’obtenir
des taux plus élevés pour les mois de janvier et février. Le Tableau regroupe les variables
discriminantes déterminées dans chaque analyse en considérant les divisions hiérarchiques. Il est

noté que le deuxiéme mode propre est celui qui est le plus souvent utilisé pour la discrimination
des clusters.

La procédure de correction thermique est maintenant considérée. Les pourcentages de clas-
sification correcte obtenus avec la méthode des divisions hiérarchiques sont présentés dans la
Figure [6.38], en considérant les deux types de filtre. Méme que les taux de classification correcte
soient moins importants que de ceux calculés avec les fréquences propres, ils sont plus élevés que
ceux obtenus s