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RésuméLe paradigme de la surveillane de santé struturale repose sur l'introdution d'indiateurs�ables et robustes permettant de déteter, loaliser, quanti�er et prédire un endommagementde manière préoe. En e�et, la détetion d'une modi�ation struturale suseptible de devenirritique peut éviter l'ourrene de dysfontionnements majeurs assoiés à des onséquenessoiales, éonomiques et environnementales très importantes.Ces dernières années, de nombreuses reherhes se fait de l'évaluation dynamique un élémentde diagnosti. La plupart des méthodes reposent sur une analyse temporelle ou fréquentielledes signaux pour en extraire une information ompressée au travers de quelques aratéristiquesmodales ou d'indiateurs évolués onstruits sur es aratéristiques. Ces indiateurs ont montréleur e�aité, mais le problème de leur sensibilité, de la néessité de disposer d'un état deréférene, et de leur �abilité en terme de la probabilité de détetion et de fausses alarmes, resteentier. De plus, le fait d'utiliser des mesures dynamiques (partiulièrement si plusieurs voies demesures sont onsidérées) mène au stokage de grands volumes de données.Dans e ontexte, il est important d'employer des tehniques permettant d'utiliser autantdes données brutes que les propriétés modales de manière pratique et pertinente. Pour ela,des représentations adaptées ont été développées pour améliorer la manipulation et le stokagedes données. Ces représentations sont onnues sous le nom de � données symboliques �. Ellespermettent de aratériser la variabilité et l'inertitude qui entahent haune des variables. Ledéveloppement de nouvelles méthodes d'analyse adéquates pour traiter es données est le but del'Analyse de Données Symboliques (ADS).L'objetif de ette thèse est double : le premier onsiste à utiliser di�érentes méthodes oupléesà l'ADS pour déteter un endommagement strutural. L'idée est d'appliquer des proédures delassi�ation non supervisée (e.g. divisions hiérarhiques, agglomérations hiérarhiques et nuéesdynamiques) et supervisée (e.g., arbres de déision Bayésiens, réseaux de neurones et mahines àveteurs supports) a�n de disriminer les di�érents états de santé d'une struture. Dans le adrede ette thèse, l'ADS est appliquée aux mesures dynamiques aquises in situ (aélérations) etaux paramètres modaux identi�és. Le deuxième objetif est la ompréhension de l'impat dese�ets environnementaux, notamment de eux liés à la variation thermique, sur les paramètresmodaux. Pour ela, des tehniques de régression des données sont proposées.A�n d'évaluer la pertinene des démarhes proposées, des études de sensibilité sont menéessur des exemples numériques et des investigations expérimentales. Il est montré que le ouplagede l'ADS aux méthodes de lassi�ation de données permet de disriminer des états struturauxave un taux de réussite élevé. Par ailleurs, la démarhe proposée permet de véri�er l'impor-tane d'utiliser des tehniques permettant de orriger les propriétés modales identi�ées des e�etsthermiques, a�n de produire un proessus de détetion d'endommagements e�ae.





AbstratThe paradigm of strutural health monitoring is based on the development of reliable androbust indiators able to detet, loate, quantify and predit damage. Studies related to damagedetetion in ivil engineering strutures have a notieable interest for researhers in this area.Indeed, the detetion of strutural hanges likely to beome ritial an avoid the ourrene ofmajor dysfuntions assoiated with soial, eonomi and environmental onsequenes.Reently, many researhes have foused on dynami assessment as part of strutural diagno-sis. Most of the studied tehniques are based on time or frequeny domain analyses to extratompressed information from modal harateristis or based on indiators built from these pa-rameters. These indiators have shown their potentialities, but the problem of their sensitivity,the neessity of a referene state, and their reliability in terms of detetion probability andfalse alarm, still remains. Moreover, the use of raw dynami measurements (espeially if severalmeasurement hannels are onsidered) leads to the storage of large datasets.In this ontext, it is important to use tehniques apable of dealing not only with raw databut also modal parameters in a pratial and relevant way. In order to give some insights tothis problem, appropriate representations have been developed to improve both manipulationand storage of data. These representations are known as � symboli data �. They are used toharaterize the variability and unertainty that exists within eah variable. The developmentof new methods apable of dealing with this type of data is the goal of Symboli Data Analysis(SDA).This thesis has two main objetives : the �rst one is to use di�erent methods oupled with theSDA to detet strutural damage. The idea is to employ lustering proedures (e.g., hierarhy-divisive, hierarhy-agglomerative and dynami louds) and supervised lassi�ation methods(e.g., Bayesien deision trees, neural networks and support vetor mahines) to disriminate dif-ferent strutural states. In this thesis, SDA is applied to dynami measurements obtained on site(aelerations) and to the identi�ed modal parameters. The seond goal is to study the impatof environmental e�ets, partiularly those related to thermal variation over modal parameters.To this end, a ouple of regression tehniques are proposed.In order to attest the e�ieny of the proposed approahes, several sensibility studies onsi-dering numerial appliations and experimental investigations are arried out. It is shown thatSDA oupled with lassi�ation methods is able to distinguish strutural onditions with ade-quate rates. Furthermore, it is stressed the importane of using tehniques apable of orretingmodal parameters from thermal e�ets in order to build e�ient proedures for damage detetion.
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IntrodutionLe paradigme de la surveillane de santé struturale repose sur l'introdution d'indiateurs�ables et robustes permettant de déteter, loaliser, quanti�er et prédire un endommagement.Les études liées à la détetion d'endommagements dans les strutures du génie ivil ont un intérêtpereptible pour les herheurs dans e domaine. En e�et, la détetion d'une modi�ation stru-turale suseptible de devenir ritique peut éviter l'ourrene de dysfontionnements majeursassoiés à des onséquenes soiales, éonomiques et environnementales très importantes. Cesdernières années, de nombreuses reherhes ont porté sur l'utilisation de l'évaluation dynamiqueomme élément de diagnosti par le développement de divers indiateurs basés sur les aratéris-tiques modales, 'est-à-dire les fréquenes propres, les taux d'amortissement et les modes propresidenti�és par une analyse modale opérationnelle (Doebling et al. 1996, Salawu 1997, Crémona2004). Ces quantités sont diretement a�etées par les hangements des propriétés physiques dela struture (impatant par exemple la masse et la raideur de la struture). De manière générale,les proessus d'endommagement réduisent prinipalement la rigidité de la struture et modi�entses aratéristiques vibratoires (Pandey & Biswas 1994).La plupart de es indiateurs reposent sur une analyse temporelle ou fréquentielle des signauxpour en extraire une information ompressée au travers de quelques aratéristiques modales oud'indiateurs évolués onstruits sur es aratéristiques. Ces indiateurs ont montré leur e�a-ité, mais le problème de leur sensibilité, de la néessité de disposer d'un état de référene, etde leur �abilité en termes de la probabilité de détetion et de fausses alarmes, reste entier. Parailleurs, l'identi�ation des paramètres modaux est un proédé de �ltrage, e qui peut onduire àune perte d'information omparée aux données brutes. Cette perte de l'information peut masquerdes hangements de faible amplitude dus à une modi�ation struturale. En outre, un inonvé-nient majeur lié à l'utilisation des paramètres modaux est qu'ils dérivent essentiellement unomportement linéaire de la struture, e qui n'est pas toujours le as.Plusieurs méthodes de détetion d'endommagements basées sur des prinipes de signatureexistent dans la littérature, mais elles éhouent habituellement dans la pratique, faute d'outilse�aes ou des di�ultés pour gérer de telles quantités de données brutes. Ainsi, en dépit dela apaité de traitement ourante o�erte par les ordinateurs, le oût de alul néessaire pourmanipuler de grands ensembles de données demeure un problème. De plus, le fait d'utiliser desmesures dynamiques (partiulièrement si plusieurs voies de mesures sont onsidérées) mène austokage de grands volumes de données. Les mesures dynamiques peuvent failement ontenirplusieurs milliers de valeurs rendant e proessus d'analyse déliat, voire même impossible dansertains as.Dans e ontexte, il est important d'employer des tehniques permettant d'utiliser les donnéesbrutes de manière pratique et pertinente. L'Exploitation de Données ou Fouille de Données (ouenore Data Mining, en anglais) onsiste en un ensemble d'outils qui extraient des aratéristiquesahées dans des grandes bases de données brutes (Hastie et al. 2009). Plus le nombre de donnéesenregistrées augmente, plus l'exploitation de l'information ontenue est omplexe et justi�e lereours à es outils. Cette démarhe est utilisée dans de nombreux domaines, tels que l'éonomie,1



2 INTRODUCTIONle marketing, la détetion de fraudes, et. A�n de donner quelques éléments de réponse à e pro-blème, des représentations adaptées ont été développées pour améliorer le stokage des données.Ces représentations sont onnues sous le nom de � données symboliques �. Elles permettent dearatériser la variabilité et l'inertitude qui entahent haune des variables onsidérées. Le dé-veloppement de nouvelles méthodes d'analyse adéquates pour traiter es données est le but del'Analyse de Données Symboliques (ADS) (Billard & Diday 2006). Atuellement, la plupart destehniques les plus développées dans l'ADS sont des prolongements des méthodes statistiquesexistantes.L'objetif de ette thèse est double : le premier onsiste à utiliser di�érentes méthodes de las-si�ation des données ouplées à l'ADS pour déteter un endommagement strutural. L'idée estd'utiliser des proédures de lustering (e.g. divisions hiérarhiques, agglomérations hiérarhiqueset nuées dynamiques) et des méthodes de lassi�ation supervisée (e.g., réseaux de neurones,arbres de déision Bayésiens et mahines à veteurs supports) a�n de disriminer les di�érentsétats de santé d'une struture. Dans le adre de ette thèse, l'approhe proposée est appliquéeaux mesures dynamiques aquises in situ (aélérations) et aux paramètres modaux identi�és, lebut étant de déteter des modi�ations struturales. Le deuxième objetif est la ompréhensionde l'impat des e�ets environnementaux, notamment de eux liés à la variation thermique, surles paramètres modaux. De nombreuses reherhes ont permis démontrer que la prise en omptede es variations est néessaire pour di�érenier e�aement des événements endommageantsd'autres non endommageants (Sohn et al. 1999, Yan et al. 2005). Pour ela, des tehniques derégression linéaire et non linéaire sont proposées. L'idée est de pouvoir aratériser une varia-tion � normale � des paramètres modaux d'une variation � anormale �. Dans ette thèse, lestehniques de régression linéaire et non linéaire sont ouplées aux méthodes de lassi�ation dedonnées, le but étant d'observer omment la variation thermique peut in�uener la déterminationdes groupes de omportements struturaux. Une approhe basée sur l'Analyse en ComposantesPrinipales (ACP) est proposée a�n de disriminer des variations fréquentielles liées aux han-gements thermiques, de elles dues à la présene d'endommagements struturaux lorsqu'auunemesure de température est disponible. Cette démarhe présente don l'avantage de s'a�ranhirdes mesures de températures. Cette approhe est également ouplée aux tehniques de lassi�-ation pour l'identi�ation plus �ne d'essais � anormaux �.A�n de répondre à es enjeux, la thèse s'artiule en six parties. La première partie rendompte d'un état de l'art détaillant les prinipales méthodes utilisées pour la détetion d'endom-magements par essais dynamiques. Ces méthodes sont divisées en trois groupes : elles basées surla variation des paramètres modaux, elles basées sur la variation des indiateurs dits � évolués �,et elles basées sur de � nouveaux indiateurs � (novelty detetion). Ces dernières reposent surl'analyse statistique et la reonnaissane de formes, telles que la fusion de données, les réseauxneuronaux, les réseaux Bayésiens, et. Par ailleurs, un bref état de l'art des reherhes e�e-tuées sur la prise en ompte des e�ets environnementaux sur les fréquenes et modes propres estproposé.Le deuxième hapitre a pour objetif d'introduire les onepts majeurs de l'ADS. Une intro-dution générale de l'ADS met en évidene la manière dont les données sont manipulées. Dansun premier temps, des aspets généraux sur le Data Mining et la réation de l'ADS sont présen-tés. Dans un seond temps, des exemples illustrant la transformation de données lassiques endonnées symboliques sont introduits.Le troisième hapitre porte sur les méthodes de lassi�ation et les tehniques de régression dedonnées utilisées dans le adre de la thèse. Les méthodes de lassi�ation de données sont regrou-pées en deux familles : les méthodes dites non supervisées et les méthodes dites supervisées. Unefois les méthodes de lassi�ation présentées, deux types de tehniques de régression des donnéessont introduits : linéaire et non linéaire. L'objetif est de onstruire des modèles de régression



INTRODUCTION 3apables de �ltrer les e�ets thermiques des paramètres modaux. Le but est aussi d'appliquerles méthodes de lassi�ation de données dérites auparavant aux fréquenes et modes propres� orrigés � par les modèles de régression. Par ailleurs, une démarhe similaire est appliquée enonsidérant l'approhe basée sur l'ACP.Le quatrième hapitre présente une appliation numérique basée sur un modèle de poutredisretisée par éléments �nis. L'objetif est de réaliser une étude de sensibilité des approhesproposées en simulant plusieurs niveaux d'endommagement et de bruit. Cette étude permet deréaliser des simulations ontr�lées a�n d'observer omment les méthodes de lassi�ation peuventêtre in�uenées par le bruit existant dans les mesures dynamiques.Les inquième et sixième hapitres portent sur des appliations expérimentales. La premièreappliation est basée sur des essais dynamiques e�etués sur le pont-rail PK 075+317 (strutureà poutrelles enrobées faisant partie de la ligne des trains à grande vitesse reliant Paris à Lyon,en Frane). L'objetif est de aratériser et véri�er in situ les améliorations apportées par uneproédure de resserrage des bielles sur le omportement de l'ouvrage. Le but est aussi d'évaluerl'impat des variations environnementales (en partiulier elles liées à la température), sur lesaratéristiques modales. La deuxième appliation expérimentale est basée sur deux ampagnesde surveillane dynamique réalisées sur l'un des tabliers du pont routier PI-57, qui relie Lilleà Paris et franhit l'Oise. Cet ouvrage a subi des travaux de renforement par préontrainteadditionnelle durant l'été 2009. Comme pour la première appliation expérimentale, l'objetifest ii double. Dans un premier temps, les méthodes de lassi�ation proposées sont mises en÷uvre a�n de disriminer les ampagnes de mesures menées avant et après travaux. Dans undeuxième temps, les tehniques de régression et l'ACP sont utilisées a�n d'appréier l'in�uenedes e�ets thermiques sur les paramètres modaux identi�és.Finalement, les onlusions de l'étude réalisée sont tirées a�n de mettre en évidene les apportsdes travaux menés et les perspetives sur des reherhes futures.





Chapitre 1Le paradigme de la surveillane desanté struturale
L'objetif de e hapitre est de présenter un bref état de l'art des tehniques utilisées pour lasurveillane de santé struturale par essais dynamiques. Dans un premier temps, une disussionsur la problématique et l'importane des ampagnes de mesures vibratoires sur ouvrages est pro-posée. Dans un deuxième temps, les prinipales méthodes existantes dans la littérature, utiliséespour la détetion de dommages struturaux, sont exposées. Finalement, la prise en ompte dese�ets environnementaux sur la surveillane des ouvrages est abordée. Cette introdution sur leontexte et les enjeux de la surveillane struturale des ouvrages permet alors de mettre en reliefles objetifs majeurs de la thèse.1.1 IntrodutionCes dernières années, de nombreuses reherhes ont été réalisées a�n d'introduire des in-diateurs �ables et robustes permettant de déteter, loaliser, quanti�er ou même prédire unendommagement. Les études menées se sont prinipalement intéressées à l'utilisation de l'éva-luation dynamique omme élément de diagnosti pour le développement d'indiateurs basés surles aratéristiques modales identi�ées par une analyse modale opérationnelle. Dans e ontexte,de nombreuses questions se posent. En partiulier, les deux questions suivantes sont jugées es-sentielles : � quelles sont les auses des dysfontionnements d'une struture ? � et � ommentdéteter de tels dysfontionnements ? �.Répondre à la première question de manière direte est un sujet déliat. En e�et, de mul-tiples raisons peuvent expliquer un dysfontionnement strutural. En partiulier, la surveillanedes ouvrages existants néessite de prendre en ompte les di�érentes étapes de la vie de l'ou-vrage (investigations déjà menées, préédentes ations de maintenane et de réhabilitation, et.).L'augmentation de la durée de vie de servie des ouvrages les plus aniens peut alors justi�er unesurveillane struturale renforée. Toutefois, il est noté que même des strutures réentes peuventprésenter des défauts de mise en ÷uvre et/ou subir des événements extrêmes, pouvant entraî-ner une défaillane loalisée, voire globale à l'éhelle de la struture. L'apparition de dommagesstruturaux peut être liée (i) aux modi�ations des apaités de résistane des ouvrages du faitde la dégradation de ses matériaux onstitutifs (e.g. orrosion des aiers, �ssures de fatigue, et.)ou bien (ii) aux di�érentes solliitations que l'ouvrage subit. En e�et, les strutures du génie ivilsont généralement soumises à des hargements suessifs au ours de leur vie qui peuvent auser5



6 CHAPITRE 1. LE PARADIGME DE LA SURVEILLANCE DE SANTÉ STRUCTURALEdes dommages struturaux de façon ontinue dans le temps (e.g. fatigue des assemblages métal-liques sous l'e�et du tra� des véhiules) ou bien de manière disontinue (e.g. ourrene d'unséisme). Une struture peut également dysfontionner du fait d'ations aidentelles identi�éesou non identi�ées.Un dommage strutural peut être dé�ni par des modi�ations de la struture a�etant saperformane (e.g. sa séurité struturale, son aptitude au servie) atuelle et/ou future (EN19901990). De façon expliite, le onept d'un dommage n'est généralement signi�atif que si deuxétats struturaux sont identi�és et omparés (en onsidérant alors le premier état omme elui deréférene, non endommagé généralement). Pour les systèmes struturaux du génie ivil, les e�etsd'un dommage sont essentiellement limités à des modi�ations au niveau du matériau et/ou despropriétés géométriques. Par ailleurs, les modi�ations des onditions limites et de la onneti-vité du système peuvent aussi a�eter la performane struturale. Un proessus de �ssuration,par exemple, peut produire un hangement dans la géométrie pouvant �nalement mener à l'ef-fondrement de la struture dans le as d'un méanisme de défaillane en haîne. Par ailleurs, enfontion de la dimension, de la loalisation de ette �ssure et des harges appliquées à la stru-ture, les e�ets d'un dommage sur la performane du système peuvent être immédiats ou di�érésdans le temps. En général, deux éhelles distintes peuvent être introduites pour aratériser unendommagement strutural : une première, dimensionnelle, et une deuxième, temporelle. Pourl'éhelle dimensionnelle, tout endommagement ommene au niveau de l'élément. Selon les sé-narios de hargements appliqués, et endommagement peut alors progresser jusqu'à la défaillaneomplète de la struture. Pour l'éhelle temporelle, le dommage peut s'aumuler graduellementsur de longues périodes (omme les e�ets dus à la fatigue ou à la orrosion, par exemple). LaFigure 1.1 illustre un proessus de �ssuration d'une des piles du pont Honoré-Merier à Montréal,au Canada.

Figure 1.1 � Pont Honoré-Merier à Montréal et détail des �ssures sur l'une des piles.La réponse à la deuxième question (� omment déteter de tels dysfontionnements ? �) estgénéralement liée à l'évaluation de la performane des ouvrages. Les proédures d'inspetionvisuelle par des experts servent de base dans la plupart des as pour la détetion d'endom-magements et la dé�nition de la maintenane struturale sur une longue période. Toutefois,l'évaluation visuelle ne permet pas de quanti�er la performane struturale, mais seulement d'endonner une mesure qualitative. De plus, l'aès aux di�érents éléments d'un ouvrage peut êtredi�ile (voire impossible dans ertains as), e qui limite l'utilisation de e type de proédure.La néessité d'approhes alternatives pour répondre à et enjeu a été une motivation forte pour



1.2. ÉTAT DE L'ART DES MÉTHODES DE DÉTECTION D'ENDOMMAGEMENTS 7le développement des méthodes de surveillane de santé struturale. De façon générale, deuxfamilles de tehniques d'inspetion d'ouvrages sont utilisées : les tehniques non destrutives etelles destrutives. La première, qui est généralement la plus reherhée, onsiste en un ensemblede méthodes permettant de aratériser l'état d'intégrité des strutures ou des matériaux, sansles dégrader (ontrairement aux méthodes destrutives). Les exemples les plus onnus sont lesontr�les par ressuage, les émissions aoustiques, les rayons X, les ultrasons, les ourants deorrosion, et.L'une des tehniques d'évaluation non destrutive la plus appropriée à la surveillane de santédes ouvrages est elle basée sur le suivi de ses aratéristiques vibratoires. Les méthodes vibra-toires onsidèrent les réponses dynamiques de la struture omme des fontions de ses propriétésméaniques. Le prinipe est que le dommage modi�e la rigidité, la masse et/ou les propriétésde dissipation d'énergie du système, e qui altère la réponse dynamique de la struture. Plusspéi�quement, un proessus d'endommagement produit des hangements, notamment sur lesparamètres modaux de la struture (i.e., les fréquenes propres, déformées propres et oe�ientsd'amortissement). Les modi�ations de es paramètres onstituent don intuitivement des in-diateurs pertinents pour la détetion d'un dommage strutural. Par ailleurs, l'un des grandsavantages des méthodes vibratoires repose sur la possibilité d'utiliser des vibrations ambiantesomme soure d'exitation, e qui est souvent observée dans la pratique.1.2 État de l'art des méthodes de détetion d'endommagementsLa détetion de défauts struturaux par méthodes vibratoires renvoie à l'étude des problèmesinverses. Cette démarhe est basée sur une proédure d'identi�ation de la loalisation du dom-mage et la quanti�ation de la perte de rigidité du système a�n de l'ajuster à la réponse de lastruture. La reherhe des indiateurs est devenue populaire ave le développement des teh-niques d'évaluation dynamique et d'identi�ation modale (Ewins 2000). En général, les e�etsd'un endommagement strutural peuvent être lassés omme linéaires ou non linéaires. Le pre-mier as est une situation dans laquelle la struture initialement élastique linéaire reste dans ledomaine linéaire après être endommagée. Cei est le as des problèmes préoes des ouvrages.Dans le seond as, le omportement de la struture devient non linéaire après l'endommagement.Il est noté que la non linéarité intervient pour des degrés d'endommagement sévères omme parexemple la formation d'une �ssure de fatigue sous des yles de hargement/déhargement dansun environnement normal de vibration, la plasti�ation de ertains éléments suite à un ho, et.Les méthodes de détetion d'endommagements linéaires sont les plus ouramment utilisées.Elles sont lassées en deux groupes : les méthodes basées sur modèle (MBM) et les méthodes nonbasées sur modèles (MNBM). Les méthodes du premier groupe utilisent des modèles numériquesdisretisés par des éléments �nis (Zienkiewiz & Taylor 2000) pour développer des algorithmes dedétetion de défauts. Ces tehniques sont majoritairement basées sur l'atualisation de modèles(notamment des matries de rigidité et masse) par rapport à la struture réelle. Par exemple,il est possible de iter les algorithmes d'atualisation optimale des matries (Smith & Beattie1991), les tehniques d'ajustement des paramètres modaux (Lim & Kashangaki 1994), les mé-thodes de sensibilité (Alvin 1997), les tehniques basées sur des fontions d'endommagements(Abdel Wahab et al. 1999, Teughels et al. 2002), et.Les MNBM sont essentiellement basées sur le hangement des paramètres modaux et leursdérivées (ou même sur la modi�ation des matries partiulières, omme elles de �exibilité etde rigidité). L'un des avantages de es tehniques est qu'elles ne néessitent pas la onnaissanea priori de la loalisation de l'endommagement.Les méthodes de détetion d'endommagements sont utilisées pour renseigner quatre niveaux



8 CHAPITRE 1. LE PARADIGME DE LA SURVEILLANCE DE SANTÉ STRUCTURALEde onnaissanes (Rytter 1993) :Niveau 1 : Y-a-t-il un dommage strutural (existene) ?Niveau 2 : Où le dommage se trouve-t-il (loalisation) ?Niveau 3 : Quelle est la sévérité du dommage (quanti�ation) ?Niveau 4 : Quelle est la durée de vie résiduelle de l'ouvrage (pronosti) ?De nombreuses approhes de type MNBM sont répertoriées et sont souvent basées sur lehangement des fréquenes propres, des oe�ients d'amortissement et des déformées modales.Par ailleurs, des indiateurs dits � évolués � ont été proposés par plusieurs auteurs es dernièresannées (Doebling et al. 1996). L'un des objetifs de es indiateurs est bien souvent d'amélioreret ra�ner l'identi�ation de dommages par rapport à elle fournie par les méthodes basées surle hangement des seuls paramètres modaux. Une vaste étude omparative de es tehniquesa été menée par Alvandi (2004). Dans les paragraphes suivants, une brève disussion sur lesindiateurs existants est réalisée. Dans un premier temps, un résumé des tehniques qui utilisentles aratéristiques modales pour la détetion d'endommagement est proposé. Dans un deuxièmetemps, quelques indiateurs évolués existants dans la littérature sont présentés. Finalement, unedisussion sur des nouveaux indiateurs, basés sur des tehniques d'anormalité (novelty detetion)est proposée.1.2.1 Méthodes basées sur le hangement des paramètres modauxAu ours des premières études expérimentales, menées au XIXème sièle, les équipements uti-lisés étaient relativement peu robustes et pratiquement seules les fréquenes propres pouvaientêtre estimées ave un niveau de préision adéquat. De nombreuses études ont alors utilisé lehangement de fréquene omme indiateur d'endommagement. Cette approhe repose sur l'hy-pothèse que les fréquenes propres sont des indiateurs sensibles de l'intégrité struturale. Il a ene�et été observé que les hangements des propriétés struturales ausent des modi�ations surles fréquenes propres de la struture. Dans e ontexte, une analyse périodique des fréquenespeut a priori servir de base pour une méthode de surveillane struturale. L'une des premièresméthodes permettant de lier un endommagement strutural à la variation des fréquenes propresa été proposée par Cawley & Adams (1979). Dans ette approhe, le dommage est onsidéréomme une rédution loale de la matrie de rigidité de la struture. Bien que l'utilisation duhangement des fréquenes propres ait permis de loaliser l'endommagement, sa quanti�ationn'était pas possible. Des améliorations ont été proposées par (Friswell et al. 1994, Williams et al.1996) quelques années plus tard. Finalement, Messina et al. (1998) ont proposé une méthodede sensibilité intitulée MDLAC (Multiple Damage Loation Assurane Criterion), permettant dedéteter et quanti�er des dommages multiples.Dans toutes les études, que e soit sur des ponts métalliques, mixtes ou en bétonarmé/préontraint, les fréquenes propres déroissent en fontion d'un endommagement rois-sant. Cei semble logique et intuitif puisque l'endommagement tend à réduire la rigidité de lastruture. De nombreuses études traitent de la détetion d'endommagements par l'analyse desdéalages fréquentiels. Toutefois, la plupart de es études montrent que l'analyse des déalagesfréquentiels semble être d'une utilité pratique très limitée. Ainsi, Kato & Shimada (1986) ontréalisé des mesures dynamiques sous vibration ambiante d'un pont en béton préontraint. Ils ontmontré que le niveau de hargement statique appliqué doit être prohe du hargement ultimepour déteter une rédution des fréquenes propres. Gudmundson (1982) a également mis enévidene que la diminution des fréquenes propres est moins importante dans le as d'une �ssurede fatigue qui s'ouvre et qui ferme, que dans elui d'une �ssure restant ouverte. Cela impliqueque la diminution des fréquenes est a�etée par des fateurs tels que les harges permanentesou les ontraintes résiduelles. En e�et, les harges permanentes peuvent maintenir des �ssures



1.2. ÉTAT DE L'ART DES MÉTHODES DE DÉTECTION D'ENDOMMAGEMENTS 9ouvertes et aentuer le hangement des fréquenes. En utilisant des résultats numériques etexpérimentaux sur une poutre, Fox (1992) a montré que les hangements des fréquenes propressont des indiateurs peu sensibles dans le as d'une poutre �ssurée à la sie. Srinivasan & Kot(1992) sont arrivés aux mêmes onlusions dans le adre d'étude sur des plaques endommagées.La modi�ation des paramètres modaux peut de plus ne pas être identique pour haquemode. D'après Duggan et al. (1980), elle dépend en e�et de la nature, de la loalisation et de lasévérité de l'endommagement. La faible sensibilité des déalages fréquentiels à l'endommagementnéessite don une instrumentation préise ou bien d'être en présene de niveaux de dommagesimportants. L'utilisation des déalages fréquentiels est surtout envisageable lors d'essais en envi-ronnement ontr�lé, omme des essais réalisés en laboratoire, par exemple. Dans la plupart desas, il est di�ile d'établir une forte orrélation entre un déalage fréquentiel et l'ourrene d'unendommagement. En e�et, auune information spatiale n'est fournie par les fréquenes propres.La seule exeption réside dans le as des fréquenes très élevées qui sont souvent assoiées à desréponses loales. Cependant, les limitations dans l'exitation et l'extration de es modes rendenttrès di�ile leur identi�ation.En e qui onerne les oe�ients d'amortissement, peu d'études ont été menées es dernièresannées. Salane & Baldwin (1990) ont étudié l'in�uene d'endommagements sur les oe�ientsd'amortissement et ont montré que es oe�ients ne pouvaient pas onstituer des indiateurs�ables ar ils tendent subir des grandes osillations empêhant une orrélation des e�ets d'en-dommagement ave leur variation. Toutefois, des études menées par Ndambi et al. (2000) etKawieki (2001) tendent on�rmer l'utilité de se servir de l'amortissement omme indiateur del'intégrité de la struture. Il est noté ependant que e hoix n'a fait l'objet que de peu de travauxde reherhes jusqu'à présent.À l'inverse, de nombreuses reherhes ont été menées sur le développement d'indiateursbasés sur le hangement des modes propres. La plupart des premières méthodes utilisaient uneomparaison direte entre les déformées struturales avant et après l'ourrene d'un dommage.Allemang & Brown (1982) ont proposé un indie, nommé MAC (Modal Assurane Criterion) quionsiste à évaluer la orrélation entre deux quantités. Cet indie varie entre 0 et 1, où 0 exprimel'absene de orrélation entre les quantités omparées et 1, une orrélation parfaite. L'évaluationdu MAC pour des modes endommagés et non endommagés fournit un moyen quantitatif d'évaluerla déviation de la orrélation des déformées propres endommagées et intates. West (1984) a étéle premier à utiliser les déformées propres pour la loalisation d'endommagements sans reourir àun modèle aux éléments �nis. Il a ainsi utilisé les oe�ients MAC pour déterminer la orrélationentre les déformées propres avant et après endommagement des volets d'une navette spatiale.Quelques années plus tard, Lieven & Ewins (1988) ont proposé l'indie COMAC (COordinateModal Assurane Criterion). Cet indie est une variation du MAC dans le sens où la orréla-tion est maintenant alulée pour haque oordonnée à travers les modes. Il donne ainsi uneorrélation entre des déformées propres mesurées pour haque degré de liberté. Ce oe�ient estgénéralement employé pour identi�er l'endroit où les déformées propres d'une série de mesuresne sont pas orrélées les unes ave les autres. Dans le as d'une orrélation parfaite entre lesdéplaements d'une oordonnée, le oe�ient COMAC est égal à 1. Un grand éart par rapportà 1 peut être interprété omme un endommagement dans la struture.1.2.2 Méthodes basées sur le hangement des indiateurs dits évoluésLes études menées sur l'utilisation direte des paramètres modaux ont mis en évidene lafaible sensibilité des fréquenes propres et une ertaine potentialité des déformées propres àdéteter et/ou loaliser des endommagements. Pour aentuer la apaité des indiateurs baséssur des déformées modales à déteter des endommagements, diverses approhes ont été proposées



10 CHAPITRE 1. LE PARADIGME DE LA SURVEILLANCE DE SANTÉ STRUCTURALE(Farrar & Jauregui 1996).Une autre façon d'utiliser les déformées propres pour obtenir des informations sur la souredes hangements vibratoires est d'étudier leurs dérivées. Il y a en e�et une relation direte entre laourbure des déformées propres et les déformations de �exion. Pandey et al. (1991) ont introduitun nouvel indiateur basé sur la variation de la ourbure des modes propres des strutures saineset endommagées. Ils ont mis en évidene que les valeurs absolues du hangement de la ourburedes déformées propres peuvent onstituer un bon indiateur d'endommagement pour un modèleaux éléments �nis. En utilisant un shéma aux di�érenes entrées, les valeurs de la ourburepeuvent être alulées à partir des déformées propres. La valeur absolue de la di�érene de laourbure de déformées propres endommagées et non endommagées dans la région endommagéedoit être maximale. Plus la rédution de la rigidité en �exion est grande (orrespondant à unniveau d'endommagement élevé), plus le hangement de ourbure est important. Toutefois, dansla plupart des ampagnes des mesures, il est généralement très di�ile de pouvoir mesurer lesdegrés de liberté de rotation ou même plusieurs degrés de liberté de translation (dû aux limita-tions de l'équipement, du nombre de apteurs utilisés, et.). L'utilisation de ette méthode restedon peu pratique. De plus, Chane et al. (1994) ont montré que le alul de la ourbure obtenueà partir des déformées propres peut aboutir à des niveaux d'erreur très importants.Une autre lasse de méthodes de détetion d'endommagements pour estimer des hange-ments sur le omportement d'une struture est basée sur l'utilisation de la matrie de �exibilité(Pandey & Biswas 1994). Aktan et al. (1994) ont proposé l'usage de la �exibilité mesurée ommeun indie de l'intégrité relative d'un pont. La méthode n'exige pas un modèle analytique de lastruture et seules quelques fréquenes et déformées propres, avant et après endommagement,sont néessaires. La formulation de la matrie de �exibilité par ette méthode est approximative,ar seulement un petit nombre de modes (généralement les modes propres assoiés aux bassesfréquenes) est mesuré. Étant donné d'une part que la présene d'endommagements diminue larigidité de la struture, et d'autre part que la �exibilité est l'inverse de la rigidité, la présened'endommagements doit don augmenter la �exibilité de la struture.En ombinant ertains aspets des méthodes de ourbure des déformées propres et de �exibi-lité, Zhang & Atkan (1995) ont développé une autre méthode de détetion d'endommagements.De la même manière que pour la méthode de la ourbure, l'idée générale est que la perte de ri-gidité loalisée ause l'augmentation de la ourbure au même point. Le hangement de ourbures'obtient alors par la �exibilité au lieu des déformées propres.En 1993, Kim & Stubbs (1993) ont proposé une démarhe originale pour la détetion et laloalisation d'endommagements reposant sur le hangement de l'énergie de déformation avantet après endommagement. L'un des avantages de ette méthode est que le nombre de modesde vibration requis pour obtenir de bons résultats est relativement peu élevé. Ce hangement,exprimé au moyen d'un ratio, permet de dé�nir un indiateur qui indique l'absene de dommageslorsqu'il reste négatif et la présene d'endommagements, lorsqu'il est positif. Cette méthode estdéveloppée pour de faibles endommagements, ar elle repose sur une linéarisation des énergiesde déformation après endommagement. Plus réemment, Cury, Borges & Barbosa (2010) ontproposé une approhe hybride permettant de loaliser des endommagements dans un premiertemps et ensuite de les quanti�er de manière indépendante.1.2.3 Méthodes basées sur les indiateurs d'anormalitéLes méthodes présentées dans les paragraphes préédents reposent sur une analyse essen-tiellement fréquentielle des signaux pour en extraire une information ompressée au travers dequelques aratéristiques modales ou d'indiateurs évolués onstruits sur es aratéristiques.Ces indiateurs ont démontré leur e�aité, mais ont soulevé le problème de leur sensibilité, de



1.2. ÉTAT DE L'ART DES MÉTHODES DE DÉTECTION D'ENDOMMAGEMENTS 11la néessité de disposer d'un état de référene, et de leur �abilité en termes de la probabilitéde détetion et de fausses alarmes. Un aspet également important à onsidérer est que es mé-thodes supposent un omportement méanique linéaire après endommagement, e qui n'est pastoujours le as. Par ailleurs, le proessus d'identi�ation modale est avant tout une proédure de�ltrage, e qui peut onduire à une perte d'informations essentielles sur l'état d'une struture.Parallèlement, peu de travaux ont porté sur l'analyse direte de la réponse d'une struture autravers de sa signature lors d'exitations extérieures. En e�et, les signaux issus des mesures dy-namiques sont rarement utilisés en raison du manque d'outils appropriés pour leur manipulationet de la di�ulté à les exploiter diretement.A�n d'apporter des éléments de réponse à es besoins, des nouvelles démarhes basées surl'analyse statistique et la reonnaissane de formes ont été introduites et des tehniques origi-nales pour la détetion de dommages ont été proposées. L'une de es tehniques est basée surle onept de fusion des données. Cette manipulation de données s'est développée lors de proé-dures militaires aux États-Unis dans les années 50. L'objetif était de déterminer les situations deshamps de bataille et d'évaluer les menaes à partir d'informations générées par de nombreusessoures di�érentes (Klein 1999). Cette démarhe s'est rapidement propagée à d'autres domainesomme l'éonomie, la biologie, la géographie, et. La fusion de données onsiste essentiellementà onfronter et intégrer des informations multiples dans le but de réduire l'inertitude sur l'infor-mation résultante. Dans le domaine du génie ivil, et plus partiulièrement elui de la détetiond'endommagements, relativement peu d'études ont été menées sur le problème de la gestion denombreuses données aquises. Guo (2006) et Minor et al. (2007) ont proposé di�érentes métho-dologies pour assembler les informations obtenues par plusieurs apteurs aélérométriques. Ilsont signalé que la robustesse de leurs approhes pour identi�er des dommages struturaux dé-pend fortement de la taille de la base de données à traiter. Chun et al. (2005) ont égalementmis en évidene le problème de gestion de nombreuses données aquises dans une ampagnede mesures. Su et al. (2009) ont proposé plusieurs shémas de fusion de données dans lesquelsertains apteurs sont préalablement hoisis et seules leurs mesures sont exploitées. Les résultatsobtenus ont ependant montré que la perte d'information dans e as peut onduire à des faussesalarmes dans la détetion d'endommagements. Des approhes basées sur la méthode des sous-espaes ont été également proposées pour la détetion de omportements struturaux anormaux(Basseville et al. 2006). Le prinipe est d'estimer des résidus issus des omparatifs entre les ré-ponses dynamiques de l'ouvrage sain et endommagé. De manière générale, la grandeur des résiduspermettrait d'avoir une idée sur loalisation et quanti�ation d'endommagements (Mevel et al.1999, Bodeux & Golinval 2003).Une démarhe appliquée à la surveillane de santé struturale, ayant réemment susité ungrand intérêt, est elle de la reonnaissane de formes (aussi onnue sous le nom de patternreognition). La reonnaissane de formes, appliquée au domaine du génie ivil, onsiste en unensemble de méthodes permettant d'identi�er des aratéristiques intrinsèques des ouvrages (ap-pelées features) à partir de données brutes. Ces aratéristiques permettent de déterminer et dis-riminer des omportements struturaux distints ou enore di�érents états d'endommagementsde la struture. Il existe une variété de méthodes employées pour la détetion d'endommagementsdérites dans la littérature. Ces méthodes sont souvent séparées en deux familles : les méthodesdites non supervisées (telles que les méthodes de partitionnement de données, les tests d'hypo-thèse, et.) et les méthodes dites supervisées (les réseaux de neurones, les mahines à veteursupport, et.). Les méthodes non supervisées onsistent à regrouper un ensemble d'observationsinonnues (non étiquetées) dans des groupes di�érents. Le but est d'identi�er des groupes tels queles observations les plus similaires se retrouvent dans un groupe ommun et les plus di�érentessoient séparées dans des ensembles distints. Dans le as des méthodes supervisées, une olle-tion d'étiquettes (onnues a priori) est fournie omme donnée d'entrée pour la déterminationdes di�érentes lasses. Le problème onsiste à donner une étiquette à une nouvelle observation



12 CHAPITRE 1. LE PARADIGME DE LA SURVEILLANCE DE SANTÉ STRUCTURALEsahant que les groupes sont déjà dé�nis. Quelques auteurs ont proposé des approhes basées sures deux types de méthodes. Trenda�lova & Heylen (2003) et Iwasaki et al. (2004) ont utilisédes algorithmes de lassi�ation non supervisée pour la détetion de dommages sur une poutreenastrée. Pour ela, ils ont employé di�érentes réponses fréquentielles obtenues à partir d'es-sais d'endommagement ontr�lés. Les résultats obtenus ont montré que l'approhe onsidéréepermettait de lasser orretement les di�érents états de la poutre. Haritos & Owen (2004) ontomparé plusieurs tehniques statistiques telles que l'analyse en omposantes prinipales et l'uti-lisation de tests d'hypothèse sur des essais dynamiques expérimentaux réalisés sur une poutremétallique. Les niveaux d'endommagements onsidérés sont des entailles sur une région donnéede la poutre. Ils ont onlu que les indiateurs n'étaient pas su�samment sensibles pour déteterde petites entailles. Reda Taha & Luero (2005) ont utilisé une démarhe basée sur la logique�oue (fuzzy logi) pour la détetion de défauts sur un modèle numérique d'un pont en bétonpréontraint. La tehnique s'est révélée être e�ae pour distinguer un état sain d'un état trèsdégradé. Dans les as d'un état de dégradation modéré, l'approhe proposée n'était pas apablede le distinguer d'un état sain. Par ailleurs, une étude basée sur le partitionnement � �ou � desdonnées (e.g., des algorithmes de type -means) a été proposée par Da Silva et al. (2008). Zhang(2007) a utilisé des indies statistiques basés sur la réponse fréquentielle d'un modèle numériqued'un pont métallique. Il a montré que, pour de faibles niveaux d'endommagement, es indiespeuvent ne pas révéler la présene de défauts struturaux.Par ailleurs, des études sur les méthodes de lassi�ation supervisées ont été menées. Laplupart de es méthodes ne onsidèrent que les paramètres modaux lors de la proédure de las-si�ation. Les réponses vibratoires (signaux) de la struture sont rarement utilisées. Plusieursauteurs signalent que les mesures dynamiques sont peu utiles pour la détermination des ompor-tements struturaux, du fait de la présene de bruit ou de la di�ulté à les manipuler proprement(Kim & Lee 2000, Yan et al. 2007). En e�et, Yeung & Smith (2005) ont proposé un algorithmed'apprentissage basé sur la signature d'un modèle numérique d'un pont réel, simulant plusieursniveaux d'endommagement et de bruit. Il a été observé que pour de faibles niveaux de bruit,l'algorithme peut identi�er orretement les sénarios d'endommagement imposés. En revanhe,lorsque la quantité de bruit ajoutée aux signaux augmente, la performane de la lassi�ationn'est plus satisfaisante. Fang et al. (2005) a étudié d'autres arhitetures des réseaux de neu-rones appliqués à la détetion de dommages. Dans e as, seules les fréquenes propres sontutilisées. Les résultats obtenus ont montré que e paramètre modal peut être utile pour l'identi-�ation de modi�ations struturales. Une étude similaire a été menée par Wen et al. (2005) àpartir du ouplage de réseaux neuronaux ave la théorie de la logique �oue. D'autres méthodesde lassi�ation supervisée souvent utilisées sont elles basées sur les mahines à veteur sup-port. Toutefois, peu de travaux ont été réalisés dans le domaine de la surveillane de santé desouvrages. Hagiwara & Mita (2003) ont utilisé ette méthode pour la quanti�ation d'endomma-gements imposés à une poutre. Pour ela, seules les fréquenes propres ont été onsidérées pourréaliser la lassi�ation des états struturaux. Par ailleurs, Mita & Taniguhi (2004) ont étenduette approhe pour une appliation sur le ontr�le atif d'un pont en béton armé. Ils ont onluque les onditions environnementales expérimentées durant les essais dynamiques ont empêhéla aratérisation des groupes de omportement struturaux di�érents. Un ouplage ave desondelettes a été envisagé par He & Yan (2005), mais son appliation est restée limitée à dessimulations numériques.1.3 Étude des e�ets des variations thermiquesDe nombreux fateurs extérieurs peuvent a�eter l'identi�ation d'endommagements d'un ou-vrage. Les référenes bibliographiques sur e sujet sont peu nombreuses et parfois peu omplètes.



1.3. ÉTUDE DES EFFETS DES VARIATIONS THERMIQUES 13La plupart des tehniques de détetion d'endommagements existantes négligent les impats sou-vent importants ausés par les hangements environnementaux sur les ouvrages. Des modi�a-tions de la température, de l'humidité, du vent, et. peuvent produire une modi�ation signi�a-tive des paramètres modaux des strutures Guo et al. (2007). En e�et, il existe des as où ettevariation peut être beauoup plus importante que elle due à un endommagement (Sohn et al.1999). Les vibrations ausées par le vent, par exemple, peuvent modi�er le omportement dyna-mique d'un ouvrage en altérant ses aratéristiques d'amortissement (Fujino & Yoshida 2002).Toutefois, l'un des e�ets environnementaux qui a le plus susité de débats dans la littérature estelui ausé par les variations thermiques.Les études existantes ont montré que des variations des fréquenes propres de l'ordre de 4à 5% pour un hangement de température de 10 ◦C sont envisageables (Wahebm & De Roek1997). Farrar et al. (1995) ont pu onstater une variation diurne de 5% en moyenne sur unepériode de 9 mois de mesures. Par ailleurs, Kim et al. (2003) et Mita & Taniguhi (2004) ontonstaté que la variation des paramètres modaux ausée par des hangements de températurepeut masquer un proessus d'endommagement strutural.Une orretion dans l'estimation des fréquenes mesurées est don néessaire. Pour ela,quelques études ont été menées en onsidérant di�érentes lois de orretion. Rohrmann et al.(2000), Leonte et al. (2007) ont proposé un modèle de proportionnalité entre les variations ther-miques et les modi�ations fréquentielles. Peeters & De Roek (2001) ont proposé des tehniquesd'autorégression (telles que des modèles ARX, par exemple) et Sohn et al. (2002) ont utilisé desméthodes basées sur les réseaux de neurones pour déterminer une orrélation entre les tempéra-tures et les fréquenes propres. Roberts (1995), mais également Woods (1992) ont suggéré, à lasuite de l'étude de plusieurs ouvrages sur des périodes de plus de six mois, une relation linéaireentre la température ambiante et les fréquenes propres des ouvrages. Alampalli (1995) a mis enévidene que les fréquenes propres d'un pont peuvent hanger de 40 à 50% dû au gel au niveaude ses appuis, alors que la variation de la fréquene ausée par un endommagement arti�iel (en-taille sur la semelle d'une poutre) n'est que de 3 à 8%. Il est ependant noté que le pont onsidérédans ette étude était relativement ourt ave une longueur de 6,76 m et une largeur de 5,36 m.Roberts & Pearson (1998) ont réalisé une étude de l'in�uene thermique sur un pont de 840 mde long, omportant neuf travées. Ils ont mis en évidene un hangement fréquentiel de 3 à 4%au ours d'une année. Yan et al. (2005) ont proposé un modèle de orretion basé sur l'analyseen omposantes prinipales. En utilisant une modélisation numérique d'un pont, ils ont simuléplusieurs niveaux d'endommagement et ont imposé un gradient thermique sur la struture. Ilsont pu onstater que ette orretion est satisfaisante pour les as des variations linéaires et quasinon linéaires. Les modèles suggérés ont montré leur e�aité, mais peu d'attention a été donnéeaux appliations pour la détetion des modi�ations struturales.De façon générale, l'établissement d'une loi de orretion ne peut se faire qu'au travers d'unsuivi simultané de la température et des fréquenes propres. Il est ependant utile de omprendrea priori pour quelles raisons les paramètres modaux sont sensibles à la température. Le type deonstrution et les matériaux utilisés ont un e�et sur le omportement dynamique d'une struture.Chaque matériau a ainsi un oe�ient thermique d'expansion, et sera don a�eté di�éremmentselon les variations de la température extérieure.Des études expérimentales ont été e�etuées par l'EMPA (Laboratoire Fédéral d'Essai desMatériaux et de Reherhe, (EMPA 1999)) et l'Université Catholique de Louvain (Peeters et al.2001) sur le pont Z24 (Figure 1.2(a)). Ce pont est un ouvrage de 63,3 m en béton préontraintde l'autoroute A1 Berne-Zurih reliant Koppigen et Utzenstorf. Les études menées ont apportéquelques renseignements intéressants et omplémentaires sur la sensibilité des paramètres mo-daux aux variations limatiques. En partiulier, il a été noté une variation de près de 10% surla première fréquene (Figure 1.2(b)) pour une variation thermique allant de −5 ◦C à 35 ◦C. En



14 CHAPITRE 1. LE PARADIGME DE LA SURVEILLANCE DE SANTÉ STRUCTURALEontrepartie, pour des essais réalisés entre 15 ◦C et 30 ◦C, ette variation n'était que de 2,5%.

(a) Vue du pont (b) Évolution de la première fréquene propre avela températureFigure 1.2 � Étude des e�ets thermiques sur le pont Z24.Des résultats analogues ont été obtenus sur le pont B15, ouvrage préontraint en bétonqui franhit l'autoroute E19 et relie Bruxelles et Anvers. Composé de trois travées pour unelongueur totale de 124,6 m, l'ouvrage est supporté par un système d'artiulation qui permetdes mouvements latéraux au niveau des deux ulées. Sur l'analyse de deux séries de mesure enhiver et au printemps, une diminution des fréquenes ave la température (de 0 ◦C à 15 ◦C) aété onstatée. Les oe�ients d'amortissement ne suivent pas d'évolution préise, ei pouvantêtre expliqué par des erreurs de mesure, de traitement des signaux et par la dépendane de eoe�ient au type d'exitation et à l'amplitude de la vibration. Par ailleurs, des études menées surla poutre VIPP (Viadus à travées Indépendantes à Poutres préfabriquées en béton Préontraintpar post-tension) de Merlebah ont également montré une diminution sensible des deux premièresfréquenes propres ave l'augmentation de la température (Crémona 2007, Leonte et al. 2007).Cette diminution de la fréquene ave la température renontrée dans les ponts Z24 et B15n'est pas une règle en soi. Ainsi, à titre de ontre-exemple, Farrar et al. (1995) ont mis enévidene, sur l'étude du pont Alamosa Canyon au Nouveau Mexique (USA), une augmentationdes fréquenes ave la température.1.4 ObjetifsL'objetif majeur de ette thèse est d'apporter des nouveaux éléments de réponse à la pro-blématique de détetion d'endommagements sur les ouvrages d'art. Un premier enjeu est deproposer des nouvelles approhes permettant d'identi�er un dommage strutural non seulementà partir des hangements des paramètres modaux, mais également diretement à partir de laréponse dynamique de l'ouvrage. Comme mentionné préédemment, les mesures sont peu (voirejamais) exploitées faute d'outils e�aes ou des di�ultés renontrées pour gérer des quantitésimportantes de données brutes. Un deuxième enjeu est de prendre en ompte l'in�uene dese�ets thermiques sur le omportement dynamique des ouvrages. De nombreuses reherhes ontindiqué que es e�ets ne sont pas négligeables et qu'ils doivent être onsidérés dans les études dedétetion d'endommagements.Pour répondre au premier enjeu, une méthodologie réemment développée, basée sur les



1.4. OBJECTIFS 15onepts 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 donnéesalliant un stokage plus ompat sans perdre la généralité de l'information originale. Atuelle-ment, l'ADS n'est souvent employée que dans le adre d'appliations éonomiques, telles quel'analyse de omportements de onsommateurs, ventes roisées, et. Dans ette thèse, l'ADS estutilisée de manière originale pour la détetion d'endommagements struturaux. Pour ela, elleest ouplée à des méthodes de lassi�ation non supervisée (telles que les méthodes de partition-nement de données) et supervisée (arbres de déision Bayésiens, réseaux neuronaux et mahinesà veteur support).Il est important de remarquer que la démarhe proposée permet d'utiliser des mesures vibra-toires (signaux) et des paramètres modaux pour la disrimination de groupes de omportementstrutural distints. En e�et, les méthodes dérites préédemment, et qui sont basées sur desindiateurs dits � lassiques �, ne permettent pas une analyse générale sur un ensemble d'étatsstruturaux. En d'autres termes, il n'est pas possible de distinguer aisément des groupes de om-portements distints. Le hapitre suivant a pour objetif d'introduire l'ADS et montrer ommentles données sont manipulées dans ette thèse.En e qui onerne le seond enjeu de ette thèse, la démarhe proposée onsiste à développerdes nouvelles approhes pour étudier les e�ets thermiques sur les paramètres modaux. L'objetifest de pouvoir éliminer es e�ets et être apable de aratériser une variation � normale � desfréquenes propres et déformées modales d'une variation � anormale �. Pour ela, des tehniquesde régression linéaire et non linéaire sont proposées. Il est noté que peu d'études ont été menéesave des modèles de régression non linéaire. Ces tehniques sont aussi ouplées aux méthodesde lassi�ation de données. L'idée prinipale est d'observer omment la variation thermiquepeut in�uener la détermination des groupes de omportements struturaux. Par ailleurs, uneméthodologie basée sur l'Analyse en Composantes Prinipales (ACP) est proposée, le but étantde disriminer des variations fréquentielles liées aux hangements thermiques de eux dus à laprésene d'endommagements struturaux.





Chapitre 2Analyse de Données Symboliques
Ce hapitre a pour objetif d'introduire les onepts majeurs de l'Analyse de Données Symbo-liques (ADS). Pour ela, une introdution générale de l'ADS est proposée en mettant en évidenela manière dont les données sont manipulées. Dans un premier temps, des aspets généraux surle Data Mining et la réation de l'ADS sont présentés. Dans un seond temps, des exemplesillustrant la transformation de données lassiques en données symboliques sont introduits.2.1 IntrodutionLe Data Mining ou � exploitation de données � utilise des outils plus ou moins sophisti-qués pour déouvrir des modèles et des relations préédemment inonnus (ou � ahés �) dansdes grands ensembles de données. Ces outils peuvent inlure des modèles statistiques, des algo-rithmes mathématiques, des méthodes d'apprentissage, et. Le Data Mining ne se limite pas àun assemblage et un stokage de données. Il inlut également une analyse ritique de es donnéesdans un moment présent, mais aussi une prévision de tendanes pour l'avenir.La démarhe du Data Mining peut être exéutée sur des données représentées sous formesquantitatives, textuelles ou de type multimédia (omme des images et des sons, par exemple).Les tehniques d'extration de onnaissanes peuvent néessiter de nombreux paramètres pouraratériser les données. Elles inluent l'assoiation (modèles où un événement est lié à un autre :aheter un stylo et du papier, par exemple), l'ordre ou l'analyse de onséquenes (modèles oùun événement mène à un autre : naissane d'un enfant et l'ahat d'un bereau), la lassi�ation(identi�ation de nouveaux modèles), le lustering (déouverte et visualisation de groupes dedonnées : préférenes de marques de vêtements) et la prédition (déouverte de modèles à partirdesquels des prévisions raisonnables onernant des futures ativités peuvent être proposées).L'un des grands apports du Data Mining est lié à l'utilisation des approhes dites de � déou-verte �, pour lesquelles des algorithmes peuvent être employés pour examiner simultanémentplusieurs relations multidimensionnelles de données (Hastie et al. 2009).Le Data Mining est de plus en plus utilisé aujourd'hui tant dans les seteurs privés que publis.Il est souvent onsidéré omme un outil permettant la gestion d'information sur des lientset la rédution des probabilités de fraude et de perte, par exemple. Bien que les algorithmesd'exploitation de données peuvent être des outils très puissants, ils ne se su�sent pas à eux-mêmes. En e sens, l'analyse ritique de l'utilisateur reste toujours néessaire.Les tehniques statistiques utilisées pour l'analyse de données ont généralement été onçuespour des as d'appliation relativement simples. L'unité de l'analyse est souvent un individu (par17



18 CHAPITRE 2. ANALYSE DE DONNÉES SYMBOLIQUESexemple, une personne, un objet, un endroit, et.) dérit par un type bien dé�ni de variables(qualitatives ou quantitatives), assoiées haune à une valeur simple. Lorsque les unités d'étudepassent du niveau � individu � au niveau � ensembles d'individus �, leur desription devient plusdéliate. En ela, une nouvelle représentation de données a été onçue. Ces données, ontenant uneinformation plus générale mais également plus omplexe, sont nommées � données symboliques �.Pour mieux les appréhender et en extraire de nouvelles onnaissanes, l'ADS a été réée.2.2 Des données lassiques aux données symboliquesLes réents progrès tehniques et tehnologiques rendent désormais possible l'aquisitionontinue d'informations diverses et le stokage de bases de données volumineuses. Cependant, endépit de la apaité de traitement ourante des ordinateurs, les ressoures informatiques nées-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 à une époqueoù la quantité d'information disponible était beauoup plus limitée qu'elle ne l'est atuellement.Plusieurs études liées à l'analyse multivariée, à la reonnaissane des motifs, aux bases dedonnées et à l'intelligene arti�ielle ont été menées depuis des années. Les méthodologies enours de développement généralisent les tehniques d'analyse des données lassiques, omme parexemple la visualisation, les tehniques fatorielles, les arbres de déision, la disrimination, larégression, la lassi�ation ou enore les méthodes de partitionnement de données.Contrairement à l'analyse lassique qui se onentre sur l'étude des individus, l'analyse sym-bolique manipule des onepts, qui représentent une famille plus rihe et moins spéi�que dedonnées. Les onepts, onsidérés omme des nouvelles unités statistiques, sont dérits par desdonnées plus omplexes que elles habituellement renontrées en analyse statistique. Elles sontdites � symboliques �, ar en exprimant la variation interne inhérente aux onepts et en tenantompte des spéi�ités de la base de données, elles ne peuvent pas être manipulées uniquementpar de simples desriptions numériques ou qualitatives. En ela, elles néessitent une aratérisa-tion plus rihe mais aussi plus ompate. Dans e ontexte, l'extension des méthodes lassiquesà de telles données représente un enjeu majeur. Le Tableau 2.1 donne un exemple simple d'uneomparaison des unités d'étude d'une analyse lassique et d'une analyse symbolique.Données lassiques : individus Données symboliques : oneptsJoueurs ÉquipesOrhidées, roses FleursPigeons, anards OiseauxTableau 2.1 � Exemples d'unités d'étude pour une analyse lassique et une analyse symbolique.La première étape de l'ADS est d'assembler et de dérire les onepts. Cei peut être réalisépar l'utilisation de variables qui permettent non seulement de bien représenter mais aussi de a-ratériser es onepts. La seonde étape onsiste à analyser le tableau de données symboliquesissu de la première étape. Pour ela, il est néessaire d'élargir les notions du Data Mining etde la statistique lassique au as où les unités sont des onepts dérits par des variables sym-boliques. Ce type d'analyse est onnu sous le nom de Knowledge Mining (Bok & Diday 2000).Ainsi, dans ette seonde étape, l'ADS n'a pas pour but d'analyser une seule sorte de donnéesomplexes. Au ontraire, le but est d'analyser des onepts dérivant la variation interne de leursinstanes, dérites par des données de toutes sortes qui peuvent être plus ou moins omplexes(Billard & Diday 2006). Les tableaux de données symboliques peuvent omporter des objets dedi�érentes natures (par exemple, un ensemble de plusieurs valeurs), pouvant être pondérés et



2.2. DES DONNÉES CLASSIQUES AUX DONNÉES SYMBOLIQUES 19liés entre eux par des règles et/ou des taxonomies. Des exemples de es représentations sonténumérés i-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 atégorique : ville(z) = Paris.� des données atégoriques multi-valeurs : prix(z) = {haut, moyen, bas} indiquant que leprix général pour un produit z peut être haut, moyen ou bas.� des données de type intervalle : poids(z) = [20 ; 180℄ signi�e que le poids de z varie dansl'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 lapopulation z a sa hauteur omprise 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 entahe haun des onepts.En étendant l'analyse de données traditionnelles aux tableaux de données symboliques, l'ADSpermet d'extraire des desriptions symboliques munies d'un opérateur de omparaison et d'unefontion de reonnaissane formant un triplet appelé � objet symbolique �. Ces objets symbo-liques dérivent les onepts par leurs propriétés ommunes et leur extension dans l'ensemble desindividus qu'ils représentent (Billard & Diday 2006).Les prinipaux avantages des desriptions symboliques peuvent se résumer omme suit :� elles fournissent un résumé de la base de données plus générale que les données agrégéeshabituelles, tenant ompte de la variation interne et permettant de onstruire un nouveautableau de données plus rihe en information pour lequel une ADS peut être appliquée ;� a�n de modéliser des onepts, elles peuvent aisément exprimer des propriétés des va-riables provenant de plusieurs tableaux assoiés à di�érentes populations. Par exemple,pour onstruire une desription symbolique assoiée à une ville, il est possible d'utiliserdes propriétés issues d'une relation dérivant les habitants de haque ville et une autredérivant les éoles de haque ville ;� plut�t que de fusionner plusieurs bases pour étudier ensuite la base synthétique obtenue,il peut être plus pertinent d'extraire d'abord des desriptions symboliques de haque basepuis d'étudier l'ensemble des desriptions symboliques ainsi obtenues.A�n d'illustrer la di�érene entre un tableau de données lassiques et un tableau de donnéessymboliques, l'exemple d'un groupe d'oiseaux omprenant 300 hirondelles, 100 pingouins et 100autruhes est onsidéré. Le Tableau 2.2 représente un tableau lassique où haque ligne dérit unoiseau (individu) d'après trois variables (Diday & Noirhomme-Fraiture 2007) : espèe, apaitéde voler et poids. Oiseau Espèe Vol Poids (kg)1 Pingouin Non 352 Hirondelle Oui 0.05... ... ... ...500 Autruhe Non 100Tableau 2.2 � Desription lassique de 500 oiseauxUne analyse plus générale peut être menée en onsidérant les espèes d'oiseaux omme unitésd'étude (les espèes d'oiseaux sont alors les onepts). Le Tableau 2.3 lassi�e les espèes parrapport aux aratéristiques dérites préédemment (apaité de voler et poids).



20 CHAPITRE 2. ANALYSE DE DONNÉES SYMBOLIQUESEspèe Nombre d'individus Vol Poids (kg)Hirondelle 300 Oui [0,01 ; 0,08℄Pingouin 100 Non [30 ; 100℄Autruhe 100 Non [80 ; 160℄Tableau 2.3 � Desription symbolique de 500 oiseauxÀ la question � Quel est le pourentage d'oiseaux qui volent ? �, deux réponses sont possibles.La première, si la desription lassique est prise en ompte et les unités d'étude sont représentéespar les individus, est la suivante � 300/500 = 60% � (vu que seulement les 300 hirondelles volent).Si la desription symbolique est onsidérée et les espèes (onepts) sont utilisées omme unitésd'étude, la réponse est alors � 1/3 = 33, 33% � (une espèe sur trois).Par ailleurs, il est important d'observer que dans le Tableau 2.3 les valeurs de la variable� Poids � ne sont pas des salaires, mais des intervalles. Ce type de notation permet de onstruiredes tableaux ompatant l'information et plus généraux que des tableaux lassiques, étant donnéqu'ils permettent d'analyser, d'une ertaine façon, la dispersion des variables. L'ADS permetd'organiser (voire même de ompresser) les données originales de manière ontr�lée a�n d'êtreapable de les mieux manipuler. L'enjeu est don de savoir jusqu'à quel niveau ette ompressionpeut être réalisée sans dénaturer ou déformer l'information originale. En e�et, haque appliationentraînera des desriptions et transformations de données spéi�ques et 'est à l'utilisateur dejuger elle la plus adéquate.L'étude de la surveillane dynamique d'une struture est maintenant onsidérée. Un essaihypothétique E ontenant 10000 valeurs mesurées par 10 apteurs aélérométriques est introduitet illustré à la Figure 2.1.
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Figure 2.1 � Exemple d'un essai dynamique.Cet essai peut être représenté de manière symbolique. Dans et exemple, les valeurs mesuréessont les individus et les apteurs sont les variables qui dérivent les essais dynamiques (ii, lesonepts). Le signal mesuré par le apteur 7 est maintenant onsidéré. La Figure 2.2 illustre lepassage de la représentation lassique à la représentation symbolique. Dans ette transformation,haque valeur mesurée est projetée sur l'axe des ordonnées. Un histogramme est alors onstruit,en tenant ompte de la proportion de valeurs omprises entre les bornes de haque division.Ces divisions sont nommées atégories. Le nombre de atégories est dé�ni a priori selon le type



2.2. DES DONNÉES CLASSIQUES AUX DONNÉES SYMBOLIQUES 21d'étude menée et détermine la résolution ou le degré de ra�nement pour la desription de haqueonept.
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(a) Signal enregistré par le apteur 7. −0.1
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(b) Histogramme à 20 atégories.Figure 2.2 � Représentation symbolique d'un signal lassique par un histogramme de valeurs.Une autre manière de représenter symboliquement et essai est de le transformer en inter-valles absolus ou interquartiles. Le premier prend en ompte les valeurs minimales et maximalesabsolues. Le deuxième onsidère les valeurs orrespondantes à 25% et à 75% de la distribution 1.Le Tableau 2.4 illustre une desription en données symboliques pour l'essai E à partir des in-tervalles interquartiles et des histogrammes à 20 atégories. Pour e dernier, les valeurs entreparenthèses indiquent les proportions alulées pour haune des atégories dé�nies initialement.Capteur Intervalle interquartile [m·s−2℄ Histogramme1 [-0,0142 ; 0,0176℄ [1(0,002), . . . , 10(0,31), . . . , 20(0,001)℄2 [-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 � Desription symbolique de l'essai E représenté par des apteurs.Il existe d'autres manières de représenter des essais issus des ampagnes de surveillanedynamique. Dans le adre d'une identi�ation modale, les essais peuvent être dérits par lesparamètres modaux identi�és, omme les fréquenes propres et les modes propres. Dans e as, lesessais dynamiques sont toujours les onepts, mais les variables sont maintenant représentéessoit par les fréquenes propres, soit par les modes propres et non plus par les apteurs.L'exemple de l'identi�ation modale d'une poutre métallique sur deux appuis est mainte-nant onsidéré. Les deux premières fréquenes propres et déformées modales sont alulées. Dansun ertain nombre de as, il ne su�t pas de trouver une valeur numérique onvenable pour lesparamètres modaux, mais il faut estimer également leur préision et les inertitudes liées à l'iden-ti�ation modale. En partiulier, lorsque le nombre d'essais est insu�sant, l'estimation pontuelleprésente de grandes �utuations et des erreurs importantes peuvent apparaître. A�n de traiter eproblème, il est possible de générer plusieurs estimations et d'en produire des statistiques à par-tir d'éhantillons prélevés des réponses dynamiques. Ces estimations sont généralement appelées1. Par exemple, pour une distribution ontinue de valeurs réelles entre 1 et 10, l'intervalle interquartile est[2,5 ; 7,5℄.



22 CHAPITRE 2. ANALYSE DE DONNÉES SYMBOLIQUESréalisations. La Figure 2.3 illustre les fréquenes et déformées propres des inq réalisations éva-luées pour les deux premières paires de paramètres modaux identi�és. Cette proédure produitdon une distribution de valeurs pour haque paramètre modal. À partir de ette distribution, lesfréquenes propres et modes propres sont transformés en données symboliques, omme détaillédans les Tableaux 2.5 et 2.6, respetivement.

2 4 6 8 10 12 14 16
0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

Points de mesure

A
m

p
li

tu
d

e

 

 

4,29 Hz

4,32 Hz

4,34 Hz

4,35 Hz

4,38 Hz

(a) Premier mode propre 2 4 6 8 10 12 14 16
−1

−0.5

0

0.5

1

Points de mesure

A
m

p
li

tu
d

e

 

 

15,01 Hz

15,05 Hz

14,98 Hz

15,10 Hz

14,93 Hz

(b) Deuxième mode propreFigure 2.3 � Fréquenes et modes propres identi�és pour 5 réalisations d'une identi�ationmodale.Fréquene Intervalle interquartile [Hz℄ Histogramme1 [4,32 ; 4,35℄ [1(0,01), . . . , 10(0,04), . . . , 20(0,001)℄2 [14,98 ; 15,05℄ [1(0,02), . . . , 10(0,58), . . . , 20(0,005)℄Tableau 2.5 � Desription symbolique de l'essai E représenté par les fréquenes propres.Mode Intervalle interquartile Histogramme1 [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 � Desription symbolique de l'essai E représenté par les modes propres.À travers es exemples, il est possible de onstater que plusieurs représentations symboliquessont possibles. Il faut noter ependant que haque appliation entraîne l'utilisation d'un type dedonnées symboliques approprié. Plusieurs simulations ont été réalisées préalablement en utilisantdiverses représentations symboliques telles que des intervalles absolus et des histogrammes à 10 età 40 atégories, par exemple. Or, dans le adre de ette thèse, seuls des intervalles interquartileset des histogrammes à 20 atégories sont utilisés. Il a été montré que de telles représentationssont généralement appropriées pour des appliations étudiées (Cury, Crémona & Diday 2010).En réalité, il est important de signaler qu'il faut toujours trouver un ompromis entre la repré-sentation de la donnée symbolique ave la donnée lassique. En d'autres termes, il est néessairede savoir ompresser la donnée lassique sans perdre ses propriétés originales (telles que la valeurmoyenne, la variane, la médiane, et.). Intuitivement, à mesure que le nombre de atégoriesde l'histogramme augmente, les propriétés de la donnée symbolique tendent à se rapproher deelles de la donnée lassique. Toutefois, ei peut mener à la réation des atégories � vides �,qui n'apportent auun poids aux aluls qui seront réalisés a posteriori. Le hoix de la représen-



2.3. BILAN 23tation symbolique dépendra don de l'appliation étudiée et il revient à l'utilisateur de hoisir lareprésentation symbolique la plus adéquate.2.3 BilanCe hapitre introduit la proédure utilisée pour la transformation de données lassiques endonnées symboliques. Dans un premier temps, un exemple simple ave 3 espèes d'oiseaux aété étudié. Cet exemple a montré que selon le type d'approhe utilisée, des résultats di�érentspeuvent être obtenus. Dans un seond temps, l'ADS a été appliquée à des essais dynamiques. Ila été montré qu'un essai peut être représenté symboliquement soit à partir des apteurs soit àpartir des paramètres modaux. Dans les deux as, la représentation symbolique utilisée est baséesur la transformation des données originales (données lassiques) en intervalles interquartiles ethistogrammes (données symboliques).Dans la suite, l'ADS est appliquée à di�érentes méthodes de lassi�ation de données oùl'objetif est d'extraire des onnaissanes sur la santé struturale des ouvrages. L'un des apportsmajeurs de ette thèse est de oupler es deux approhes pour la disrimination de omportementsstruturaux anormaux.





Chapitre 3Méthodes de lassi�ation des donnéeset analyses de régression
Ce hapitre présente deux grandes familles de méthodes de lassi�ation des données : lesméthodes dites non supervisées et les méthodes dites supervisées. La première onsiste à grouperun ensemble d'observations inonnues (non étiquetées) dans des groupes signi�atifs (nomméslusters 1). Des étiquettes sont assoiées aux lusters indiretement à partir des aluls réalisés pardi�érents algorithmes. De ette façon, le but est d'identi�er des groupes tels que les observationsles plus similaires se retrouvent dans un groupe ommun et les plus di�érentes soient séparées dansdes groupes distints. Pour la deuxième famille de méthode, une olletion d'étiquettes (onnuesa priori) est fournie omme donnée d'entrée pour la détermination de di�érentes lasses. Leproblème onsiste à donner une étiquette à une nouvelle observation sahant que les groupessont déjà dé�nis. Dans es méthodes, deux phases sont néessaires pour lasser les données.Dans la première phase (dite d'entraînement), des étiquettes onnues sont utilisées pour quel'algorithme de lassi�ation apprenne les desriptions relatives à haque lasse. Dans la seondephase (dite de test), l'algorithme est utilisé pour lasser une nouvelle observation. Il est importantde signaler que, dans le adre de ette thèse, les données d'entrée sont toujours des représentationssymboliques d'essais dynamiques (évaluées à partir soit de signaux, soit de paramètres modaux).Une fois les méthodes de lassi�ation présentées, deux types de tehniques de régression desdonnées sont introduits. L'objetif est d'étudier l'in�uene de l'environnement extérieur sur ladétetion d'endommagements struturaux. En partiulier, l'in�uene de la température sur lesfréquenes propres et déformées modales est analysée. La première tehnique est basée sur larégression linéaire multiple et la seonde sur la régression non linéaire utilisant des réseaux deneurones. Dans un premier temps, la onstrution de es deux modèles est réalisée a�n de �ltrerles e�ets thermiques sur les paramètres modaux. Dans un seond temps, il est alors possibled'appliquer les méthodes de lassi�ation dérites auparavant aux fréquenes et modes propres� orrigés � par les modèles de régression. L'idée est d'observer omment la lassi�ation d'essaisdynamiques peut hanger sans ou ave prise en ompte des e�ets environnementaux. Par ailleurs,une étude statistique basée sur l'Analyse en Composantes Prinipales est proposée.
1. Le terme luster est ouramment utilisé dans le domaine sienti�que pour designer un � groupe � ou une� lasse �, par exemple. Dans e mémoire, e terme est très utilisé en se référant toujours à la desription itée.25



26 CHAPITRE 3. CLASSIFICATION ET RÉGRESSION DES DONNÉES3.1 Méthodes de lassi�ation non superviséeLe groupement de données (enore appelé partitionnement de données ou lustering 2) estune problématique onsidérée depuis de nombreuses années dans di�érents domaines tels quel'éonomie, les études statistiques, la médeine, et. (Bok & Diday 2000). L'objetif, expriméde manière très générale, est de séparer un ensemble d'objets en di�érents groupes en fontiond'une ertaine notion de similarité (ou de dissimilarité). Les objets onsidérés omme similairessont ainsi assoiés au même luster alors que eux onsidérés omme di�érents, sont assoiésà des lusters distints. Intuitivement, l'objetif du lustering est de regrouper un ensemble dedonnées de la manière la plus naturelle possible.L'un des atouts des méthodes de lustering est lié à la apaité d'organiser de grands en-sembles de données pour aider à simpli�er l'information et généraliser l'analyse de di�érentsomportements. Cette information simpli�ée peut également être employée pour réaliser despréditions et e�etuer des hypothèses sur la base des lusters onstitués.Di�érents types de lustering sont proposés dans la littérature. Deux familles de méthodessont distinguées : les méthodes hiérarhiques et les méthodes par partition. Dans le premier as,une hiérarhie de lusters est formée pour aratériser la similarité (ou dissimilarité) entre lesobjets. Deux types de méthodes hiérarhiques se distinguent :� les méthodes divisives ou desendantes. Elles démarrent ave un seul luster qui regroupel'ensemble des objets. Cet ensemble initial est alors divisé suessivement en plusieurslusters selon un ertain ritère jusqu'à e que tous les objets soient lassés dans deslusters di�érents (où haque luster ne ontient qu'un seul objet) ;� les méthodes agglomératives ou asendantes. Elles démarrent ave autant de lusters qued'objets. Les lusters sont fusionnés suessivement selon un ertain ritère jusqu'à e quetous les objets soient �nalement regroupés dans un seul luster.Dans le as de lustering par partition, les lusters sont aussi dé�nis par des ritères deproximité, mais la notion de hiérarhie entre eux n'est pas nette.Dans le adre de ette thèse, la plupart des simulations de lustering ont été réalisées en uti-lisant le logiiel SODAS (Symboli O�ial Data Analysis System (Diday & Noirhomme-Fraiture2007)). Ce logiiel est gratuit et a été développé dans le adre du projet ASSO (Analysis Systemof Symboli O�ial data). Dans les paragraphes suivants, après avoir dé�ni les mesures de dis-tanes pour aratériser les dissimilarités entre les objets, trois méthodes de partitionnement dedonnées utilisées sont détaillées. Les deux premières sont basées sur le lustering hiérarhique etla troisième sur le regroupement par partition.3.1.1 Calul de mesures de dissimilarité et d'inertieAvant d'introduire les méthodes de lustering, il est néessaire de dé�nir des mesures dedistane utilisées pour déterminer des similarités/dissimilarités entre objets et réer des lusters.La dissimilarité entre objets est évaluée ii par une fontion qui estime la � distane � les séparant.Si la distane entre deux objets est petite, ils sont onsidérés omme prohes et don, similaires(Esposito et al. 2000). Au ontraire, si la distane est grande, les objets sont � éloignés � et don,di�érents. Une fois ette fontion de distane dé�nie, la tâhe de lustering onsiste à minimiserla somme des distanes entre membres d'un même luster (dé�ni omme l'inertie intra-luster),et maximiser elle entre lusters (dé�ni omme l'inertie inter-luster). La proédure de lustering2. Également au terme luster, lustering est souvent utilisé dans e mémoire. Ce terme signi�e une proédurede partitionnement ou groupement de données.



3.1. MÉTHODES DE CLASSIFICATION NON SUPERVISÉE 27doit �nalement fournir un ensemble de lusters ave une grande similarité intra-luster (groupesintrinsèques) et une grande dissimilarité inter-luster (groupes isolés).Le hoix d'une mesure de distane onstitue un pas très important dans le lustering. Mani-festement, un objet A peut être onsidéré prohe d'un objet B pour une mesure partiulière, maisaussi distant d'après une autre mesure. Dans la littérature ourante, plusieurs types de mesuressont répertoriés (distanes Eulidienne, de Gowda-Diday, d'Ihino-Yaguhi, de De Carvalho, et.)(Malerba et al. 2001).Dans ette thèse, deux mesures de distane sont utilisées : la distane de Hausdor�(Billard & Diday 2006) et la distane atégorique (Billard & Diday 2006). La première est em-ployée dans le as où les signaux ou les paramètres modaux sont transformés en intervallesinterquartiles. La deuxième est utilisée quand les données lassiques sont transformées en histo-grammes. Ces distanes ont été hoisies après omparaison ave d'autres distanes introduitesdans des études préédentes et disponibles dans la littérature (Cury, Crémona & Diday 2010).Les essais dynamiques E1 et E2 sont onsidérés dans la suite et sont représentés par desintervalles interquartiles dérits par [E1,inf;E1,sup]q et [E2,inf;E2,sup]q, respetivement, ave qétant la variable onsidérée (un apteur, si les essais sont dérits par des signaux ; une fréquene,si les essais sont représentés par des fréquenes propres ; un mode, si les essais sont dérits pardes déformées modales).En dé�nissant Ei,inf et Ei,sup omme les bornes inférieure et supérieure de l'intervalle inter-quartile de l'essai Ei, respetivement, la distane de Hausdor� ϕq(E1,E2) entre les essais E1 etE2 est alulée par
ϕq(E1,E2) = Max (|E1,inf − E2,inf|q, |E1,sup − E2,sup|q) (3.1)Lorsque toutes les variables et tous les essais sont onsidérées, l'Équation (3.1) peut êtregénéralisée de la manière suivante
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28 CHAPITRE 3. CLASSIFICATION ET RÉGRESSION DES DONNÉESA�n d'optimiser le partitionnement des essais, il est néessaire de minimiser la somme desdistanes entre les essais d'un luster (l'inertie intra-luster, dénotée par I(.)), e qui est réaliséen minimisant l'inertie totale, nommée W (.), de l'ensemble des lusters.L'inertie intra-luster d'un luster Ck ontenant nk essais est dé�nie par
I(Ck) =

1

n× nk
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d2(Ei,Ej) (3.6)où d(.) est alulé à partir soit de l'Équation (3.2) soit de l'Équation (3.5). Étant donné que lamatrie de distanes est symétrique, seuls les éléments de la matrie triangulaire supérieure sontpris en ompte pour le alul de l'inertie.Considérant une partition Pr = (C1,C2, ...,Cr), l'inertie totale intra-luster W (.) est évaluéeomme la somme de toutes les inerties intra-luster (Billard & Diday 2006)
W (Pr) =

r∑

k=1

I(Ck) (3.7)où r est le nombre de lusters onsidérés dans l'analyse.Par ailleurs, l'inertie inter-lusters est dé�nie omme suit
B(Pr) =W (Ω)−W (Pr) (3.8)où Ω représente l'ensemble total d'essais. Il est évident qu'en minimisant l'inertie totale intra-luster, l'inertie inter-luster est par onséquent maximisée.3.1.2 Méthode des divisions hiérarhiquesDans le domaine de l'analyse de données, les méthodes de lassi�ation hiérarhique de typedivisives ont été prinipalement développées dans les années 70. Son appliation aux données sym-boliques a été introduite par (Chavent 1997). Ces méthodes sont itératives et proèdent à haqueétape au partitionnement des données de façon desendante (souvent appelée � top-down �). Ini-tialement, l'ensemble total des lusters est représenté par un seul luster C. La démarhe onsistealors en une suession de divisions desendantes, omprenant autant de niveaux que néessairespour produire une hiérarhie Y = {C1,C2, . . . ,Cr}. Théoriquement, il est possible d'arriver àun partitionnement ave n lusters où haque luster ne ontient qu'un seul essai.Dans la pratique, le proessus de partitionnement peut s'arrêter plus t�t et un nombre delusters r est généralement spéi�é au préalable ave r < n. L'exemple d'un luster C = ∪ Ck

k=1,...,rontenant tous les essais dénotés par {E1,E2, . . . ,En} est onsidéré. Ce luster est alors fra-tionné en deux lusters distints C1 et C2. Ce proessus est e�etué en déterminant quels essaissatisfont ou non un (des) ritère(s) logique(s) ql(.). Pour un essai hypothétique Ei,C1 = {Ei|ql(Ei) est vrai}C2 = {Ei|ql(Ei) est faux} (3.9)la dé�nition du (des) ritère(s) logique(s) est basée sur l'évaluation d'une variable (apteur, fré-quene ou mode propre) dite � disriminante � et de sa valeur assoiée nommée � valeur de ou-pure �. En e�et, la paire variable disriminante/valeur de oupure est obtenue à partir de la mini-misation des inerties intra-luster, et par onséquent, la maximisation de l'inertie inter-lusters.L'exemple présenté dans le Tableau 3.1 est onsidéré où inq essais {E1,E2,E3,E4 et E5} hy-pothétiques sont représentés par des signaux transformés en intervalles interquartiles. Ainsi, les



3.1. MÉTHODES DE CLASSIFICATION NON SUPERVISÉE 29Essai Capteur 1 [mm·s−2℄ Capteur 2 [mm·s−2℄E1 [410 ; 460℄ [165 ; 175℄E2 [390 ; 430℄ [150 ; 170℄E3 [130 ; 190℄ [107 ; 153℄E4 [410 ; 630℄ [140 ; 170℄E5 [170 ; 450℄ [155 ; 175℄Tableau 3.1 � Exemple d'essais représentés par des apteurs transformés en intervalles inter-quartiles.variables utilisées sont le � Capteur 1 � et le � Capteur 2 �. Dans et exemple, une partition avetrois lusters est souhaitée.Le premier pas onsiste à aluler les valeurs moyennes vmi (i = 1, . . . , n) de haque intervalleinterquartile et à réordonner les essais de telle sorte que es valeurs soient lassées par ordreroissant. Les Tableaux 3.2 et 3.3 détaillent ette proédure (les unités ne sont pas données a�nde simpli�er les notations).Essai vmi (Capteur 1) vmi (Capteur 2)E1 435 170E2 410 160E3 160 130E4 520 155E5 310 165Tableau 3.2 � Calul des valeurs moyennes par apteur pour les essais dynamiques.Capteur 1 Capteur 2Essai vmi Essai vmiE3 160 E3 130E5 310 E4 155E2 410 E2 160E1 435 E5 165E4 520 E1 170Tableau 3.3 � Classement des valeurs moyennes par ordre roissant selon haque apteur.Les valeurs de oupure vci sont alors alulées en prenant la valeur moyenne de vmi et vmi+1

vci =
vmi + vmi+1

2
i = 1, . . . , n− 1 (3.10)où n est toujours le nombre d'essais onsidérés.Il est noté que haque apteur est pris en ompte séparément pour le alul des ses possiblesvaleurs de oupures (f. Tableau 3.4). Pour haque paire apteur/valeur de oupure les inertiesintra et inter-lusters sont alulées. La paire optimale est don elle qui minimise l'inertie intra-luster et maximise l'inertie inter-luster. Par exemple, la première ligne du Tableau 3.4 illustrela première possibilité de partitionnement. Dans e as, le Capteur 1 est un andidat à variabledisriminante et la valeur de oupure orrespondante est 235 mm·s−2. Pour e ritère, seulementl'essai E3 se trouve dans le luster C1 (par onséquent, l'inertie intra-luster est égale à zéro),tandis que tous les autres essais sont regroupés dans le luster C2 (en indiquant une inertieintra-luster égale à 11670). Par ailleurs, l'inertie totale intra-luster et l'inertie inter-lusterssont égales à 11670 et 628930, respetivement. La totalité des aluls e�etués et le hoix de



30 CHAPITRE 3. CLASSIFICATION ET RÉGRESSION DES DONNÉESla paire optimale sont détaillés dans le Tableau 3.4. Bien que les apteurs soient séletionnésséparément, le alul de la matrie des distanes (dé�ni par l'Équation (3.2)) prend toujoursen ompte la totalité des apteurs utilisés dans l'analyse. Cette remarque est importante, ar lealul des inerties dépend diretement de la matrie de distanes évaluée.Essai vm [mm·s−2℄ vc [mm·s−2℄ I(C1) I(C2) W (C1 ∪C2) B(C1 ∪C2)E3 160 235 0 11670 11670 628930Coupure E5 310 360 6760 4654 11414 629186ave le E2 410 422,5 12240 2890 15130 625470Capteur 1 E1 435 477,5 16025 0 16025 624575E4 520 - - - - -E3 130 142,5 0 11670 11670 628930Coupure E4 155 157,5 19360 7127 26487 614113ave le E2 160 162,5 20080 5760 25840 614760Capteur 2 E5 165 167,5 23740 0 23740 616860E1 170 - -Tableau 3.4 � Division du luster C, alul des inerties et hoix de la paire optimale.Dans le Tableau 3.4, W (C1 ∪C2) = I(C1) + I(C2), et B(C1 ∪C2) est alulé omme dé�nipar l'Équation (3.8).La paire variable disriminante/valeur de oupure optimale est elle orrespondante au mini-mum des minima de la somme des inerties intra-luster alulées. Dans l'exemple onsidéré, 'estla paire Capteur 1/360 qui satisfait ette ondition (W (C1 ∪C2) = 11414). Par onséquent, laquestion logique à poser est la suivante : � Est-e que Capteur 1 ≤ 360 mm· s−2 ? �. Si la réponseest oui, les essais qui satisfont e ritère sont lassés dans le luster C1. Si la réponse est non, ilssont lassés dans le luster C2. Plus préisément, e sont les valeurs moyennes vmi du Capteur1 (de tous les essais) qui sont omparées à la valeur de oupure 360 mm· s−2. Dans et exemple,la division obtenue est C1 = {E3,E5}C2 = {E1,E2,E4}Finalement, une troisième division est réalisée où il est néessaire de dé�nir au préalablele luster qui sera divisé. Une proédure similaire à elle introduite préédemment est utilisée.En e sens, le luster hoisi est elui dont la somme des inerties inter-lusters orrespond aumaximum des maxima (i.e., le luster le plus hétérogène). Intuitivement, e raisonnement estlogique puisque l'objetif est de toujours trouver des groupes les plus homogènes possibles. LeTableau 3.5 ontient les deux lusters obtenus lors du partitionnement préédent, aussi bien queles nouvelles valeurs de oupure et les inerties intra et inter-lusters alulées.Dans le Tableau 3.5, W (C1′ ∪C1′′) = I(C1′) + I(C1′′), et B(C1′ ∪C1′′) est alulé ommedé�ni par l'Équation (3.8).Les résultats montrés dans le Tableau 3.5 indiquent deux ritères possibles, étant donné quedeux minimums égaux sont obtenus. Dans e as, les questions logiques à poser sont : � Est-eque Capteur 1 ≤ 235 mm· s−2 ? � ou � Est-e que Capteur 2 ≤ 147,5 mm· s−2 ? �Quelle que soit la question, le partitionnement �nal est le mêmeC1′ = {E3}C1′′ = {E5}C2 = {E1,E2,E4}



3.1. MÉTHODES DE CLASSIFICATION NON SUPERVISÉE 31Essai vm [mm·s−2℄ vc [mm·s−2℄ I(C1′) I(C1′′) W (C1′ ∪C1′′) B(C1′ ∪C1′′)Coupure ave le Capteur 1ClusterC1

E3 160 235 0 0 0 6760E5 310 - - - 0 -ClusterC2

E2 410 422,5 0 2890 2890 1763E1 435 477,5 90 0 90 4563E4 520 - - - - -Coupure ave le Capteur 2ClusterC1

E3 130 147,5 0 0 0 6760E5 165 - - - 0 -ClusterC2

E4 155 157,5 0 90 90 4563E2 160 165 4000 0 4000 653E1 170 - - - - -Tableau 3.5 � Seond partitionnement.Des ritères plus rigoureux ont été développés a�n de départager des situations omme ellede l'exemple préédent. Un ritère souvent utilisé est basé sur le alul des distanes entre lesobjets du luster qui a été divisé. Dans et exemple, es objets sont les essais E3 et E5. Lesdistanes entre es essais d'après les deux apteurs sont alulées omme suitCapteur 1 : d1(E3,E5) = Max(|130 − 170|, |190 − 450|) = 260 mm· s−2Capteur 2 : d2(E3,E5) = Max(|107 − 155|, |153 − 175|) = 48 mm· s−2Le ritère dé�nit que le apteur � ayant � la plus grande distane, est elui hoisi ommevariable disriminante. Étant donné que d1(E3,E5) > d2(E3,E5), la question logique pour ladivision du luster C1 est � Est-e que le Capteur 1 ≤ 235 mm· s−2 ? �. Comme mentionnépréédement, le proessus du lustering peut ontinuer jusqu'au point où haque luster estreprésenté par un seul essai. La Figure 3.1 illustre une représentation graphique du lusteringréalisé pour l'exemple introduit dans e paragraphe.

Figure 3.1 � Division hiérarhique obtenue à partir de l'exemple utilisé.L'Algorithme 1 détaille la proédure de lustering exposée dans e paragraphe. Il faut rappelerque v orrespond au nombre de variables utilisées dans l'analyse. Par ailleurs, nivc représente le



32 CHAPITRE 3. CLASSIFICATION ET RÉGRESSION DES DONNÉESnombre de valeurs de oupure par variable.Entrée : Cluster C(E1,E2, . . . ,En)Sortie : Clusters C′ et C′′ ave W minimalpour i← 1 a v fairepour j ← 1 a nicv fairesi Variable i ≤ vc(j) alorsC′
i,j ← Essais � Vrai � ;sinonC′′
i,j ← Essais � Faux � ;�n

Wi,j ← I(C′
i,j) + I(C′′

i,j) ;
(i0, j0)← arg min

(i,j)

{Wi,j} ;C′ ← C′
(i0,j0)

;C′′ ← C′′
(i0,j0)

;�n�nRépéter la proédure pour C′ ou C′′.Algorithme 1: Pseudo-algorithme de la méthode des divisions hiérarhiques.Finalement, si les essais dynamiques sont dérits par des variables de type histogramme, unproédé similaire est également mis en ÷uvre. Dans e as, la valeur de oupure est dé�nie parla moyenne des entres de gravité des distributions. Deux essais hypothétiques Ei et Ej sontmaintenant onsidérés, haun étant représenté par un seul apteur transformé en histogrammesave 5 atégoriesEi = {[0− 20](0, 10); [20 − 40](0, 15); [40 − 60](0, 25); [60 − 80](0, 30); [80 − 100](0, 20)}Ej = {[0− 20](0, 05); [20 − 40](0, 05); [40 − 60](0, 40); [60 − 80](0, 25); [80 − 100](0, 25)} (3.11)Dans l'Équation (3.11), les valeurs entre rohets dé�nissent les bornes inférieure et supérieurede haque atégorie et les valeurs entre parenthèses représentent les proportions évaluées pourhaque atégorie. Le entres de gravité sont dé�nis par
cgi = 10× (0, 10) + 30× (0, 15) + 50× (0, 25) + 70× (0, 30) + 90× (0, 20) = 57 mm · s−2

cgj = 10× (0, 05) + 30× (0, 05) + 50× (0, 40) + 70× (0, 25) + 90× (0, 25) = 62 mm · s−2(3.12)Ainsi, la valeur de oupure est donnée par
vc =

cgi + cgj
2

= 59, 5 mm · s−2 (3.13)La démarhe utilisée pour la détermination des questions logiques est similaire à elle pré-sentée en onsidérant des intervalles interquartiles. Ii, les valeurs des entres de gravité cgk,(k = 1, . . . , n) de la variable la plus disriminante (de tous les essais) sont omparées à la valeurde oupure alulée vc.3.1.3 Méthode des agglomérations hiérarhiquesLa méthode des agglomérations hiérarhiques a été initialement proposée par (Bertrand 1986)pour une lassi�ation de données lassiques. La généralisation à des données symboliques a été



3.1. MÉTHODES DE CLASSIFICATION NON SUPERVISÉE 33onsidérée par (Brito & Diday 1990) et (Brito 1994) quelques années plus tard. Cette méthodeonsiste en un proessus de partitionnement de type asendant (� bottom-up �) et les prin-ipes pour la détermination des lusters, dérits pour la méthode de divisions hiérarhiques,sont appliqués de manière inversée. Initialement, haque essai est représenté par un seul lusterCk, k = 1, ..., n. La démarhe onsiste alors en une suession de regroupements asendants om-prenant autant de niveaux que néessaires pour produire un seul luster C regroupant tous lesessais.Dans ette méthode, les lusters sont assoiés selon des ritères de distane, en envisagentenore la minimisation des inerties intra-luster et la maximisation des inerties inter-lusters.Le proédé de partitionnement ommene par regrouper les lusters les plus prohes selon unemesure appelée degré de généralité (Billard & Diday 2006). A�n d'illustrer ette proédure, lepremier niveau d'agglomération ontenant l'ensemble d'essais Ω = {E1, . . . ,En} représentés par
v variables transformées en intervalles interquartiles est onsidéré. Le degré de généralité entredeux essais Ei et Ej s'érit sous la forme (Diday & Noirhomme-Fraiture 2007)

dg(Ei,Ej) =
v∏

q=1

Max(|Ei,sup, Ej,sup|q)−Min(|Ei,inf, Ej,inf|q)Max(|Esup|q)−Min(|Einf |q)
, i, j = 1, . . . , n (3.14)où Max(|Esup|q) et Min(|Einf|q) représentent les valeurs absolues maximale et minimale pourhaque variable q, respetivement. Dans le Tableau 3.1, le degré de généralité entre les essais E1et E2 est alulé par

dg(E1,E2) =
(460 − 390)

(630 − 130)︸ ︷︷ ︸Capteur 1 × (175 − 150)

(175 − 107)︸ ︷︷ ︸Capteur 2 = 0, 05 (3.15)De façon similaire, les autres distanes sont évaluées pour haque paire d'essais proédant àla onstrution de la matrie des distanes. Dans l'exemple onsidéré, la matrie des distanesest E1 E2 E3 E4 E5dg1 =  0 0,05 0, 66 0, 23 0, 170,05 0 0, 56 0, 21 0, 20
0, 66 0, 56 0 0, 38 0, 64
0, 23 0, 21 0, 38 0 0, 47
0, 17 0, 20 0, 64 0, 47 0




E1E2E3E4E5

(3.16)
La paire d'essais ayant la distane la plus petite est la première à être regroupée. Dans etexemple, le premier luster est C1 = {E1,E2}. Ensuite, la desription symbolique de e lusterorrespond à l'union des desriptions des essais E1 et E2. En d'autres termesC1 = [Min(|E1,inf, E2,inf|q),Max(|E1,sup, E2,sup|q)], q = 1, . . . , v (3.17)Dans l'exemple étudié, il vientC1 = {[390; 460]︸ ︷︷ ︸Capteur 1 , [150; 175]︸ ︷︷ ︸Capteur 2 } (3.18)Le deuxième regroupement est réalisé en utilisant la même proédure que elle dérite pré-édemment en onsidérant maintenant le luster C1 à la plae des essais E1 et E2. La matrie



34 CHAPITRE 3. CLASSIFICATION ET RÉGRESSION DES DONNÉESdes distanes est C1 E3 E4 E5dg2 =  0 0, 66 0, 25 0,21
0, 66 0 0, 38 0, 44
0, 25 0, 38 0 0, 470,21 0, 44 0, 47 0




C1E3E4E5

(3.19)
Le deuxième niveau d'agglomération orrespond au regroupement du luster C1 ave l'essaiE5. En e sens, C2 = {E1,E2,E5} et e luster est dérit par C2 = {[170; 460], [150; 175]}. Pourle troisième regroupement, la matrie des distanes est érite de la manière suivanteC2 E3 E4dg3 =  0 0, 66 0, 47

0, 66 0 0,38
0, 47 0,38 0




C2E3E4

(3.20)Le troisième luster est don formé par les essais E3 et E4. Ave ette dernière agglomération,la hiérarhie est omplètement dé�nie. La Figure 3.2 illustre le regroupement �nal obtenu etles lusters assemblés. Il est possible de noter que ette méthode de partitionnement permetégalement de montrer une mesure de proximité parmi les lusters vis-à-vis de la � di�érene dehauteur � entre eux. Il est manifeste que les lusters C1 et C2 sont plus prohes que les lustersC1 et C3 ou enore C2 et C3 (f. Figure 3.2).
Figure 3.2 � Exemple d'une agglomération hiérarhique ave 3 lusters.Finalement, si les essais dynamiques sont dérits par des variables de type histogramme, le de-gré de généralité est alulé di�éremment. Dans e as, l'expression est (Diday & Noirhomme-Fraiture2007)

dg(Ei,Ej) =
v∏

q=1

(
1√
m

m∑

k=1

(√
|bq,ki − b

q,k
j |
))

, q = 1, . . . , v (3.21)où m est le nombre de atégories de l'histogramme, bq,ki la proportion orrespondante à la kèmeatégorie du qème apteur de l'essai Ei. Ainsi, pour les essais présentés dans l'Équation (3.11), ledegré de généralité est alulé par
dg(Ei,Ej) =

1√
5

(√
|0, 10 − 0, 05| +

√
|0, 15 − 0, 05| +

√
|0, 25 − 0, 40| +

√
|0, 30 − 0, 25|+

+
√

0, 20 − 0, 25
)
= 0, 61 (3.22)



3.1. MÉTHODES DE CLASSIFICATION NON SUPERVISÉE 353.1.4 Méthode des nuées dynamiquesIl a été montré aux paragraphes 3.1.2 et 3.1.3 que les méthodes de partitionnement hiérar-hique organisent les objets de manière struturée. L'une des aratéristiques les plus importantesde es tehniques est liée à l'impat visuel des arbres et des � pyramides � générés. Ces sortiesgraphiques permettent à l'utilisateur non seulement de voir omment les objets sont divisés (oufusionnés) dans les lusters, mais aussi de déider à quel niveau de regroupement s'arrêter pourque les résultats soient pertinents pour l'appliation étudiée.Les méthodes de regroupement non hiérarhique sont onnues sous le nom de méthodesde lustering par partition, dans le sens où elles produisent des séparations entre les objets a�nd'assembler des groupes homogènes. La problématique pour e type de tehnique est la suivante :Étant donnés n objets dans un espae v-dimensionnel (dé�ni par le nombre de variables v -apteurs, fréquenes propres ou déformées modales), omment déterminer r (dé�ni au préalable)lusters de telle sorte que les objets dans un même groupe soient le plus similaires (prohes)entre eux par rapport à eux plaés dans des groupes distints ?La solution à e problème est, théoriquement, direte. L'idée est de trouver une partition delusters dont l'inertie intra-luster est minimale et l'inertie intra-luster est maximale. Toutefois,a�n de trouver telle partition il est néessaire d'évaluer les inerties pour toutes les ombinaisonspossibles ontenant r lusters. La prinipale di�ulté renontrée est liée au nombre de di�érentesombinaisons de partitionnement existantes, même si la quantité d'objets à regrouper n'est pastrop importante.A�n de maîtriser le nombre de ombinaisons, les inerties sont évaluées uniquement pour unsous-ensemble de partitions. Le problème revient don à identi�er quel sous-ensemble a une bonnepossibilité d'avoir la partition optimale (i.e., la partition ave la somme des inerties intra-lusterminimale). L'approhe la plus ommune est basée sur un algorithme itératif. À partir d'unepremière partition, les objets sont déplaés d'un luster à un autre de façon à minimiser lesinerties. Ainsi, haque partition suessive est une perturbation de la préédente, e qui permetde restreindre le nombre de ombinaisons évaluées et d'arriver à la solution optimale. Les détailsde l'algorithme sont disutés par la suite.La méthode des nuées dynamiques est basée sur une généralisation de la méthode lassique deslusters dynamiques (algorithme K-means) proposée par (MaQueen 1967). Cette méthode a étédéveloppée par (Lehevallier 1974) et onsiste à minimiser le ritère mesurant l'adéquation entreles lusters et ses prototypes respetifs (Diday (1971) et Celeux et al. (1989)). Un prototypeest un modèle de desription symbolique pour représenter un luster ou, en d'autres termes,le noyau (l'essai � moyen �) d'un luster. Il est utilisé omme une référene pour aluler lesdistanes parmi les essais et pour dé�nir haque luster.L'algorithme est onstitué de trois étapes (f. Tableau 3.6) : la première, initialisation,onsiste à hoisir r prototypes G1,G2, . . . ,Gr générés aléatoirement qui représentent les r lus-ters C1,C2, . . . ,Cr. La deuxième et troisième étapes sont appliquées de manière itérative : ladeuxième, appelée attribution, onsiste à évaluer les distanes entre tous les objets et les pro-totypes initiaux. Une fois les distanes alulées, haque objet est attribué à un luster où ladistane entre l'objet et le prototype orrespondant à e luster est minimale ; pour la troisièmeétape, appelée représentation, les prototypes sont atualisés selon les résultats de l'étape d'attri-bution. Cette étape est réalisée en alulant et en stokant la somme totale des distanes entre leprototype et les objets du luster. Le nouveau prototype est don elui qui minimise ette valeur.Les distanes sont alulées à partir de l'Équation (3.1) ou de l'Équation (3.4), par exemple.Ces deux étapes sont répétées jusqu'à la onvergene (i.e., quand le ritère d'adéquation atteintune valeur stationnaire) ou lorsque le nombre maximal d'itérations dé�ni au préalable est atteint(a�n d'éviter une onvergene exessivement lente).



36 CHAPITRE 3. CLASSIFICATION ET RÉGRESSION DES DONNÉESEntrées : nombre de lusters r, nombre d'itérations ni et nombre derépétitions nrSortie : partitionnement optimal Pr = {C1, . . . ,Cr}Étape ProédurePour i = 1 à nr, répéter les étapes 1 à 31. Initialisation Choisir aléatoirement r essais pour représenter les pro-totypes G = {G1, . . . ,Gr}Répéter jusqu'à la onvergene ou après ni itérations2. Attribution A�eter haque essai Ej(j = 1, . . . , n) à un prototypeGk∗ tel que k∗ = arg min
k=1,...,r

d(Ej ,Gk) et dé�nir la par-tition Pr = {C1, . . . ,Cr}3. Représentation Évaluer les prototypes atualisés G∗
k de façon à mini-miser ∑Ej∈Ck d(Ej ,G∗

k)Tableau 3.6 � Étapes de l'algorithme de la méthode des nuées dynamiques (adapté de Silva(2005)).Généralement, l'algorithme des nuées dynamiques est assez robuste et dans ertains asonverge en quelques itérations. Toutefois, il est possible qu'il onverge vers un minimum lo-al. A�n de diminuer l'ourrene de e type de problème et d'améliorer la qualité du lustering,l'algorithme est exéuté plusieurs fois ave di�érentes ombinaisons initiales de lusters. Ainsi,la meilleure on�guration (elle dont la somme des inerties intra-lusters est le minimum des mi-nima) est séletionnée omme résultat �nal et le partitionnement obtenu est onsidéré optimal.La Figure 3.3 illustre un shéma simpli�é de ette méthode ave la représentation de haqueétape de l'algorithme détaillé dans le Tableau 3.6.

Figure 3.3 � Shéma simpli�é de l'algorithme des nuées dynamiques.



3.1. MÉTHODES DE CLASSIFICATION NON SUPERVISÉE 373.1.5 Indies de partitionnement optimalDans les paragraphes 3.1.2, 3.1.3 et 3.1.4, deux des trois méthodes de lustering présentées (lesméthodes des divisions hiérarhiques et des nuées dynamiques) néessitent de �xer au préalablele nombre de lusters r souhaités. Néanmoins, il est déliat de onnaître ette valeur a priori,d'une part du fait des inertitudes existantes dans l'analyse et d'autre part à ause du nombre,souvent important, de partitionnements possibles. A�n de traiter e problème, plusieurs indiesmathématiques ont été mis au point pour déterminer le partitionnement optimal. Di�érentesméthodes pour la détermination du nombre optimal de lusters existent aujourd'hui. Au début desannées 80, Milligan & Cooper (1985) ont réalisé une étude omparative (à l'aide de simulationsde Monte Carlo) détaillée et omplète en regroupant les 30 indies les plus utilisés. Ces indiesont été analysés et lassés après avoir étudié le point à partir duquel ils peuvent déteter lenombre orret de lusters pour un ensemble de données ontenant une struture onnue. Lestrois meilleurs indies identi�és dans ette étude sont utilisés dans la thèse et présentés dans lesparagraphes suivants.La méthodologie générale utilisée est basée sur le alul de haque indie tenant ompte d'unepartition Ps = {C1, . . . ,Cs} ontenant di�érents nombres de lusters s. Cette valeur est hoisiearbitrairement et est normalement plus grande que r (r étant le nombre de lusters onsidérésdans l'analyse). Il est important de signaler que tous les indies sont alulés pour des partitionsave un nombre de lusters égal ou supérieur à 2, étant donné que s = 1 représente l'ensembledes essais lassés dans un seul luster.3.1.5.1 Indie de Calinski et Harabasz (CH)L'introdution de l'indie CH (Calinski & Harabasz 1974) permet de omparer l'inertie du
sème luster ave elles des autres s − 1 lusters. Cet indie mesure don la dissimilarité inter-lusters par rapport à elle intra-luster. L'expression permettant de relier es quantités estdonnée par

CH(Pj) =
B(Pj)

W (Pj)
× (n− j)

(j − 1)
, j = 2, . . . , s (3.23)où B(Pj) est l'inertie inter-lusters (f. Équation (3.8)), W (Pj) l'inertie totale intra-luster (f.Équation (3.7)), n le nombre total d'essais et j le nombre de lusters d'une partition Pj .D'après (Calinski & Harabasz 1974), la valeur maximale absolue de l'indie CH indique lepartitionnement optimal, 'est-à-dire le nombre optimal de lusters. Toutefois, il est noté que en'est pas toujours la valeur absolue qui importe le plus, mais plut�t la tendane de l'ensembledes valeurs alulées.3.1.5.2 Indie C∗L'indie C∗ dé�ni par (Hubert & Levine 1976) prend en ompte les valeurs des distanes intra-luster du luster Ck et elles évaluées inter-lusters. L'équation permettant de le quanti�er est

C∗(Pj) =
1

n

j∑

k=1

nk
(Sk − Skmin)
(Skmax − Skmin) , j = 2, . . . , s (3.24)où nk est le nombre d'essais dans un luster Ck, Sk la somme des distanes entre les k essaisd'un luster onsidéré, Skmin la somme des k plus petites distanes parmi tous les essais et Skmaxla somme des k plus grandes distanes parmi tous les essais.



38 CHAPITRE 3. CLASSIFICATION ET RÉGRESSION DES DONNÉESD'après (Hubert & Levine 1976), la valeur minimale de C∗ indique le partitionnement op-timal, sahant que le minimum absolu pour et indie est égal à zéro.3.1.5.3 Indie ΓL'indie Γ (Baker & Hubert 1975) est alulé de la manière suivante
Γ(Pj) =

Γ+(Pj)− Γ−(Pj)

Γ+(Pj) + Γ−(Pj)
, j = 2, . . . , s (3.25)où Γ+(Pj) est le nombre de fois que les distanes inter-lusters ont des valeurs plus grandes queles distanes intra-luster et Γ−(Pj) le nombre de fois que les distanes inter-lusters ont desvaleurs plus petites que les distanes intra-luster.Ainsi omme pour l'indie CH, la valeur maximale de Γ orrespond au partitionnementoptimal (Baker & Hubert 1975), sahant le maximum absolu est égal à 1.3.1.6 A�etation de nouveaux essaisLes méthodes de lustering permettent de onsidérer un ensemble d'essais dynamiques etde les lasser dans plusieurs lusters où haun représente un omportement strutural distint.Un autre aspet essentiel à onsidérer est lié à l'a�etation de nouveaux essais. En d'autrestermes, il est pertinent de développer des approhes permettant de lasser un nouvel essai àdes groupes de omportement onnus. Supposons par exemple qu'une méthode de lusteringappliquée aux essais aquis pendant une ampagne de surveillane dynamique ait identi�é deuxgroupes de omportement di�érents. Supposons enore que quelques années après, une nouvelleampagne de mesures soit mise en plae a�n d'observer l'évolution de la réponse dynamique del'ouvrage, mais aussi elle des paramètres modaux identi�és. La question posée est alors de savoiromment identi�er ette évolution. Intuitivement, l'a�etation d'un nouvel essai peut être réaliséeen omparant les distanes entre et essai et les deux groupes onnus. Dans e as, il est a�etéau groupe pour lequel la distane est la plus petite. Toutefois, il se peut que la distane entre lenouvel essai et le groupe 1 et la distane entre et essai et le groupe 2 soient très importanteset que, �nalement, et essai n'appartient à auun de es deux groupes. Dans e as, et essai esta�eté à un nouveau groupe, représentant un troisième omportement strutural.A�n d'apporter des éléments omplémentaires de ré�exion sur ette problématique, deuxapprohes appliquées en omplément des méthodes de lustering sont proposées. Ces approhesonsistent essentiellement à omparer symboliquement des nouveaux essais à eux regroupésdans di�érents lusters et à dé�nir des seuils de distane pour leurs a�etations. Ces démarhespeuvent être appliquées aux essais représentés par des signaux ou des paramètres modaux.3.1.6.1 Détermination de seuils d'appartenaneL'exemple d'une partition P2 = {C1,C2} où C1 = {E1,E2,E4} et C2 = {E3,E5} estmaintenant onsidéré. Dans un premier temps, l'objetif est d'a�eter le nouvel essai E6 à l'unde es deux groupes. Toutefois, et essai peut ne pas appartenir véritablement au luster auquelil a été a�eté. En e�et, il est possible que et essai représente un nouveau omportement quin'est dérit par auun des lusters existants. Une approhe originale est proposée pour aborderette problématique.Le as où l'essai E6 est a�eté au luster C1, ontenant les essais {E1,E2,E4}, est onsidéré.La méthodologie proposée onsiste en 4 étapes :



3.1. MÉTHODES DE CLASSIFICATION NON SUPERVISÉE 391. Évaluer le prototype (noyau), nommé G1 ;2. Évaluer un veteur de distanes (Équation (3.1) ou Équation (3.4)) entre l'ensemble d'essais
{E1,E2,E4} et le prototype G1 ;3. Ajuster une loi de distribution de probabilités aux distanes alulées (Figure 3.4(a)) ;4. Déterminer un seuil, nommé ds1, orrespondant à 95% de la fontion de répartition (Fi-gure 3.4(b)).Les prototypes, omme dérit préédemment, peuvent être onsidérés omme une desrip-tion de haque groupe. Dans ette thèse, ils sont alulés en moyennant les représentationssymboliques de tous les essais. Si la représentation en intervalles interquartiles est onsidérée,par exemple, les bornes inférieure et supérieure d'un prototype Gi sont égales à la moyenne debornes inférieures et supérieures de tous les essais dans un luster Ci, respetivement. Dans leas des histogrammes, le alul des moyennes est réalisé en tenant ompte de haque atégoriedes histogrammes.
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Seuil = 5,83(b) Fontion de répartitionFigure 3.4 � Exemple d'ajustement d'une distribution log-normale hypothétique et détermina-tion du seuil des distanes.De ette façon, après que le nouvel essai soit a�eté à un luster (C1 dans et exemple), unenouvelle règle de déision est réée : � Est-e que d(E6,G1) < ds1 ? �. Si la réponse est oui, elasigni�e que l'essai E6 appartient e�etivement au luster C1 (étant donné que sa distane nedépasse pas le seuil de � on�ane � établi). Si la réponse est non, ela signi�e que le nouvel essaireprésente un nouveau omportement, et il est don a�eté à un nouveau luster C3. Il faut tenirompte que les étapes 1-4 peuvent également être appliquées si le nouvel essai est lassé dans leluster C2. Par ailleurs, ette démarhe peut être appliquée pour quel que soit le nombre initialde lusters.A�n d'ajuster une loi de distribution de probabilités (étape 3), plusieurs lois dérites dansla littérature sont prises en ompte et haune est évaluée en utilisant le test de Kolmogorov-Smirnov. Ce test est basé sur un test d'hypothèses et peut être utilisé pour déterminer si unéhantillon de données suit une loi de probabilité donnée. L'hypothèse à valider est appeléehypothèse nulle (notée H0). L'hypothèse pour laquelle les ontraintes sont inexates, est appeléhypothèse alternative (notée H1). Il est noté que rejeterH0 ne signi�e pas néessairement aepter
H1, puisque e n'est pas H1 qui est soumise au test. Dans e as, le test d'hypothèse est énoné



40 CHAPITRE 3. CLASSIFICATION ET RÉGRESSION DES DONNÉESpar {
H0 : L'éhantillon de données suit la loi de probabilité donnée
H1 : L'éhantillon de données ne suit pas la loi de probabilité donnéePour haque test d'hypothèse réalisé, il onvient d'évaluer la valeur p∗ du test et d'en dé�nirun niveau d'aeptation. La valeur p∗ indique ave quelle probabilité l'hypothèse nulle peut êtreaeptée et est alulée à partir d'un paramètre nommé � statistique de test �. Ce paramètreest dé�ni par l'éart maximal entre la loi de probabilités ajustée et la distribution empiriquedes données. En d'autres termes, la distribution ayant la � statistique de test � la plus faible estelle la mieux ajustée aux données et don, utilisée pour la détermination du seuil ds. Le niveaud'aeptation d'un test est la probabilité à partir de laquelle l'hypothèse nulle est rejetée lorsqueelle-i est vraie. Le niveau d'aeptation est hoisi de façon plus ou moins arbitraire à une valeurtrès faible, de l'ordre de 0,1% à 10%. En général, si la valeur p∗ est plus importante que le niveaud'aeptation du test, alors il n'y a auune raison de rejeter l'hypothèse nulle H0. Toutefois, siette valeur est plus faible, il faut rejeter H0. Il est spéi�é que tous les tests d'hypothèses réalisésdans le adre de ette thèse onsidèrent un niveau d'aeptation de 5% (valeur la plus répanduedans la pratique).Cinq distributions sont onsidérées : normale, log-normale, logistique, log-logistique et Wei-bull. Ces lois ont présenté une bonne aptitude à s'ajuster aux données utilisées et ont été séle-tionnées après des tests préliminaires onsidérant près d'une vingtaine de distributions.La méthodologie dérite préédemment peut être ouplée aux méthodes de lustering baséessur les divisions hiérarhiques et les nuées dynamiques. Ces deux approhes sont dérites dansles paragraphes suivants.3.1.6.2 A�etation basée sur la méthode des divisions hiérarhiquesCette approhe utilise l'arbre généré par la méthode des divisions hiérarhiques. En e�et, unefois l'arbre onstruit, les paires � variable disriminante/valeur de oupure � sont utilisées poura�eter un nouvel essai à l'un des lusters obtenus.Le partitionnement P2 = {C1,C2} et le nouvel essai E6 sont maintenant onsidérés. Danset exemple, un arbre de déision est rée et la paire Capteur 2/0,035 m· s−2 est supposée êtrela variable la plus disriminante et la valeur de oupure, respetivement.L'a�etation du nouvel essai E6 est réalisée en omparant une valeur c (orrespondante auCapteur 2) de et essai ave la valeur de oupure évaluée. La valeur c est alulée d'après letype de représentation symbolique utilisée. Si des intervalles interquartiles sont employés, c estalulée par

c =
(E6,inf + E6,sup)

2
. (3.26)où E6,inf et E6,sup sont les bornes inférieure et supérieure de l'intervalle interquartile, respetive-ment.Dans le as où la représentation symbolique est un histogramme, c est onsidérée ommeétant égale à la valeur du entre de gravité de l'histogramme (Équation (3.12)). Ainsi, si lavaleur omparative c est plus petite que la valeur de oupure, l'essai E6 est a�eté au luster C1.Dans le as ontraire, il est a�eté au luster C2.Manifestement, e type d'a�etation oblige la lassi�ation d'un nouvel essai à l'un desgroupes existants. Toutefois, ainsi omme il a été dérit préédemment, il se peut que et essain'appartienne pas au luster auquel il a été a�eté. A�n de traiter e problème, la méthodologieen 4 étapes du paragraphe 3.1.6.1 doit être onsidérée.



3.2. MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 413.1.6.3 A�etation basée sur la méthode des nuées dynamiquesLa deuxième approhe di�ère de la première dans le sens où elle n'utilise pas des arbres de dé-ision. Les essais sont a�etés aux lusters d'après leurs distanes par rapport à haque prototypealulé. Dans le as où la méthode des nuées dynamiques est appliquée à l'exemple préédent,les prototypes du partitionnement �nal (également notés G1 et G2) sont évalués et les distanespar rapport au nouvel essai E6 sont dénotées par ϕ(E6,G1) et ϕ(E6,G2), respetivement.Considérant les étapes 2-4 de la méthodologie proposée, les ritères de déision pour a�eterun nouvel essai à l'un de deux lusters sontSi ϕ(E6,G1) < ϕ(E6,G2) & ϕ(E6,G1) < ds1 =⇒ E6 ∈ C1

ϕ(E6,G1) < ϕ(E6,G2) & ϕ(E6,G1) > ds1 =⇒ E6 ∈ C3

ϕ(E6,G1) > ϕ(E6,G2) & ϕ(E6,G2) < ds2 =⇒ E6 ∈ C2

ϕ(E6,G1) > ϕ(E6,G2) & ϕ(E6,G2) > ds2 =⇒ E6 ∈ C3où C3 représente un nouveau luster et ds1 et ds2 sont les seuils orrespondants aux lustersC1 et C2, respetivement. Par ailleurs, ette méthode peut être appliquée pour n'importe quelnombre de lusters existants.3.1.7 BilanDans les paragraphes préédents, trois méthodes de partitionnement de données ont étéintroduites. Les deux premières, basées sur le lustering hiérarhique, permettent à l'utilisateur devisualiser omment les relations entre lusters sont déterminées (à partir des arbres de déision oudes strutures pyramidales). La troisième méthode, basée sur le lustering par partition ne donnepas une notion de hiérarhie entre groupes, mais détermine aussi des lusters regroupant les essaisles plus similaires, omme dans le as des deux premières méthodes. L'un des apports majeursde ette thèse est d'utiliser de façon originale es tehniques pour la détetion de modi�ationsstruturales. Il est important de noter qu'auune méthode de lustering ne peut être onsidéréemeilleure que toutes les autres sur l'ensemble de problèmes envisageables. Il faut onsidérer plut�tque ertaines méthodes sont plus adaptées que d'autres dans ertains as. Par ailleurs, il estimportant d'analyser les résultats obtenus de façon omplémentaire et d'observer les éventuellesdi�érenes dans les onlusions tirées.Dans un deuxième temps, des indies mathématiques ont été présentés a�n d'apporter deséléments de réponse sur la détermination d'un partitionnement optimal. Ces indies sont impor-tants dans le sens où il n'est pas toujours possible de savoir a priori le nombre de omportementsstruturaux d'un ouvrage. En ela, les trois meilleurs indies existants dans la littérature ont étéintroduits et sont utilisés dans les appliations présentées dans ette thèse.Finalement, deux approhes originales pour l'a�etation de nouveaux essais ont été dérites.Ces démarhes peuvent être appliquées aux as de surveillanes dynamiques ontinues d'un ou-vrage. À partir de la onnaissane des omportements de l'ouvrage, les approhes énonées sontutilisées a�n de déterminer si un nouvel enregistrement suit ou non es omportements.3.2 Méthodes de lassi�ation superviséeL'objetif des méthodes basées sur la lassi�ation supervisée est de onstruire un modèle (unlassi�ateur) apable de relier une nouvelle observation à une lasse onnue après avoir observéun ertain nombre d'observations. La première étape d'une lassi�ation supervisée onsiste à



42 CHAPITRE 3. CLASSIFICATION ET RÉGRESSION DES DONNÉESdé�nir des étiquettes onnues au préalable pour haque lasse ontenant des ensembles d'obser-vations di�érents. Dans ette étape, souvent nommée entraînement, il est néessaire que l'algo-rithme de la méthode apprenne les aratéristiques de haque lasse. L'objetif est de permettre,dans une deuxième étape nommée test, la généralisation (voire même l'extrapolation) de sesonnaissanes et l'étiquetage orret de nouvelles observations.Plusieurs méthodes de lassi�ation supervisée existent dans la littérature. Leur utilisationest très vaste dans les domaines du génie ivil, de l'éonomie, de la biologie, et. Ce fort intérêtest assoié a un développement signi�atif d'algorithmes robustes pour réaliser des études dedisrimination et prédition de données. Dans ette thèse, trois méthodes de lassi�ation ou-plées à l'ADS sont utilisées ayant pour objetif la disrimination de di�érents omportementsstruturaux. Dans un premier temps, une méthode basée sur les arbres de déision Bayésiensest présentée. Dans un deuxième temps, une tehnique d'apprentissage utilisant des réseaux deneurones est détaillée. Finalement, une méthode basée sur les mahines à veteurs supports estintroduite. Les simulations ave es méthodes ont été réalisées sous MatLabr.3.2.1 Arbres de déision BayésiensLes arbres de déision Bayésiens (ADB) onsistent en une proédure de déision qui possèdeune struture similaire à elle dérite pour les divisions hiérarhiques. La méthode utilisée dansette thèse est essentiellement basée sur elle détaillée par (Diday & Noirhomme-Fraiture 2007).L'extension de ette tehnique à des variables de type histogramme onstitue un aspet originalproposé dans le adre de la thèse.L'idée générale de ette méthode est de lasser une observation inonnue dans l'une deslasses dé�nies a priori (i.e., dans l'étape d'entraînement). Considérons par exemple l'ensembled'essais Ω = {E1, . . . ,En} et le paramètre M qui peut prendre les valeurs {1, . . . , r}, où r dé�nitle nombre de lasses existantes. Cette méthode vise à prédire la valeur de M pour un essaiẼ inonnu à partir de ses v variables (apteurs, fréquenes propres ou modes propres) et enonsidérant un sous-ensemble d'essais pour l'étape d'entraînement.La première étape de ette proédure disriminatoire symbolique onsiste à étiqueter les essaisdans le groupe d'entraînement et puis, à représenter les lasses sous la forme d'un arbre. Une foisl'arbre onstruit, une règle apable de lasser un essai inonnu dans l'un des groupes existantsest dé�nie. La desription des essais Ei, (i = 1, . . . , n) est réalisée en onsidérant� v variables représentées par des intervalles interquartiles ou des histogrammes ;� un paramètre M qui spéi�e la lasse orrespondante à haque essai sous la forme d'unevaleur entière (étiquette).Le Tableau 3.7 détaille un exemple ontenant inq essais où E1 et E2 appartiennent à la lasse1 et E3 et E4 appartiennent à la lasse 2. Ces essais font partie du sous-ensemble d'entraînement,tandis que Ẽ est l'essai à lasser. Dans et exemple, les essais sont représentés par des signauxenregistrés par le Capteur 1 et le Capteur 2 transformés au préalable en intervalles interquartiles.Il est noté que la même analyse peut être menée ave des fréquenes ou des modes propres ouenore en utilisant la transformation en histogrammes.De façon similaire à elle présentée pour les divisions hiérarhiques, le proédé utilisé pourla onstrution de l'arbre reprend la notion de variables disriminantes et de questions binaires.Ces dernières sont formulées selon la loi de Bayes (Diday & Noirhomme-Fraiture 2007) dé�niepar
Z = {Ẽ|ρjf(Ẽ) ≥ ρkf(Ẽ)}, k > j = 1, . . . , r (3.27)où ρj et ρk représentent les probabilités a priori de haque lasse et f(.) les fontions de densitéde probabilité. Cette loi attribue l'essai Ẽ à la lasse dont la valeur de ρif(Ẽ) est la plus grande.



3.2. MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 43Essai Capteur 1 [mm·s−2℄ Capteur 2 [mm·s−2℄ ME1 [410 ; 460℄ [165 ; 175℄ 1E2 [390 ; 430℄ [150 ; 170℄ 1E3 [130 ; 190℄ [107 ; 153℄ 2E4 [410 ; 630℄ [140 ; 170℄ 2Ẽ [170 ; 450℄ [155 ; 175℄ ?Tableau 3.7 � Exemple de lassi�ation d'essais utilisant les ADB.Les probabilités a priori peuvent être estimées� selon le nombre de lasses :
ρk =

1

r
, k = 1, . . . , r (3.28)� selon le nombre d'essais existants dans haque lasse :

ρk =
nk
n
, n =

r∑

k=1

nk (3.29)où nk est le nombre d'essais dans la lasse k. Les fontions de densité de probabilité sont gé-néralement inonnues et doivent être estimées. Une façon de le faire est d'utiliser la méthoded'estimation par noyau (Silverman 1986) dé�nie par
f(Ẽ) = 1
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nk∑

i=1

1

h
K

(Ẽ−Ei

h

)
, k = 1, . . . , r (3.30)où K(.) est une fontion noyau. Dans ette thèse, la fontion noyau hoisie est une adaptationde la fontion normale (Bardos & Rasson 2001) qui s'érit par
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q(Ẽ,Ei)

2h2

)
, i = 1, . . . , nk (3.31)où h est un paramètre de lissage dé�ni selon la distribution des distanes ϕq de la lasse k.Une façon répandue d'obtenir la valeur de h est de supposer que l'éhantillon des distanes estdistribué selon une loi paramétrique donnée. En ela, h peut être évalué omme la moyenne del'intégrale des arrés des erreurs ommises par la loi ajustée est la loi donnée. Si les variablessont dérites par des intervalles interquartiles, ϕq est évaluée par l'Équation (3.1). Dans le asoù des histogrammes sont utilisés, ette valeur est alulée à partir de l'Équation (3.4).De manière générale, l'ADB n'utilise pas toutes les variables pour lasser un essai. En e�et, lalassi�ation d'un essai inonnu est réalisée en ne onsidérant que la variable la plus disriminante.Pour la déterminer, il est généralement néessaire de réaliser une proédure itérative. L'exempleave les essais détaillés dans le Tableau 3.7 est onsidéré. La variable la plus disriminante estelle qui évalue le mieux possible le fait que les essais E1 et E2 appartiennent à la lasse 1 et queles essais E3 et E4 appartiennent à la lasse 2.L'essai E1 est pris omme exemple et le � Capteur 1 � est onsidéré omme un premier andi-dat à variable disriminante. La proédure ommene par analyser les lassi�ations par rapportà la lasse 1 3. Dans un premier temps, f(E1,E2) est omparée à f(E1,E3) puis à f(E1,E4). Si

f(E1,E2) > f(E1,E3) et f(E1,E2) > f(E1,E4), la variable � Capteur 1 � lasse orretement3. Remarque : étant donné que les probabilités a priori sont identiques pour les deux lasses, leur notationsera omise.



44 CHAPITRE 3. CLASSIFICATION ET RÉGRESSION DES DONNÉESl'essai onnu ave 100% de réussite (2/2). L'essai E2 est alors pris en ompte et f(E2,E1) estomparée à f(E2,E3) et f(E2,E4) en identi�ant là aussi le pourentage de lassi�ations or-retes. Inversement, la même démarhe est appliquée pour la lasse 2 où f(E3,E4) est omparéeà f(E3,E1) et f(E3,E2) aussi bien que f(E4,E3) est omparée à f(E4,E1) et f(E4,E2). Il estimportant de noter que tous les essais sont omparés deux-à-deux et ne sont jamais omparés àeux mêmes.La même proédure est également menée pour les autres variables. La variable apable delasser orretement les essais le plus grand nombre de fois, est onsidérée omme la variabledisriminante et est utilisée pour la lassi�ation des essais inonnus. Toutefois, si le mêmenombre de lassi�ations orretes est obtenu pour deux variables ou plus, elle qui a produit lesplus grandes di�érenes entres les fontions f(.), est utilisée.A�n d'illustrer ette démarhe, les données du Tableau 3.7 sont utilisées. Dans un premiertemps, les distanes de Hausdor� normalisées pour les apteurs 1 et 2 sont alulées parE1 E2 E3 E4 E1 E2 E3 E4

ϕ1 =




0 0, 05 0, 24 0, 28
0, 05 0 0, 15 0, 19
0, 24 0, 15 0 0, 18
0, 28 0, 19 0, 18 0




E1E2E3E4

ϕ2 =




0 0, 26 0, 33 0, 51
0, 26 0 0, 44 0, 38
0, 33 0, 44 0 0, 21
0, 51 0, 38 0, 21 0




E1E2E3E4

(3.32)
Dans un deuxième temps, les fontions de densité sont évaluées à partir des Équations (3.30)-(3.31) pour haque paire d'essais, omme détaillé dans les Tableaux 3.8 et 3.9.Essai f(E1,E2) f(E1,E3) f(E1,E4) f(E2,E3) f(E2,E4) f(E3,E4)E1 0,0324 0 0 - - -E2 0,0324 - - 0 0 -E3 - 0 - 0 - 0,0165E4 - - 0 - 0 0,0165Tableau 3.8 � Calul de fontions de densité onsidérant le Capteur 1.Essai f(E1,E2) f(E1,E3) f(E1,E4) f(E2,E3) f(E2,E4) f(E3,E4)E1 0,226 0,004 0,001 - - -E2 0,226 - - 0 0 -E3 - 0,004 - 0 - 0,309E4 - - 0,001 - 0 0,309Tableau 3.9 � Calul de fontions de densité onsidérant le Capteur 2.Il est noté que les deux apteurs sont apables de lasser tous les essais ave 100% de réussite.Considérant les probabilités ρ1 = ρ2 = 0, 5, il su�t de regarder les di�érenes entre les valeurs desfontions de densité alulées a�n de hoisir le apteur le plus disriminant. Dans et exemple, lavariable la plus disriminante est le Capteur 2 (étant donné que les di�érenes entre les fontions fsont de l'ordre de 10−1, tandis qu'elles ne le sont que de 10−2 pour le Capteur 1). La lassi�ationde l'essai Ẽ est alors réalisée en utilisant uniquement e apteur.Bien que l'exemple onsidéré ne distingue que deux lasses, le prinipe des ADB peut fai-lement être étendu à des problèmes plus omplexes. En e�et, a�n de lasser un essai dans l'unedes r lasses possibles, il est néessaire d'évaluer r − 1 questions logiques omme illustré à laFigure 3.5.
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Figure 3.5 � Shéma simpli�é des ADB ave 2, 3 et r lasses.3.2.2 Réseaux de neuronesDe façon générale, des études sur les réseaux de neurones ont débuté en 1943 ave les travauxde MCulloh et Pitts (MCulloh & Pitts 1943). Cependant, la notion d'apprentissage n'estintroduite qu'en 1958 par Rosenblatt (Rosenblatt 1958). Quelques années plus tard, Hop�eldpropose des réseaux assoiatifs à plusieurs ouhes qui ont montré être apables de résoudredes problèmes plus omplexes (Hop�eld 1982). La dernière amélioration a été apportée par(Rumelhart et al. 1986) qui ont proposé un algorithme basé sur la rétropropagation de l'erreur,permettant d'optimiser les paramètres d'un réseau de neurones. De nos jours, ette méthode estappliquée dans de nombreuses études dans le domaine sienti�que et aussi industriel.Un réseau de neurones est un modèle de alul qui s'inspire du prinipe de fontionnement duerveau humain, en tenant ompte de leurs liaisons synaptiques et de leurs règles de propagationdu signal életrique. Ainsi, l'objetif des réseaux de neurones arti�iels est de non seulement mo-déliser le fontionnement des neurones réels, mais aussi de permettre l'apprentissage de nouvellesrègles d'assoiation, de déision, de prédition, et.Cette tehnique a démontre sa apaité à résoudre des problèmes sur la lassi�ation linéaireet non linéaire. Généralement, les réseaux de neurones sont � ajustés � ou � entraînés � de sortequ'une observation onnue en entrée mène à un résultat spéi�que en sortie. En e�et, ei est l'idéegénérale des méthodes supervisées en dé�nissant des étiquettes pour haque donnée d'entrée.Par ailleurs, l'entraînement du réseau est basé sur une omparaison itérative entre sa sortie etl'étiquette donnée jusqu'à e que le réseau donne le résultat souhaité. Le but de l'entraînementest de permettre au réseau de neurones � d'apprendre � des règles à partir des observationsinitiales. Si l'entraînement est orretement réalisé, le réseau est apable de fournir des réponsesen sortie très prohes (voire même identiques) des étiquettes du jeu de données d'entraînement.Ce prinipe est illustré par la Fig 3.6.
Figure 3.6 � Shéma d'entraînement d'un réseau de neurones.3.2.2.1 Modèle mathématique d'un neuroneLe fontionnement des neurones biologiques peut être dérit à partir de modèles mathéma-tiques plus ou moins bien ajustés. Le plus onnu a été proposé par (MCulloh & Pitts 1943).



46 CHAPITRE 3. CLASSIFICATION ET RÉGRESSION DES DONNÉESDans e modèle, quatre éléments basiques sont dé�nis : les données d'entrée, représentées parles essais Ei, (i = 1, . . . , n), un biais βj , les poids synaptiques wjg et les sorties yj où j indiquele neurone étudié et g est l'indie qui relie une entrée à un poids. La première étape, dé�nie parla fontion de ombinaison Σ onsiste à sommer les données d'entrée multipliées par les poidssynaptiques. Cette étape est suivie d'une autre dé�nie par une fontion d'ativation ψ qui dé�nit,à partir du résultat de l'étape préédente, la sortie du neurone. Cette fontion a pour but devéri�er si la somme pondérée des données d'entrée dépasse un ertain seuil ou non. Si oui, lasortie du neurone n'est pas propagée dans le réseau. La Figure 3.7 illustre le modèle proposé parMCulloh et Pitts.

Figure 3.7 � Modèle mathématique d'un neurone arti�iel.Dans la Figure 3.7, (Ei,1, Ei,2, . . . , Ei,g) dénotent les entrées d'un neurone, où g est le nombrede aratéristiques (features, en anglais) de haque essai. Dans le adre de ette thèse, les donnéesd'entrée sont des représentations symboliques des essais dynamiques dérits par des signaux oudes paramètres modaux. Ces quantités sont transformées soit en intervalles interquartiles, soit enhistogrammes à 20 atégories. Le nombre de aratéristiques g est di�érent selon la représentationsymbolique utilisée.Soient les essais {E1,E2, . . . ,En} transformés en intervalles interquartiles. Une matrie sym-bolique peut être dé�nie par Variable 1 Variable vE =




E1
1,inf E1

1,sup . . . Ev
1,inf Ev

1,sup
E1

2,inf E1
2,sup . . . Ev

2,inf Ev
2,sup... ... . . . ... ...

E1
n,inf E1

n,sup . . . Ev
n,inf Ev

n,sup E1E2...En

(3.33)où v est le nombre de variables (apteurs, fréquenes propres ou modes propres), n le nombred'essais et (E1
1,inf;E1

1,sup) les bornes inférieure et supérieure de l'intervalle interquartile pour lapremière variable du premier essai. Dans ette transformation, le nombre de aratéristiques
g = 2v, puisque haque variable de l'essai Ei est représenté par une paire de valeurs (bornesinférieure et supérieure des intervalles). En utilisant l'exemple du Tableau 3.1, la matrie E estdonnée par Capteur 1 | Capteur 2E =




410 460 | 165 175
390 430 | 150 170
130 190 | 107 153
410 630 | 140 170
170 450 | 155 175




E1E2E3E4E5

(3.34)



3.2. MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 47Dans et exemple, il existe quatre aratéristiques. De façon similaire, la matrie symboliqueutilisant des histogrammes est assemblée à partir des proportions bq,ki évaluées pour haqueatégorie d'une variable orrespondante à un essaiVariable 1 Variable vE =




b1,11 b1,21 . . . b1,m1 . . . bv,11 bv,21 . . . bv,m1

b1,12 b1,22 . . . b1,m2 . . . bv,12 bv,22 . . . bv,m2... ... ... ... . . . ... ... ... ...
b1,1n b1,2n . . . b1,mn . . . bv,1n bv,2n . . . bv,mn




E1E2...En

(3.35)où m est le nombre de atégories de l'histogramme. Dans ette transformation, le nombre dearatéristiques g = 20v, puisque haque variable de l'essai Ei est représenté par vingt valeurs(atégories de l'histogramme). Par exemple, si deux essais sont dérits parE1 = {
Fréquene 1︷ ︸︸ ︷

[1(0, 01), . . . , 10(0, 04), . . . , 20(0, 001)];

Fréquene 2︷ ︸︸ ︷
[1(0, 1), . . . , 10(0, 40), . . . , 20(0, 09)]}E2 = {[1(0, 02), . . . , 10(0, 58), . . . , 20(0, 005)]; [1(0, 2), . . . , 10(0, 12), . . . , 20(0, 04)]}

(3.36)La matrie symbolique est onstruite de la manière suivanteFréquene 1 | Fréquene 2E =

(
0, 01 . . . 0, 04 . . . 0, 001 | 0, 1 . . . 0, 40 . . . 0, 09
0, 02 . . . 0, 58 . . . 0, 005 | 0, 2 . . . 0, 12 . . . 0, 04

) E1E2

(3.37)Mathématiquement, la sortie d'un neurone j peut être représenté par
uj =

g∑

k=1

wjk · Ei,k + βj , i = 1, . . . , n (3.38)où g est le nombre de atégories et n le nombre d'essais. La sortie yj est obtenue en appliquantla fontion d'ativation ψ sur uj
yj = ψ(uj) (3.39)En général, les fontions d'ativation prennent les valeurs alulées par la fontion de ombi-naison et leur attribuent des valeurs binaires (0 et 1 ou même -1 et 1) ou des valeurs ontinues.Il en existe plusieurs types, mais les plus utilisées sont (Bishop 1995)� la fontion Heaviside, dé�nie par

ψ(x) =

{
0 si x < 0, ∀x ∈ ℜ
1 si x ≥ 0, ∀x ∈ ℜ (3.40)qui est disontinue et prend la valeur 0 quand la somme pondérée est négative et la valeur1 partout ailleurs. Généralement, ette fontion est utilisée ave des réseaux plus simpleset/ou appliquée à des problèmes de lassi�ation.� la fontion sigmoïde érite par

ψ(x) =
1

1 + e−λx
; ψ(x) ∈ [0, 1], ∀x ∈ ℜ (3.41)où λ est un paramètre qui indique l'inlination de la fontion. Cette fontion est trèsutilisée, ar elle est in�niment dérivable et non polynomiale. Cela permet une meilleureadaptation à des problèmes plus omplexes (régression non linéaire, par exemple).



48 CHAPITRE 3. CLASSIFICATION ET RÉGRESSION DES DONNÉES� la fontion tangente hyperbolique donnée par
ψ(x) =

ex − e−x

ex + e−x
; ψ(x) ∈ [−1, 1], ∀x ∈ ℜ (3.42)est aussi largement utilisée dans des problèmes de régression, étant donné qu'elle est aussidérivable et non polynomiale.Dans ette thèse, les trois fontions d'ativation sont utilisées, étant donné leur bonne adap-tation aux problèmes traités (Cury & Crémona 2010). La fontion d'ativation Heaviside estplus souvent utilisée dans le adre des problèmes de lassi�ation. Les autres deux fontions sontgénéralement employées dans des problèmes de régression (non linéaire, par exemple). Bien queles valeurs de sortie soient omprises entre des intervalles préis (0 et 1 ou -1 et 1), il est tou-jours possible d'utiliser des manipulations matriielles permettant de les remettre aux éhellesoriginales. Cette manipulation est expliquée dans le paragraphe 3.4.3.2.2.2 Réseau de neurones arti�ielL'assemblage des neurones énonés préédemment forme le réseau de neurones. Shémati-quement il est représenté par un graphe orienté où les neurones et les synapses (les onnexions)sont symbolisés par des erles et des �èhes, respetivement (Fig 3.8). Le réseau utilisé a unearhiteture omposée de plusieurs neurones et de di�érentes ouhes. Ce type de réseau, sou-vent nommé MLP (Multilayer Pereptron) est onstitué d'une ouhe d'entrées, d'une ouhe desorties et d'un nombre variable de ouhes ahées (qui dépend de la omplexité du problème).En e�et, 'est l'existene des ouhes ahées qui permet au réseau de neurones de résoudre desproblèmes non linéaires.Par ailleurs, il y a trois topologies de réseaux MLP qui déterminent omment l'informationest transmise d'un neurone à un autre. La première, utilisée dans ette thèse, est la propagationvers l'avant (feed-forward propagation). Dans e as, haque neurone d'une ouhe se onneteave tous les autres de la ouhe suivante. Toutefois, il n'existe pas de onnetions entre neuronesd'une même ouhe. L'information provient de la ouhe d'entrées et ensuite est transmise auxouhes ahées, qui �nalement la transmettent à la ouhe de sorties. La Fig 3.8 illustre ettelasse de MLP ave deux ouhes ahées.

Figure 3.8 � Réseau de neurones du type MLP.Les deux autres topologies de MLP onsidèrent une propagation vers l'arrière (feed-bakwardpropagation) où les neurones se ommuniquent entre eux dans tous les sens, et une propagation



3.2. MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 49onurrente, où les meilleurs neurones d'une ouhe sont hoisis (d'après un ritère pré-dé�ni)pour transmettre l'information. Un exemple de ette dernière topologie est le réseau de Kohonen,aussi onnu sous le nom de artes auto-organisatries.L'apprentissage d'un réseau de neurones MLP est un proédé itératif, souvent appelé � ap-prentissage par expériene �. Le prinipal algorithme utilisé pour l'entraînement d'un réseau estbasé sur la tehnique de rétropropagation du gradient ou propagation de l'erreur (bakpropaga-tion). Cette tehnique a pour objetif de trouver les poids des onnexions qui minimisent l'erreurquadratique moyenne (EQM) ommise par le réseau sur l'ensemble de l'apprentissage. De fa-çon itérative, les valeurs de sortie du réseau sont omparées aux étiquettes dé�nies au préalableet les di�érenes sont évaluées par une fontion erreur (omme l'EQM, par exemple). Ensuite,l'erreur est rétropropagée dans le réseau et l'algorithme ajuste les poids de haque onnexioninter-neurones a�n de diminuer les di�érenes entre les valeurs de sortie et les étiquettes. Aprèsavoir répété ette proédure un ertain nombre de fois, le réseau généralement onverge vers unertain état où l'erreur des aluls est négligeable. Dans e as, le réseau est onsidéré � entraîné �.A�n de alibrer les poids, une méthode d'optimisation non linéaire nommée � règle de deltamodi�ée � est utilisée. Cette méthode onsiste à évaluer la dérivée de la fontion erreur parrapport aux poids du réseau. Les poids sont don atualisés de sorte que l'erreur diminue (re-présentée par la desente dans la surfae d'erreur). Cette règle est une modi�ation de la règlede delta et a pour aratéristique l'ajout d'un terme à expression originale qui permet de ne pasonverger vers un minimum loal. Son e�aité dépend, en e�et, de paramètres qui doivent être�xés au préalable, omme le pas du gradient et le nombre d'itérations, par exemple.Les étapes de la proédure de rétropropagation sont détaillées dans l'Algorithme 2(Prinipe et al. 2000). Chaune de es étapes est disutée dans la suite.Entrées : Données d'entrées, étiquettes, nombre d'itérations, ritère d'arrêtSorties : Poids synaptiques optimaux du réseau entraîné1 Initialisation aléatoire des poids synaptiques2 répéter3 Calul des valeurs de sortie des neurones de la ouhe ahée ;4 Calul des valeurs de sortie des neurones de la ouhe de sortie (réponse réelle duréseau) ;5 Calul de l'erreur (di�érene entre la réponse du réseau et elle espérée) ;6 Atualisation des poids ;7 jusqu'à ritère d'arrêt atteint ;Algorithme 2: Pseudo-algorithme de la tehnique de rétropropagation.Ligne 1 : L'initialisation des poids synaptiques est généralement réalisée de manière aléatoire.Normalement, les valeurs ne sont pas trop importantes et varient entre 0 et 1.Lignes 3,4 : Les valeurs de sortie sont obtenues à partir de l'appliation de la somme uj à unefontion d'ativation ψ(.). Mathématiquement, pour un neurone j dans une ouhe l et àla tème itération
u
(l)
j (t) =

g+1∑

k=1

w
(l)
jk (t)z

(l−1)
k (t) (3.43)où z(l−1)

k (t) est la de sortie du neurone k de la ouhe préédente (l− 1) à la tème itérationet w(l)
jk le poids du neurone j de la ouhe (l) (qui est alimenté par le neurone k de la ouhe

(l − 1)). Il est noté que g + 1 est utilisé au lieu de g dans l'Équation (3.43). Cela indiqueque le biais βj est déjà pris en ompte dans le alul de la somme. Considérant que ψ(uj)



50 CHAPITRE 3. CLASSIFICATION ET RÉGRESSION DES DONNÉESest utilisé pour dénoter la fontion d'ativation d'un neurone j, la sortie d'une ouhe (l)est
y
(l)
j = ψ(uj(t)) (3.44)Ligne 5 : L'erreur de la nème sortie du réseau à la tème itération est

en(t) = cn(t)− yn(t) (3.45)où cn est la nème sortie souhaitée 4 et yn la sortie du réseau.Ligne 6 : L'atualisation des poids est faite entre la(les) ouhe(s) ahée(s) et la ouhe d'en-trée. L'expression qui permet de relier es quantités est
w

(l)
jk (t) = w

(l)
jk (t− 1) + ∆w

(l)
jk (t) (3.46)où ∆w

(l)
jk (t) est la orretion appliquée aux poids. Comme énoné auparavant, ette orre-tion est déterminée par la règle de delta modi�ée, dé�nie par

∆w
(l)
jk (t+ 1) = ηδ

(l)
j y

(l−1)
k + µ∆w

(l)
jk (t) (3.47)où η et µ sont des paramètres nommés taux d'apprentissage et onstante de moment,respetivement ; δ(l)j est le gradient loal, et y(l−1)

k la sortie du neurone k dans la ouhe
l − 1. Le gradient loal est alulé de manière distinte pour les neurones de la ouheahée et de sortie. En onsidérant L la ouhe de sortie, le gradient d'un neurone j à la
tème itération est

δ
(L)
j (t) = e

(L)
j (t)ψ′(u

(L)
j ) (3.48)où ψ′(.) est la dérivée de la fontion d'ativation. Pour les neurones d'une ouhe ahée,l'expression du gradient est

δ
(l)
j (t) = ψ′(u

(l)
j )

(
g+1∑

i=k

δ
(l+1)
k w

(l+1)
jk

) (3.49)Le taux d'apprentissage η dé�nit la vitesse de desente du gradient et est initialementhoisi de façon arbitraire. La onstante de moment µ est utilisée d'une part pour éviter degrandes osillations pour des valeurs de η trop importantes et d'autre part, pour éviter uneonvergene très lente pour des valeurs de η trop faibles.Ligne 7 : Le ritère d'arrêt est généralement dé�ni par un nombre maximal d'itérations ou parune tolérane d'erreur maximale ou enore basé sur les résultats de la validation roisée desdonnées d'entrée. Si ette dernière est utilisée, l'ensemble de données étiquetées est diviséen deux parties : une pour l'entraînement du réseau et l'autre pour la validation. Le but estd'observer la performane du réseau à lasser des observations onnues avant de l'utiliserpour la lassi�ation de données inonnues. Le ritère d'arrêt est dé�ni par l'itération àpartir de laquelle le réseau ommene à perdre sa apaité à valider les données, ommeillustré à la Figure 3.9.L'un des grands avantages des réseaux de neurones est lié à leur apaité à s'adapter àdes problèmes de nature omplexe. La prinipale di�ulté est de savoir hoisir les paramètresnéessaires omme le taux d'apprentissage, la onstante de moment, le nombre de ouhes ahées,et.4. Dans les problèmes de lassi�ation, les sorties souhaitées sont les étiquettes de haque lasse. Dans le asdes problèmes de régression, es sorties sont les observations d'une quantité donnée (e.g., fréquenes propres,omposantes modales, et.).
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Figure 3.9 � Choix du ritère d'arrêt pour l'entraînement du réseau de neurones.Comme dérit préédemment, les entrées du réseau de neurones sont les matries symbo-liques des essais et les sorties, les étiquettes orrespondantes à haque lasse. Dans ette thèse,les simulations réalisées ave ette tehnique sont menées à l'aide de la boîte à outils gratuiteNetlab développée par Bishop (Bishop 1995). Les paramètres utilisés sont di�érents pour haqueappliation et sont détaillés dans les hapitres d'appliations numériques et expérimentales.3.2.3 Mahines à veteurs supportUne mahine à veteurs supports (Support Vetor Mahine ou SVM) est une méthode delassi�ation supervisée, introduite par V. Vapnik (Vapnik 1995). Elle repose sur l'existene d'unlassi�ateur dans un espae approprié, le but étant de séparer des données en deux lassesdistintes. Pour ela, il est néessaire d'utiliser un jeu de données d'entraînement pour apprendreles paramètres du modèle. Dans ette setion, le prinipe de fontionnement général des SVMest mis en évidene, suivi d'une étude de as où les données d'entrées à lassi�er ne sont paslinéairement séparables (as le plus répandu dans la pratique).3.2.3.1 Prinipe des SVMConsidérons un ensemble de données d'entraînement représentées dans un espae d'une er-taine dimension et distribuées selon deux lasses. Le but des SVM est de trouver un séparateurlinéaire ou non entre es deux lasses de données qui maximise la distane entre es dernières.Dans le as des SVM, e séparateur est souvent appelé hyperplan. Un hyperplan est une généra-lisation à v dimensions (v étant le nombre de variables) d'une ligne (1 dimension) séparant unespae à 2 dimensions, ou d'un plan (2 dimensions) séparant un espae à 3 dimensions. Une foiset hyperplan déterminé, il est utilisé pour déterminer la lasse à laquelle appartient une donnéedi�érente de elles de l'ensemble d'entraînement. Les points des deux lasses les plus prohes del'hyperplan les séparant sont appelés veteurs supports, omme illustré à la Figure 3.10.Il est manifeste qu'il existe une in�nité d'hyperplans valides séparant deux lasses, maisl'objetif des SVM est de déterminer l'hyperplan optimal. Cela revient à herher un hyperplanvalide qui passe entre les points des deux lasses de données et qui maximise la distane minimaleentre es dernières. La distane entre la donnée la plus prohe et l'hyperplan est appelée marge.L'hyperplan optimal est don elui qui maximise la marge.Le fait d'avoir une marge la plus large possible orrespond à plus de � séurité � et moinsde risque lorsque l'objetif est lasser une donnée inonnue. Cette remarque est illustré à laFigure 3.11. La Figure 3.11(a) montre un hyperplan qui possède une faible marge de sépara-tion, tandis que la Figure 3.11(b) illustre un hyperplan optimal. La lassi�ation d'une nouvelle
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Figure 3.10 � Séparation de deux lasses de données par un hyperplan H.observation se fait suivant sa position par rapport à l'hyperplan optimal. Dans et exemple, l'ob-servation représentée par une roix est lassé inorretement dans la atégorie des � ronds �, sil'hyperplan ave faible marge est onsidéré. Toutefois, si l'hyperplan optimal est pris en ompte,la nouvelle observation est lassée orretement dans la atégorie des � arrés �.

(a) Hyperplan ave faible marge. (b) Hyperplan optimal.Figure 3.11 � Dé�nition de l'hyperplan optimal.3.2.3.2 Classi�ations linéaire et non linéaireIl existe deux types de problèmes de lassi�ation utilisant des SVM. Le premier est elui oùles données d'entraînement sont linéairement séparables dans leur espae de représentation et leseond où elles ne le sont pas. Le premier as est relativement simple à résoudre, mais dans laplupart des problèmes réels, les données ne sont pas linéairement séparables et il n'est don paspossible de déterminer un hyperplan pour les lassi�er.A�n de ontourner ette limitation, l'idée de l'algorithme des SVM est de hanger l'espaeoriginal de représentation des données. Ce nouvel espae, de dimension supérieure à elui d'ori-gine, est appelé espae de re-desription et est obtenu à partir d'une fontion de transformationnon linéaire appelé fontion noyau.Cas linéaireUn hyperplan, étant un séparateur linéaire, peut être formalisé mathématiquement par
H(Ê) = Êw + β (3.50)



3.2. MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 53où Ê est un essai hypothétique (un veteur représenté par des intervalles interquartiles ou deshistogrammes), w le veteur des poids qui dé�nissent l'hyperplan, et β un biais qui permetd'augmenter ou diminuer la marge. Le biais a pour objetif d'étendre la reherhe de l'hyper-plan optimal. Sans e terme, les hyperplans ontiennent néessairement l'origine de l'espae dedesription, e qui restreint la solution au problème.Un ensemble de données d'entraînement
{(E1, c1), (E2, c2), ..., (En, cn)} (3.51)et d'étiquettes ci prenant les valeurs 1 ou −1, dénotant les lasses aux lesquelles appartiennentles essais Ei sont maintenant onsidérés. Supposons que es essais soient linéairement séparablesdans leur espae d'origine. Dans e as, il est possible d'évaluer une paire (w, β) de telle sorteque { Eiw+ β ≥ 1, ∀Ei|ci = 1Eiw+ β ≤ −1, ∀Ei|ci = −1

(3.52)Dans la reherhe de l'hyperplan optimal, deux hyperplans parallèles sont onstruits onte-nant haun un ertain nombre d'essais d'une des deux lasses (les veteurs supports). Il estdémontré que la distane entre es hyperplans est égale à 2
||w|| (Burbridge & Buxton 2002).L'objetif est de maximiser ette distane et don la marge. De plus, il est néessaire de s'as-surer qu'auun essai ne se trouve entre les hyperplans, e qui revient à minimiser ||w||2 sousertaines ontraintes. Le problème d'optimisation portant sur les paramètres w et β est dé�nipar (Cristianini & Shawe-Taylor 2000)

{ Minw,β

(
1
2 ||w||2)sous les ontraintes ci(Eiw+ β) ≥ 1, 1 ≤ i ≤ n

(3.53)où n est le nombre d'essais.L'Équation (3.53) est appelée formulation primale et implique la détermination de v + 1paramètres, où v est la dimension de l'espae des données d'entraînement. Ce problème peut êtreaisément résolu pour des valeurs de dimensions petites, mais devient beauoup plus omplexequand la valeur de v dépasse quelques entaines. En e�et, il existe une transformation de eproblème nommée formulation duale donnée par




Max
α

(L̃(α))ave L̃(α) =
∑n

i=1 αi − 1
2

∑
i,j αiαjcicj〈Ei ·Ej〉sous les ontraintes αi ≥ 0, 1 ≤ i ≤ n et ∑n

i=1 αici = 0

(3.54)où 〈Ei ·Ej〉 représente le produit salaire entre les essais Ei et Ej , par variable. Cette formulationonsiste à résoudre un problème quadratique où le Lagragian L̃ est maximisé par rapport auxoe�ients αi (appelés multipliateurs de Lagrange) et minimisé par rapport à w et β. Dans eas, l'hyperplan solution orrespondant est
H(Ei,Ej) =

n∑

i,j=1

α∗
i ci.〈Ei ·Ej〉+ β∗ (3.55)où les α∗

i sont les solutions optimales du problème dual, w∗ et β∗ sont les poids et biais optimaux,respetivement. Ces derniers sont alulés parw∗ =

n∑

i=1

α∗
i ciEi

β∗ = ci −Eiw∗, ∀Ei

(3.56)



54 CHAPITRE 3. CLASSIFICATION ET RÉGRESSION DES DONNÉESIl est important de noter que les multipliateurs de Lagrange sont égaux à zéro pour les essaisqui se trouvent sur la marge, e qui les identi�e omme des veteurs supports. La Figure 3.12illustre les éléments disutés auparavant.

Figure 3.12 � Hyperplan, marges et veteurs supports pour la lassi�ation linéaire.Cas non linéaireUn lassi�ateur linéaire peut ne pas être l'approhe la plus appropriée pour la lassi�ationde données. Les SVM peuvent être employés lorsque des fontions de déision non linéaires sontonsidérées. Cela est réalisé à partir de manipulations mathématiques qui transforment l'espaeoriginal de données dans un autre de dimension plus élevé. Dans et espae, un hyperplan optimalest onstruit a�n de séparer des lasses distintes. Étant donné Φ une transformation non linéairede l'espae d'entrées E en un espae de re-desription Φ(E), il vient (Burbridge & Buxton 2002) :E = (E1,E2, ...,En)
Φ−→ Φ(E) = (Φ1(E1),Φ2(E2), ...,Φd(En)) (3.57)Le problème d'optimisation se traduit dans e as par





Max
α

(L̃(α))ave L̃(α) =
{∑n

i=1 αi − 1
2

∑n
i,j=1 αiαjcicj〈Φ(Ei),Φ(Ej)〉

}sous les ontraintes αi ≥ 0, 1 ≤ i ≤ n et ∑n
i=1 αici = 0

(3.58)L'équation de l'hyperplan séparateur dans et espae est
H(Ei,Ej) =

n∑

i,j=1

α∗
i ci〈Φ(Ei),Φ(Ej)〉+ β∗ (3.59)où les oe�ients α∗

i , w∗ β∗ sont obtenus omme dérit dans l'Équation 3.56. La Figure 3.13illustre la transformation entre espaes.Le produit salaire 〈Φ(Ei),Φ(Ej)〉 est généralement très di�ile à aluler quand la dimensionde Φ(E) augmente. En ela, il existe des fontions bi-linéaires symétriques positives K(Ei,Ej)déjà introduites, appelées fontions noyau. Ces fontions sont plus failes à aluler et il estpossible de démontrer qu'elles orrespondent à un produit salaire 〈Φ(Ei),Φ(Ej)〉 dans un espaede grande dimension (Vapnik 1995). Lorsqu'une telle orrespondane est exploitable, le problème
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Figure 3.13 � Représentation de la transformation d'espaes (adapté de (Kaundal 2005)).d'optimisation préédent est équivalent au problème suivant




Max
α

(L̃(α))ave L̃(α) =
{∑n

i=1 αi − 1
2

∑n
i,j=1 αiαjcicjK(Ei,Ej)

}sous les ontraintes αi ≥ 0, 1 ≤ i ≤ n et ∑n
i=1 αici = 0

(3.60)L'équation de l'hyperplan séparateur reherhé devient par onséquent
H(Ei,Ej) =

n∑

i,j=1

α∗
i ciK(Ei,Ej)〉+ β∗ (3.61)Dans la littérature, plusieurs fontions noyau sont répertoriées. Les plus utilisées sont� linéaires : K(Ei,Ej) = Ei.

∗Ej .� polynomiales : K(Ei,Ej) = (Ei.
∗Ej)

n.� gaussiennes (RBF) : K(Ei,Ej) = e−
||Ei−Ej ||

2

2σ2 , σ étant un paramètre spéi�que.� sigmoïdes : K(Ei,Ej) = tanh(a(Ei.
∗Ej − b)), a et b étant des paramètres spéi�ques.Dans le adre de ette thèse, les simulations ave les SVM ont été réalisées à l'aide de la boîteà outils gratuite LibSVM développée par (Chang & Lin 2001). Plusieurs méthodes ont été pro-posées dans la littérature pour étendre le développement mathématique énoné auparavant auas où plus de deux lasses sont à séparer. La plus onnue et elle utilisée dans ette thèse estbasée sur l'approhe � un-ontre-tous � (one-against-all). Cette tehnique onsiste à onstruire

r lassi�ateurs binaires en attribuant l'étiquette � +1 � aux observations de l'une des lasseset l'étiquette � -1 � à toutes les autres. Cette proédure est répétée jusqu'à e qu'un nombre delasses souhaitées soit obtenu (Hsu & Lin 2002).Finalement, il est important de remarquer que de façon similaire à elle détaillée pour la mé-thode des réseaux de neurones, les simulations ave les SVM utilisent toujours des représentationssymboliques des essais dynamiques omme données d'entrée.3.3 BilanDans les setions préédentes, trois méthodes de lassi�ation supervisée de données ontété présentées. La première, basée sur les arbres de déision Bayésiens (ADB) a une struturesimilaire aux arbres générés par la méthode des divisions hiérarhiques. La prinipale di�éreneest que les ADB sont onstruits en tenant ompte de groupes (lasses) onnus au préalable. Enela, les variables disriminantes sont alulées et des nouveaux essais (inonnus) sont lassés



56 CHAPITRE 3. CLASSIFICATION ET RÉGRESSION DES DONNÉESselon les ritères dé�nis. La deuxième méthode de lassi�ation utilise des réseaux de neurones(RN). Pour ela, une arhiteture d'un réseau MLP ave une ouhe ahée est employée dansles appliations de ette thèse. Finalement, la troisième méthode, basée sur les SVM, est mise en÷uvre pour la lassi�ation d'essais. L'un des apports majeurs de ette thèse est d'avoir ouplé defaçon originale l'ADS à es tehniques pour la lassi�ation de omportements struturaux. Lesméthodes de lassi�ation supervisée peuvent aussi être utilisées pour l'a�etation de nouveauxessais. Le prinipe est d'entraîner les algorithmes de lassi�ation à partir d'une base de donnéesonnue et, dans un deuxième temps, fournir des nouveaux essais pour que es méthodes indiquentoù ils peuvent être lassés. L'ADS permettant la onstrution des tableaux de données plusompats, rend possible l'utilisation de es tehniques de manière robuste et e�ae.3.4 Analyse des tehniques de régressionLes méthodes de régression sont utilisées depuis le XIXème sièle et ont été largement étenduesdans les années 50 (Fisher 1954). L'un des objetifs est d'analyser la variation des observationsdites � dépendantes � par rapport à un ensemble d'observations dites � indépendantes �. De plus,les méthodes de régression rendent possible la onstrution des fontions (linéaires ou non) quirelient es observations et permettent d'analyser de façon plus ou moins approfondie les relationsentre es observations.L'un des enjeux de ette thèse est d'étudier les e�ets environnementaux, surtout des variationsthermiques, sur les fréquenes et modes propres d'une struture. A�n de répondre à et enjeu,une étude des tehniques de régression est proposée dans les paragraphes suivants. Dans unpremier temps, la tehnique de régression linéaire multiple est introduite. Dans un deuxièmetemps, une proédure de régression non linéaire est mise en ÷uvre en utilisant des réseaux deneurones. Ces deux approhes ont pour objetif la détermination de fontions qui expliquentla variation des paramètres modaux par rapport aux températures mesurées. Une omparaisonentre es démarhes est proposée a�n de véri�er quel type de tehnique est la plus appropriéepour prendre en ompte les e�ets thermiques sur la détetion de modi�ations struturales.3.4.1 Régression Linéaire MultipleLa régression linéaire multiple est une généralisation, à v variables expliatives, de la ré-gression linéaire simple. Le modèle vise à exprimer la relation entre une série de températuresmesurées notée parTi = [T 1
i T

2
i . . . T v

i ] et une fréquene propre fi (ou une omposante modale 5),où v est le nombre de sondes et i = 1, . . . , n, n étant le nombre d'enregistrements (observations).Mathématiquement, le modèle est représenté par
fi = w0 +Tiw+ ǫi, i = 1, . . . , n (3.62)Si toutes les n observations des v sondes sont onsidérées, il vientf = w0 +Tw+ ǫ (3.63)où f est le veteur des fréquenes propres, w0 le veteur des biais, T la matrie des températuresregroupant n observations enregistrées par v sondes, w = [w1 w2 . . . wv]

T 6 le veteur des poids(les oe�ients qui pondèrent les enregistrements de haque sonde de température) et ǫ le veteur5. Dans le paragraphes suivants, pour des raisons de larté du texte, le développement mathématique estréalisé en tenant ompte des fréquenes propres. Toutefois, la même proédure peut être menée en onsidérant lesomposantes modales. Dans e as, les analyses de régression sont réalisées pour haque omposante séparément.6. L'opérateur transposé est représenté par l'exposant (.)T .



3.4. ANALYSE DES TECHNIQUES DE RÉGRESSION 57erreur du modèle. L'Équation (3.63) peut être réérite de façon à assembler le terme w0 dans leveteur de poids w. Cela est réalisé en le redé�nissant de sorte quef = Tw+ ǫ (3.64)où Ti = [1 T 1
i T 2

i . . . T v
i ], (ave i = 1, . . . , n) et w = [w0 w1 . . . wv]

T . En exprimant etterelation sous une forme matriielle, il vient
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(3.65)A�n d'estimer le veteur de poids w, la démarhe la plus utilisée est elle basée sur laméthode des moindres arrés. Cette méthode vise la minimisation de l'espérane de l'erreur auarré donnée par minw E[ǫ2i ], i = 1, . . . , n (3.66)L'espérane E est alulée omme la moyenne des erreurs des n observations (Sohn et al. 1999)
E[ǫ2i ] = E[(fi −Tiw)2], i = 1, . . . , n

= E[f2i +wTTT
i Tiw− 2fiwTTT

i ]

= E[f2i ] +wT
E[TT

i Ti]w− 2wT
E[TT

i f ]

= E[f2i ] +wTRw− 2wTp (3.67)où R = (TT
i Ti) est l'auto-orrélation pour haque ligne de la matrie de températures T et p =

(TT
i fi) est la orrélation roisée entre une fréquene et une ligne de la matrie de températures.Il est possible de noter que E[ǫ2i ] est quadratique par rapport à w. Les oe�ients estimés w∗sont don alulés à partir de la minimisation de l'espérane E. Cela est réalisé en résolvant sadérivée

∂E[ǫ2i ]

∂w = 2(Rw∗ − p) = 0 (3.68)En isolant w, w∗ = R−1p (3.69)L'Équation (3.69) est onnue sous le nom d'Équation de Wiener-Hopf et est la plus souvent utili-sée pour résoudre des problèmes de régression linéaire. Il est important de noter que la résolutionde l'Équation (3.69) est dépendante du nombre d'observations n et du nombre de variables vutilisées. Pour les appliations étudiées dans le adre de ette thèse, le nombre d'observations estsigni�ativement supérieur au nombre de variables (n≫ v). Toutefois, si le modèle de régressionest � sous-spéi�é � (i.e., n < v), la solution du système produira un ertain nombre de poids w∗égaux à zéro, e qui mènera à des erreurs aussi égales à zéro pour les observations assoiées.L'un des avantages de la régression linéaire est que de nombreux phénomènes en sienes eten ingénierie sont relativement bien dérits par des modèles simples. Cela est essentiellement liéau fait que sur de ourts intervalles, la plupart des analyses peuvent être menée par des modèleslinéaires. À l'inverse, quand il s'agit de grands ensembles de données, le modèle de régressionlinéaire peut ne pas être le plus adapté. Cette tehnique est souvent très sensible à la présened'observations � anormales �, 'est-à-dire, elles que se démarquent des autres données. A�n detraiter es éventuelles limitations, un modèle de régression non linéaire est présenté dans la suite.



58 CHAPITRE 3. CLASSIFICATION ET RÉGRESSION DES DONNÉES3.4.2 Régression Non LinéaireIl existe plusieurs méthodes dans la littérature pour ajuster un modèle de régression nonlinéaire. Dans ette thèse, une approhe basée sur les réseaux de neurones est proposée. L'undes objetifs est de la omparer ave des modèles de régression linéaire et d'observer ommentl'ajustement peut être amélioré ou non en insérant des non linéarités.Une démarhe similaire à elle expliquée dans le paragraphe 3.2.2 est proposée. Aupara-vant, des représentations symboliques d'essais étaient utilisées omme données d'entrée et desétiquettes omme données de sortie, le but étant de lasser des essais inonnus. Ii, les donnéesd'entrée sont les n enregistrements T q
l , (l = 1, . . . , n; q = 1, . . . , v) e�etués par les v sondes detempératures et les sorties, les fréquenes propres ou les omposantes des déformées modalesidenti�ées. L'Équation (3.70) exprime ette relation.
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 , i = 1, . . . ,m (3.70)où CE, CC et CS représentent la ouhe d'entrées, la ouhe ahée et la ouhe de sortie, res-petivement, m le nombre de sorties, w(.) les poids synaptiques, ψ(.) les fontions d'ativationde haque ouhe, D le nombre de neurones de la ouhe ahée et Υ l'opérateur d'éhelle. Ilest noté que n + 1 et D + 1 sont utilisés au lieu de n et D, respetivement. Cela indique queles biais sont déjà pris en ompte dans le alul des sommes. Comme dérit préédemment, lesfontions d'ativation tangente hyperbolique (Équation (3.42)) et sigmoïde (Équation (3.41))sont généralement employées dans des problèmes de régression non linéaire. Bien que les valeursde sortie soient omprises entre des intervalles préis, il est toujours possible d'utiliser des mani-pulations vetorielles permettant de les remettre aux éhelles originales. Soient y et f les veteursdes sorties du réseau et des fréquenes propres mesurées (valeurs réelles). L'opérateur Υ s'éritpar f = Υ(y) = (fmax − fmin

ymax − ymin) (y− ymin · 1) + fmin · 1 (3.71)où ymin et ymax sont, respetivement, les valeurs minimales et maximales du veteur des sortiesy (normalement égales à 0 et 1 ou -1 et 1) ; fmin et fmax les valeurs minimales et maximales duveteur des fréquenes propres f, respetivement et 1 dénote le veteur unité de même dimensiondu veteur y.Contrairement au as de la régression linéaire, les méthodes non linéaires basées sur les réseauxde neurones permettent en général de trouver un meilleur ajustement pour des grands ensemblesde données. Toutefois, ela peut devenir un inonvénient étant donné que es tehniques peuventforer une relation entre les données d'entrée et de sortie qui n'existe pas dans la réalité. Cela estproduit par un sur-apprentissage du réseau où il � mémorise � simplement le jeu de données et,par onséquent, peine à généraliser au as des nouvelles observations. Ainsi omme il est proposépour la lassi�ation, les données utilisées pour la régression sont divisées en deux groupes : l'unpour l'entraînement et l'autre pour la validation. Une fois le réseau alibré et ajusté par rapportau groupe de validation, il est testé en onsidérant des nouveaux enregistrements. Dans ettethèse, les simulations sur la régression non linéaire sont réalisées à l'aide de la boîte à outilsNetlab développé par Bishop (Bishop 1995).3.4.3 AppliationsDans ette thèse, les modèles de régression sont utilisés dans deux adres distints. Dansune premier temps, le but est de prédire des valeurs des fréquenes propres pour des nouveaux



3.4. ANALYSE DES TECHNIQUES DE RÉGRESSION 59enregistrements de température. Ce type d'étude permet d'analyser omment les fréquenesvarient et déteter des modi�ations anormales. Le premier pas onsiste à onstruire un modèlede régression ave des enregistrements de température et fréquenes réalisés à un instant t.Ensuite, le modèle est alimenté ave des nouveaux enregistrements de température, obtenus àun instant t+∆t et les fréquene prédites sont omparées ave elles mesurées.Il est pratiquement impossible d'avoir des fréquenes prédites identiques à elles mesuréesen raison des inertitudes liées aux modèles de régression, aux erreurs numériques, et. Le plusimportant, ependant, est d'évaluer des intervalles de on�ane autour des valeurs alulées. Lesbornes inférieure et supérieure d'un intervalle à 100(1 − α)% de on�ane sont données par
f̂
(t+∆t)
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√
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n− v , n≫ v (3.72)où T, f (t)i et f̂ (t)i sont, respetivement, la matrie des températures, la fréquene propre mesuréeet la fréquene propre prédite à l'instant t par le modèle de régression. T̂i = [1 T̂ 1
i T̂
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i . . . T̂ v

i ] et
f̂
(t+∆t)
i représentent, respetivement, le veteur des nouveaux enregistrements de température etla fréquene propre prédite à l'instant (t+∆t) par le modèle de régression. tα/2,n−v+1 est trouvédans le tableau de distributions de t-Student ave n− v+1 degrés de liberté. L'Équation (3.72)peut être utilisée pour des modèles de régression linéaire (Sohn et al. 1999) et non linéaire, sansperte de généralité (Seber & Wild 2003).L'objetif de ette étude est de séparer les e�ets d'une modi�ation liée aux variations de tem-pérature de elle liée à d'autres phénomènes, omme des hangements struturaux, par exemple.En e�et, en onsidérant que le modèle onstruit représente les données de la régression ave unebonne préision, il est possible de déteter toute nouvelle observation qui se trouverait dehors del'intervalle de on�ane et représenterait potentiellement une anomalie.Toutefois, ette analyse n'apporte pas su�samment d'éléments pour onlure si l'observationanormale est ausée par d'autres e�ets environnementaux omme l'humidité, le vent, et. oupar des modi�ations struturales. Pour ela, l'approhe proposée est ouplée à des méthodesd'a�etation d'essais dérites dans le paragraphe 2.3. L'idée est d'utiliser l'information donnéepar les méthodes de régression (l'identi�ation des essais � anormaux �) et de l'appliquer a�n devéri�er si, e�etivement, es essais appartiennent ou non à un groupe de omportement normal.Le deuxième adre d'appliation onsiste à � orriger � les fréquenes propres et les déforméesmodales en enlevant les e�ets thermiques. Pour les premières, ela est réalisé à partir de lanormalisation de toutes les fréquenes par rapport à une fréquene mesurée à une températuredonnée r̄ = f

fref (3.73)où f est le veteur de fréquenes propres mesurées, fref la fréquene de référene mesurée à unetempérature Tref (hoisie au préalable) et r̄ le veteur des ratios des fréquenes.Les méthodes de régression linéaire et non linéaire sont appliquées en utilisant les enregistre-ments de températures omme données d'entrée et les ratios r̄ omme sortiesr̄ = Θ(T,w) (3.74)La résolution de l'Équation (3.74) permet de déterminer les oe�ients w∗orr orrigés. Dans leas de la régression linéaire, les ratios des fréquenes propres orrigées sont évalués en multipliantla matrie de températures T par les poids orrigésr̄∗orr = Tw∗orr (3.75)



60 CHAPITRE 3. CLASSIFICATION ET RÉGRESSION DES DONNÉESDans le as de la régression non linéaire, ette multipliation est réalisée de manière indirete.En e�et, une fois le réseau de neurones entraîné, la matrie des températures y est réintroduite etmultipliée par les poids synaptiques maintenant alibrés. La sortie du réseau est alors le veteurdes ratios r̄∗orr.Finalement, les fréquenes orrigées sont alulées par le rapport des fréquenes mesuréesave les ratios orrigés forr = f./r̄∗orr (3.76)où ./ représente l'opérateur de division élément par élément.Il est à noter que les poids orrigés w∗orr obtenus à partir de la résolution de l'Équation (3.74)peuvent être également utilisés pour la orretion des paramètres modaux identi�és à l'instant
(t + ∆t). Il est manifeste que l'adéquation du modèle de régression onstruit à l'instant t doitêtre véri�ée au préalable. En d'autres termes, il faut véri�er que les orretions produites par lesmodèles onstruits aux instants t et (t+∆t) soient omprises dans une même bande de on�ane.Dans un tel as, ela revient à dire que la orretion parvenue par le modèle � (t +∆t) � n'estpas signi�ativement di�érente de elle du modèle � t �. Dans e as, les poids orrigés obtenusà partir de l'Équation (3.74) sont utilisés pour la orretion des nouvelles mesures. Ainsi, lesÉquations (3.75) et (3.76) sont réérites ommer̂∗orr = T̂w∗orr (3.77)et f̂orr = f̂./r̂∗orr (3.78)Dans le as ontraire, un nouveau modèle est rée a�n d'évaluer des nouveaux poids orrigés.Dans e as, l'Équation (3.74) est réérite en utilisant la matrie de températures T̂ et le veteurdes ratios r̂ enregistrés à l'instant (t+∆t).Si les modes propres sont onsidérées, la même démarhe peut être appliquée en faisant laorretion des omposantes modales séparément. Étant donné que ette manipulation est valablepour les deux types de régression, la démarhe de orretion proposée est aussi ouplée auxméthodes de lustering. En e�et, l'idée est de véri�er si les partitionnements obtenus ave desfréquenes et modes propres dits non orrigés sont di�érents de eux trouvés en appliquant etteapprohe.3.4.4 BilanLes méthodes de régression proposées dans ette setion ont pour but d'étudier les e�etsthermiques sur les paramètres modaux struturaux. En ela, deux approhes ont été présentées.La première, basée sur la régression linéaire multiple et la deuxième, en utilisant des réseauxde neurones. La démarhe onsiste à réer des modèles permettant d'une part, de déteter desvariations anormales des fréquenes (i.e., qui ne sont pas liées aux hangements de température)et d'autre part, de �ltrer les e�ets thermiques et évaluer des nouvelles valeurs orrigées pour lesparamètres modaux. Dans e dernier as, les fréquenes et modes propres orrigés sont utilisésdans les proédures de lustering a�n de véri�er si les variations de température sont ou non né-gligeables. Cei est véri�é en omparant les lusters obtenus sans prise en ompte de températureà eux déterminés suite à la orretion des paramètres modaux.



3.5. ANALYSE EN COMPOSANTES PRINCIPALES 613.5 Analyse en Composantes PrinipalesL'analyse en omposantes prinipales (ACP ou PCA en anglais) est une tehnique statistiquemulti-variée, aussi onnue sous le nom de transformation Karhunen-Loève ou enore déompo-sition orthogonale (Krzanowski 2000). En général, son utilisation a pour but de simpli�er desproblèmes omplexes par leur taille. De nos jours, il est ourant de devoir manipuler des en-sembles de données possédant des dimensions importantes. Manipuler es grands ensembles dedonnées peut alors être rendu impossible ou approximatif par le nombre de données trop im-portantes par rapport au problème. Il devient alors di�ile d'obtenir les informations souhaitéesalors qu'un simple traitement pourrait rendre le proessus relativement plus abordable.L'idée de l'ACP est de réduire la dimension des ensembles de données en ne gardant que lesinformations � importantes �. Pour ela, l'ensemble de données subit des modi�ations mathéma-tiques permettant de mettre en valeur leurs ressemblanes et di�érenes. L'ACP est notammentavantageuse dans le as de grandes dimensions puisqu'elle rend une interprétation plus aisée del'ensemble de données.L'ACP a été appliquée dans le domaine de la dynamique des strutures pour la onstrutiondes modèles réduits (Azeez & Vakakis (2001) et Kershen et al. (2003)), pour l'analyse modale(Han & Feeny 2003) et pour l'atualisation des modèles linéaires et non linéaires (Lenaerts et al.2003). Cette tehnique a été également utilisée pour la détetion d'endommagements struturaux(De Boe & Golinval 2003) et pour la validation du positionnement de apteurs (Friswell & Inman2000).Dans le adre de ette thèse, l'ACP est utilisée omme une approhe alternative à elle baséesur des modèles de régression. Le but est de déteter des variations anormales des fréquenespropres sous di�érentes onditions environnementales, notamment de température. En général,ette tehnique peut être employée quand il n'existe pas des sondes thermiques instrumentéessur l'ouvrage. En réalité, les e�ets environnementaux sont traités omme variables inhérentesaux variations fréquentielles. L'idée de ette approhe est liée au fait que les hangements surles fréquenes propres dus aux variations thermiques peuvent être séparés de eux ausés parun endommagement. Ainsi omme il a été montré dans les paragraphes préédents, les erreursobtenues lors des proédures de prédition des fréquenes propres par le modèle ACP peuventservir omme un indiateur d'endommagement.3.5.1 MéthodologieL'objetif des étapes suivantes onsiste à hanger la base de représentation des données. Celapeut se résumer à une rotation, mais généralement ei est suivi d'une diminution du nombre dedimensions à prendre en ompte (Figure 3.14). En onsidérant le veteur de fréquenes propres
fk (k = 1, . . . , v), il est possible de onstruire la matrie des fréquenes propres F ∈ ℜn×v,où v représente le nombre de modes onsidérés et n le nombre d'observations. L'ACP fournitdon une projetion linéaire des données de dimension v vers une dimension réduite q. Cettetransformation est représentée par

Z = FΨ (3.79)où Z ∈ ℜn×q est la matrie des fréquenes propres transformées et Ψ ∈ ℜv×q la matrie detransformation.La matrie de transformation Ψ peut être alulée à partir de l'extration des q veteurspropres de la matrie de ovariane de F, ii notée X. La première étape du proédé est alors detrouver le degré de dépendane entre haune des dimensions. En prenant les dimensions deuxà deux, il est possible d'indiquer la façon dont leurs variations sont liées : si la ovariane est
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Figure 3.14 � Exemple hypothétique d'une transformation 2D en omposantes prinipales.nulle alors les deux dimensions n'ont auun lien entre elles. L'expression permettant de alulerla ovariane entre les veteurs des fréquenes propres fj et fk est donnée par
cov(fj , fk) =

1

n

(ATA) , ave A = [fj − f̄j · 1, fk − f̄k · 1] (3.80)où f̄j et f̄k sont les valeurs moyennes des veteurs fj et fk, respetivement et 1 dénote le veteurunité.A�n d'avoir un estimateur non biaisé, le dénominateur de l'Équation (3.80) peut être dé�niomme égal à n − 1 si l'étude porte sur un éhantillon des données et non sur l'ensemble desdonnées.La matrie de ovariane X s'érit alors parX =




var(f1) cov(f1, f2) . . . cov(f1, fv)
cov(f2, f1) var(f2) . . . cov(f2, fv)... ... . . . ...
cov(fv , f1) cov(fv , f2) . . . var(fv)


où var(.) indique la variane et cov(.) la ovariane entre veteurs.La deuxième étape onsiste à extraire les veteurs et valeurs propres de la matrie X. Leproblème aux valeurs propres peut être énoné par : si le produit entre un veteur φ et lamatrie X est égal à lui-même, à un oe�ient multipliateur près, φ est don un veteur proprede la matrie X. En d'autres termes

X.φ = λ.φ↔ (X− λ.I).φ = 0 (3.81)où λ est la valeur propre assoiée au veteur propre φ et I la matrie identité.Résoudre un problème aux valeurs propres peut être déliat à mesure que la dimension de lamatrie de ovariane augmente. En ela, il existe d'autres tehniques pour aluler les valeurset veteurs propres. La solution la plus onnue est la déomposition en valeurs singulières (SVD,en anglais). La SVD permet de déomposer la matrie X de la manière suivante
X = UΛVT (3.82)oùU est une matrie orthonormal où les olonnes sont les veteurs qui dé�nissent les omposantesprinipales dans l'espae de transformation, V la matrie ontenant les veteurs de l'espae



3.5. ANALYSE EN COMPOSANTES PRINCIPALES 63d'origine, Λ la matrie des valeurs singulières ou valeurs propres, lorsque l'espae Hilbertien estonsidéré (e qui est une généralisation d'un espae Eulidien à une dimension quelonque).Une fois que les valeurs et veteurs propres ont été extraits de la matrie de ovariane desdimensions, les valeurs propres sont triées selon leur amplitude ou enore leur � énergie �. Lesveteurs propres orrespondants à es valeurs propres sont les plus pertinents, 'est-à-dire, euxqui permettent de garder le plus d'informations possible sur l'ensemble original de données. Étantdonné que haque veteur propre orrespond, d'une ertaine façon, à une omposante prinipale,il est intuitif d'utiliser eux qui ont la meilleur � représentativité �.La matrie de transformation est don onstruite en n'utilisant que q veteurs propres (o-lonnes) de la matrie U. Le nombre de omposantes prinipales hoisi dépend fortement de typede problème traité. Il est alors important d'observer les pourentages d'expliation fournis parles valeurs propres. Dans ertains as, il est possible qu'une seule omposante soit apable dereprésenter les données originales sans grandes pertes d'information.La perte d'information en faisant ette projetion peut être évaluée en re-projetant les donnéesvers l'espae d'origine. Manifestement, si tous les veteurs propres sont utilisés, l'erreur de re-projetion est égale à zéro. La matrie des fréquenes propres re-projetées F̂ est alulée par
F̂ = ZΨT = F

(
ΨΨT

) (3.83)La matrie d'erreur résiduelle peut être estimée par
Ξ = F− F̂ (3.84)En ela, l'indie d'endommagement κ est dé�ni à partir de la norme de l'erreur évaluéepour les observations de haune des v fréquenes propres onsidérées, notée par Ξi ∈ ℜ1×v(i = 1, . . . , n). Dans le adre de ette thèse, deux normes sont utilisées (Worden et al. 2000) : lanorme Eulidienne et la norme de Mahalanobis. La première s'érit par

κi = ||Ξi||, i = 1, . . . , n (3.85)et la deuxième, par
κi =

√
ΞiX−1

ΞT
i , i = 1, . . . , n (3.86)En onsidérant que l'indie κ est distribué selon une loi normale, une analyse statistiquepeut être réalisée en évaluant sa moyenne et respetif éart-type. En e sens, il est possible deonstruire des intervalles de on�ane pour la moyenne et, de façon similaire à elle présentéepour les méthodes de régression, d'identi�er des variations anormales des fréquenes propres. Lesbornes inférieure et supérieure de l'intervalle sont alulées par

[ICinf; ICsup] = κ∓ ασκ (3.87)où κ et σκ sont la moyenne et éart-type de l'indie d'endommagement et α dé�nit le degré deon�ane (par exemple, pour un intervalle de on�ane à 95%, α = 1, 96 en utilisant la table dedistribution normale).3.5.2 BilanDans les paragraphes préédents, une méthodologie basée sur l'Analyse en ComposantesPrinipales (ACP) a été proposée. L'objetif de ette démarhe est d'apporter nouveaux élémentsde réponse pour la détetion de variations anormales des fréquenes propres. En réalité, l'idée est



64 CHAPITRE 3. CLASSIFICATION ET RÉGRESSION DES DONNÉESde pouvoir séparer les déviations fréquentielles liées aux hangements de températures de ellesliées à la présene d'endommagements struturaux. Partiulièrement, ette approhe n'utilise pasles mesures enregistrées par les sondes de températures. Contrairement à e qui a été proposéepar les méthodes de régression, les e�ets thermiques sont ii onsidérés omme inhérents auxvaleurs des fréquenes propres identi�ées. En faisant la projetion de la base de données vers unautre espae, de dimension réduite, il est alors possible de disriminer un omportement normald'un anormal.



Chapitre 4Validation numérique et étude desensibilité
L'enjeu majeur de e hapitre est de présenter, à partir d'une étude numérique, l'appliationdes méthodes de lassi�ation de données énonées dans les paragraphes préédents. L'idée estd'évaluer la robustesse de l'approhe basée sur le ouplage de l'ADS aux méthodes permettantde disriminer des omportements struturaux di�érents. Pour ela, diverses simulations d'en-dommagement et de bruit sont réalisées en utilisant des signaux et paramètres modaux identi�és,transformés en données symboliques (Cury et al. 2009a,b, Cury & Crémona 2010).4.1 Présentation du as d'étudeLes études numériques représentent généralement un premier pas pour analyser, à l'aide desimulations, la performane des tehniques de détetion d'endommagements struturaux. Unevaste étude statistique onernant les indiateurs d'endommagement dits � évolués � (f. para-graphe 1.2.2) a été menée par Alvandi & Crémona (2006). Les simulations numériques permettentde tester un nombre signi�atif de onditions struturales (e.g., di�érents niveaux de dommages,de bruit, de onditions aux limites, de matériaux, et.). Il apparaît don pertinent d'analyser larobustesse des approhes proposées dans ette thèse à l'aide de simulations numériques. Ce ha-pitre a pour objetif majeur d'analyser la sensibilité des méthodes de lassi�ation de données àpartir de diverses simulations d'endommagement et de bruit. En partiulier, le but est d'observersi es méthodes sont apables de déteter un dommage strutural même si d'importants niveauxde bruit sont ajoutés aux mesures dynamiques.Dans le adre de ette thèse, un modèle numérique d'une poutre bi-appuyée est étudié. Lapoutre est modélisée à partir d'une disrétisation par éléments �nis (Zienkiewiz & Taylor 2000)sous MatLabr à l'aide d'un programme développé par l'auteur. Le modèle est disretisé en 200éléments de portique (deux n÷uds par élément ave trois degrés de liberté par n÷ud). La poutre,de setion de type I, a une longueur de 6 m et le matériau hoisi est l'aier. La soure d'exitationest une fore aléatoire plaée au n÷ud 178 (à 0,69 m de l'appui situé à droite) dont l'amplitudeet la fréquene suivent un proessus aléatoire. Il est à noter que ette position permet d'exiterles inq premières fréquenes propres (et modes propres assoiés) de la struture.Les réponses dynamiques sont mesurées en onze points équidistants de la poutre pendant50 seondes. La fréquene d'éhantillonnage est de 1/1000 s, e qui orrespond à 50000 instantsde mesure par � apteur �. La Figure 4.1 illustre la représentation shématique de la poutre65



66 CHAPITRE 4. VALIDATION NUMÉRIQUE ET ÉTUDE DE SENSIBILITÉétudiée, la position de la soure d'exitation et les points de mesure. Les propriétés relatives à lagéométrie et à la nature du matériau de la poutre onsidérée sont les suivantes :- module d'Young : 210 GPa,- masse volumique : 7850 kg.m−3,- setion droite : 2,81 × 10−3 m−2,- moment d'inertie : 1,845 × 10−8 m−4.
Figure 4.1 � Shéma de la poutre étudiée.A�n d'analyser la robustesse des méthodes de lassi�ation vis-à-vis des niveaux d'endom-magement, de leurs di�érentes loalisations et d'ourrenes simultanées, quatre sénarios sontproposés. Dans toutes les simulations réalisées, il est supposé que les niveaux d'endommagementorrespondent à une rédution du module d'Young de(s) l'élément(s) endommagé(s). L'état initialde la struture, nommé D0, représente la poutre intègre (i.e., sans endommagement). Le premiersénario d'endommagement, nommé D1, onsiste en une rédution de 5% du module d'Youngaux éléments 100, 101 et 102 (e qui orrespond au milieu de la poutre). Pour le deuxième sé-nario, D2, une rédution de 5% aux éléments 1, 2 et 3 (à oté de l'appui gauhe) est onsidérée.Finalement, pour le troisième sénario 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, lemodule d'Young des éléments au milieu de la poutre (éléments 100, 101 et 102) est maintenant�xé à 10%. La Figure 4.2 détaille les trois sénarios d'endommagement imposés à la struture.

Figure 4.2 � Sénarios d'endommagement simulés.Trois niveaux de bruit ont été onsidérés dans les simulations. Considérant que n0 indique lesréponses dynamiques sans bruit, le premier niveau, noté n1, onsiste à ajouter 1% de bruit auxréponses dynamiques de la poutre. Le deuxième niveau, n2, ajoute 2% de bruit et le troisième(n3), 5%. Les bruits sont générés en multipliant le niveau (le pourentage) de bruit par l'éart-type de haque point de mesure (� apteur �) et par un veteur de valeurs aléatoires issues d'unedistribution gaussienne. Cei aratérise un bruit blan. La réponse dynamique bruitée est don



4.1. PRÉSENTATION DU CAS D'ÉTUDE 67obtenue en ajoutant la réponse non bruitée au veteur de bruit alulé de la façon suivante :
Xi,bruitée = Xi + nbruit · σXi

· V ∼ N(0, 1) (4.1)où Xi et Xi,bruitée représentent, respetivement, les réponses dynamiques de la struture nonbruitée et bruitée mesurées par le apteur i ; nbruit le niveau de bruit (en pourentage) ajouté,
σXi

l'éart-type de Xi et V ∼ N(0, 1) un veteur gaussien de moyenne nulle et d'éart-typeunitaire.Pour haque sénario d'endommagement et haque niveau de bruit, 10 essais di�érents ontété simulés. Cela produit un total de 160 essais (f. Tableau 4.1). Sahant que pour haque essai,11 apteurs mesurent 50000 points haun, il existe 160× 11× 50000 = 88000000 (quatre-vingthuit millions) de valeurs à traiter. Ce premier alul donne un aperçu de la taille onséquentedes bases de données à traiter et du besoin d'utiliser des outils pertinents tels que l'ADS pourune manipulation adéquate de es données. Sénariod'endommagementD0 D1 D2 D3Niveau de bruit n0 10 10 10 10n1 10 10 10 10n2 10 10 10 10n3 10 10 10 10Tableau 4.1 � Résumé des essais simulés.Les paramètres modaux de la poutre sont identi�és à partir de l'outil Sys-Ident développéau LCPC en 2001 (Barbosa & Crémona 2001). Comme dérit dans le paragraphe 2.2, il ne su�tgénéralement pas de trouver une valeur numérique onvenable pour les paramètres modaux,mais il faut également estimer leur préision et les inertitudes liées à l'identi�ation modale.L'identi�ation modale est réalisée en utilisant la méthode du Dérément Aléatoire (Cole 1968)ouplée à la méthode d'Ibrahim (Ibrahim 1977, 1987). La méthode du Dérément Aléatoireest une tehnique non paramétrique temporelle, simple à mettre en ÷uvre. Son prinipe estd'estimer des fontions dites de dérément aléatoire à partir de la moyennisation des segments demesures, véri�ant des onditions préises dites de délenhement. Ces fontions sont des fontionsamorties, e qui permet d'y appliquer des algorithmes lassiques d'identi�ation modale, telleque la méthode d'Ibrahim. Ibrahim (1977) a proposé d'utiliser deux matries déduites de laréponse transitoire de la struture (estimée par la méthode du Dérément Aléatoire). L'unede es matries est la matrie de réponse et l'autre est elle déalée par rapport au temps.La méthode d'Ibrahim (1977) avait l'inonvénient de néessiter un nombre de voies de mesuresupérieur au nombre de paramètres modaux estimés. Ibrahim (1987) propose alors le onept de� pseudo-mesures �. L'idée est de réer arti�iellement des voies de mesure supplémentaires enonstruisant des réponses dynamiques déalées dans le temps. Cela permet d'estimer plusieursréalisations des aratéristiques modales à partir de es réponses. Par l'étude d'un problème auxvaleurs propres, les paramètres modaux de la struture peuvent être estimés (Alvandi 2004). Ledéveloppement mathématique de es méthodes est fourni dans l'Annexe D.Dans ette étude, 50 réalisations sont évaluées pour haque essai menant à 50 paires defréquenes et modes propres évaluées. À partir de es réalisations, les paramètres modaux sonttransformés en données symboliques, soit en intervalles interquartiles soit en histogrammes à 20atégories 2.2. Les simulations réalisées dans e hapitre ne onsidèrent que les inq premièresfréquenes et modes propres identi�és à partir des réponses dynamiques non bruitées (n0) etbruitées (n1, n2 et n3).



68 CHAPITRE 4. VALIDATION NUMÉRIQUE ET ÉTUDE DE SENSIBILITÉ4.2 Analyse lassiquePréalablement à l'utilisation de l'ADS, une étude lassique simple, utilisant les fréqueneset modes propres, est proposée. Le Tableau A.1 (fourni dans l'Annexe A) présente les valeursmoyennes (f ) et éarts-types (σf ) des réalisations pour haune des fréquenes propres identi-�ées, par sénario d'endommagement, pour le niveau de bruit n0 (sans bruit). Par ailleurs, lesdi�érenes en pourentage entre les fréquenes de la struture non endommagée (D0) et endom-magée (D3) sont alulées. Il est noté que la première, troisième et inquième fréquenes sontles plus a�etées par les endommagements imposés à la struture. Par ailleurs, à mesure que leniveau de dommage augmente, les modi�ations sont plus signi�atives sur les fréquenes élevées.Le Tableau A.2 regroupe les valeurs moyennes et éarts-types des fréquenes identi�ées àpartir des signaux bruités (niveau n1). Dans e as, les valeurs des fréquenes sont légèrementdi�érentes de elles identi�ées sans bruit. Toutefois, les variations entre les niveaux d'endom-magement sont toujours du même ordre de elles montrées au Tableau A.1. Par ailleurs, lesTableaux A.3 et A.4 détaillent les résultats obtenus en onsidérant les niveaux de bruit n2 etn3, respetivement. Des variations similaires à elles déjà mentionnées sont enore remarquées. Ilest noté qu'une simple analyse des valeurs moyennes et éarts-types ne permet pas de distinguerlairement les di�érents niveaux d'endommagement.La Figure 4.3 montre l'évolution des inq premières fréquenes propres pour les quatre sé-narios d'endommagement (D0 à D3) et les quatre niveaux de bruit (n0 à n3). Il est noté quedans ertains as (e.g., la première et quatrième fréquenes propres), le niveau de bruit altèrele sens de variation des fréquenes. Cet e�et est aentué lorsqu'une analyse par intervalles deon�ane pour la valeur moyenne est réalisée. La Figure 4.4 présente les variations observéespour les inq fréquenes propres, regroupées par niveau de bruit. Les intervalles de on�ane(IC= [f − σf ; f + σf ]) sont onstruits en onsidérant les éarts-types alulés. Il est observé quedans la plupart des simulations réalisées, les intervalles de on�ane se superposent. Cei estobservé même dans les as où le niveau de bruit est relativement faible. Par onséquent, il esttrès di�ile de onlure si une modi�ation struturale est ou non onséquene d'un dommagestrutural. Cette remarque s'applique en partiulier aux as des sénarios D1 et D2 pour lesquelsle bruit a�ete l'identi�ation dans le sens ontraire de l'endommagement imposé.Un autre outil statistique permettant de omparer di�érents éhantillons de données est letest d'hypothèse. Comme il a déjà été mentionné, un test d'hypothèse est une démarhe quionsiste à aepter ou non une hypothèse statistique, appelée hypothèse nulle, en fontion d'unjeu de données. Dans ette appliation, l'hypothèse nulle (H0) est que les fréquenes propresidenti�ées pour haque niveau d'endommagement sont issues d'une même distribution. L'hypo-thèse alternative (H1) est le ontraire (i.e., les fréquenes propres sont issues de distributionsdi�érentes). Par onséquent, si l'hypothèse nulle n'est pas aeptée, il est possible de dire que letest d'hypothèse peut indiquer une modi�ation struturale. Les tests d'hypothèse sont réalisésen onsidérant haque fréquene propre, pour un niveau de bruit donné. Dans les simulationssuivantes, le test de Kolmogorov-Smirnov est utilisé a�n de omparer deux éhantillons indépen-dants de données. L'avantage de e test est qu'auune hypothèse sur les distributions n'est faitea priori.Le test de Kolmogorov-Smirnov est essentiellement basé sur le alul des fontions de réparti-tion. Ces fontions sont évaluées à partir des fontions de densité de probabilité, déterminées pourhaque éhantillon. Les éhantillons utilisés dans ette étude sont les réalisations des fréquenespropres identi�ées pour haque niveau d'endommagement (les variables aléatoires assoiées sontdon disrètes). Pour deux éhantillons Ec,1 et Ec,2, les fontions de répartition F1 et F2 sontdéterminées. Il est alors possible de aluler la valeur � statistique du test � notée Ks dé�nieomme l'éart maximal entre F1 et F2. Lorsque Ks est prohe de zéro, les distributions des fré-
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Figure 4.3 � Évolution des fréquenes par rapport aux sénarios d'endommagement et niveauxde bruit.quenes propres sont pratiquement égales. Dans les simulations suivantes, les résultats des testsd'hypothèse sont présentés à haque fois en donnant la valeur de H (H= 0 lorsque l'hypothèsenulle est aeptée et H= 1 lorsqu'elle est rejetée) et de p∗, dé�nie omme i-dessous (Massey1951)
p∗ = 2

∞∑

k=1

(−1)(k−1)e−2k2λ2

, ave λ =

√
N1N2

N1 +N2
Ks (4.2)où N1 et N2 sont, respetivement, les tailles des éhantillons Ec,1 et Ec,2. Si la valeur de p∗est supérieure au niveau d'aeptation du test, l'hypothèse nulle H0 est aeptée. Dans le asontraire, l'hypothèse nulle H0 est rejetée. Le niveau d'aeptation des tests est �xé à 5%.Le Tableau 4.2 regroupe les résultats obtenus en omparant les fréquenes identi�ées pourl'état intègre de la poutre (D0) aux états le moins dégradé (D1) et le plus dégradé (D3), sans bruit(n0). Contrairement à e qui a été observé en utilisant des intervalles de on�ane, les résultatsii obtenus montrent que la détetion de modi�ations struturales à partir des distributionsde ertaines fréquenes propres est possible. En e�et, en omparant les sénarios D0 et D1,le test a éhoué seulement pour les troisième et inquième fréquenes (en signi�ant don queles distributions de es fréquenes sont di�érentes). Toutefois, il est noté que les valeurs de p∗sont prohes du niveau de signi�ation du test, e qui pourrait indiquer une � hésitation � à nonaepter l'hypothèse nulle. Dans les as de la première, deuxième et quatrième fréquenes propres,l'hypothèse nulle est toujours aeptée. D'ailleurs, les valeurs p∗ sont signi�ativement élevées.Cei n'est pas observé en omparant les états D0 et D3. Dans e as, les tests des distributions dela première, troisième et inquième fréquenes propres indiquent la non aeptation de l'hypothèsenulle. Par ailleurs, les valeurs de p∗ sont plus prohes de zéro, en indiquant une forte évidenede que es sénarios sont di�érents.L'ajout de bruit (n3) aux mesures mène à des résultats intéressants (f. Tableau 4.3). Enomparant le sénario D0 au D3, il est noté que le test pour la troisième fréquene propreindique l'aeptation de l'hypothèse nulle (ontrairement à e qui a été observé dans le as sans
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Fréquence [Hz](e) Cinquième fréqueneFigure 4.4 � Intervalles de on�ane (± 1 éart-type) pour les fréquenes identi�ées.bruit). Inversement, en onsidérant les états D0 et D3, le omparatif de la deuxième fréquenepropre éhoue au test d'hypothèse. De manière générale, l'utilisation des tests d'hypothèse nepermet pas de tirer une onlusion globale sur l'existene d'endommagements sur la poutre.



4.3. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 71Niveau de bruit n01ère fréq. 2ème fréq. 3ème fréq. 4ème fréq. 5ème fréq.H p∗ (%) H p∗ (%) H p∗ (%) H p∗ (%) H p∗(%)D0-D1 0 26,8 0 12,7 1 4,6 0 8,9 1 3,5D0-D3 1 1,3 0 5,9 1 0 0 7,7 1 0,5Tableau 4.2 � Résultats des tests d'hypothèse de Kolmogorv-Smirnov pour les sénarios d'en-dommagement D0-D1 et D0-D3 (niveau de bruit n0).Niveau de bruit n31ère fréq. 2ème fréq. 3ème fréq. 4ème fréq. 5ème fréq.H p∗ (%) H p∗ (%) H p∗ (%) H p∗ (%) H p∗ (%)D0-D1 0 17,9 0 5,4 0 6,1 0 6,8 1 2,0D0-D3 1 1,2 1 4,7 1 0 0 10,3 1 0,2Tableau 4.3 � Résultats des tests d'hypothèse de Kolmogorv-Smirnov pour les sénarios d'en-dommagement D0-D1 et D0-D3 (niveau de bruit n3).En e qui onerne les déformées propres, la Figure 4.5 montre une omparaison entre lesmoyennes des inq premiers modes propres identi�és, en ne onsidérant que les as D0 et D3,sans bruit. Il est noté que les modes 1, 3 et 5 sont les plus a�etés par l'endommagement, e quia été signalé dans le Tableau A.1. Toutefois, quand 5% de bruit (n3) est ajouté aux signaux, lesdi�érenes entre les modes propres sont relativement plus petites omme illustré à la Figure A.1.En e�et, bien que les modes 1, 3 et 5 soient toujours les plus sensibles à l'endommagement,et e�et est moins visible en présene de bruit. Par ailleurs, les oe�ients MAC sont aluléspour haque paire de déformée modale. L'expression permettant de aluler le MAC pour deuxdéformées modales est donnée par (Allemang & Brown 1982)MACij =
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j .Il est noté que e oe�ient varie entre 99% et 100% pour tous les as, e qui ne permet pasde onlure lairement s'il existe une modi�ation struturale ou non.De manière générale, les analyses dites lassiques montrent qu'elles ne sont pas su�sammentsensibles pour disriminer les di�érents états d'endommagements imposés à la struture. Parailleurs, quand le bruit est ajouté aux mesures, il est pratiquement impossible de onlure si lesdi�érenes entre les paramètres modaux sont liées aux dommages existants. Il est don essentield'employer de nouvelles analyses, plus pertinentes pour la détetion et la disrimination deomportements struturaux.4.3 ADS ouplée aux méthodes de lustering4.3.1 Analyse de la sensibilité au bruitLes résultats obtenus à partir du ouplage entre l'ADS et les méthodes de lassi�ationnon supervisée sont présentés dans e paragraphe. Ces méthodes sont appliquées suessivementaux représentations symboliques des signaux, des fréquenes propres et �nalement, des modes
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D0

D3(e) Cinquième mode propreFigure 4.5 � Comparaison des modes propres non endommagés et endommagés, sans bruit.propres pour disriminer les di�érents états struturaux. Dans e hapitre, deux représentationssymboliques sont utilisées. La première, basée sur des intervalles interquartiles et la deuxième,sur des histogrammes à 20 atégories. Dans les analyses suivantes, seuls les résultats obtenus à



4.3. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 73partir de la transformation en histogrammes sont donnés. Dans le as des intervalles, les résultatssont montrés à l'Annexe A de e mémoire.4.3.1.1 SignauxLes premiers résultats orrespondent à l'appliation de la méthode des divisions hiérarhiquesaux signaux, transformés en histogrammes. La Figure 4.6 illustre l'arbre de déision obtenu pourles simulations ave les signaux non bruités. L'ensemble initial omporte 40 essais, où 10 essaisorrespondent au as de la poutre intègre (D0), 10 essais à elui de la poutre endommagée (D1),10 essais au sénario D2 et �nalement 10 essais au sénario D3. Il est manifeste que le parti-tionnement idéal est elui apable de disriminer les quatre sous-ensembles d'essais de manièrehomogène (i.e., obtenir quatre groupes ne ontenant que des essais orrespondant à un seul sé-nario d'endommagement). La Figure 4.6 détaille l'arbre onstruit en onsidérant les signaux nonbruités (n0). Les taux de lassi�ation orrete sont adéquats : 80% pour D0, 80% pour D1, 70%pour D2 et 90% pour D3. Il est noté que les états intermédiaires ont un nombre d'essais mélangésplus élevé. Cela peut être expliqué par le fait que les niveaux d'endommagement imposés dans lessénarios D1 et D2 sont, dans un ertain sens, similaires. Pour ette lassi�ation, les variables lesplus disriminantes sont les apteurs 4 et 5, situés au quart de la poutre (et non les apteurs 5 et9 omme dans le as des signaux transformés en intervalles interquartiles ; f. Figure A.2). Il fauttoujours tenir ompte que la détermination des variables les plus disriminantes est stritementbasée sur la minimisation d'inerties intra-lusters. Ainsi, le type de transformation symboliqueutilisée peut onduire à des résultats di�érents.

Figure 4.6 � Classi�ation des signaux sans bruit (n0) utilisant les divisions hiérarhiques (his-togrammes).La même proédure de lustering est maintenant appliquée aux signaux bruités à 1% (n1).Les Figures 4.7 et A.3 (f. Annexe A) montrent les partitionnements obtenus pour les deuxtypes de transformation des signaux en données symboliques. Dans les deux as, une diminutionrelative des taux de lassi�ation orrete et don un nombre plus important d'essais mélangésest observé. Dans le as d'une transformation des signaux en histogrammes, les résultats sontmontrés à la Figure 4.7. Les taux de lassi�ation orrete sont 80% pour D0, 70% pour D1, 70%pour D2 et 80% pour D3. Il est également noté que les apteurs 2, 4 et 6 sont maintenant lesvariables les plus disriminantes.L'analyse des résultats ave des signaux bruités à 2% est maintenant onsidérée. La Figure 4.8montre l'arbre onstruit à partir des histogrammes. Les résultats sont relativement similaires àeux obtenus par des intervalles interquartiles (f. Figure A.4). Les taux sont relativement plus
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Figure 4.7 � Classi�ation des signaux ave bruit (n1) utilisant les divisions hiérarhiques (his-togrammes).faibles par rapport aux analyses préédentes : 70% pour D0, 60% pour D1, 60% pour D2 et 80%pour D3. De plus, le luster ontenant essentiellement les essais D2 est très hétérogène, puisqu'ilontient également des essais D0, D1 et D3. La transformation des signaux en histogrammes,appliqués aux divisions hiérarhiques, semble être plus sensible à la présene de bruit que latransformation en intervalles interquartiles.

Figure 4.8 � Classi�ation des signaux ave bruit (n2) utilisant les divisions hiérarhiques (his-togrammes).La Figure 4.9 montre la lassi�ation obtenue lorsque 5% (n3) de bruit sont ajoutés auxsignaux. Il est intéressant de noter que le bruit a in�uené la lassi�ation des essais des états D0et D3. En e�et, les taux de lassi�ation orrete orrespondant à es onditions struturales avarié signi�ativement ave l'ajout de bruit. Dans le as des intervalles interquartiles, les résultatsrestent ohérents même si la performane vis-à-vis de la lassi�ation est a�etée par le bruit (f.Figure A.5). Pour les histogrammes, toutefois, un grand nombre d'essais est mélangé. Les tauxde lassi�ation orrete sont également plus faibles : 70% pour D0, 60% pour D1, 50% pour D2et 70% pour D3.Les premiers résultats en onsidérant l'ADS montrent que les taux de lassi�ation orretetendent à diminuer lorsque le bruit dans les mesures augmente. Cette tendane est observée enpartiulier dans le as où les signaux sont transformés en histogrammes. Par ailleurs, les états
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Figure 4.9 � Classi�ation des signaux ave bruit (n3) utilisant les divisions hiérarhiques (his-togrammes).struturaux les plus di�érents (i.e., D0 et D3) ont été relativement bien séparés dans l'ensembledes simulations. En�n, la transformation en intervalles interquartiles permet de manière généraleune meilleure disrimination des essais.La deuxième méthode de lustering utilisée dans ette appliation est elle basée sur lesagglomérations hiérarhiques. Cette méthode se di�érenie des autres dans le sens où le nombrede lusters souhaité n'est pas dé�ni au préalable. Ainsi, il est possible d'observer omment lesgroupes s'assemblent, e qui permet d'analyser leur � proximité �. Dans le premier as, sansbruit (n0) et en onsidérant les signaux transformés en histogrammes, les taux de lassi�ationorrete sont adéquats pour les sénarios D0 et D3 (90%), mais relativement faibles pour lesétats D1 et D2 : 50% et 60%, respetivement (Figure 4.10). Les essais sont don plus mélangésque dans le as où le partitionnement est e�etué ave la méthode des divisions hiérarhiques.Il se peut que le ritère de distane utilisé ne soit pas su�samment sensible pour disriminer lesdi�érents états struturaux. Il est ependant important de remarquer que pour le sénario D3,tous les essais sont lassés dans le même groupe.

Figure 4.10 � Classi�ation des signaux sans bruit (n0) utilisant les agglomérations hiérarhiques(intervalles).



76 CHAPITRE 4. VALIDATION NUMÉRIQUE ET ÉTUDE DE SENSIBILITÉComme dans le as de la méthode des divisions hiérarhiques, la proédure de partitionne-ment est réalisée en onsidérant les signaux bruités à 1% (n1). Le partitionnement obtenu entransformant les signaux en histogrammes est montré à la Figure 4.11. Dans e as, une diminu-tion des pourentages est observée pratiquement pour tous les lusters, sauf dans le as du lusterdes essais D2, pour lequel le taux de lassi�ation orrete augmente de 50% a 60%. L'agglo-mération est essentiellement la même que elle obtenue en utilisant des intervalles interquartiles(f. Figure A.7), mais la quantité d'essais mélangés est plus importante (notamment pour lesgroupes D1 et D3).

Figure 4.11 � Classi�ation des signaux ave bruit (n1) utilisant les agglomérations hiérarhiques(histogrammes).La simulation suivante onsiste à appliquer 2% de bruit (n2) aux signaux. Dans e as, lestaux de lassi�ation orrete ont diminué pour tous les sénarios. Un partitionnement moinsadéquat est obtenu en utilisant des histogrammes. Les pourentages de lassi�ation orretesont de 60% pour D0 et D2 et 70% pour D1 et D3 (Figure 4.12).Le dernier niveau de bruit est maintenant onsidéré (n3). Il est noté la méthode basée surles agglomérations hiérarhiques est plus sensible au bruit que elle basée sur des divisions hié-rarhiques. Les pourentages de lassi�ation orrete sont plus faibles pour les deux types detransformation en données symboliques. Lorsque des histogrammes sont onsidérés, les résultatssont légèrement meilleurs : 60% de lassi�ation orrete pour les états D0, D1 et D3, et 50%pour D2. Cependant, de nombreux essais sont mélangés dans les groupes D1 et D2 (Figure 4.13).Deux essais D3 apparaissent dans le luster D0. Cela montre que le bruit peut e�etivementmener à une lassi�ation inorrete.De manière générale, les résultats obtenus en utilisant les agglomérations hiérarhiques ontmontré que ette méthode est plus sensible au bruit que les divisions hiérarhiques. Bien que ettedémarhe réussisse à séparer relativement bien les états struturaux, les lassi�ations obtenuesne sont jamais parfaites, même dans les as où il n'y a auun bruit. Chaque méthode possèdeses partiularités et sensibilités di�érentes (notamment pour le alul des distanes). Il est donraisonnable de toujours onsidérer l'ensemble des résultats obtenus et d'analyser les similarités(et di�érenes) entre eux.A�n de ompléter l'analyse des méthodes de lustering appliquées à l'exemple onsidéré, laméthode des nuées dynamiques est maintenant onsidérée. Comme dérit préédemment, pourhaque niveau de bruit, l'ensemble des 40 essais est séparé en 4 groupes où haun représente
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Figure 4.12 � Classi�ation des signaux ave bruit (n2) utilisant les agglomérations hiérarhiques(histogrammes).

Figure 4.13 � Classi�ation des signaux ave bruit (n3) utilisant les agglomérations hiérarhiques(histogrammes).un sénario d'endommagement. Le Tableau 4.4 regroupe les taux de lassi�ation obtenus pourtoutes les simulations de bruit réalisées, utilisant des histogrammes. Dans e tableau, haqueligne orrespond à un niveau de bruit, lorsque les olonnes sont les sénarios d'endommagement.La méthode des nuées dynamiques permet d'obtenir des meilleurs résultats que eux obtenusen utilisant les divisions hiérarhiques ou les agglomérations hiérarhiques. Dans et exemple, laméthode des nuées dynamiques est plus performante et moins sensible à la présene de bruit.Il est également intéressant d'observer que les taux de lassi�ation obtenus en utilisant deshistogrammes sont maintenant plus élevés que eux obtenus par des intervalles interquartiles(f. Tableau A.5). Il est manifeste qu'à mesure que le niveau de bruit augmente, les taux delassi�ation orrete diminuent. Pour les sénarios d'endommagement D0 et D3 (olonnes 1 et 4du Tableau 4.4) la sensibilité au bruit semble être ependant moins �agrante. Comme mentionnépréédemment, � l'éart � entre les états D0 et D3 permet de les séparer plus failement, même



78 CHAPITRE 4. VALIDATION NUMÉRIQUE ET ÉTUDE DE SENSIBILITÉHistogrammesD0 D1 D2 D3n0 100 90 90 80n1 80 80 80 80n2 90 80 70 70n3 80 60 70 70Tableau 4.4 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les signaux appliqués auxnuées dynamiques (valeurs en %).en présene de bruit. Inversement, les états D1 et D2, ayant un état de dégradation plus prohes,sont relativement plus di�iles à séparer lorsque le niveau de bruit augmente.4.3.1.2 Fréquenes propresLe ouplage entre l'ADS et les méthodes de lustering est maintenant étudié lorsque les fré-quenes propres, préalablement identi�ées, sont onsidérées. Cette étude onsiste don à trans-former les inq premières fréquenes propres en données symboliques et de les utiliser ommedonnées d'entrée dans les méthodes de lustering. La méthode des divisions hiérarhiques estonsidérée en premier. Pour toutes les simulations de bruit, 100% de lassi�ation orrete estobtenue pour les quatre sénarios d'endommagement. Ce résultat est important ar il montreque les fréquenes propres transformées en données symboliques peuvent être utilisées ommedes indiateurs adéquats pour déteter des modi�ations struturales. La Figure 4.14 montre lesarbres onstruits pour le dernier niveau de bruit, n3 (les arbres obtenus pour les autres niveauxde bruit ne sont pas montrés, ar identiques à eux obtenus pour le niveau de bruit n3). Bien quela seule di�érene entre les arbres soient les variables disriminantes, le partitionnement obtenuest toujours le même. Il est également important de noter que les états D0 et D3 sont séparésdans des lusters di�érents dès le premier ritère de déision, alors que les lusters D1 et D2 sontles derniers à être séparés.

Figure 4.14 � Classi�ation des fréquenes propres ave bruit (n3) utilisant les divisions hiérar-hiques (histogrammes).La méthode des agglomérations hiérarhiques est maintenant onsidérée. Comme dans le asdes divisions hiérarhiques, 100% des fréquenes propres sont lassées orretement, quel quesoit le niveau de bruit ou le type de transformation en données symboliques utilisé. Les sortiesgraphiques de ette méthode ne sont pas montrées, par souis de larté du texte.



4.3. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 79Finalement, la proédure de lustering 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, lalassi�ation obtenue est parfaite (100% de lassi�ation orrete). Toutefois, ei n'est pas ob-servé dans le as des intervalles interquartiles où la lassi�ation est parfaite uniquement dans leas où il n'y a auun bruit (f. Tableau A.6).4.3.1.3 Modes propresLa troisième partie de ette étude onsidère les inq premiers modes propres transformés endonnées symboliques. Dans un premier temps, es quantités transformées en histogrammes sontappliquées à la méthode des divisions hiérarhiques. Une lassi�ation adéquate est obtenue :les états D0 et D3 permettent d'atteindre 100% de lassi�ation orrete (Figure 4.15) alors queles états D1 et D2 tendent enore à se mélanger. Il est intéressant de noter que les variables lesplus disriminantes sont les modes 2 et 4 (eux qui ont des oe�ients MAC les plus élevés. Ceimontre que les ritères de séparation des essais ne suit pas néessairement les résultats obtenuspar les méthodes dites lassiques.

Figure 4.15 � Classi�ation des modes propres sans bruit (n0) utilisant les divisions hiérar-hiques (histogrammes).Les simulations onernant le premier niveau de bruit (n1) sont maintenant onsidérées. Defaçon similaire à elle qui a été observée à partir de l'utilisation direte des signaux, le nombrede lassi�ations orretes diminue ave la présene de bruit. Dans le as des histogrammes, unelassi�ation relativement adéquate est obtenue : 80% pour D0 et D1, 90% pour D2 et 100%pour D3 (f. Figure 4.16). Cei n'est pas observé pour des intervalles (f. Figure A.12).Des simulations ave 2% de bruit sont également réalisées. Les Figures 4.17 et A.13 montrentles arbres onstruits pour haune des transformations onsidérées. Pour les deux transforma-tions, une légère diminution des taux d'essais orretement lassés est onstatée. Il apparaîtlairement que l'ajout de bruit ause ette diminution. Il semble également manifeste que lessignaux et modes propres sont plus sensibles que les fréquenes propres dans e type d'analyse.Ii, 80% des essais sont orretement lassés dans les lusters D0 et D3 alors que 70% ne le sontpour D1 et D2.Pour le troisième niveau de bruit, seule la lassi�ation utilisant des intervalles interquartilesmène à des résultats moins adéquats (f. Figure A.14). Toutefois, quand la transformation enhistogrammes est onsidérée, l'augmentation du niveau de bruit n'altère pas les taux de lassi-�ations obtenus par rapport au niveau préédent : 80% pour les sénarios D0 et D3. La seule
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Figure 4.16 � Classi�ation des modes propres ave bruit (n1) utilisant les divisions hiérar-hiques (histogrammes).

Figure 4.17 � Classi�ation des modes propres ave bruit (n2) utilisant les divisions hiérar-hiques (histogrammes).di�érene est que plus d'essais se mélangent dans le groupe D1, omme il est montré à la Fi-gure 4.18.

Figure 4.18 � Classi�ation des modes propres ave bruit (n3) utilisant les divisions hiérar-hiques (histogrammes).



4.3. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 81La méthode des agglomérations hiérarhiques est maintenant appliquée aux modes propresidenti�és à partir des signaux non bruités. Quand la transformation en histogrammes est onsi-dérée, 100% de lassi�ation orrete est obtenue pour tous les sénarios (la �gure n'est pasprésentée pour ne pas alourdir la leture du mémoire). Les Figures A.16 et 4.19 illustrent lesrésultats obtenus pour le niveau de bruit n1. Il est onstaté que les modes propres sont plus sen-sibles au bruit que les fréquenes propres. Pour des histogrammes, la lassi�ation est meilleure,ave 100% de réussite pour les états D1 et D3, et 90% pour les états D0 et D2. Cependant,il existe un essai D0 qui a été lassé dans le luster D3. Cei peut être enore expliqué par laprésene de bruit dans les mesures onsidérées.

Figure 4.19 � Classi�ation des modes propres ave bruit (n1) utilisant les agglomérationshiérarhiques (histogrammes).Les simulations ave le niveau de bruit n2 sont également onsidérées. Dans e as, plusieursessais se mélangent, notamment dans les groupes D1 et D2. De façon similaire au as préé-dent, les résultats obtenus en utilisant des histogrammes sont meilleurs. Bien que 80% d'essaisaient été orretement lassés dans tous les groupes, il existe plusieurs essais de type D0 et D2qui sont lassés inorretement dans le groupe D1 (f. Figure 4.20). Étant donné qu'ils repré-sentent des onditions struturales � prohes �, il est ompréhensible que la plupart des erreursde lassi�ation se fassent à e niveau.Les agglomérations onstruites pour le dernier niveau de bruit sont présentées aux Fi-gures A.18 et 4.21. Dans le as des intervalles interquartiles (f. Figure A.18), plusieurs essaissont mélangés. Cela aratérise l'in�uene du bruit dans la lassi�ation où même que ette mé-thode n'est pas su�samment sensible pour disriminer es états. Toutefois, dans le as où deshistogrammes sont utilisés, ette sensibilité est moins �agrante. En e�et, les taux de lassi�ationorrete sont relativement plus importants : 80% pour les états D0 et D3, 70% pour D1 et 60%pour D2. Dans e dernier as, il est noté que des essais D2 et D3 sont lassés dans le groupe D0.La méthode de lustering basée sur les nuées dynamiques est maintenant appliquée aux modespropres. Le Tableau 4.5 détaille les taux de lassi�ation obtenus. Bien que les valeurs ne soientpas aussi élevées omme elles obtenues en utilisant les fréquenes propres, des pourentages adé-quats de lassi�ation orrete sont obtenus. Par ailleurs, il est noté que la lassi�ation utilisantdes histogrammes est relativement plus robuste que elles ave des intervalles interquartiles (f.Tableau 4.5).
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Figure 4.20 � Classi�ation des modes propres ave bruit (n2) utilisant les agglomérationshiérarhiques (histogrammes).

Figure 4.21 � Classi�ation des modes propres ave bruit (n3) utilisant les agglomérationshiérarhiques (histogrammes). HistogrammesD0 D1 D2 D3n0 100 100 100 100n1 90 100 90 90n2 90 80 90 90n3 80 70 90 90Tableau 4.5 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les modes propres appliquésaux nuées dynamiques (valeurs en %).



4.3. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 834.3.1.4 BilanA�n de synthétiser et mieux omparer les résultats obtenus par les di�érentes méthodes departitionnement, les taux de lassi�ation orrete sont détaillés dans la suite. La Figure A.19(f. Annexe A) regroupe les pourentages obtenus pour haque méthode de partitionnementlorsque les signaux sont diretement utilisés et onvertis soit en intervalles interquartiles ou enhistogrammes. Pour haune de es �gures, les taux de lassi�ation sont regroupés par niveaude bruit. De ette façon, haque barre vertiale orrespond à un niveau d'endommagement dif-férent. Les Figures A.19(a) et A.19(b) orrespondent à la méthode des divisions hiérarhiquesappliquées aux signaux transformés en intervalles interquartiles et histogrammes, respetivement.De manière générale, il est noté que la transformation en intervalles interquartiles, pour etteméthode, produit des résultats légèrement meilleurs, ompte tenu de tous les niveaux de bruit.Cei est également observé pour la méthode des agglomérations hiérarhiques (Figures A.19()et A.19(d)). Toutefois, des variations importantes sont indiquées, prinipalement pour le premierniveau de bruit. Cela montre que ette méthode tend à mélanger plus fréquemment les étatsstruturaux, même quand le bruit n'est pas ajouté aux mesures. Finalement, les taux de lassi�-ation orrete obtenus par la méthode des nuées dynamiques sont montrés aux Figures A.19(e)et A.19(f). Dans ette étude, la méthode des nuées dynamiques produit les meilleurs taux delassi�ation parmi les méthodes onsidérées. Contrairement à e qui a été observé pour lesdeux méthodes préédentes, l'utilisation des signaux transformés en histogrammes mène à unemeilleure disrimination des sénarios d'endommagement.Les résultats obtenus en utilisant les fréquenes propres ont montré que leur appliation estla plus robuste omparée aux signaux et aux modes propres. Pour toutes les méthodes, 100%de lassi�ation orrete a été obtenue, à l'exeption de elle basée sur les nuées dynamiquesappliquée à des intervalles interquartiles.Les Figures A.20(a) et A.20(b) illustrent les pourentages obtenus utilisant les divisions hié-rarhiques appliquées aux modes propres transformés en intervalles et en histogrammes, respeti-vement. Contrairement à e qui a été remarqué dans l'analyse ave les signaux, la représentationen histogrammes produit des résultats légèrement meilleurs, surtout pour les deux derniers ni-veaux de bruit. Cei est également observé pour la méthode des agglomérations hiérarhiques.Par ailleurs, des variations relativement élevées sont observées dans le as de la transformationen intervalles interquartiles (Figures A.20() et A.20(d)). Finalement, pour la méthode des nuéesdynamiques, des meilleurs taux sont obtenus, notamment dans le as de la transformation enhistogrammes (Figures A.20(e) et A.20(f)).Pour onlure, la Figure 4.22 synthétise la moyenne globale (tous les niveaux d'endomma-gement et bruit onfondus) des taux de lassi�ation pour haque méthode et haque type detransformation utilisée. Dans ette analyse, la méthode des nuées dynamiques a montré êtrela plus performante pour disriminer les sénarios d'endommagement. De plus, son appliationaux fréquenes propres a permis de montrer la robustesse et l'e�aité de l'approhe proposée.Cette méthode, appliquée aux modes propres, a aussi produit de résultats adéquats. La méthodedes divisions hiérarhiques a également permis d'obtenir des lassi�ations pertinentes. De façongénérale, la méthode des agglomérations hiérarhiques est la moins performante. Bien qu'elle aitréussi à avoir des lassi�ations adéquates en utilisant les fréquenes propres, les résultats obtenusà partir des signaux et des modes propres sont moins pertinents. En e�et, pour es deux derniers,il a été observé un taux important de lassi�ation inorrete (notamment pour les deux états dedégradation intermédiaires). Les lusters obtenus ont rarement permis de distinguer parfaitementles di�érents états struturaux.Il est important de signaler que l'étude de l'ensemble de méthodes est essentielle pour ladisrimination adéquate d'un proessus d'endommagement. Bien qu'elles ne réussissent pas tou-
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Modes/Hist.Figure 4.22 � Synthèse des résultats obtenus pour les méthodes des divisions hiérarhiques,agglomérations hiérarhiques et nuées dynamiques.jours à disriminer parfaitement des états struturaux, elles permettent d'observer des relationsde proximité (ou de distane) entre les essais. De plus, l'utilisation de di�érents types de donnéessymboliques peut fournir des informations qui aident à mieux interpréter le as étudié.4.3.2 Études omplémentairesTrois analyses omplémentaires sont maintenant onsidérées a�n de mieux appréhender lese�ets du bruit sur les mesures et paramètres modaux. La première analyse onsiste à utiliserl'ensemble des essais de type D0 et D3 ave tous les niveaux de bruit onfondus. Cela produitdon un ensemble de 80 essais (40 pour D0 et 40 pour D3). Une analyse similaire est ensuiteréalisée en ne onsidérant que les états struturaux D1 et D2. Finalement, l'ensemble de 160essais est utilisé. Dans e as, tous les niveaux d'endommagement et de bruit sont onsidérés.Le but de es analyses est de disriminer les di�érents états struturaux indépendamment duniveau de bruit existant.Dans un premier temps, les états les plus � di�érents � D0 et D3 (représentant la struturenon dégradée et dégradée, respetivement) sont pris en ompte. Le Tableau 4.6 regroupe les tauxde lassi�ation orrete obtenus par haune des méthodes de partitionnement. Les résultatson�rment la tendane observée dans les simulations préédentes quand un seul niveau de bruit aété onsidéré séparément. Ii, les divisions hiérarhiques et nuées dynamiques sont les méthodesqui arrivent à mieux disriminer les états D0 et D3. Si les fréquenes propres sont onsidérées, ladisrimination est parfaite quelle que soit la méthode. La lassi�ation obtenue en utilisant lessignaux montre qu'il existe un nombre plus important d'essais mélangés. Cela est prinipalementdû au fait que la plupart des essais bruités à 5% se mélangent plus fréquemment.L'analyse suivante onsiste à regrouper tous les essais de type D1 et D2. Étant donné quees états sont plus � prohes � (omparés aux états D0 et D3), il est possible que les taux delassi�ation orrete tendent être moins élevés. Les résultats sont regroupés dans le Tableau 4.7.En e�et, les résultats obtenus en utilisant les signaux ne sont pas adéquats (la moitié des essais estlassée orretement, environ). Dans ette étude, l'utilisation des nuées dynamiques appliquéesaux fréquenes propres ne permet pas d'obtenir une lassi�ation parfaite. Au ontraire, lesmeilleurs taux obtenus sont de l'ordre de 80%. Cei implique que pour des onditions struturalestrès prohes, il peut ne pas être possible de déteter un endommagement en utilisant les méthodes



4.3. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 85Divisions hiérarhiquesSignaux Fréquenes propres Modes propresD0 65 100 100D3 70 100 100Agglomérations hiérarhiquesSignaux Fréquenes propres Modes propresD0 48 100 78D3 58 100 80Nuées dynamiquesSignaux Fréquenes propres Modes propresD0 70 100 100D3 65 100 100Tableau 4.6 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les méthodes de partitionne-ment pour les états D0 et D3 (valeurs en %).de lustering. En général, la méthode des divisions hiérarhiques arrive à avoir des taux de réussitede l'ordre de 70%, e qui est plus élevé que les pourentages obtenus par les agglomérationshiérarhiques (de l'ordre de 60%). Divisions hiérarhiquesSignaux Fréquenes propres Modes propresD1 53 75 65D2 50 78 75Agglomérations hiérarhiquesSignaux Fréquenes propres Modes propresD1 43 70 70D2 48 65 73Nuées dynamiquesSignaux Fréquenes propres Modes propresD1 55 80 73D2 63 80 78Tableau 4.7 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les méthodes de partitionne-ment pour les états D1 et D2 (valeurs en %).Finalement, une troisième analyse onsidérant les 160 essais est réalisée. L'objetif est toujoursde séparer les essais en quatre groupes selon le sénario d'endommagement simulé. Le Tableau 4.8regroupe les pourentages de lassi�ation orrete alulés. Il est intéressant de noter que dans eas, les taux obtenus en utilisant des fréquenes propres remontent à nouveau. Pour pratiquementtous les sénarios d'endommagement, 100% de lassi�ation orrete est obtenue. En e�et, laproédure de lustering est di�érente si deux ou quatre lusters sont onsidérés. La modi�ationest essentiellement liée à la dé�nition de la variable disriminante (et de la valeur de oupureassoiée). En e sens, il est parfaitement possible qu'un partitionnement ave 4 groupes mène àun lassement plus satisfaisant qu'un autre utilisant 2 lusters. Bien que la méthode des nuéesdynamiques soit toujours la plus performante, les divisions hiérarhiques arrivent aussi à avoirdes pourentages adéquats de lassi�ation orrete. Toutefois, auune de es méthodes n'arriveà lasser plus de 50% des essais orretement quand les signaux sont onsidérés. En e�et, elamontre que la présene de bruit dans les mesures dynamiques peut onduire à des lassi�ationsinorretes.



86 CHAPITRE 4. VALIDATION NUMÉRIQUE ET ÉTUDE DE SENSIBILITÉDivisions hiérarhiquesSignaux Fréquenes ModesD0 43 100 80D1 35 98 78D2 33 100 78D3 35 100 80Agglomérations hiérarhiquesSignaux Fréquenes propres Modes propresD0 38 100 75D1 40 100 73D2 35 100 73D3 38 100 70Nuées dynamiquesSignaux Fréquenes propres Modes propresD0 35 100 78D1 43 100 78D2 33 100 80D3 38 100 83Tableau 4.8 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les méthodes de partitionne-ment pour les états D0, D1, D2, D3 (valeurs en %).4.3.3 Indies de partitionnement optimalA�n de ompléter l'étude du ouplage de l'ADS aux méthodes de lustering, une reherhedes indies de partitionnement optimal, présentés au paragraphe 3.1.5, est proposée. L'objetifest de véri�er la apaité de es indies à indiquer le nombre orret de omportements stru-turaux simulés en onsidérant di�érents niveaux de bruit. Comme expliqué préédemment, lesméthodes des divisions hiérarhiques et des nuées dynamiques néessitent la dé�nition du nombrede lusters existants au préalable, ontrairement à la méthode des agglomérations hiérarhiques.Par onséquent, seules es deux méthodes sont onsidérées dans les études suivantes.La démarhe utilisée onsiste à aluler les indies pour di�érents nombres de lusters. Ii,le nombre maximal de lusters est dé�ni arbitrairement omme étant égal à 10. De ette façon,il est onsidéré que le nombre optimal de lusters se trouve dans l'intervalle [2, 10]. Les indies
CH, C∗ et Γ sont évalués pour haque niveau de bruit, l'objetif étant d'observer omment lebruit a�ete la détermination du nombre orret de lusters.4.3.3.1 SignauxLe Tableau 4.9 regroupe les valeurs alulées lorsque les signaux sont transformés en histo-grammes. À l'exeption du niveau de bruit n3, les indies CH et Γ signalent toujours 4 lusters.Comme dans le as des signaux transformés en intervalles interquartiles (f. Tableau A.11), l'in-die C∗ varie beauoup, ayant des valeurs entre 6 et 9 lusters. Il est rappelé que les 4 lustersorrespondent aux sénarios d'endommagements D0, D1, D2 et D3.Une démarhe similaire est menée en appliquant la méthode des nuées dynamiques. Le Ta-bleau 4.10 regroupe les valeurs de haque indie dans le as où les signaux sont transformésen histogrammes. Comme remarqué préédemment, les indies CH et Γ indiquent orretementquatre lusters pour tous les niveaux de bruit (à l'exeption du niveau n1, pour Γ). Par ailleurs,



4.3. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 87n0 n1 n2 n3CH C* Γ CH C* Γ CH C* Γ CH C* Γ10 11,3 0,05 0,75 9,5 0,13 0,58 25,3 0,03 0,47 19,1 0,04 0,649 10,5 0,03 0,75 10,2 0,06 0,61 47,0 0,01 0,52 20,4 0,03 0,638 10,3 0,06 0,77 2,2 0,13 0,61 44,6 0,02 0,51 14,0 0,03 0,597 11,9 0,07 0,74 10,3 0,13 0,56 24,8 0,06 0,54 23,5 0,03 0,606 13,5 0,06 0,68 10,0 0,17 0,49 46,0 0,03 0,47 25,2 0,02 0,585 20,4 0,07 0,86 27,7 0,07 0,76 38,6 0,07 0,41 50,8 0,05 0,894 25,3 0,09 0,88 36,3 0,18 0,81 57,2 0,05 0,61 40,2 0,04 0,723 16,6 0,11 0,78 11,8 0,10 0,74 51,9 0,16 0,40 20,0 0,08 0,732 15,4 0,18 0,75 18,5 0,03 0,55 10,4 0,21 0,33 26,9 0,08 0,74Tableau 4.9 � Indies basés sur les divisions hiérarhiques appliquées aux signaux transformésen histogrammes.l'indie Γ a des valeurs très prohes pour le niveau de bruit n3. L'indie C∗ osille beauoup etn'indique jamais le nombre orret de groupes.n0 n1 n2 n3CH C* Γ CH C* Γ CH C* Γ CH C* Γ10 15,6 3,0 0,78 11,1 5,7 0,69 10,2 7,1 0,80 11,3 4,7 0,749 13,6 4,7 0,74 11,5 4,6 0,63 9,6 6,3 0,76 15,0 3,1 0,818 19,7 3,3 0,77 12,8 5,7 0,61 12,2 5,5 0,75 15,0 3,8 0,827 17,8 3,9 0,79 9,7 9,9 0,65 12,8 5,6 0,78 14,2 5,2 0,836 20,2 2,6 0,78 16,2 5,5 0,73 14,1 7,3 0,77 16,0 5,8 0,835 20,8 8,1 0,74 15,1 10,9 0,55 15,9 6,4 0,79 16,9 6,6 0,814 22,9 5,3 0,80 17,1 8,3 0,72 16,6 6,5 0,84 20,9 7,1 0,843 22,6 11,9 0,68 16,5 19,5 0,57 12,3 7,5 0,78 19,2 12,1 0,742 15,7 28,8 0,50 13,8 20,4 0,55 10,2 10,6 0,77 18,0 21,9 0,67Tableau 4.10 � Indies basés sur les nuées dynamiques appliquées aux signaux transformés enhistogrammes.† Les valeurs de l'indie C* sont multipliées par (×10−2).4.3.3.2 Fréquenes propresL'analyse suivante onsiste à évaluer les indies lorsque les fréquenes propres sont onsidé-rées. Le Tableau 4.11 regroupe les valeurs alulées. Dans e as, il est noté un bon aord entreles trois indies et tous indiquent orretement le nombre de lusters, quel que soit le niveaude bruit onsidéré. En e�et, l'utilisation des fréquenes propres a toujours mené à des meilleursrésultats pour e type d'analyse.La méthode des nuées dynamiques est maintenant onsidérée. Les résultats obtenus en utili-sant la transformation en histogrammes sont présentés dans le Tableau 4.12. Dans e as, tousles indies signalent orretement quatre groupes omme partitionnement optimal.4.3.3.3 Modes propresL'étape suivante de ette analyse onsiste à évaluer les indies lorsque les modes propres sontutilisés. Dans un premier temps, es indies sont alulés à partir des partitionnements obtenuspar la méthode des divisions hiérarhiques. Le Tableau 4.13 regroupe les valeurs alulées. Il est



88 CHAPITRE 4. VALIDATION NUMÉRIQUE ET ÉTUDE DE SENSIBILITÉn0 n1 n2 n3CH C* Γ CH C* Γ CH C* Γ CH C* Γ10 1547 5,7 0,54 1053 3,4 0,51 1201 1,4 0,47 3537 3,9 0,489 1750 3,7 0,69 814 2,9 0,70 1169 1,4 0,54 2469 2,6 0,538 1703 3,6 0,66 1016 3,3 0,69 1162 1,7 0,60 2692 2,1 0,617 1847 3,8 0,78 1183 2,6 0,74 1274 2,1 0,66 2456 1,6 0,686 2247 4,8 0,82 1481 1,9 0,77 1473 1,1 0,68 2199 1,4 0,705 2443 7,5 0,86 1544 2,8 0,80 1397 1,0 0,73 1349 1,0 0,764 2637 1,9 0,98 1631 5,6 0,86 1739 0,9 0,89 4933 0,7 0,953 1445 2,4 0,77 714 7,3 0,65 1232 1,5 0,75 4129 1,2 0,822 1297 2,5 0,63 668 11,3 0,49 1137 2,9 0,68 3755 1,5 0,76Tableau 4.11 � Indies basés sur les divisions hiérarhiques appliquées aux fréquenes transfor-mées en histogrammes.† Les valeurs de l'indie C* sont multipliées par (×10−2).n0 n1 n2 n3CH C* † Γ CH C* † Γ CH C* † Γ CH C* † Γ10 695 4,6 0,93 1089 3,8 0,90 2126 1,1 0,93 3210 1,5 0,889 746 4,1 0,96 1234 5,1 0,92 2435 1,7 0,97 3728 1,3 0,938 798 6,5 0,97 1372 3,1 0,98 1879 2,6 0,98 3782 1,5 0,967 910 6,2 0,96 1244 6,9 0,98 2951 1,2 0,98 4722 0,8 0,966 1021 7,4 0,97 1570 5,9 0,98 3657 1,5 0,99 5231 0,9 0,965 1508 3,6 0,97 2317 5,3 0,98 4325 0,9 0,99 6581 0,7 0,974 1691 3,5 0,98 2342 2,7 0,99 5465 0,8 0,99 8326 0,5 0,983 1285 4,5 0,95 2072 6,6 0,97 2754 2,1 0,99 4993 0,6 0,962 155 5,8 0,91 159 5,8 0,96 160 1,8 0,98 161 1,0 0,95Tableau 4.12 � Indies basés sur les nuées dynamiques appliquées aux fréquenes transformésen histogrammes.† Les valeurs de l'indie C* sont multipliées par (×10−3).noté que, ontrairement à e qui a été observé pour les fréquenes, l'indie C∗ n'indique jamais lenombre orret de groupes. Pour les autres indies, la valeur optimale est toujours égale à quatre.Toutefois, l'indie Γ n'est pas apable d'indiquer orretement le nombre de lusters lorsque leniveau de bruit est élevé (n3).n0 n1 n2 n3CH C* Γ CH C* Γ CH C* Γ CH C* Γ10 22,8 2,6 0,88 26,8 3,7 0,69 8,8 3,7 0,78 23,9 4,8 0,669 24,9 1,3 0,80 27,2 3,3 0,71 9,1 3,4 0,66 18,7 4,2 0,648 28,6 1,2 0,77 34,3 4,0 0,72 10,9 3,3 0,76 14,9 3,8 0,727 24,8 0,8 0,88 28,8 6,4 0,72 10,0 4,5 0,77 24,8 3,4 0,756 29,8 0,2 0,88 41,0 3,6 0,70 12,1 3,9 0,89 15,3 2,6 0,775 30,6 0,7 0,90 42,9 5,3 0,68 13,2 5,8 0,83 11,2 1,2 0,794 33,8 0,8 0,91 44,0 4,7 0,77 13,4 4,9 0,92 34,9 1,3 0,773 33,0 1,4 0,65 35,3 9,0 0,68 12,9 9,3 0,79 33,5 2,6 0,682 28,5 2,9 0,54 28,8 10,8 0,67 10,5 14,9 0,71 27,2 3,3 0,55Tableau 4.13 � Indies basés sur les divisions hiérarhiques appliquées aux modes proprestransformées en histogrammes.† Les valeurs de l'indie C* sont multipliées par (×10−2).Par ailleurs, les indies sont appliqués aux partitionnements obtenus par la méthode desnuées dynamiques. Le Tableau 4.14 ontient les valeurs alulées pour les indies en onsidérant



4.3. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 89la transformation des modes propres en histogrammes. Dans e as, seuls les indies CH et
Γ réussissent à indiquer quatre groupes omme étant le partitionnement optimal pour tous lesniveaux de bruit, tandis que l'indie C∗ ne le fait que pour le niveau de bruit n2.n0 n1 n2 n3CH C* Γ CH C* Γ CH C* Γ CH C* Γ10 7,3 0,088 0,39 2,7 0,566 0,31 8,5 0,130 0,21 7,3 0,132 0,519 8,6 0,096 0,55 4,6 0,293 0,29 7,1 0,112 0,23 6,8 0,119 0,488 8,5 0,118 0,55 4,7 0,238 0,24 5,9 0,095 0,54 8,3 0,145 0,507 9,6 0.097 0,57 8,1 0,147 0,44 8,4 0,077 0,50 7,2 0,205 0,506 11,7 0,071 0,59 8,7 0,116 0,47 6,6 0,075 0,50 9,2 0,077 0,525 12,1 0,108 0,61 11,2 0,111 0,52 4,8 0,043 0,63 9,6 0,090 0,504 12,3 0,234 0,64 11,4 0,049 0,72 12,4 0,040 0,84 11,5 0,082 0,643 6,3 0,310 0,47 8,7 0,040 0,63 12,3 0,080 0,75 9,8 0,196 0,602 6,7 0,479 0,34 7,1 0,067 0,61 10,2 0,092 0,74 7,5 0,243 0,59Tableau 4.14 � Indies basés sur les nuées dynamiques appliquées aux modes propres transfor-més en histogrammes.4.3.3.4 Études omplémentairesDans le paragraphe 4.3.2, des études omplémentaires de lustering ont été menées en onsidé-rant di�érents ensembles d'essais. La première simulation tenait ompte des essais orrespondantaux états D0 et D3 de la struture. L'objetif ii est de véri�er si les indies de partitionnementoptimal sont apables d'indiquer orretement le nombre de groupes existants (dans et exemple,deux) lorsque tous les niveaux de bruit sont mélangés.Sénarios D0 et D3Dans ette analyse, le nombre maximal de lusters est dé�ni arbitrairement omme étantégal à 5. Le Tableau 4.15 regroupe les valeurs alulées en utilisant les méthodes des divisionshiérarhiques et nuées dynamiques appliquées aux signaux. Pour la première méthode, les indies
CH et C∗ indiquent le nombre orret de lusters, tandis que Γ signale quatre groupes. Il estintéressant de remarquer que e dernier indie présente des valeurs très prohes dans toutes lessimulations. Cela indique que, dans le as des signaux transformés en histogrammes, l'indie Γpeut ne pas être le plus adéquat. En utilisant la méthode des nuées dynamiques, seul l'indie
CH indique le nombre orret de groupes.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 38,1 0,148 0,66 47,9 0,037 0,764 43,2 0,13 0,70 45,4 0,062 0,783 50,7 0,121 0,69 44,8 0,111 0,842 55,7 0,096 0,68 60,2 0,164 0,82Tableau 4.15 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux signaux transformésen histogrammes (sénarios D0 et D3).Le Tableau 4.16 détaille les indies alulés en utilisant les fréquenes propres. Dans e as,pour les deux méthodes et les deux types de représentation symbolique, tous les indies indiquentle nombre orret de lusters. Il est intéressant de signaler qu'en utilisant des histogrammes,



90 CHAPITRE 4. VALIDATION NUMÉRIQUE ET ÉTUDE DE SENSIBILITÉl'indie C∗ atteint la valeur zéro (le minimum absolu) et l'indie Γ, la valeur 1 (le maximumabsolu). Cela on�rme le taux de 100% de réussite des lassi�ations obtenues préédemment.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 43,1 1,6 0,74 94,8 5,7 0,74 59,4 3,1 0,89 126,9 3,4 0,913 143,4 2,4 0,95 172,8 4,5 0,942 223,9 0 1,00 339,8 0 1,00Tableau 4.16 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes trans-formées en histogrammes (sénarios D0 et D3).† Les valeurs de l'indie C* sont multipliées par(×10−2).Par ailleurs, la même analyse est menée en onsidérant les modes propres. Les résultatson�rment la bonne adéquation des indies CH et Γ, étant donné qu'ils indiquent toujoursorretement le nombre de groupes existants. L'indie C∗, toutefois, varie signi�ativement (f.Tableau 4.17). Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 61,8 4,7 0,3 166,3 1,7 0,244 78,8 10,9 0,25 148,1 2,5 0,293 112,8 11,8 0,31 155,5 7,2 0,542 187,4 33,5 1,00 195,9 4,8 0,63Tableau 4.17 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes proprestransformés en histogrammes (sénarios D0 et D3).† Les valeurs de l'indie C* sont multipliéespar (×10−2).Sénarios D1 et D2Comme dans l'analyse préédente, le nombre maximal de lusters est dé�ni arbitrairementomme étant égal à 5. La deuxième étude omplémentaire a utilisé l'ensemble des essais or-respondant aux états struturaux D1 et D2. Il a été remarqué que les taux de lassi�ationsorrete ont été moins importants par rapport aux analyses ave les sénarios D0 et D3. Cetteobservation est également notée dans le alul des indies de partitionnement optimal. Le Ta-bleau 4.18 regroupe les valeurs alulées pour les deux méthodes de partitionnement en utilisantla transformation en histogrammes. Dans e as, il est noté que seuls les indies CH et Γ alulésà partir de la méthode des nuées dynamiques indiquent le nombre orret de lusters. Cela esten aord ave les taux de lassi�ation orrete plus importants obtenus par ette méthode parrapport à eux obtenus par les divisions hiérarhiques.L'analyse suivante onsidère l'utilisation des fréquenes propres. Dans e as, les résultatssont signi�ativement meilleurs que eux obtenus en utilisant les signaux. En e�et, pour toutesles méthodes, les indies CH et Γ signalent le nombre orret de lusters, omme montré dansle Tableau 4.19. Par ailleurs, l'indie C∗ osille entre 2 et 4 lusters, montrant que et indie estparfois trop sensible aux petites variations struturales.Par ailleurs, les modes propres sont onsidérés. Le Tableau 4.20 détaille les valeurs aluléespour haque indie. Il est noté que l'indie CH n'arrive pas à indiquer orretement le nombrede groupes lorsque la transformation en histogrammes est utilisée. Étant donné que les sénarios



4.3. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 91Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 82 4,3 0,83 85,2 3,5 0,734 110,4 5,5 0,79 62,5 4,7 0,713 112,3 8,1 0,91 63 9,2 0,642 106,1 12,6 0,92 100,8 10,9 0,81Tableau 4.18 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux signaux transformésen histogrammes (sénarios D1 et D2).† Les valeurs de l'indie C* sont multipliées par (×10−2).Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 49,3 8,3 0,45 51,5 43,7 0,384 38,1 5,0 0,75 52,1 31,4 0,673 50,9 15 0,81 63,9 8,8 0,952 55,3 62,4 0,91 71,9 11,1 1,00Tableau 4.19 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes trans-formées en histogrammes (sénarios D1 et D2).† Les valeurs de l'indie C* sont multipliées par(×10−2).d'endommagement D1 et D2 orrespondent à des états struturaux relativement prohes, il sepeut que le alul des indies à partir de ette représentation symbolique ne soit pas su�sammentrobuste. Cependant, si des intervalles sont utilisés, et indie (omme l'indie Γ) signalent 2lusters omme étant le partitionnement optimal (f. Tableau A.22).Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 28,2 0,065 0,46 23,7 0,114 0,64 27,2 0,089 0,44 25,3 0,078 0,713 35,3 0,061 0,46 31,4 0,194 0,752 31,3 0,11 0,38 29,3 0,153 0,78Tableau 4.20 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes proprestransformés en histogrammes (sénarios D1 et D2).Sénarios D0, D1, D2 et D3La dernière partie de l'étude omplémentaire a onsidéré l'ensemble omplet des essais (160 autotal). L'objetif est toujours de séparer les quatre sénarios d'endommagement, en onsidéranttous les niveaux de bruit onfondus. La première analyse porte sur l'utilisation des signaux. Dansette analyse, le nombre maximal de lusters est dé�ni arbitrairement omme étant égal à 10.Le Tableau 4.21 regroupe les valeurs alulées pour les trois indies à partir des méthodes departitionnement. Il est noté que les indies CH et Γ signalent quatre lusters lorsque la méthodedes nuées dynamiques est utilisée. Pour la méthode des divisions hiérarhiques, toutefois, seull'indie CH indique le nombre orret. Cela peut être expliqué par le fait que ette méthode ades taux de lassi�ation orrete moins importants que eux obtenus par les nuées dynamiques(f. Tableau 4.8).L'analyse est également menée ave les fréquenes propres. Étant donné que les lassi�ationsobtenues ont été signi�ativement meilleures que elles utilisant les signaux, les indies sont



92 CHAPITRE 4. VALIDATION NUMÉRIQUE ET ÉTUDE DE SENSIBILITÉDivisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ10 58,9 4,1 0,71 62,3 3,1 0,89 61 3,2 0,76 60,1 3,2 0,88 70,2 2,7 0,79 65,4 3,4 0,87 69,4 3,8 0,72 70,7 4 0,86 69,8 5 0,82 60,1 6,3 0,785 96,2 5,9 0,82 75,5 5,3 0,84 117,9 7,1 0,83 84,7 7,3 0,833 86,5 10,6 0,84 83,3 11,4 0,732 72 16,4 0,81 70,9 15,9 0,71Tableau 4.21 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux signaux transformésen histogrammes (sénarios D0, D1, D2 et D3).† Les valeurs de l'indie C* sont multipliées par(×10−2).également plus ohérents. En e�et, pour toutes les méthodes et en onsidérant n'importe quelletransformation symbolique, tous les indies sont apables de on�rmer le partitionnement optimalave quatre lusters (f. Tableaux 4.22 et A.24). Il est également noté que l'indie Γ varie trèspeu, mais sa valeur maximale est toujours atteinte pour le nombre orret de groupes.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ10 332 4,8 0,82 413 5,3 0,99 318 4,8 0,91 464 4,6 0,938 356 4,5 0,95 509 5,9 0,957 400 4,6 0,97 614 5,1 0,966 474 4,2 0,97 703 4,7 0,985 592 2,6 0,98 876 3,4 0,994 764 1,5 1,00 1123 0 1,003 560 2,1 0,99 841 2,1 0,992 44 2,5 0,92 66 3,3 0,95Tableau 4.22 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes transfor-mées en histogrammes (sénarios D0, D1, D2 et D3).† Les valeurs de l'indie C* sont multipliéespar (×10−2).La même démarhe est appliquée aux modes propres, omme détaillé dans le Tableau 4.23.De façon générale, les indies CH et Γ indiquent dans la plupart des as quatre lusters pour unpartitionnement optimal. Cela n'est pas observé lorsque la méthode des divisions hiérarhiques estappliquée à des intervalles (f. Tableau A.25) et lorsque les nuées dynamiques sont appliquées auxmodes propres transformés en histogrammes. Dans es as, l'indie Γ indique inq lusters pourun partitionnement optimal. L'indie C∗ montre, omme dans les as préédents, une tendaneerratique en signalant des valeurs entre 9 et 10 lusters.4.3.4 BilanDans les paragraphes préédents, trois indies ont été présentés pour déterminer le parti-tionnement optimal d'un ensemble d'essais. Pour ela, plusieurs simulations ont été réalisées enonsidérant di�érents ensembles d'essais bruités en non bruités. Par ailleurs, les indies ont étéalulés à partir de l'utilisation des méthodes de lustering - divisions hiérarhiques et nuées



4.4. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 93Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ10 19,4 2,2 0,47 5,2 3,7 0,379 16,2 1,9 0,45 9,7 2,1 0,388 15,9 2,6 0,42 6,4 13,8 0,417 19,3 3,3 0,48 6,6 19,7 0,446 22,5 3,6 0,54 7,7 19,3 0,435 25,1 3,6 0,52 9,3 19,5 0,464 27,8 9,5 0,58 12,1 20,3 0,443 25,3 14,4 0,55 5,1 27,6 0,312 18,9 68,2 0,55 5,5 68,2 0,28Tableau 4.23 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes proprestransformés en histogrammes (sénarios D0, D1, D2 et D3).dynamiques - appliquées aux signaux et paramètres modaux. Ces derniers ont été transformés enintervalles interquartiles et histogrammes. Dans un premier temps, de nombreuses simulationsont été réalisées en tenant ompte des essais ayant le même niveau de bruit (à partir du niveaun0 jusqu'au niveau n3). L'objetif est d'observer omment les indies hangent à mesure que letaux de bruit augmente. De façon générale, il est remarqué que les indies CH et Γ sont plusrobustes, notamment si les fréquenes propres sont utilisées. Même pour des niveaux de bruitimportants, es indies sont apables d'indiquer orretement le nombre de lusters, e qui n'estpas le as de l'indie C∗. En e�et, et indie a varié de manière signi�ative en signalant desvaleurs aberrantes telles que 9 ou 10 lusters. Dans un seond temps, les niveaux de bruit ontété tous mélangés, l'objetif étant de véri�er la apaité des indies à indiquer le nombre orretde lusters. Il a été observé une ohérene entre les indies lorsque les deux états D0 et D3sont onsidérés (en partiulier dans le as où les paramètres modaux sont utilisés). Cependant,lorsque les états D1 et D2 sont onsidérés, les indies n'indiquent pas les deux groupes ommeétant le partitionnement optimal. En e�et, la disrimination de es deux états a montré être plusdéliate, étant donné que les niveaux d'endommagements imposés à la struture sont, dans unertain sens, plus similaires. Finalement, lorsque tous les essais sont onsidérés en même temps,les indies alulés on�rment que CH et Γ indiquent orretement le partitionnement optimal.4.4 ADS ouplée aux méthodes de lassi�ation superviséeDans e paragraphe, les résultats obtenus à partir du ouplage entre l'ADS et les méthodesde lassi�ation supervisée sont présentés. Dans un premier temps, es méthodes sont appliquéesaux représentations symboliques des signaux. Dans un deuxième temps, la même proédure estappliquée aux fréquenes propres. Finalement, les modes propres sont utilisés pour la disrimi-nation des di�érents états struturaux.Paramètres utilisésLes simulations utilisant les ADB (Arbres de Déision Bayésiens) sont réalisées sous MatLabrà l'aide des routines développées par l'auteur. Pour la méthode basée sur les RN (réseaux deneurones), l'arhiteture du réseau utilisée est omposée d'une ouhe ahée ave 20 neurones.Par ailleurs, les fontions d'ativation utilisées sont la fontion sigmoïde (f. Équation (3.41)) dansla ouhe ahée et la fontion Heaviside (f. Équation (3.40)) dans la ouhe de sortie. Le tauxd'apprentissage η est �xé à 0,01 et la onstante de moment µ est �xé à 0,0001. Ces paramètres ontété hoisis après quelques simulations réalisées au préalable et ont montré une bonne adéquationaux problèmes traités (Cury & Crémona 2010,b). Les simulations ont été réalisées à l'aide de la



94 CHAPITRE 4. VALIDATION NUMÉRIQUE ET ÉTUDE DE SENSIBILITÉboîte à outils Netlab (Bishop 1995). En e qui onerne les SVM (Mahines à Veteurs Supports),la fontion noyau RBF (f. paragraphe 3.2.3.2) est utilisée et le paramètre σ est déterminé demanière itérative lors de la phase de validation. Les simulations ont été réalisées à l'aide de laboîte à outils LibSVM (Chang & Lin 2001).4.4.1 Analyse de la sensibilité au bruitLes simulations réalisées dans la suite suivent le même déroulement que dans le as des mé-thodes de lustering. L'objetif est d'analyser l'in�uene du bruit sur les lassi�ations obtenuespar les méthodes supervisées. Par ailleurs, étant donné que es méthodes utilisent des groupespour l'entraînement, validation et test des données, il est également intéressant d'observer om-ment les proportions de haun de ses groupes peut modi�er les résultats des lassi�ations.Dans un premier temps, les taux de lassi�ation orrete sont alulés par niveau de bruit et enutilisant 30% des essais pour l'entraînement, 10% pour la validation et 60% pour le test. Celasigni�e que pour haque niveau de bruit, les 40 essais (10 essais D0, 10 essais D1, 10 essais D2et 10 essais D3) sont répartis en 12 essais pour l'entraînement, 4 pour la validation 1 et 24 pourle test. Dans un deuxième temps, 40% d'essais (16) sont utilisés pour l'entraînement, 10% (4)pour la validation et 50% (20) pour le test. Finalement, la moitié des essais (20) font partie dugroupe d'entraînement, 10% (4) de validation et 40% (16) de test.Étant donné que es distributions peuvent être déterminées de façon aléatoire et a�n de menerune étude statistique, 10000 simulations di�érentes ont été réalisées (i.e., 10000 groupes di�érentsd'entraînement, de validation et de test). Les résultats présentés dans la suite orrespondent auxtaux de lassi�ation maximal, moyen et minimal obtenus parmi les 10000 évalués. Dans leas des méthodes de lustering, les taux de lassi�ation orrete ont été présentés par niveaud'endommagement. Ii, les taux orrespondent à la proportion globale de lassi�ations orreteobtenues. En d'autres termes, 'est le ratio entre le nombre total d'essais orretement lassés(parmi les états D0, D1, D2 et D3) et le nombre total d'essais existants dans haque analyse(40).4.4.1.1 SignauxLes résultats présentés dans le Tableau 4.24 orrespondent aux trois méthodes de lassi�ationappliquées aux signaux, transformés en histogrammes. Les premiers résultats montrent que lesméthodes des RN et des SVM sont plus robustes à la présene de bruit que les ADB. De façongénérale, la méthode des SVM atteint des taux de lassi�ation orrete les plus élevés. Il estrappelé ependant que e sont les taux moyens qui sont omparées. Dans e as, 'est la méthodedes RN qui présente la meilleure performane (ayant ependant les taux de lassi�ation minimalassez faibles par rapport aux autres méthodes). Dans e type de simulation, il est possible dedire que les RN et les SVM peuvent mieux dé�nir les � seuils � de séparation entre les di�érentsétats struturaux.Les proportions des groupes d'entraînement sont maintenant augmentées (f. Tableaux 4.25et 4.26). En général, il est noté que les résultats sont améliorés pour toutes les méthodes, surtoutsi les taux moyen et minimal sont omparés. En e�et, ela montre que es méthodes arriventà mieux disriminer les sénarios d'endommagent à mesure que plus d'essais sont utilisés dansl'étape d'apprentissage. Parmi les trois méthodes, les ADB donnent des taux de lassi�ationorrete relativement moins importants. Cela peut être expliqué par le fait que les ADB ne sontpas une vraie méthode d'apprentissage. Comme dérit préédemment, les essais du groupe de1. Pour la méthode des arbres de déision Bayésiens, il n'existe pas de groupes de validation. Dans e as, laproportion de e groupe est ajoutée à elle du groupe d'entraînement.



4.4. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 95ADB RN SVMn0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3Maximal 83 79 75 75 100 100 96 92 100 100 100 100Moyen 61 58 59 44 78 76 74 78 73 71 78 74Minimal 38 25 33 11 21 25 48 55 17 48 21 38Tableau 4.24 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les signaux transformés en histogrammes(30% entr., 10% val., 60% test. Valeurs en %).test sont lassés selon des questions logiques. De ette façon, la détermination des seuils pour laséparation des lasses peut être moins adéquate par rapport aux méthodes ayant une � vraie �apprentissage. Par ailleurs, il est intéressant de noter que l'augmentation de la proportion d'es-sais dans le groupe d'entraînement n'a pas montré une amélioration nette pour ette méthode.Si les taux maximaux sont onsidérés, les RN et SVM ont réussi (parmi les 10000 simulationsréalisées) à séparer parfaitement les quatre sénarios d'endommagement. La tendane des pour-entages alulés montre également qu'à mesure que le niveau de bruit augmente, le nombre delassi�ations orretes diminue.ADB RN SVMn0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3Maximal 80 80 80 75 100 100 95 95 100 100 100 100Moyen 66 55 56 48 78 76 78 74 85 81 80 84Minimal 35 30 35 20 50 50 50 55 63 56 56 63Tableau 4.25 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les signaux transformés en histogrammes(40% entr., 10% val., 50% test. Valeurs en %).ADB RN SVMn0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3Maximal 83 83 83 75 100 100 100 100 100 100 100 100Moyen 68 58 58 50 80 77 73 80 85 83 81 77Minimal 38 42 33 19 50 44 50 56 66 58 50 58Tableau 4.26 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les signaux transformés en histogrammes(50% entr., 10% val., 40% test. Valeurs en %).De plus, il est important de remarquer que l'appliation de es méthodes aux données transfor-mées en histogrammes est relativement plus oûteuse (en temps de alul) que la transformationen intervalles interquartiles. En e�et, une donnée symbolique est représentée par deux valeurs sides intervalles sont utilisés (la borne inférieure et supérieure), tandis que vingt valeurs ne sontnéessaires pour la représentation en histogrammes. Dans ette analyse, en utilisant les signaux,il est possible que la détermination des seuils de disrimination soit moins aisée dans ertains as.Les résultats obtenus à partir des intervalles interquartiles sont regroupés dans les Tableaux A.26,A.27 et A.28 (f. Annexe A). En général, les taux de lassi�ation orrete sont légèrement plusfaibles par rapport à eux obtenus par des histogrammes.4.4.1.2 Fréquenes propresLes Tableaux 4.27, 4.28 et 4.29 regroupent les taux de lassi�ation évalués pour les di�érentessimulations réalisées en utilisant les fréquenes propres transformées en histogrammes. Dans eas, des résultats pertinents sont obtenus pour toutes les méthodes. Il est noté que même les ADB



96 CHAPITRE 4. VALIDATION NUMÉRIQUE ET ÉTUDE DE SENSIBILITÉarrivent toujours à lasser les essais orretement. Bien que l'appliation des méthodes superviséesaux desriptions en histogrammes soit plus omplexe, son utilisation ave les fréquenes propressemble être la plus robuste et e�ae dans e type d'analyse. Par ailleurs, les e�ets de la présenede bruit sont faiblement remarqués dans le as des ADB et des SVM, étant donné que lespourentages ne varient pratiquement pas. Cela a été aussi remarqué pour les méthodes delustering. ADB RN SVMn0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3Maximal 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100Moyen 100 100 100 99 97 97 90 90 96 97 98 92Minimal 100 100 100 96 58 50 58 58 55 55 55 55Tableau 4.27 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enhistogrammes (30% entr., 10% val., 60% test. Valeurs en %).ADB RN SVMn0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3Maximal 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100Moyen 100 100 100 100 99 95 95 94 99 99 98 86Minimal 100 100 100 100 65 65 65 50 55 55 55 40Tableau 4.28 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enhistogrammes (40% entr., 10% val., 50% test. Valeurs en %).ADB RN SVMn0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3Maximal 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100Moyen 100 100 100 100 99 99 95 94 99 99 97 95Minimal 100 100 100 100 88 81 81 58 82 81 82 80Tableau 4.29 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enhistogrammes (50% entr., 10% val., 40% test. Valeurs en %).4.4.1.3 Modes propresLes modes propres sont désormais utilisés. Les Tableaux 4.30, 4.31 et 4.32 regroupent lespourentages évalués en onsidérant la transformation en histogrammes. Dans e as, omme il aété signalé pour les signaux, les taux de lassi�ation obtenus sont, en général, moins importantsomparés à eux évalués en utilisant des intervalles (f. Tableaux A.32, A.33 et A.34). Cependant,il est intéressant de remarquer que les taux maximal et minimal sont relativement plus importantsdans e as. En e�et, il est possible que pour une (ou plus) simulation(s) donnée(s) (parmi les10000 réalisées) le groupe d'entraînement soit plus � représentatif � en utilisant des histogrammesque des intervalles. Toutefois, en moyenne, ela n'est pas le as. Par ailleurs, la présene de bruita aussi a�eté les lassi�ations, notamment pour la méthode des ADB. En général, la méthodedes RN atteint les pourentages les plus élevés, en moyenne.4.4.2 Études omplémentairesDe façon similaire à elle présentée pour les méthodes de lustering, trois analyses omplé-mentaires sont maintenant proposées en utilisant di�érents ensembles d'essais. Dans un premier



4.4. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 97ADB RN SVMn0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3Maximal 80 68 58 58 100 96 92 92 92 92 92 92Moyen 57 33 33 35 73 71 55 57 75 72 67 62Minimal 33 13 8 8 33 30 21 21 42 33 21 21Tableau 4.30 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en his-togrammes (30% entr., 10% val., 60% test. Valeurs en %).ADB RN SVMn0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3Maximal 75 70 60 60 100 100 95 90 100 95 95 90Moyen 56 33 35 33 82 77 57 61 64 75 71 59Minimal 30 10 15 5 40 35 40 25 35 35 35 25Tableau 4.31 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en his-togrammes (40% entr., 10% val., 50% test. Valeurs en %).ADB RN SVMn0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3Maximal 94 91 81 63 100 100 94 94 94 94 94 93Moyen 57 35 33 33 87 81 58 63 65 75 69 56Minimal 25 20 10 8 31 44 13 19 19 38 31 13Tableau 4.32 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en his-togrammes (50% entr., 10% val., 40% test. Valeurs en %).temps, les 80 essais orrespondant aux états D0 (40 essais) et D3 (40 essais) sont onsidérés. Cetensemble d'essais est divisé en groupes d'entraînement, validation et test. L'objetif est aussi demener une étude statistique en simulant diverses proportions pour haque groupe. Ainsi, les pre-mières simulations ontiennent 30% (24) d'essais pour l'entraînement, 10% (8) pour la validationet 60% (48) pour le test. Des simulations sont également menées en onsidérant les proportions40% (32), 10% (8) et 50% (40) ; et �nalement, 50% (40), 10% (8) et 40% (32). Ii, au lieu d'avoirquatre lasses di�érentes et des niveaux de bruit séparés omme auparavant, il existe uniquementdeux lasses, mais tous les niveaux de bruit sont mélangés. L'idée est d'observer si les méthodessont apables de distinguer es deux états struturaux pour n'importe quel niveau de bruit. Lesparamètres utilisés sont essentiellement les mêmes, à l'exeption de la fontion d'ativation uti-lisée dans la ouhe ahée des RN. Ii, au lieu de la fontion sigmoïde, la fontion tangentehyperbolique est employée (f. Équation (3.42)). Ce hoix est lié aux résultats obtenus à partirdes simulations réalisées préalablement.4.4.2.1 Sénarios D0 et D3Les premières analyses orrespondent à l'appliation des méthodes de lassi�ation aux si-gnaux, transformés en histogrammes (f. Tableau 4.33). Il est noté que les SVM ont toujours lesmeilleurs résultats. Par ailleurs, à mesure que le nombre d'essais dans le groupe d'entraînementaugmente, les taux de lassi�ation améliorent pour toutes les méthodes. Il est également remar-qué que, pour ette analyse, les ADB permettent d'obtenir des pourentages plus importants queeux des RN. Toutefois, leurs taux de lassi�ation orrete sont relativement faibles (de l'ordrede 50%, en moyenne).L'analyse suivante onsiste à appliquer les méthodes supervisées aux fréquenes propres. Le



98 CHAPITRE 4. VALIDATION NUMÉRIQUE ET ÉTUDE DE SENSIBILITÉ30% 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 SVMMaximal 71 71 100 73 75 100 75 78 100Moyen 54 52 76 55 52 78 56 55 80Minimal 33 28 40 35 30 37 28 31 42Tableau 4.33 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les signaux transformés en histogrammespour les sénarios D0 et D3 (valeurs en %).Tableau 4.34 regroupe les pourentages de lassi�ation orrete obtenus lorsque la transforma-tion en histogrammes est onsidérée. Comme il a été observé pour les méthodes de lustering, lesméthodes de lassi�ation supervisée permettent d'obtenir des résultats pertinents. Bien que lesADB n'arrivent pas à lasser 100% des essais, les RN et les SVM ne le font pour toutes les simu-lations. Cela met en évidene enore une fois que les fréquenes propres, transformées en donnéessymboliques, peuvent onstituer un indiateur e�ae pour la détetion 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 SVMMaximal 100 100 100 100 100 100 100 100 100Moyen 99 100 100 100 100 100 100 100 100Minimal 98 100 100 100 100 100 100 100 100Tableau 4.34 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes transformées en histo-grammes pour les sénarios D0 et D3 (valeurs en %).Par ailleurs, ette démarhe est appliquée aux modes propres. Des résultats adéquats sontégalement obtenus. Le Tableau 4.35 regroupe les taux de lassi�ation évalués en utilisant latransformation en histogrammes. Dans e as, les ADB ont, en moyenne, des taux moins im-portants que eux obtenus par des intervalles (f. Tableau A.37). Cependant, les meilleurs tauxsont observés si des histogrammes sont pris en ompte. Les RN et SVM produisent des résultatssensiblement meilleurs, surtout dans le dernier as (50% E., 10% V., 40% T.) où tous les essaissont lassés orretement.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 SVMMaximal 92 100 100 93 100 100 97 100 100Moyen 75 96 97 75 96 99 76 97 100Minimal 52 53 95 50 55 97 50 73 100Tableau 4.35 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en his-togrammes pour les sénarios D0 et D3 (valeurs en %).4.4.2.2 Sénarios D1 et D2La deuxième étude omplémentaire tient ompte de l'ensemble des essais orrespondant auxétats struturaux D1 et D2. Il a été observé que les taux de lassi�ation orrete ont été moinsimportants par rapport aux analyses ave les sénarios D0 et D3. En e�et, ela est aussi remar-qué pour les méthodes de lassi�ation supervisée. En général, les taux de lassi�ation sontde l'ordre de 50%, en moyenne, pour toutes les méthodes, en onsidérant la transformation dessignaux en intervalles (f. Tableau A.38). Les SVM sont la seule méthode apable d'élever e taux



4.4. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 99à 60% environ, lorsque des histogrammes sont onsidérés (f. Tableau 4.36). Bien que es mé-thodes aient montré être e�aes pour la détetion de modi�ations struturales, il reste toujoursdi�ile la disrimination des sénarios d'endommagement relativement similaires, notamment sides 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 SVMMaximal 65 69 72 65 71 76 68 71 72Moyen 57 50 57 60 54 61 59 55 62Minimal 48 29 35 53 43 32 50 51 37Tableau 4.36 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les signaux transformés en histogrammespour les sénarios D1 et D2 (valeurs en %).Les fréquenes propres sont maintenant onsidérées. Bien que les taux soient moins impor-tants que eux obtenus préédemment dans l'étude des états D0 et D3, les pourentages iiévalués restent pertinents. Il est noté que les SVM arrivent à lasser 100% d'essais pour les deuxdernières simulations, en onsidérant des histogrammes (f. Tableau 4.37). Les RN obtiennentaussi une lassi�ation parfaite lors des dernières simulations. Les taux obtenus par des ADBsont également adéquats, en variant entre 80% à 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 SVMMaximal 88 100 100 92 100 100 94 100 100Moyen 85 97 99 83 99 100 88 100 100Minimal 67 95 98 65 97 100 61 100 100Tableau 4.37 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes transformées en histo-grammes pour les sénarios D1 et D2 (valeurs en %).La démarhe est appliquée aux modes propres. Le Tableau A.40 détaille les pourentagesobtenus en onsidérant des intervalles. Dans e as, les ADB ont des niveaux relativement faibles,ontrairement aux RN et aux SVM. De plus, la transformation en histogrammes ne hange passigni�ativement les taux de lassi�ation obtenus par les ADB. Cependant, il est noté que ettereprésentation a amélioré les pourentages des RN et des SVM (f. 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 SVMMaximal 65 90 93 65 91 93 69 94 93Moyen 52 82 88 56 85 86 57 88 88Minimal 44 51 62 43 52 61 39 51 64Tableau 4.38 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en his-togrammes pour les sénarios D1 et D2 (valeurs en %).4.4.2.3 Sénarios D0, D1, D2 et D3La troisième partie de l'étude omplémentaire onsidère l'ensemble total de 160 essais. L'ob-jetif est toujours de séparer les quatre sénarios d'endommagement, en onsidérant tous lesniveaux de bruit ensemble. En ela, les premières simulations ontiennent 30% (48) d'essais pourl'entraînement, 10% (16) pour la validation et 60% (96) pour le test. Des simulations sont égale-ment menées en onsidérant les proportions 40% (64), 10% (16) et 50% (80) ; et �nalement, 50%



100 CHAPITRE 4. VALIDATION NUMÉRIQUE ET ÉTUDE DE SENSIBILITÉ(80), 10% (16) et 40% (64). La première analyse prend en ompte les signaux. Il est noté quela transformation en intervalles ne produit pas des bons résultats. En e�et, il est montré dansle Tableau A.41 qu'en moyenne, moins de la moitié des essais est lassé orretement. Cela estrelativement amélioré si la représentation par des histogrammes est onsidérée (f. Tableau 4.39).Dans e as, seules les ADB et les SVM obtiennent des pourentages supérieurs à 65%. Les RNatteint des taux très faibles.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 SVMMaximal 80 60 100 82 65 100 84 65 100Moyen 75 25 65 76 33 68 76 35 71Minimal 12 13 25 25 15 20 15 16 22Tableau 4.39 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les signaux transformés en histogrammespour tous les sénarios d'endommagement (valeurs en %).En utilisant les fréquenes propres, les résultats sont visiblement meilleurs. Le Tableau 4.40regroupe les taux alulés en onsidérant la représentation par des histogrammes. Contrairementà la tendane observée, les lassi�ations sont relativement moins pertinentes dans les as desRN et des SVM par rapport à elles obtenues en utilisant des intervalles (f. Tableau A.42).Cependant, les ADB mènent à des pourentages relativement plus importants dans e as.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 SVMMaximal 98 100 98 98 100 98 98 100 100Moyen 89 98 87 91 99 87 91 99 88Minimal 71 88 71 75 85 69 78 94 73Tableau 4.40 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes transformées en histo-grammes pour tous les sénarios d'endommagement (valeurs en %).Finalement, les modes propres sont utilisés. Il est noté que les résultats sont meilleurs queeux obtenus par les signaux, mais les taux sont relativement plus faibles omparés à eux obtenusen onsidérant les fréquenes propres. À l'exeption des SVM, les autres méthodes mènent à desmeilleurs taux si des intervalles sont utilisés (f. Tableau A.43). En utilisant des histogrammes,les pourentages évalués ave les SVM sont adéquats quel que soit le nombre d'essais utilisésdans le groupe d'entraînement. En moyenne, 97% des essais sont orretement lassés dans leursgroupes (f. Tableaux A.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 SVMMaximal 80 92 100 80 94 100 82 95 100Moyen 76 78 97 77 81 97 79 83 97Minimal 35 22 82 47 39 84 49 25 90Tableau 4.41 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en his-togrammes pour tous les sénarios d'endommagement (valeurs en %).4.4.3 BilanDans les paragraphes préédents, trois méthodes de lassi�ation supervisée ont été utiliséespour la disrimination d'états struturaux. Pour ela, plusieurs simulations ont été réalisées en



4.4. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 101onsidérant di�érents sénarios d'endommagent et niveaux de bruit. L'objetif a été de véri�erla robustesse de es méthodes à mesure que niveau de bruit devient plus important. A�n desynthétiser les résultats obtenus par es méthodes, les taux moyens de lassi�ation orretesont détaillés dans la suite. La Figure A.21 (f. Annexe A) regroupe les pourentages obtenuspour haque méthode en utilisant les signaux. Pour haune de es �gures, les taux de lassi�-ation moyen sont regroupés par niveau de bruit. De plus, haque barre vertiale orrespondà une on�guration di�érente des essais, étant donné que le nombre d'essais dans les groupesd'entraînement et test ont hangé pour haque simulation. La première paire de graphiques (Fi-gures A.21(a) et A.21(b)) orrespond à la méthode des ADB appliquée aux signaux transformésen intervalles interquartiles et histogrammes, respetivement. De manière générale, il est notéque la transformation en intervalles interquartiles, pour ette méthode, produit des résultats lé-gèrement meilleurs, ompte tenu de tous les niveaux de bruit. Cei est également observé pourla méthode des RN (Figures A.21() et A.21(d)). Finalement, les taux alulés utilisant la mé-thode des SVM sont illustrés aux Figures A.21(e) et A.21(f). Dans ette analyse, ette méthodea produit les meilleurs taux de lassi�ation orrete parmi les trois présentées. Contrairementà e qui a été observé pour les ADB et les RN, les SVM appliquées aux signaux transformés enhistogrammes ont montré être relativement plus adéquates pour la disrimination des di�érentsniveaux d'endommagements. En général, les taux de lassi�ation orrete augmentent ave lenombre d'essais utilisés dans le groupe d'entraînement. Par ailleurs, il est noté que les RN etles SVM sont les méthodes les plus robustes au bruit, étant donné que la variation des taux delassi�ation n'a pas été très importante.Comme il a été observé ave les méthodes de lustering, les résultats obtenus en utilisant lesfréquenes propres ont montré que leur appliation est la plus robuste omparée aux signaux ouaux modes propres (Figure A.22). En e�et, les taux de lassi�ation orrete les plus importants(de l'ordre de 90%) ont été trouvés par toutes les méthodes, à l'exeption de elle basée sur lesADB appliquée à des intervalles interquartiles. Il est noté que dans e as, les ADB appliqués àdes histogrammes ont permis de lasser parfaitement tous les essais pour tous les niveaux de bruitonsidérés. De façon générale, toutes les méthodes permettent d'atteindre de meilleurs résultatslorsque la transformation en histogrammes est onsidérée. Les RN et les SVM produisent souventdes lassi�ations similaires.Les Figures A.23(a) et A.23(b) illustrent les pourentages obtenus en utilisant la méthode desADB appliquée aux modes propres transformés en intervalles et histogrammes, respetivement.Contrairement à e qui a été remarqué dans l'analyse ave les fréquenes propres, la représentationen intervalles interquartiles produit des résultats sensiblement meilleurs, surtout pour les ADB.Les Figures A.23(-f) montrent qu'en général, les RN et les SVM sont les méthodes les plusadéquates pour la disrimination des états struturaux. Les taux de lassi�ation orrete sontrelativement supérieurs à eux obtenus en utilisant les signaux, mais inférieurs à eux obtenuspar les fréquenes propres.Finalement, la Figure 4.23(a) synthétise la moyenne globale (tous les niveaux d'endomma-gement et bruit onfondus) des taux de lassi�ation pour haque méthode et haque type detransformation utilisée, en onsidérant 30% des essais pour l'entraînement et 60% pour le test.Dans ette analyse, lest SVM ont montré être la méthode la plus adéquate pour la disrimina-tion des états struturaux. De plus, l'appliation de toutes les méthodes aux fréquenes propresa montré la robustesse et l'e�aité de l'approhe proposée (notamment dans le as des ADB).Les méthodes de lassi�ation appliquées aux modes propres ont aussi mené des résultats rela-tivement meilleurs que eux obtenus par les signaux. De façon générale, les ADB ont montréêtre les moins performants. Bien qu'ils aient mené à des bonnes lassi�ations en utilisant lesfréquenes propres, ela n'a pas été reproduit ave les signaux et les modes propres. Cela pourraitêtre expliqué par la di�ulté de ette méthode à déterminer les seuils de disrimination entre les



102 CHAPITRE 4. VALIDATION NUMÉRIQUE ET ÉTUDE DE SENSIBILITÉsénarios d'endommagement. La Figure 4.23(b) illustre les résultats obtenus par es méthodes,lorsque le nombre d'essais dans le groupe d'entraînement est plus important. En général, les tauxde lassi�ation sont plus élevés pour toutes les méthodes, surtout si les signaux sont onsidérés.
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Modes/Hist.(b) Synthèse des résultats en onsidérant 50%E.,10%V., 40%T.Figure 4.23 � Synthèse des résultats obtenus pour les méthodes des ADB, RN et SVM.4.5 ConlusionsDans e hapitre, une appliation numérique basée sur un modèle de poutre bi appuyée,disretisée aux éléments �nis, a été onsidérée. Cette appliation a onsisté à simuler quatresénarios d'endommagement di�érents, haun représentant un état strutural de la poutre. Parailleurs, trois niveaux de bruit ont été ajoutés aux mesures dynamiques. L'objetif a été deréaliser une étude de sensibilité sur la apaité des méthodes de lassi�ation à déteter desmodi�ations struturales en présene de bruit.Dans un premier temps, une approhe basée sur le ouplage de l'ADS ave les méthodesde lustering - divisions hiérarhiques, agglomérations hiérarhiques et nuées dynamiques - a étémise en ÷uvre. Pour ela, diverses simulations tenant ompte de di�érents sous ensembles d'essaisont été réalisées. Le but initial a été d'observer omment es méthodes peuvent disriminer lessénarios d'endommagement à mesure que le niveau de bruit augmente. Des analyses ont été me-nées en utilisant les signaux et paramètres modaux transformés soit en intervalles interquartiles,soit en histogrammes. Les résultats ont montré que, de manière générale, la démarhe proposéeest apable de déteter des défauts struturaux. De plus, il a été noté que les méthodes desnuées dynamiques et des divisions hiérarhiques ont été plus e�aes pour la disrimination desdi�érents sénarios, notamment si des fréquenes propres sont utilisées. Bien que la méthode desagglomérations hiérarhiques n'ait pas permis d'obtenir des résultats entièrement onvainants,elle permet d'observer des relations entre les essais à partir de la onstrution des graphiquesde type pyramidal. Il a été également observé que ette méthode a une tendane à mélanger lesessais, surtout pour des niveaux de bruit importants. Par ailleurs, trois études omplémentairesont été menées. Dans la première, seuls les sénarios D0 et D3 (orrespondant aux états sainet le plus endommagé de la poutre) sont onsidérés. Toutes les méthodes sont alors apables dedisriminer es deux états ave des taux de lassi�ation orrete adéquats. Lorsque les séna-rios D1 et D2 sont onsidérés, les pourentages de lassi�ation orrete sont signi�ativementplus faibles. Ces états orrespondent à des niveaux d'endommagement relativement similaires,la démarhe proposée peut ne pas être la plus e�ae pour les disriminer. En�n, lorsque tous



4.5. CONCLUSIONS 103les essais sont utilisés (tous les sénarios d'endommagement et tous les niveaux de bruit pris enmême temps), les taux de lassi�ation sont relativement meilleurs. En e�et, si les fréquenespropres sont utilisées, 100% de lassi�ation orrete est atteinte.La deuxième partie de ette étude a onsisté à appliquer les indies de partitionnementoptimal aux méthodes de lustering. Ces indies sont importants dans les as où le nombrede groupes de omportement n'est pas onnu au préalable. Pour haque simulation réalisée,les indies ont été alulés. De manière générale, l'utilisation des indies CH et Γ a donnédes résultats satisfaisants, en indiquant toujours le nombre orret de lusters, notamment siles fréquenes propres sont utilisées. Toutefois, à mesure que le niveau de bruit augmente, desindiations inorretes ont été observées (surtout pour elles où des signaux sont utilisés). L'indie
C∗ a montré être le plus sensible aux variations struturales, mais aussi aux di�érents niveaux debruit. En e�et, et indie a rarement indiqué le nombre orret de groupes, osillant fortementet présentant des valeurs parfois aberrantes. Cei montre que, pour l'étude onsidérée, et indien'est pas le plus adéquat pour déterminer le partitionnement optimal de lusters.Finalement, une démarhe basée sur le ouplage de l'ADS aux méthodes de lassi�ationsupervisée - arbres de déision Bayésiens, réseaux de neurones et mahines à veteur support - aété onsidérée. Pour ela, les mêmes simulations menées en utilisant les méthodes de lusteringont été réalisées. Bien que la méthode des ADB n'ait pas mené à des taux de lassi�ationorrete importants, il a été observé que, de façon générale, les RN et les SVM ont produitdes résultats ohérents. En e�et, en les omparant aux méthodes de lustering, les méthodesde lassi�ation supervisée ont atteint des taux de lassi�ation orrete plus élevés. Cela estdû, manifestement, au fait que les méthodes de lassi�ation supervisées sont basées sur uneproédure d'apprentissage. En d'autres termes, avant de lasser des essais inonnus, elles sontentraînées ave des essais � étiquetés � de sorte qu'elles apprennent les seuils de séparation entreles di�érents groupes (ou lasses). L'utilisation de es méthodes a montré être robuste, surtout enonsidérant les fréquenes propres. Dans la pratique, il n'est généralement pas aisé de onnaîtrea priori les di�érents états d'une struture. Toutefois, si ela est possible, l'utilisation de esméthodes est fortement onseillée pour la détetion d'endommagements struturaux.





Chapitre 5Étude du pont-rail PK 075+317
Après avoir appliqué les méthodes de lassi�ation non supervisée et supervisée à un modèlenumérique de poutre, une première étude expérimentale est présentée dans e hapitre. Dans unpremier temps, la proédure d'identi�ation modale, appliquée au pont-rail PK 075+317 reliantParis à Lyon est introduite. Dans un deuxième temps, des analyses lassiques sur les paramètresmodaux identi�és sont réalisées. Dans un troisième temps, l'ADS est ouplée aux méthodes delassi�ation pour la disrimination des états struturaux. Par ailleurs, une analyse des e�etsde la température sur les paramètres modaux est menée. Pour ela, les tehniques de régressionlinéaire et non linéaire présentées dans le hapitre 3 sont utilisées.5.1 Présentation du as d'étudeDans le adre du projet Réseau Génie Civil & Urbain � Évaluation Dynamique des Ponts �(Crémona et al. 2003, Crémona 2004), le suivi dynamique d'un pont-rail avait été retenu aveun double objetif : d'une part aratériser et quanti�er in situ les améliorations apportées parle resserrage de bielles sur le omportement de l'ouvrage, et d'autre part évaluer l'impat desvariations environnementales sur les aratéristiques modales à partir de mesures pontuelles àdes périodes di�érentes de l'année. Le pont-rail PK 075+317 fait partie de la ligne à grandevitesse Paris Sud-Est. Cet ouvrage, franhissant la route départementale 939 entre les ommunesde Sens et de Souy dans l'Yonne (Figures 5.1 et 5.2), est apparu un andidat intéressant pourrépondre à es deux objetifs.

Figure 5.1 � Loalisation du pont-rail PK 075+317.105
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Figure 5.2 � Vue de l'ensemble du pont-rail.L'ouvrage, d'une portée de 17,5 m, est onstitué de deux ponts en poutrelles enrobées. L'ins-trumentation et les mesures dérites dans ette setion onernent le tablier de la voie 1 où lestrains irulent dans le sens Paris → Lyon et qui, ontrairement au tablier de la voie 2, n'est paséquipé d'un tapis anti-vibratile.L'instrumentation mise en plae et les onditions d'intervention par la soiété SITES et laSNCF sont détaillées par Crémona (2004). L'instrumentation a été mise en plae du 24 au 26juin 2003 et omporte les apteurs suivants :� 3 apteurs de déplaement vertial entre l'arotère et le tablier : haque apteur de dépla-ement est monté sur un support �xé sur l'arotère et mesure le déplaement relatif entrel'arotère supposé �xe et le tablier.� 8 aéléromètres vertiaux et 2 aéléromètres horizontaux (longitudinal et latéral) sous letablier : haque aéléromètre est monté sur un support �xé sous le tablier au niveau despoutrelles.� 2 sondes de température respetivement en-dessous et au dessus de l'arotère.� 2 ponts Q sur la voie : haque pont Q mesure les harges sur essieux à l'entrée et à la sortiede l'ouvrage.Les supports sont à la fois ollés et maintenus méaniquement par di�érents montages quipermettent le réglage de l'orientation de haque apteur. Les apteurs de déplaement et lesaéléromètres sont reliés, par l'intermédiaire de âbles heminant sous le tablier, à un boîtier deraordement, �xé à environ 3 m du sol sur un mur de front, depuis lequel est installée la haîned'aquisition (Figure 5.3). Les âbles des ponts Q, préalablement installés par la SNCF, arriventà proximité du boîtier de raordement mais ne sont pas reliés à e dernier. L'aquisition de latempérature est réalisée indépendamment des autres mesures.La Figure 5.4 présente le shéma de l'implantation des apteurs sous le tablier et la numérota-tion adoptée pour la détermination des déformées modales expérimentales. La soure d'exitationdu tablier de la voie 1 est le passage des TGV ommeriaux sur ette voie. Les enregistrementsse font en ontinu pendant une durée d'environ 3,5 s.Les ponts Q ont ependant permis de disriminer la fréquene d'exitation liée au passagedu onvoi TGV. En e�et, le déalage de temps entre les premiers pis de la réponse des pontsQ1 et Q2 permet d'obtenir la vitesse de passage du TGV qui reste à peu près onstante (e quijusti�e ainsi la répétabilité des essais). Par exemple, les premiers pis sont déalés en moyennede 0,223 s, e qui donne approximativement la vitesse de passage de 17, 5/0, 223 = 78, 47 m·s−1.Connaissant la distane entre les bogies (18,70 m), la fréquene d'exitation du onvoi est évaluée
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(a) Vue des apteurs d2, a2 et a9 (b) Vue du boîtier de raordement et des âblagesFigure 5.3 � Vue des apteurs positionnés sur l'ouvrage.

Figure 5.4 � Implantation des apteurs sous le tablier.à 4,20 Hz.Les préédentes mesures réalisées par la SNCF sur et ouvrage ont mis en évidene desvibrations et des déformations exessives du tablier lors du passage des TGV. Ces onstatationsont onduit le Département des Ouvrages d'Art de la SNCF à modi�er les onditions d'appui



108 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+317du tablier, préédemment en appui simple, par la réalisation d'un enastrement méanique desabouts du tablier sur les ulées. En e�et, une proédure de rigidi�ation de l'ouvrage a été miseen ÷uvre a�n d'éloigner la fréquene d'exitation liée au passage du onvoi TGV de la premièrefréquene propre du pont. Le risque de résonane était d'autant plus fort que le rehargement enballast apporte une masse additionnelle qui tend à faire diminuer les fréquenes propres du pont.La SCNF a don mis en plae un système de bielle aux extrémités de l'ouvrage (Figure 5.5) quisont resserrées par lé dynamométrique. Ce resserrage apporte une rigidi�ation qui a pour butd'augmenter les fréquenes propres et d'éviter la mise en résonane (Crémona 2004).

(a) Vue inférieure des bielles

(b) Détaille des bielles () Proédure de resserrageFigure 5.5 � Vue des tabliers et des bielles du pont-rail.5.2 Identi�ation modalePréalablement à l'analyse temporelle des signaux, une brève étude des densités spetrales depuissane a été réalisée a�n d'estimer grossièrement les fréquenes exitées pendant les essais.La Figure 5.6 présente les allures temporelles des signaux et la densité spetrale pour le apteur5 (voir Figure refplansens).Les mesures aélérométriques vertiales permettent l'identi�ation des prinipales araté-ristiques modales de la struture. En observant la densité spetrale évaluée, deux pis très prohessont mis en évidene. Le premier pi, à environ 4 Hz, orrespond à la fréquene de passage duTGV. Les autres pis orrespondent aux quatre premières fréquenes propres identi�ées lorsdu passage du TGV. De manière générale, pour l'ensemble d'essais, les fréquenes se trouvent
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]HzLa boîte à outils Sys-Ident (SysIdent-LCPC 2007) a été utilisée pour l'identi�ation modaledu pont. Après le �ltrage autour des plages de fréquenes identi�ées ave les densités spetrales,la méthode du dérément aléatoire est appliquée. La fréquene d'éhantillonnage des signaux estde 1/4096 s. Les points de référene pour le alul des déréments et la normalisation des modespropres sont respetivement le point 9 (voie de mesure 2) pour les 3 premiers modes et le point4 (voie de mesure 8) pour le 4ème mode. Ces points sont hoisis ar situés au niveau des ventresde vibration pour les modes onernés. A�n d'avoir une bonne représentation des paramètresmodaux identi�és, 10 réalisations sont onsidérées pour haque essai. Dans ette analyse, haquepas du dérément est onsidéré omme une réalisation (f. Annexe D).Les quatre premiers modes propres identi�és sont présentés à la Figure 5.7 (Crémona et al.2004). Les points non mesurés (représentés par les arrés) du maillage ont été interpolés linéai-rement.Comme mentionné préédemment, l'un des intérêts des ampagnes de mesures aéléromé-triques sur e pont, est de aratériser et quanti�er les améliorations apportées par le resserragede bielles sur le omportement dynamique de l'ouvrage. Pour ela, trois ampagnes de mesuresont été réalisées. La première, réalisée le 24 juin 2003 a onsisté à évaluer les aratéristiques mo-dales du pont avant les travaux de resserrage. Pour ela, 15 essais dynamiques (appelés TGV1Aà TGV15A) ont été enregistrés. Le Tableau B.1 (f. Annexe B) regroupe les heures d'enregistre-ment des essais, les valeurs moyennes (alulées à partir des 10 réalisations) et les éarts-typesrespetifs des fréquenes propres identi�ées pour haque essai.Par ailleurs, le Tableau 5.1 synthétise les valeurs moyennes et les éarts-types globaux desfréquenes propres et des taux d'amortissements évalués.La deuxième ampagne de mesures a été réalisée le 25 juin, le jour onernant la mise en÷uvre des travaux. La proédure de resserrage a été e�etuée en 4 phases pour le demi-pontinstrumenté. Pendant la première phase, quatre premières bielles ont été resserrées. Puis, troisautres bielles ont été resserrées pendant la deuxième phase. Ces deux phases ont onsidéré lesbielles situées �té Lyon. Pendant les troisième et quatrième phases, quatre, puis trois bielles
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(a) Premier mode propre : �exion (b) Deuxième mode propre : �exion/torsion

() Troisième mode propre : torsion (d) Quatrième mode propre : �exion/torsionFigure 5.7 � Allure des quatre premiers modes propres identi�és. (Crémona et al. 2004).Mode f [Hz℄ σf [Hz℄ ξ (%) σξ (%)1 5,84 0,042 2,62 0,1072 8,74 0,148 1,60 0,2503 13,09 0,150 1,15 0,1204 16,95 0,130 1,08 0,087Tableau 5.1 � Valeurs moyennes et éarts-types des fréquenes propres et amortissements (avantresserrage) (Crémona 2004).ont été resserrées �té Paris, respetivement. Au total, 13 essais dynamiques ont été enregistrés(notés TGV1R à TGV13R). Le Tableau B.2 (f. Annexe B) regroupe les valeurs moyennes et leséarts-types respetifs alulés pour haun de es essais. De plus, les valeurs moyennes et leséarts-types globaux des fréquenes propres et oe�ients d'amortissements sont détaillés dansles Tableaux 5.2 et B.3 pour haque phase (f. Annexe B), respetivement. Dans es tableaux,la dernière ligne orrespond aux valeurs moyennes par rapport aux quatre phases du resserrage.Il est noté que les fréquenes propres et les taux d'amortissement augmentent signi�ativement,e qui en aord ave les travaux réalisés.Finalement, la troisième ampagne a eu lieu le 26 juin 2003. L'objetif a été de véri�er lese�ets du resserrage des bielles juste après la �n des travaux. Le Tableau B.4 (f. Annexe B)regroupe les horaires, les valeurs moyennes des fréquenes propres identi�ées et les éarts-typespour les 13 essais enregistrés. Le Tableau 5.3 synthétise les valeurs moyennes et les éarts-typesglobaux des fréquenes propres et des oe�ients d'amortissements évalués.Le Tableau 5.4 résume les fréquenes propres identi�ées pour haque ampagne de mesures.



5.3. ÉTUDE DES EFFETS THERMIQUES SUR LES PARAMÈTRES MODAUX 111Phase Fréquene 1 Fréquene 2 Fréquene 3 Fréquene 4
f σf f σf f σf f σf1 5,91 0,17 8,85 0,85 13,01 0,44 17,87 0,632 6,28 0,14 9,01 1,06 13,12 0,63 17,25 0,403 6,32 0,20 8,83 0,93 13,07 1,18 17,88 0,414 6,42 0,22 8,61 0,95 13,15 0,76 18,06 0,95Moyenne 6,25 0,18 8,81 0,95 13,08 0,75 17,79 0,63Tableau 5.2 � Valeurs moyennes et éarts-types des fréquenes propres (pendant resserrage)(Crémona 2004). Valeurs en Hz.Mode f [Hz℄ σf [Hz℄ ξ (%) σξ (%)1 6,47 0,16 4,15 2,622 8,87 0,42 2,98 1,623 13,15 0,30 2,35 2,084 17,94 0,66 2,19 5,24Tableau 5.3 � Valeurs moyennes et éarts-types des fréquenes propres et amortissements (aprèsresserrage) (Crémona 2004).Il est noté une augmentation des valeurs moyennes des quatre fréquenes.Mode Avant resserrage Pendant resserrage Après resserrage
f [Hz℄ f [Hz℄ f [Hz℄1 5,84 6,25 6,472 8,74 8,81 8,873 13,09 13,08 13,154 16,95 17,79 17,94Tableau 5.4 � Comparatif des quatre premières fréquenes propres identi�ées dans haqueampagne de mesures.L'un des objetifs majeurs de e hapitre est d'utiliser l'approhe basée sur le ouplage del'ADS aux méthodes de lassi�ation non supervisée et supervisée, a�n de disriminer les troisétats struturaux du pont-rail PK 075+317 (i.e., avant, pendant et après le resserrage des bielles).Toutefois, avant de mettre en ÷uvre ette démarhe, une étude des e�ets thermiques sur lesparamètres modaux est menée.5.3 Étude des e�ets thermiques sur les paramètres modauxCe paragraphe propose une étude des e�ets de la variation de la température sur les para-mètres modaux. La démarhe adoptée prend en ompte les tehniques de régression linéaire etnon linéaire présentées dans le paragraphe 3.4. L'idée est de réer des lois de orretion permet-tant de orréler les températures mesurées aux fréquenes propres et modes propres identi�és.Une fois les lois déterminées, il est possible d'évaluer les nouvelles valeurs pour es paramètres,maintenant onsidérés omme � ompensés � ou, d'une ertaine façon, � orrigés � des e�etsthermiques.La Figure 5.8 illustre la variation des quatre premières fréquenes propres et des températuresmesurées par les des deux sondes T1 et T2 au ours des enregistrements des trois ampagnes de2003. Pour rappel, la sonde T1 a été plaée au-dessus de l'arotère et la sonde T2, au-dessous.



112 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+317Il est noté une variation plus importante pour la première que pour la la seonde. Il est observéque les fréquenes varient relativement peu au ours des enregistrements. Par ailleurs, la plage detempérature pendant les trois jours des ampagnes de mesures est restée pratiquement la même,en osillant entre 22 ◦C et 30 ◦C.

(a) Campagne avant resserrage (b) Campagne pendant resserrage

() Campagne après resserrageFigure 5.8 � Allure de la variation des quatre premières fréquenes propres et des sondes detempératures durant les ampagnes d'aquisition.Comme il a été dérit dans le paragraphe 3.4, avant d'appliquer les tehniques de régression,les valeurs des fréquenes propres et des omposantes modales identi�ées sont normalisées parrapport à une valeur de référene. Dans ette étude, la température 23 ◦Cmesurée par la sonde T2est utilisée omme température de référene. Ainsi, les fréquenes (et omposantes modales) sontnormalisées par rapport à la valeur identi�ée à ette température. Il est important de remarquerque les deux sondes de températures sont prises en ompte pour la détermination des lois deorretion. Dans les analyses suivantes, les ratios des paramètres modaux identi�és lors de laampagne avant resserrage des bielles sont utilisés pour la onstrution des lois de orretion.Le Tableau 5.5 regroupe les veteurs des poids évalués pour haque ratio des fréquenespropres en utilisant des �ltres linéaires. Dans e tableau, β est le biais du modèle, wT1 et wT2 sontles poids qui multiplient les enregistrements de température des sondes T1 et T2, respetivement.Les lois de orretion basées sur la régression non linéaire sont déterminées en utilisant des RN(réseaux de neurones). L'arhiteture utilisée est omposée de 10 neurones dans la ouhe ahée



5.4. ANALYSE CLASSIQUE 113Fréquene 1 Fréquene 2 Fréquene 3 Fréquene 4
β 0.9838 0.8898 1.2493 0.9378
wT1 0.0088 0.0319 0.0064 0.0031
wT2 -0.0084 -0.0286 -0.0182 0.0003Tableau 5.5 � Veteurs des poids évalués pour haque loi de orretion thermique (régressionlinéaire).et les fontions d'ativation utilisées sont la tangente hyperbolique (dans la ouhe ahée) et lasigmoïde (dans la ouhe de sortie). Les données d'entrée sont les enregistrements de températuredes sondes T1 et T2 et les ratios des paramètres modaux, les données de sortie. L'entraînementdu réseau est réalisé en utilisant 10 essais de l'état � avant �. La validation utilise les 5 autresessais (également de l'état � avant �). La démarhe onsiste alors à réaliser 1000 tirages aléatoires(pour di�érents groupes d'entraînement et de validation). Le modèle hoisi est elui dont l'erreurommise lors de phase de validation est la plus faible. Étant donné que le nombre de poids duréseau alibré est onséquent (20 dans la ouhe ahée + 10 dans la ouhe de sorties + 11biais), les valeurs ne sont pas détaillés.Une fois les modèles de régression onstruits, les fréquenes propres (et omposantes modales)ompensées peuvent être évaluées omme dérit dans le paragraphe 3.4. La Figure 5.9 donne unaperçu de la variation des quatre premières fréquenes propres ompensées et non ompenséesdes e�ets thermiques pour haque état strutural. Dans ette étude, il est observé que les deux�ltres ne modi�ent pas signi�ativement la première fréquene propre. Toutefois, dans le as destroisième et quatrième fréquenes propres, les di�érenes sont plus marquées.L'objetif majeur de l'étude ourante est de omparer les résultats obtenus par les méthodesde lustering et de lassi�ation supervisée appliquées aux paramètres modaux orrigés, aveeux évalués en onsidérant la prise en ompte des e�ets thermiques. Une analyse lassique esttoutefois proposée au préalable. Cette analyse s'appuie sur des outils statistiques et sur quelquestehniques itées dans le Chapitre 1 pour disriminer les di�érents omportements struturaux.5.4 Analyse Classique5.4.1 Sans prise en ompte des e�ets thermiquesLe but de ette analyse est de montrer que l'utilisation d'outils et de méthodes dits lassiquesne permet généralement pas de onlure, ave un niveau de on�ane satisfaisant, que les troisétats struturaux - avant, pendant et après resserrage - du pont PK 075+317 sont assoiés à unproessus de modi�ation struturale.La Figure 5.10 illustre les histogrammes pour les quatre premières fréquenes propres iden-ti�ées dans les états avant et après resserrage. Dans ette �gure, les traits vertiaux pointillésreprésentent les intervalles de on�ane à 95% pour les valeurs moyennes de fréquenes alulées.Bien que la di�érene entre les deux états struturaux soit évidente pour la première fréquene(les traits vertiaux ne se hevauhent pas), ei n'est pas le as pour les autres. En analysantuniquement es histogrammes, il n'est don pas possible d'a�rmer, ave 95% de on�ane, queles états struturaux sont di�érents.Par ailleurs, des tests d'hypothèse sont menés en utilisant les fréquenes propres identi�éesavant et après resserrage. De façon similaire à elle présentée dans le hapitre préédent, l'hypo-thèse nulle du test est que les fréquenes sont issues d'une même distribution (e qui implique àla non détetion des e�ets des travaux réalisés) et l'hypothèse alternative, le ontraire. Le niveau
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(a) Campagne avant resserrage 0 2 4 6 8 10 12 14
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(b) Campagne pendant resserrage
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 fréq. (RNL)() Campagne après resserrageFigure 5.9 � Allure de la variation des quatre premières fréquenes propres sans et ave orre-tion des e�ets thermiques par la régression linéaire (RL) et non linéaire (RNL).d'aeptation des tests est toujours �xé à 5%. Il est rappelé que l'hypothèse nulle est aeptéedans le as où p∗ est supérieur au niveau d'aeptation. Dans le as ontraire, l'hypothèse nulleest rejetée. La valeur de p∗ est alulée en utilisant l'Équation (4.2). Le Tableau 5.6 regroupe lesrésultats obtenus pour haque test réalisé.1ère fréq. 2ème fréq. 3ème fréq. 4ème fréq.H p∗ (%) H p∗ (%) H p∗ (%) H p∗ (%)1 0 0 8,8 1 3,5 1 2,6Tableau 5.6 � Résultats des tests d'hypothèse de Kolmogorov-Smirnov pour les quatre premièresfréquenes propres (états avant et après resserrage des bielles).Les résultats obtenus montrent que seules les distributions de la deuxième fréquene propresont onsidérées omme similaires par le test d'hypothèse. Il est remarqué que pour la premièrefréquene, la valeur p∗ est égal à zéro, e qui ne susite auun soupçon sur la non aeptation del'hypothèse nulle. Par ailleurs, il est noté que pour les troisième et quatrième fréquenes propres,
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(b) Deuxième fréquene propre
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() Troisième fréquene propre (d) Quatrième fréquene propreFigure 5.10 � Comparatif des histogrammes pour les quatre premières fréquenes propres avantet après resserrage.l'hypothèse nulle est également rejetée. En e�et, les valeurs p∗ sont inférieures à 5%, dans esdeux derniers as.Une analyse omparative tenant ompte des déformées modales est également proposée. Dansette analyse, les oe�ients MAC sont alulés pour haune des lignes de apteurs (voir Fi-gure 5.4) a�n d'évaluer la orrélation entre les modes propres. La Figure 5.11 illustre les quatrepremières déformées modales et les oe�ients MAC respetifs. Il est noté que la variation desmodes est relativement faible, à l'exeption des modes 2 et 3 qui semblent être plus sensibles auxmodi�ations struturales apportées par les travaux de resserrage. Cela est diretement re�étésur le alul des oe�ients MAC. En e�et, pour les premier et quatrième modes propres, lesoe�ients varient entre 86% et 100%, e qui dénote, pour et indiateur, une absene de sensi-bilité des modes propres par rapport aux e�ets du resserrage. Toutefois, les modes 2 et 3 ont desvariations légèrement plus importantes, e qui implique des oe�ients MAC plus faibles (entre50 et 70%).Les résultats obtenus par l'analyse lassique sont, d'une ertaine façon, antagoniques. Enanalysant les histogrammes et les tests d'hypothèse, il a été montré que les distributions despremière, troisième et quatrième fréquenes propres sont di�érentes. Toutefois, en observantles oe�ients MAC, les déformées modales assoiées sont elles les moins sensibles aux travauxmenés. D'ailleurs, le même paradoxe est observé pour la deuxième fréquene propre, pour laquelle
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99,66 86,4495,01Figure 5.11 � Comparatif des quatre premiers modes propres avant et après resserrage et alulde MAC.le test d'hypothèse a aepté l'hypothèse nulle et les oe�ients MAC des modes propres ont étéplus faibles.Ainsi, omme il a été montré dans le hapitre préédent, à partir de l'étude de sensibilitéd'une poutre numérique, les analyses lassiques ne sont généralement pas su�samment sensiblespour disriminer des modi�ations struturales. Par ailleurs, lorsque les paramètres modaux sontanalysés diretement, il est di�ile de onlure si les di�érenes entre leurs valeurs sont liées auxe�ets des travaux réalisés ou à d'autres phénomènes. Il est don justi�é d'appliquer des analysesomplémentaires a�n de mieux disriminer di�érents états struturaux.5.4.2 Ave prise en ompte des e�ets thermiquesPréalablement à l'étude symbolique des paramètres modaux orrigés, les analyses lassiquesexposées préédemment sont reonsidérées. La Figure 5.12 montre les histogrammes des quatrepremières fréquenes propres orrigées par le �ltre linéaire, en omparant les états avant et aprèsresserrage des bielles. Il est intéressant de noter que les observations faites préédemment enanalysant l'évolution des moyennes des fréquenes propres (f. Figure 5.9) ne sont plus valables.En e�et, seuls les intervalles de on�ane alulés pour la première fréquene propre ne se he-vauhent pas. Toutefois, pour les autres fréquenes il n'est pas possible de onlure, ave 95% deon�ane, que les distributions sont di�érentes. Une analyse similaire est menée en onsidérant laorretion par des �ltres non linéaires (f. Figure B.1). Il est noté qu'il y a peu de di�érene entreles deux types de orretion dans l'exemple onsidéré. En e�et, pour des éhantillons de don-nées relativement petits, il est parfaitement envisageable que les lois onstruites par des modèleslinéaires et non linéaires soient similaires.Les tests d'hypothèse sont également reonsidérés. Les éhantillons des fréquenes propresidenti�ées avant et après resserrage des bielles sont soumis au test. De façon similaire à elleprésentée préédemment, le niveau d'aeptation des tests est �xé à 5%. Pour rappel, si la valeur
p∗ (f. Équation (4.2)) du test est supérieure au niveau d'aeptation, il est onsidéré que leséhantillons sont issus de distributions di�érentes. Si p∗ est inférieur à 5%, les éhantillons peuventêtre onsidérés issus d'une même distribution. Le Tableau 5.7 regroupe les résultats obtenus en
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() Troisième fréquene (d) Quatrième fréqueneFigure 5.12 � Comparatif des histogrammes pour les quatre premières fréquenes propres desétats avant et après resserrage (régression linéaire).onsidérant les quatre fréquenes propres orrigées par le �ltre linéaire.1ère fréq. 2ème fréq. 3ème fréq. 4ème fréq.H p∗ (%) H p∗ (%) H p∗ (%) H p∗ (%)1 0 1 0,73 1 2,45 0 38,9Tableau 5.7 � Résultats des tests d'hypothèse de Kolmogorov-Smirnov pour les quatre premièresfréquenes propres (états avant et après ; régression linéaire).Contrairement à e qui a été observé dans le Tableau 5.6 (sans orretion thermique), lesrésultats obtenus montrent que seules les distributions de la quatrième fréquene propre sontonsidérées omme di�érentes par le test d'hypothèse. Il est remarqué que pour la premièrefréquene, la valeur p∗ est toujours égale à zéro, e qui ne susite auun soupçon sur la nonaeptation de l'hypothèse nulle. Par ailleurs, il est noté que pour les deuxième et troisièmefréquenes propres, le test a éhoué également. Seules les distributions de la quatrième fréquenepropre sont onsidérées similaires. Dans e dernier as, la valeur p∗ est signi�ativement supé-rieure à 5% (le niveau de signi�ation du test). Mis à part les valeurs p∗ alulées, des résultatsidentiques sont obtenus en onsidérant le �ltre non linéaire (f. Tableau B.5). Toutefois, il est



118 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+317noté que la valeur p∗ pour la quatrième fréquene a diminué. Cela montre que le �ltre non linéairea pu, dans un ertain sens, � éloigner � les distributions des fréquenes propres.Une analyse omparative tenant ompte des déformées modales ompensées est égalementproposée. Dans ette analyse, les oe�ients MAC sont alulés pour haune des lignes de ap-teurs (voir Figure 5.4) a�n d'évaluer la orrélation entre les modes propres. La Figure 5.13 illustreles quatre premières déformées modales orrigées par le �ltre linéaire et les MAC respetifs. Ilest 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 modi�ations struturales, même après la orretionthermique. En général, le alul des oe�ients MAC mène à des valeurs légèrement plus faiblespour tous les modes. Cela indique que la orretion thermique permet d'éarter les omposantesmodales des modes propres avant et après resserrage. La même démarhe est appliquée en uti-lisant la régression non linéaire. Dans e as, les oe�ients MAC sont enore plus faibles queeux évalués préédemment (f. Figure B.2).
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Figure 5.13 � Comparatif des quatre premiers modes propres avant et après resserrage et alulde MAC (régression linéaire).Mis à part les tests d'hypothèse qui permettent une meilleure disrimination des omporte-ments struturaux, les analyses lassiques ne donnent généralement pas une onlusion laire surles e�ets du renforement mené, même après orretion thermique. Les méthodes de lassi�a-tion ouplées à l'ADS sont maintenant appliquées dans la suite aux paramètres modaux orrigés.L'objetif est d'appréier d'une part la pertinene des tehniques de régression proposées etd'autre part, l'impat sur les lassi�ations obtenues.5.5 ADS ouplée aux méthodes de lusteringÀ l'instar des appliations numériques présentées au Chapitre 4, le ouplage de l'ADS ave lesméthodes de lustering est maintenant appliqué aux essais réalisés sur le pont-rail PK 075+317.Dans les trois ampagnes de mesures, un total de 41 essais a été enregistré : 15 essais pour l'étatavant resserrage, 13 essais pour l'état de l'ouvrage pendant les travaux et 13 essais après la réa-lisation du renforement. L'objetif est d'utiliser les tehniques de lassi�ation des données (f.Chapitre 3) pour séparer l'ensemble des 41 essais dynamiques en trois groupes distints. Dans unpremier temps, es méthodes sont appliquées aux représentations symboliques des signaux. Dans



5.5. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 119un deuxième temps, la même proédure est appliquée aux fréquenes propres. Finalement, lesmodes propres sont utilisés pour la disrimination des états struturaux. Toutes les simulationsde lustering dérites dans les paragraphes suivants onsidèrent les quatre premières fréquenespropres et leurs déformées modales assoiées. Dans e hapitre, deux représentations symboliquessont utilisées. La première, basée sur des intervalles interquartiles et la deuxième, sur des his-togrammes à 20 atégories. Dans les analyses suivantes, seuls les résultats obtenus à partir dela transformation en histogrammes sont donnés. Dans le as des intervalles, les résultats sontmontrés dans l'Annexe B de e mémoire.5.5.1 SignauxLes premiers résultats orrespondent à l'appliation de la méthode des divisions hiérarhiquesaux signaux. Il est manifeste que le partitionnement idéal est elui apable de disriminer les3 groupes d'essais de manière homogène (i.e., haque groupe ne ontient que des essais orres-pondant à un seul état strutural). La Figure 5.14 illustre l'arbre onstruit pour les signauxtransformés en histogrammes. Les taux de lassi�ation sont légèrement plus faibles que euxobtenus par des intervalles (f. Figure B.3) : 73% (11/15) pour l'état avant, 62% (8/13) pourl'état pendant et 85% (11/13) pour l'état après. Dans e as, il est noté que les apteurs 10 et3 (situés prohe de l'appui) ont été hoisis omme les variables disriminantes pour la premièreet seonde divisions, respetivement. Par ailleurs, un essai � avant � est lassé dans le luster� après �, e qui montre que l'utilisation des histogrammes dans ette analyse peut ne pas être laplus adéquate. Il est observé que les essais de l'état pendant tendent à se mélanger relativementplus que les essais des autres états. Par exemple, le premier luster ontient pratiquement tousles essais � avant �, mais il existe aussi deux essais (TGV1R et TGV2R) qui, théoriquement,ne devraient pas y être. Toutefois, étant donné que le resserrage des bielles a été une e�etuéde manière progressive, il est possible de dire que les réponses dynamiques des premiers essais� pendant � les travaux sont plus prohes de elles enregistrées � avant � resserrage.

Figure 5.14 � Classi�ation des signaux en utilisant les divisions hiérarhiques (histogrammes).La méthode basée sur les agglomérations hiérarhiques est maintenant utilisée. Les troislusters obtenus sont identi�és à la Figure 5.15. En général, un nombre plus important d'essaisa été lassé inorretement. En e�et, les essais sont beauoup plus mélangés par rapport auxpartitions obtenues par la méthode des divisions hiérarhiques. Bien que la plupart des essais� avant � soient lassés dans un luster séparé, il y en d'autres qui se mélangent dans le lusterde l'état � après �. Le même résultat est observé pour les essais � pendant �. Comme il a été



120 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+317noté dans le hapitre de l'appliation numérique, le ritère de distane utilisé dans ette méthodepeut ne pas être su�samment sensible pour disriminer les états struturaux. Dans le luster� avant �, 67% (10/15) des essais sont orretement lassés. Dans les lusters � pendant � et� après �, les taux sont de 62% (8/13) et 54% (7/13), respetivement. Il est toutefois noté qu'ilexiste un hangement graduel entre les états struturaux pour les deux hiérarhies obtenues (f.Figure B.4, dans le as des intervalles). En d'autres termes, le groupe d'essais � avant � estontigu au luster � pendant �, qui est voisin du groupe � après �. Cela montre qu'en général, laméthode met en évidene la notion de dissimilarité (distane) entre les états struturaux.

Figure 5.15 � Classi�ation des signaux en utilisant les agglomérations hiérarhiques (histo-grammes).Par ailleurs, la méthode de lustering, basée sur les nuées dynamiques, est appliquée auxsignaux. En général, ette méthode permet d'obtenir des meilleurs résultats que eux obtenus parles divisions hiérarhiques et les agglomérations hiérarhiques. Le taux de lassi�ation orreteest de 80% (12/15) pour le luster � avant �, 85% (11/13) pour l'état � pendant � et 85% (11/13)pour l'état � après �. Dans le as de l'appliation onsidérée, il est possible de dire que etteméthode est la plus adaptée. Il est également noté que les taux de lassi�ation obtenus utilisantdes histogrammes sont relativement plus importants que eux évalués en utilisant des intervalles(f. Annexe B).5.5.2 Fréquenes propres5.5.2.1 Sans prise en ompte des e�ets thermiquesLes méthodes de partitionnement sont maintenant appliquées aux quatre premières fréquenespropres transformées en données symboliques. Si la transformation en histogrammes est onsi-dérée (Figure 5.16), la lassi�ation pour le luster � avant � est meilleure que elle obtenue enutilisant la transformation en intervalles (f. Figure B.5) : 93% (14/15). Toutefois, deux essaisdu groupe � après � (ii, 85%) se retrouvent dans le luster � pendant � (85%). La variable laplus disriminante est la fréquene 2 pour des deux divisions. Bien que la di�érene entre la pre-mière fréquene des états � avant � et � après � soit plus nette (f. Figure 5.10), il est intéressant



5.5. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 121d'observer qu'elle n'est jamais hoisie pour la séparation des groupes. En e�et, la détermina-tion des lusters est réalisée à partir de la minimisation des intra-inerties, e qui ne suit pasnéessairement le shéma d'une disrimination (ou observation) lassique.

Figure 5.16 � Classi�ation des fréquenes propres en utilisant les divisions hiérarhiques (his-togrammes).La méthode des agglomérations hiérarhiques est maintenant onsidérée. La Figure 5.17illustre les partitionnements obtenus lorsque des histogrammes sont utilisés. Dans e as, ladisposition des lusters (avant → pendant → après) suit orretement la tendane des étatsstruturaux existants. Les taux de lassi�ation orrete sont en général moins importants queeux obtenus par des intervalles (f. Figure B.6), étant donné que 87% (13/15) des essais sontbien lassés dans le luster � avant �, 54% (7/13) le sont pour l'état � pendant � et 62% (8/13)pour l'état � après �.

Figure 5.17 � Classi�ation des fréquenes propres en utilisant les agglomérations hiérarhiques(histogrammes).Les résultats obtenus en utilisant les nuées dynamiques montrent que ette méthode semble



122 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+317être plus robuste et adéquate pour la détetion de modi�ations struturales. Dans le as de latransformation en histogrammes, le taux de lassi�ation orrete pour l'état � avant � est de87%, 80% pour l'état � pendant � et 85% pour l'état � après �. Ces résultats sont pratiquementdu même ordre que eux obtenus par des intervalles interquartiles. Toutefois, il est rappelé queles résultats obtenus par les deux types de transformation en données symboliques doivent êtreanalysés de manière omplémentaire. Étant donné que haque appliation présente des ara-téristiques di�érentes, il est parfaitement envisageable qu'une représentation soit plus adéquateque l'autre. Cette observation est également valable pour les méthodes de lustering utilisées.5.5.2.2 Ave prise en ompte des e�ets thermiquesDans un premier temps, les fréquenes orrigées par le �ltre linéaire transformées en histo-grammes sont utilisées pour appliquer la méthode des divisions hiérarhiques. La Figure 5.18illustre l'arbre de déision onstruit et les lusters obtenus pour haun des états. Il est notéque le partitionnement obtenu ne présente pas de di�érenes par rapport à elui évalué sans laorretion thermique (f. Figure 5.16). En e�et, la lassi�ation pour le luster � avant � est lamême : 87% (13/15). Toutefois, les taux pour les autres lusters sont moins importants : 77%(10/13) pour l'état � pendant � et 85% (11/13) pour l'état � après �.

Figure 5.18 � Classi�ation des fréquenes propres en utilisant les divisions hiérarhiques (his-togrammes ; régression linéaire).La méthode des agglomérations hiérarhiques est également utilisée. Il est noté que l'uti-lisation du �ltre n'altère pas signi�ativement les taux de lassi�ation orrete obtenus : enutilisant des histogrammes, les taux sont de 87%, 54% et 85% pour es trois états, respetive-ment (f. Figure 5.19). Il existe quelques essais qui sont regroupés di�éremment pour haquetype de transformation symbolique, mais il est généralement observé une quantité élevée d'essaismélangés.La méthode des nuées dynamiques est aussi onsidérée. Les résultats obtenus on�rment lesremarques préédentes. Le taux de lassi�ation orrete est de 87% (13/15) pour le luster� avant �, 77% (10/13) pour l'état � pendant � et 85% (11/13) pour l'état � après �.Les simulations suivantes onsidèrent des �ltres non linéaires (basés sur des réseaux de neu-rones) pour la orretion des fréquenes propres. L'objetif de es simulations est non seulementde orriger les e�ets liés à la variation de températures, mais aussi de omparer les résultats aveeux obtenus en utilisant le �ltre linéaire.En menant une proédure similaire à elle déjà dérite, les divisions hiérarhiques sont ap-
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Figure 5.19 � Méthode des agglomérations hiérarhiques appliquée aux fréquenes propres or-rigées (histogrammes ; régression linéaire).pliquées aux fréquenes propres orrigées par le �ltre non linéaire. L'arbre de déision obtenuen utilisant des histogrammes est montré à la Figure 5.20. Les résultats sont identiques à euxobtenus en utilisant le �ltre linéaire (f. Figure 5.18). Cela permet d'indiquer qu'une orretiondes e�ets thermiques sur les mesures peut ne pas être néessaire dans e as partiulier.

Figure 5.20 � Classi�ation des fréquenes propres en utilisant les divisions hiérarhiques (his-togrammes ; régression non linéaire).En onsidérant les agglomérations hiérarhiques, les résultats sont moins pertinents en utili-sant le �ltre non linéaire, omme il est montré à la Figure 5.21. Dans e as, le meilleur taux delassi�ation orrete obtenu est de 70% pour l'état � après �. Pour l'état � avant �, le taux estde 73% et 54% pour l'état � pendant �.En utilisant la méthode des nuées dynamiques, les taux de lassi�ation sont relativement plusélevés que eux obtenus par le �ltre linéaire. Toutefois, les résultats ne sont pas meilleurs que euxobtenus ave une analyse réalisée sans la orretion thermique. Dans le as de la transformationen histogrammes, le taux de lassi�ation orrete est de 80% (12/15) pour le luster � avant �,
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Figure 5.21 � Méthode des agglomérations hiérarhiques appliquée aux fréquenes propres or-rigées (histogrammes ; régression non linéaire).77% (10/13) pour l'état � pendant � et 77% (10/13) pour l'état � après �.5.5.3 Modes propres5.5.3.1 Sans prise en ompte des e�ets thermiquesLes quatre premiers modes propres sont transformés en données symboliques et utilisés pourappliquer la méthode des divisions hiérarhiques. Le partitionnement obtenu en utilisant la trans-formation en histogrammes est montré à la Figure 5.22. Dans e as, il existe un essai � après �que se retrouve dans le groupe � avant �. Bien que le taux de lassi�ation orrete pour edernier soit élevé (93%, soit 14 essais sur 15), il est plus faible pour les lusters � pendant � et� après � ave 77% de lassi�ation orrete dans les deux as, soit 10 essais sur 13. En général,les résultats ne sont pas aussi pertinents que eux obtenus en utilisant les fréquenes propres.La méthode des agglomérations hiérarhiques est maintenant appliquée en onsidérant lesmodes propres. La Figure 5.23 illustre la hiérarhie obtenue lorsque la représentation par deshistogrammes est onsidérée. Il est noté que des résultats légèrement meilleurs sont obtenus.Pour le luster � avant �, 62% (8/15) d'essais sont orretement lassés, 54% (7/13) le sont pourl'état � pendant � et 69% (9/13) pour l'état � après �. Ce dernier est le seul luster homogèneobtenu. De plus, il est noté que dans es deux analyses (f. Figure B.12, pour des intervalles), lesdispositions des lusters sont inversées (avant → après → pendant). Comme il a été mentionnédans le as des fréquenes propres, ette méthode peut ne pas être la plus pertinente pour uneétude de disrimination d'états struturaux.La méthode des nuées dynamiques est maintenant envisagée. Le taux de lassi�ation orreteest de 80% (12/15) pour le luster � avant �, 77% (10/13) pour l'état � pendant � et 77% (10/13)pour l'état � après �. Ces résultats sont signi�ativement meilleurs que eux obtenus par lareprésentation en intervalles interquartiles (f. Annexe B).
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Figure 5.22 � Classi�ation des modes propres en utilisant les divisions hiérarhiques (histo-grammes).

Figure 5.23 � Classi�ation des modes propres en utilisant les agglomérations hiérarhiques(histogrammes).5.5.3.2 Ave prise en ompte des e�ets thermiquesLes modes propres sont maintenant onsidérés en e�etuant la orretion de haune des om-posantes modales. Le partitionnement obtenu en utilisant la transformation en histogrammes estmontrée à la Figure 5.24. Bien que l'arbre de déision soit relativement di�érent de elui onstruitsans prise en ompte des e�ets thermiques (f. Figure 5.22), les résultats sont relativement simi-laires : 73%, soit 11 essais sur 15, pour l'état � avant �, 70% pour l'état � pendant � et 62% pour� après �.La méthode des agglomérations hiérarhiques est maintenant onsidérée. La Figure 5.25illustre la hiérarhie obtenue si la représentation par des histogrammes est onsidérée. Il estnoté que les résultats sont pratiquement les mêmes que eux obtenus par des intervalles inter-
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Figure 5.24 � Classi�ation des modes propres en utilisant les divisions hiérarhiques (histo-grammes ; régression linéaire).quartiles (f. Figure B.14) . Pour le luster � avant �, 53% (8/15) d'essais sont orretementlassés, 62% (8/13) pour l'état � pendant � et 46% (6/13) pour l'état � après �.

Figure 5.25 � Méthode des agglomérations hiérarhiques appliquée aux modes propres orrigées(histogrammes ; régression linéaire).En�n, la méthode des nuées dynamiques est utilisée. Bien que les résultats utilisant desintervalles interquartiles ne soient pas très pertinents (f. Annexe B), une amélioration relativeest observée lorsque la représentation par des histogrammes est utilisée. Dans e as, le tauxde lassi�ation orrete est égal à 73% (11/15) pour l'état � avant �, 77% (10/13) pour l'état� pendant � et 77% (10/13) pour l'état � après �. En général, les taux de lassi�ation ii évaluésdans ette étude ne présentent auune évolution par rapport à eux obtenus sans l'approhe deorretion thermique.La tehnique de régression non linéaire est maintenant appliquée aux modes propres orrigés.



5.5. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 127La Figure 5.26 illustre l'arbre de déision onstruit en onsidérant des histogrammes. Dans eas, il est noté une sensible amélioration (par rapport au �ltre linéaire) dans la lassi�ation desessais. Dans e as, 100% de essais sont lassés orretement dans le luster � avant �, 77% pourl'état � pendant � et 70% pour l'état � après �. Toutefois, es résultats ne permettent pas deonlure si le �ltre de orretion est ohérent, étant donné que les taux de lassi�ation ne sontpas largement di�érents de eux déjà obtenus (sans orretion thermique).

Figure 5.26 � Classi�ation des modes propres en utilisant les divisions hiérarhiques (histo-grammes ; régression non linéaire).En utilisant la méthode des agglomérations hiérarhiques, les taux de lassi�ation orretesont signi�ativement plus faibles. En onsidérant des histogrammes, les résultats sont en généralsimilaires à eux obtenus par des intervalles (f. Figure B.16) : 67% pour l'état � avant �, 70%pour l'état � pendant � et 46% pour l'état � après � (Figure 5.27). De manière générale, lesagglomérations obtenues ne hangent signi�ativement pas quel que soit le type de �ltre utilisé.Bien que les lusters pour haque analyse soient di�érents, ette méthode a déjà montré être lamoins adéquate pour la disrimination d'états struturaux.Les résultats obtenus par la méthode des nuées dynamiques sont légèrement meilleurs queeux obtenus par le �ltre linéaire. Les taux de lassi�ation orrete sont de 80% (12/15) pourl'état � avant �, 77% (10/13) pour l'état � pendant � et 70% (9/13) pour l'état � après �. Toutefois,la prise en ompte de la orretion thermique ne permet pas d'améliorer signi�ativement lalassi�ation des essais.Les résultats mettent en évidene le fait que l'utilisation des �ltres thermiques peut, aulieu d'améliorer les taux de lassi�ation, les dégrader dans ertains as. Deux hypothèses sontformulés pour expliquer e phénomène : i) les variations thermiques peuvent ne pas jouer un r�leonséquent sur les paramètres modaux (les ampagnes des mesures étant réalisées sur une mêmeplage de températures, il n'est pas forément néessaire d'utiliser les proédures de orretionthermique) ; ii) les erreurs introduites par les �ltres thermiques ausent un e�et � parasite � surles valeurs originales des paramètres modaux, en dégradant les taux de lassi�ation obtenus.5.5.4 Étude omplémentaireUne brève étude omplémentaire est proposée i-dessous. Les simulations de partitionnementréalisées dans les paragraphes préédents ont onsidéré les essais orrespondant aux trois étatsstruturaux du pont-rail. Étant donné que l'état � pendant resserrage � représente une onditionstruturale relativement �oue, il se peut que et état ne orresponde pas lui-même à une onditionunique de l'ouvrage.
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Figure 5.27 � Méthode des agglomérations hiérarhiques appliquée aux modes propres orrigées(histogrammes ; régression non linéaire).Ainsi, il est également intéressant d'analyser la performane des méthodes de lustering main-tenant appliquées aux 28 essais orrespondant aux états � avant � et � après � les travaux. Bienque l'analyse lassique présentée auparavant n'ait pas pu distinguer es états nettement, il estespéré que es méthodes puissent le faire de manière adéquate. Il est important de remarquerque les simulations de lustering onsidérant seulement es deux états struturaux mènent à denouveaux aluls de distanes entre essais et, par onséquent, à de nouvelles inerties intra et interlusters.5.5.4.1 SignauxLa méthode des divisions hiérarhiques est appliquée dans e paragraphe aux signaux trans-formés en histogrammes. Les Figures B.17 et 5.28 présentent les arbres de déision obtenus. Ilest noté que dans les deux as, les taux de lassi�ation sont signi�ativement meilleurs. Si deshistogrammes sont onsidérés, tous les essais � après � sont regroupés ensemble et 11 essais sur15 (73%) � avant � sont lassés orretement. Le apteur 2 (situé à 1/4 de portée) est hoisiomme variable disriminante.La méthode des agglomérations hiérarhiques est maintenant utilisée. Il est noté que le type detransformation hoisi (intervalles ou histogrammes) n'a pas d'impat sur les taux de lassi�ationorrete : 60% (9/15) pour l'état � avant � et 54% (7/13) pour l'état � après � (Figure B.18 et5.29). En e�et, les hiérarhies sont très prohes. Il existe quelques essais qui sont regroupésdi�éremment pour haque type de transformation symbolique, mais en général, il est observéune quantité élevée d'essais mélangés.L'appliation de la méthode des nuées dynamiques mène à de meilleurs résultats. En e�et,quelle que soit la représentation symbolique, tous les essais � avant � sont lassés orretement.Pour l'état � après � resserrage, le taux de lassi�ation orrete est 62% (8/13).
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Figure 5.28 � Classi�ation des signaux en utilisant les divisions hiérarhiques (histogrammes).

Figure 5.29 � Classi�ation des signaux en utilisant les agglomérations hiérarhiques (histo-grammes).5.5.4.2 Fréquenes propresDans e paragraphe, les divisions hiérarhiques sont appliquées aux quatre premières fré-quenes propres transformées en histogrammes. Comme il a déjà été observé préédemment, lesrésultats obtenus sont meilleurs que eux utilisant diretement les signaux. Si la transformationen histogrammes est prise en ompte, le partitionnement est optimal (100% pour les deux lus-ters) (f. Figure 5.30). Il est à noter que la deuxième fréquene a été hoisie omme la variablela plus disriminante. Ce résultat est intéressant ar ette fréquene n'est pas identi�ée ommela plus sensible dans les analyses lassiques (à l'exeption des tests d'hypothèse). Toutefois, ilfaut prendre en ompte que la détermination des variables les plus disriminantes est stritementbasée sur la minimisation d'inerties intra-lusters. La variable la plus disriminante n'est don



130 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+317pas forément la même dans une analyse lassique et dans une analyse en données symboliques.

Figure 5.30 � Classi�ation des fréquenes propres en utilisant les divisions hiérarhiques (his-togrammes).Les résultats obtenus par la méthode des agglomérations hiérarhiques ne sont pas aussipertinents. Bien que la plupart des essais � avant � soient lassés dans un seul luster, quelquesessais � après � y sont mélangés. La Figure 5.31 illustre le partitionnement obtenu en utilisantdes histogrammes. Dans e as, les taux de lassi�ation orrete sont de 73% (11/15) pourl'état � avant � et 92% (12/13) pour l'état � après �. Cela montre que ette méthode n'estgénéralement pas apable de bien disriminer es états struturaux, même si des fréquenespropres sont utilisées.

Figure 5.31 � Classi�ation des fréquenes propres en utilisant les agglomérations hiérarhiques(histogrammes).En utilisant les nuées dynamiques, les résultats sont meilleurs que eux obtenus par les agglo-mérations hiérarhiques. Le taux de lassi�ation orrete est de 100% pour le luster � avant �et 92% (12/13) pour l'état � après �.



5.5. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 1315.5.4.3 Modes propresLes méthodes de lustering sont maintenant appliquées aux quatre premiers modes propres.En général, les taux de lassi�ation sont signi�ativement meilleurs que eux obtenus en utilisantles trois états struturaux en même temps. Cela montre que les aluls des distanes entreles essais, des inerties des lusters et surtout des valeurs de oupure, in�uent diretement surles partitionnements obtenus. Les arbres de déision onstruits utilisant des intervalles et deshistogrammes sont montrés dans les Figures B.21 et 5.32. Dans le as des histogrammes, 100%des essais � avant � sont lassés orretement et 85% (11/13) le sont pour les essais � après �.

Figure 5.32 � Classi�ation des modes propres en utilisant les divisions hiérarhiques (histo-grammes).En utilisant les agglomérations hiérarhiques, des taux de lassi�ation orrete plus faiblessont obtenus. Bien que les lassi�ations soient meilleures que elles obtenues ave des signaux,un nombre signi�atif d'essais est systématiquement mélangé. La Figure 5.33 illustre la hiérarhieobtenue en utilisant des histogrammes. Les résultats sont relativement meilleurs que eux obtenusen utilisant des intervalles (f. Figure B.22) : 87% (13/15) pour les essais � avant � et 77% (10/13)pour les essais � après �.Par ailleurs, la méthode des nuées dynamiques est onsidérée. Comme il a déjà été remarqué,ette méthode permet d'obtenir de meilleurs résultats que eux obtenus par les divisions hié-rarhiques et les agglomérations hiérarhiques. Dans ette analyse, 100% (15/15) des essais sontlassés orretement dans le luster � avant � et 85% (11/13) le sont dans le luster � après �.Tenant ompte des simulations réalisées, il est possible de dire que les méthodes des divisionshiérarhiques et des nuées dynamiques sont les méthodes les plus adéquates pour la disriminationd'états struturaux. Même qu'elles soient apables de distinguer de manière satisfaisante les troisétats originaux, il est intéressant d'observer que de meilleurs résultats sont obtenus en n'utilisantque les états � extrêmes � (avant et après le resserrage des bielles du pont).5.5.4.4 Appliation aux paramètres modaux orrigésLes analyses suivantes onsidèrent les méthodes de lustering appliquées aux paramètresmodaux orrigés à partir des �ltres thermiques proposés. Le but est de omparer les résultatsobtenus ave eux évalués sans prise en ompte des variations de températures. Dans la suite,les résultats sont synthétisés sous la forme des tableaux.Les premières simulations portent sur la méthode des divisions hiérarhiques appliquées aux
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Figure 5.33 � Classi�ation des modes propres en utilisant les agglomérations hiérarhiques(histogrammes).paramètres modaux orrigés par le �ltre linéaire (f. Tableaux B.6 et 5.8). En général, le tauxde lassi�ation orrete obtenu est pratiquement du même ordre que eux évalués préédem-ment. Par ailleurs, il est noté une légère diminution de es taux lorsque la transformation enhistogrammes est onsidérée, que e soit pour les fréquenes propres ou les modes propres.Ave orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresAvant 93 (14/15) 93 (14/15) 100 (15/15) 100 (15/15)Après 92 (12/13) 92 (12/13) 100 (15/13) 85 (13/13)Tableau 5.8 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les divisions hiérarhiquesappliquées aux paramètres modaux (régression linéaire ; valeurs en %).Le Tableau 5.9 regroupe les lassi�ations obtenues en utilisant la méthode des agglomérationshiérarhiques. Bien que les pourentages soient signi�ativement plus faibles que eux de laméthode préédente, il est noté une sensible amélioration pour les fréquenes propres. Toutefois,ei n'est pas observé dans le as des déformées modales, où les taux sont légèrement plusfaibles. Ces résultats ambigus laissent penser que l'utilisation des �ltres thermiques peut ne pasêtre pertinente dans ette étude.Lorsque la méthode des nuées dynamiques est onsidérée, les résultats sont plus pertinents queeux obtenus ave la méthode des divisions hiérarhiques. Cependant, les taux de lassi�ationorrete sont relativement plus faibles que eux obtenus sans utiliser des �ltres. Le Tableau 5.10donne les pourentages évalués en onsidérant les fréquenes et les modes propres. Il est noté quela représentation par des histogrammes semble être plus adéquate par rapport à elle utilisantdes intervalles (f. Tableau 5.10).



5.5. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 133Ave orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresAvant 80 (12/15) 80 (12/15) 73 (11/15) 87 (12/15)Après 77 (10/13) 77 (10/13) 92 (12/13) 77 (10/13)Tableau 5.9 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les agglomérations hiérar-hiques appliquées aux paramètres modaux (régression linéaire ; valeurs en %).Ave orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresAvant 93 (14/15) 87 (13/15) 100 (15/15) 100 (15/15)Après 77 (10/13) 92 (12/13) 92 (12/13) 85 (11/13)Tableau 5.10 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les nuées dynamiques appli-quées aux paramètres modaux (régression linéaire ; valeurs en %).Une deuxième tehnique, basée sur la régression non linéaire à partir des réseaux de neu-rones, est proposée i-après. La méthode des divisions hiérarhiques est appliquée aux fréqueneset modes propres. Le Tableau 5.11 regroupe les taux de lassi�ation obtenus en utilisant deshistogrammes. Dans les deux as, les résultats ne hangent pas signi�ativement. En onsidérantles paramètres modaux transformés en intervalles (f. Tableau B.9), les résultats sont légère-ment meilleurs. Toutefois, ei n'est pas observé si la représentation par des histogrammes estonsidérée. Il est don di�ile de onlure si le �ltre non linéaire est plus pertinent que eluilinéaire. Ave orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresAvant 100 (15/15) 93 (14/15) 100 (15/15) 100 (15/15)Après 85 (11/13) 100 (13/13) 100 (15/13) 85 (13/13)Tableau 5.11 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les divisions hiérarhiquesappliquées aux paramètres modaux (régression non linéaire ; valeurs en %).En onsidérant la méthode des agglomérations hiérarhiques, il est noté une légère améliora-tion des taux de lassi�ation orrete par rapport au �ltre linéaire (f. Tableau 5.12). Toutefois,les résultats sont pratiquement du même ordre que eux évalués sans la prise en ompte des e�etsthermiques. Ave orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresAvant 73 (11/15) 80 (12/15) 73 (11/15) 87 (12/15)Après 85 (10/13) 85 (11/13) 92 (12/13) 77 (10/13)Tableau 5.12 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les agglomérations hiérar-hiques appliquées aux paramètres modaux (régression non linéaire ; valeurs en %).En�n, la méthode des nuées dynamiques est appliquée aux paramètres modaux orrigés par le�ltre non linéaire. Le Tableau 5.13 regroupe les pourentages de lassi�ation orrete obtenus.



134 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+317Il est noté que les résultats sont moins pertinents que eux obtenus par le �ltre linéaire (ouenore sans auun �ltre) dans le as où les fréquenes propres sont utilisées. Cependant, les tauxsont relativement plus importants pour les déformées modales, notamment les taux du luster� après �. Ave orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresAvant 87 (13/15) 80 (12/15) 100 (15/15) 100 (15/15)Après 77 (10/13) 100 (13/13) 92 (12/13) 85 (11/13)Tableau 5.13 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les nuées dynamiques appli-quées aux paramètres modaux (régression non linéaire ; valeurs en %).5.5.5 Indies de partitionnement optimalComme il a été présenté dans le Chapitre 4 à l'aide des simulations numériques, les indies departitionnement optimal introduits dans le paragraphe 3.1.5 peuvent être employés dans une dé-marhe de disrimination des di�érents états struturaux. L'objetif est ii de véri�er l'aptitudede es indies à indiquer le nombre d'états struturaux existants dans le adre de l'applia-tion expérimentale sur le pont-rail PK 075+317. Comme expliqué au Chapitre 3, les indies departitionnement optimal sont évalués uniquement dans les as des méthodes des divisions hié-rarhiques et des nuées dynamiques. En e�et, es deux tehniques néessitent la dé�nition dunombre de lusters existants au préalable, e qui n'est pas le as des agglomérations hiérarhiques.La démarhe proposée est similaire à elle déjà présentée dans le Chapitre 4 et onsiste àaluler les indies pour di�érents nombres de lusters. Le nombre maximal de lusters est �xéà 5 dans la suite. Le but est d'évaluer les indies tenant ompte des partitionnements obtenus àpartir de l'ensemble des 41 essais. En d'autres termes, l'idée est d'observer si les indies indiquentl'existene de trois omportements struturaux : avant, pendant et après resserrage.5.5.5.1 SignauxLes indies sont d'abord alulés en utilisant les deux méthodes de partitionnement appliquéesaux signaux. L'analyse du Tableau 5.14 permet de véri�er que l'indie CH indique de manièreonsistante le nombre de lusters attendu (i.e., trois lusters dans l'exemple étudié). L'indie
Γ signale toutefois 2 ou 4 lusters. L'indie C∗ n'indique jamais le nombre d'états struturauxthéoriquement existants. Il est intéressant d'observer que et indie signale systématiquement unnombre de lusters toujours plus élevé que dans la réalité. Une sensibilité forte à des petites mo-di�ations pourrait justi�er l'indiation d'autres groupes de omportement. Les résultats obtenuspar des intervalles sont relativement plus adéquats (f. Tableau B.12).5.5.5.2 Fréquenes propresL'analyse suivante onsiste à évaluer les indies lorsque les fréquenes propres sont onsidé-rées. Le Tableau 5.15 regroupe les valeurs alulées. Dans e as, il est noté qu'un bon aordest trouvé entre les indies CH et Γ, pour les deux méthodes de lustering. Si la transformationen histogrammes est onsidérée, l'indie C∗ est di�érent de CH et Γ qui sont eux identiques.Il est noté que la variation de C∗ est très faible lorsque la méthode des nuées dynamiques estutilisée. Il est don impossible de onlure quand au partitionnement optimal dans e dernier



5.5. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 135Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 23,7 0,004 0,95 17,9 0,135 0,664 25,9 0,006 0,98 22,7 0,112 0,653 28,8 0,016 0,96 37,5 0,12 0,692 26,6 0,031 0,97 27,9 0,14 0,73Tableau 5.14 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux signaux transformésen histogrammes (états � avant �, � pendant � et � après �).as. Les trois indies indiquent le nombre théorique d'états struturaux lorsque des intervallessont onsidérés, (f. Tableau B.13).Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 25,9 0,025 0,67 33,3 0,037 0,74 30,5 0,062 0,62 37,1 0,035 0,833 37,1 0,09 0,84 43,2 0,036 0,902 34,4 0,135 0,7 28,6 0,038 0,85Tableau 5.15 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes proprestransformées en histogrammes (états � avant �, � pendant � et � après �).Le Tableau 5.16 regroupe les indies alulés à partir des partitionnements obtenus en utilisantles fréquenes propres orrigées par le �ltre linéaire. Il est noté que les indies CH et Γ onordentdans la plupart des as en indiquant trois lusters omme le partitionnement optimal (ette mêmevaleur a été obtenue sans prise en ompte des variations thermiques). L'indie C* indique toujoursun nombre de lusters plus élevé que eux obtenus ave les autres indies.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 18,1 0,222 0,88 34,5 0,029 0,84 18,5 0,292 0,88 29,7 0,036 0,883 22,2 0,259 0,89 39,7 0,037 0,882 21,8 0,258 0,86 36,1 0,027 0,8Tableau 5.16 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes propres� orrigées � transformées en histogrammes (régression linéaire).La même proédure est onsidérée lorsque le �ltre non linéaire est utilisé. En onsidérant lesfréquenes propres, il est noté que la détermination du nombre attendu de lusters est plus erra-tique que elle observée préédemment (f. Tableau 5.17). Un partitionnement moins satisfaisantest don obtenu en utilisant les fréquenes propres orrigées. Dans e as, l'indie CH permetd'indiquer orretement le nombre de lusters dans la plupart de as, suivi de l'indie Γ.5.5.5.3 Modes propresPar ailleurs, es indies sont alulés pour haque partitionnement obtenu en utilisant lesmodes propres. Dans e as, il est noté que les indies indiquent rarement le partitionnementoptimal ayant trois lusters. Pour la méthode des nuées dynamiques, les indies CH et Γ indiquenttoujours trois lusters. Pour les divisions hiérarhiques, toutefois, seul l'indie CH est assoié àtrois groupes (f. Tableau5.18).



136 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+317Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* † Γ CH C* † Γ5 13,61 4,4 0,85 21,08 1,8 0,884 16,93 3,9 0,88 27,14 1,4 0,883 17,35 3,5 0,81 32,44 1,7 0,922 11,65 6,7 0,73 27,62 1,1 0,89Tableau 5.17 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes propres� orrigées � transformées en histogrammes (régression non linéaire). † Les valeurs de l'indie C*sont multipliées par (×10−2).Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 14,3 0,123 0,53 26 0,053 0,734 34 0,048 0,63 28,3 0,042 0,843 39,0 0,157 0,74 37,9 0,072 0,872 23,3 0,461 0,75 32,2 0,103 0,77Tableau 5.18 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes proprestransformées en histogrammes (états � avant �, � pendant � et � après �).Si les modes propres sont orrigés par le �ltre linéaire, il est noté que les indies osillentsigni�ativement lorsque la méthode des divisions hiérarhiques est onsidérée. Dans l'exempleonsidéré, seul l'indie Γ signale le nombre attendu de groupes. Dans le as des nuées dyna-miques, toutefois, tous les indies indiquent trois lusters omme partitionnement optimal (f.Tableau 5.19). Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 29,9 0,012 0,6 42,4 0,009 0,694 24,1 0,011 0,59 36,5 0,008 0,73 21,9 0,016 0,62 43,3 0,005 0,722 21,2 0,016 0,62 36 0,009 0,69Tableau 5.19 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes propres� orrigés � transformés en histogrammes (régression linéaire).De plus, les indies sont alulés en onsidérant les omposantes modales orrigées par le�ltre non linéaire. Les valeurs obtenues ave la méthode de nuées dynamiques sont généralementplus pertinentes que elles obtenus ave la méthode des divisions hiérarhiques. En e�et, enonsidérant ette dernière méthode, seul l'indie Γ signale trois lusters omme le partitionnementoptimal. Dans le as des nuées dynamiques, les indies CH et Γ signalent toujours trois lusters(f. Tableau 5.20).5.5.5.4 Étude omplémentaireDans les paragraphes préédents, une étude omplémentaire a été menée en ne onsidérantque les états � avant � et � après � resserrage. Il a été observé que les lusters obtenus étaientplus homogènes et, par onséquent, les taux de lassi�ation orrete étaient plus importants.Les indies de partitionnement optimal sont alulés à partir des signaux et des paramètresmodaux. L'objetif de e paragraphe est de véri�er si les indies de partitionnement sont apables



5.5. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 137Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 23,8 0,128 0,73 17,3 0,086 0,874 26,5 0,078 0,74 15,1 0,057 0,843 23,5 0,134 0,77 18,2 0,073 0,882 25,5 0,092 0,74 17,1 0,101 0,88Tableau 5.20 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes propres� orrigés � transformés en histogrammes (régression non linéaire).d'indiquer orretement le nombre de groupes existants (à savoir deux groupes dans e dernieras).SignauxLa première simulation onsidère les méthodes de lustering appliquées aux signaux. Lesvaleurs alulées pour haque indie sont présentées dans le Tableau 5.21. L'indie CH indiquedeux groupes pour toutes les méthodes, e qui est en aord ave le as onsidéré. L'indie Γ nesignale toutefois pas deux lusters omme étant le partitionnement optimal lorsque la méthodedes nuées dynamiques est onsidérée. En�n, l'indie C∗, donne des résultats di�érents de euxobtenus en onsidérant CH et Γ.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 18,4 0,065 0,55 13,3 0,2 0,674 24,8 0,096 0,67 14,5 0,14 0,533 25,1 0,23 0,72 15,9 0,07 0,712 27,6 0,294 0,75 17,0 0,1 0,68Tableau 5.21 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux signaux transformésen histogrammes (états � avant � et � après �).Fréquenes propresLorsque les fréquenes propres sont onsidérées (f. Tableau 5.22), il est montré que tous lesindies indiquent deux lusters si la méthode des nuées dynamiques est utilisée. Pour les divisionshiérarhiques, seul l'indie C* indique un nombre plus important de groupes (quatre lusters).Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 17,1 0,024 0,7 37,1 0,194 0,64 24,4 0,012 0,6 36,8 0,176 0,683 23,1 0,018 0,68 30,9 0,029 0,882 26,8 0,014 0,83 37,5 0,021 0,93Tableau 5.22 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes proprestransformées en histogrammes (états � avant �, et � après �).La proédure de orretion des fréquenes propres par �ltre linéaire est maintenant onsidéré.Le Tableau 5.23 regroupe les valeurs alulées à partir des partitionnements obtenus en utilisantles fréquenes propres. Il est noté que les indies CH et Γ indiquent toujours deux groupesomme étant le partitionnement optimal. Toutefois, l'indie C∗ osille entre 3 et 5 lusters. Ceiest également observé lorsque les modes propres sont utilisés (f. Tableau 5.26). Par ailleurs,l'indie Γ signale trois lusters lorsque la méthode des nuées dynamiques est onsidérée.



138 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+317Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 25,5 0,029 0,78 21,92 0,079 0,734 27,1 0,148 0,88 23,09 0,044 0,763 34 0,281 0,93 25,38 0,041 0,82 34,1 0,394 0,96 26,85 0,061 0,82Tableau 5.23 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes propres� orrigées � transformés en histogrammes (états � avant � et � après � ; régression linéaire).Dans un deuxième temps, le �ltre non linéaire est onsidéré. Les résultats sont pratiquementidentiques. Il est noté que l'indie Γ (évalué pour le partitionnement obtenu par les nuées dy-namiques) n'indique pas le nombre attendue de lusters (f. Tableau 5.24). En onsidérant laméthode des divisions hiérarhiques, seuls les indies CH et Γ onordent en indiquant deuxgroupes. Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 25,5 0,031 0,57 37,2 0,140 0,554 26,4 0,029 0,55 41,7 0,145 0,563 32,4 0,05 0,64 49,6 0,163 0,652 38,3 0,077 0,69 55,0 0,175 0,6Tableau 5.24 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes propres� orrigées � transformés en histogrammes (états � avant � et � après � ; régression non linéaire).Modes propresFinalement, lorsque les modes propres sont onsidérés (f. Tableau 5.25), les valeurs obtenuespour la méthode de nuées dynamiques sont généralement plus adéquates que elles obtenues enutilisant la méthode des divisions hiérarhiques. Dans e dernier as, seul l'indie CH signale deuxlusters omme partitionnement étant le partitionnement optimal. Pour les nuées dynamiques,tous les indies indiquent orretement le nombre optimal de lusters.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 15,6 0,056 0,65 23,8 0,123 0,434 15,1 0,062 0,7 22,1 0,18 0,523 16,8 0,082 0,78 26,3 0,091 0,522 19,7 0,068 0,73 30,7 0,082 0,61Tableau 5.25 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes proprestransformés en histogrammes (états � avant �, et � après �).Comme dans le as des fréquenes propres, le �ltre linéaire est onsidéré pour la orretiondes omposantes modales. Il est noté que les indies CH et Γ indiquent toujours deux groupesomme étant le nombre optimal, dans le as des divisions hiérarhiques. Toutefois, l'indie Γsignale trois lusters lorsque la méthode des nuées dynamiques est onsidérée. L'indie C∗ osilleentre 3 et 4 lusters (f. Tableau 5.26).Le Tableau 5.27 regroupe les valeurs alulées en onsidérant le �ltre non linéaire. Dans eas, il est noté un nombre important d'indiations inorretes. En onsidérant les divisions hiérar-hiques, par exemple, l'indie CH n'indique jamais deux lusters omme étant le partitionnement



5.5. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 139Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 32,3 0,075 0,58 17,4 0,023 0,744 36,5 0,05 0,61 19,7 0,023 0,723 41,7 0,047 0,64 21,4 0,029 0,762 45,9 0,063 0,68 22,9 0,038 0,68Tableau 5.26 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes propres� orrigés � transformés en histogrammes (états � avant � et � après � ; régression linéaire).optimal. Par ailleurs, pour la méthode des nuées dynamiques, l'indie Γ signale trois lusters.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 44 0,069 0,66 30,59 0,057 0,774 46,4 0,067 0,65 33,78 0,045 0,783 62,4 0,1 0,74 38,57 0,053 0,842 61,5 0,131 0,82 41,91 0,069 0,84Tableau 5.27 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes propres� orrigés � transformés en histogrammes (états � avant � et � après � ; régression non linéaire).5.5.6 BilanCompte tenu des résultats obtenus, il est possible de dire que l'approhe basée sur le ou-plage de l'ADS aux méthodes de lustering (notamment lorsque les fréquenes propres sontonsidérées), permet une meilleure disrimination des di�érents états struturaux. En e�et, lesméthodes des divisions hiérarhiques et des nuées dynamiques ont permis d'obtenir non seule-ment les meilleurs taux de lassi�ation orrete, mais aussi des lusters plus homogènes. Laméthode des agglomérations hiérarhiques a ependant onduit à des résultats moins satisfai-sants (taux de lassi�ation orrete de l'ordre de 60%), ayant des groupes généralement trèshétérogènes. Cela montre une ertaine inaptitude de ette méthode à bien disriminer di�érentsétats struturaux. Il est noté que pour les di�érentes méthodes onsidérées, la transformationen histogrammes mène généralement à de meilleurs résultats, surtout si les signaux et les modespropres sont onsidérés. Il faut néanmoins rester prudent et signaler que les taux de lassi�ationorrete ne dépassent généralement pas 90%. Cei montre que les résultats doivent être analysésave préaution et que des méthodes plus robustes (telles que des méthodes de lassi�ationsupervisée) peuvent être onsidérées.La Figure 5.34(a) montre une synthèse de la moyenne globale (pour tous les états strutu-raux) des taux de lassi�ation orrete pour haque méthode et haque type de transformationutilisée, en onsidérant l'ensemble d'essais des états avant, pendant et après resserrage des bielles.De plus, les résultats obtenus à partir de l'étude omplémentaire, où seulement les essais � avant �et � après � ont été onsidérés, sont illustrés à la Figure 5.34(b). Dans ette analyse, la méthodedes divisions hiérarhiques a montré être la plus pertinente pour la disrimination des états stru-turaux. Son appliation à des fréquenes propres a par ailleurs permis de montrer l'e�aité del'approhe proposée. Cette méthode appliquée aux signaux produit également de bons résultats.La méthode des nuées dynamiques permet également d'obtenir des bonnes lassi�ations, sur-tout pour l'appliation aux modes propres. De façon générale, la méthode des agglomérationshiérarhiques a montré être la moins adaptée, même lorsque les fréquenes propres sont utilisées.Il est également remarqué que la prise en ompte des essais orrespondant aux états � avant �



140 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+317et � après � mène à de meilleurs résultats, notamment dans le as où les divisions hiérarhiquessont appliquées aux fréquenes propres transformées en histogrammes. Dans e as partiulier,tous les essais sont lassés orretement.
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Modes/Hist.(b) Taux de lassi�ation pour les états � avant � et� après �Figure 5.34 � Synthèse des résultats obtenus en utilisant les méthodes de lustering.L'appliation des indies de partitionnement optimal aux méthodes de lustering a été égale-ment étudiée. Ces indies permettent, dans un ertain sens, de valider l'étude de disriminationd'états struturaux. Le but a été d'utiliser les indies appliqués à l'ensemble des 41 essais a�nde véri�er le partitionnement en trois lusters distints. Il a été observé que deux de es indies- CH et Γ - ont invariablement indiqué le nombre attendu, ontrairement à l'indie C∗, quia souvent osillé entre le nombre attendu et un nombre plus important de lusters. De plus,l'utilisation des fréquenes propres a enore une fois menée aux résultats les plus satisfaisants,en signalant le partitionnement théorique omme optimal dans la plupart des as. Finalement,les indies ont été alulés pour les simulations de partitionnement en n'utilisant que les étatsextrêmes du pont-rail : � avant � et � après � le renforement. Les résultats obtenus ont montréune meilleure adéquation des indies qui ont rarement indiqué un nombre inorret de groupes.En général, l'indie CH est elui qui a été le plus souvent en aord ave les analyses menées,suivi de l'indie Γ. L'indie C∗ s'est toutefois montré enore très sensible dans e dernier as, enindiquant plusieurs lusters, e qui peut être du à la présene d'e�ets extérieurs.Par ailleurs, deux tehniques de régression ont été proposées a�n de orriger les e�ets de lavariation de température sur les paramètres modaux identi�és. Pour ela, deux études ont étémenées. Dans la première, l'ensemble de 41 essais des états avant, pendant et après resserrage desbielles ont été onsidérés. Dans la deuxième étude, seuls les essais enregistrés durant les phasesavant et après travaux ont été pris en ompte. L'appliation de lois de orretion linéaire et nonlinéaire n'a pas montré être pertinente pour les as onsidérés. En e�et, les taux de lassi�ationorrete n'ont pratiquement pas hangé après la orretion des paramètres modaux. Certes, leslassi�ations ont été améliorées dans ertains as. Le nombre d'essais lassés inorretementa ependant été plus important dans d'autres as. Deux expliations sont envisageables. D'unepart, il a été observé que la variation des températures lors des trois ampagnes d'essais n'étaitpas très importante. En e�et, les séries de mesures ont été réalisées dans des journées suessiveset surtout dans des plages horaires similaires. Il se peut don qu'il n'existe auun e�et thermique àorriger. D'autre part, en utilisant les tehniques de régression linéaire et non linéaire, les erreursinhérentes à es méthodes ont peut être ausé des perturbations sur les paramètres modaux et,par onséquent, sur le proessus de partitionnement.



5.5. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 141Les Figures 5.35(a) et 5.35(b) synthétisent les résultats obtenus pour les deux types de �ltresthermiques utilisés, en onsidérant l'ensemble de 41 essais. Il est noté que les taux de lassi�ationorrete sont relativement prohes pour les deux approhes. Ces taux sont également prohes deeux obtenus sans prise en ompte des e�ets de la variation de températures (f. Figure 5.34(a)).
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Modes/Hist.(b) Taux de lassi�ation obtenus en utilisant le �ltrenon linéaireFigure 5.35 � Synthèse des résultats obtenus en utilisant les méthodes de partitionnement dedonnées appliquées aux paramètres modaux � orrigés � (états avant, pendant et après).Par ailleurs, les Figures 5.36(a) et 5.36(b) synthétisent les pourentages évalués dans lessimulations réalisées en tenant ompte des états avant et après resserrage, seulement. De façonsimilaire à l'analyse préédente, les résultats sont partiulièrement ambigus, étant donné qu'ilssont améliorés dans ertains as et dégradés dans d'autres as.
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Modes/Hist.(b) Taux de lassi�ation obtenus en utilisant le �ltrenon linéaireFigure 5.36 � Synthèse des résultats obtenus en utilisant les méthodes de partitionnement dedonnées appliquées aux paramètres modaux � orrigés � (états avant et après).



142 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+3175.6 ADS ouplée aux méthodes de lassi�ation superviséeDans e paragraphe, les résultats obtenus à partir du ouplage entre l'ADS et les méthodesde lassi�ation supervisée, appliquées aux signaux et paramètres modaux, sont présentés. Lessimulations réalisées dans e paragraphe utilisent la démarhe présentée au Chapitre 4 à l'aide desappliations numériques, en réant des groupes d'entraînement, de validation et de test à partirde l'ensemble des essais. A�n de véri�er l'adéquation et la robustesse de l'approhe proposée,trois études di�érentes sont réalisées. Dans un premier temps, le groupe d'entraînement omporte28 essais (15 essais orrespondant à l'état � avant � et 13 essais à l'état � après �). Dans e as,l'état � avant � représente la lasse 1 et l'état � après �, la lasse 2. Le groupe de test omporte les13 essais d'état � pendant � les travaux de renforement. Le but de ette simulation est de lasseres di�érents essais dans l'un des groupes dé�nis préédemment. Étant donné que le resserragedes bielles a été une proédure progressive, il est intéressant d'observer omment es méthodeslassent les essais � pendant � dans les lasses � avant � et � après �. Dans un deuxième temps,une analyse statistique est onduite, en utilisant l'ensemble des 41 essais et en simulant di�érentsgroupes d'entraînement, de validation et de test. Dans e as, trois lasses sont réées, haunereprésentant un état strutural. Pour ela, 10000 simulations sont réalisées en onsidérant troison�gurations :� 30% (12) d'essais pour l'entraînement, 10% (4) pour la validation et 60% (25) pour le test,� 40% (16) d'essais pour l'entraînement, 10% (4) pour la validation et 50% (21) pour le test,� 50% (21) d'essais pour l'entraînement, 10% (4) pour la validation et 40% (16) pour le test.Finalement, en n'utilisant que les 28 essais des états � avant � et � après �, une nouvelleanalyse statistique est réalisée. Les proportions pour haque groupe sont alors les suivantes :� 30% (8) d'essais pour l'entraînement, 10% (3) pour la validation et 60% (17) pour le test,� 40% (11) d'essais pour l'entraînement, 10% (3) pour la validation et 50% (14) pour le test,� 50% (14) d'essais pour l'entraînement, 10% (3) pour la validation et 40% (11) pour le test.Paramètres utilisésLes simulations utilisant les ADB (Arbres de Déision Bayésiens) sont réalisées sous MatLabrà l'aide de routines développées par l'auteur. Pour la méthode basée sur les RN (réseaux deneurones), l'arhiteture du réseau utilisé est omposée d'une ouhe ahée ave 10 neurones(dans la première étude) et 20 neurones (dans les deuxième et troisième études). Par ailleurs, lesfontions d'ativation utilisées sont la fontion tangente hyperbolique (f. Équation (3.42)) dansla ouhe ahée et la fontion Heaviside (f. Équation (3.40)) dans la ouhe de sortie. Le tauxd'apprentissage η est �xé à 0,05 et la onstante de moment µ est �xée à 0,001. Ces paramètres ontété hoisis après quelques simulations réalisées au préalable et ont montré une bonne adéquationaux problèmes traités (Cury & Crémona 2010,b). Les simulations ont été réalisées à l'aide de laboîte à outils Netlab (Bishop 1995). En e qui onerne les SVM (Mahines à Veteurs Supports),la fontion noyau RBF (f. paragraphe 3.2.3.2) est utilisée et le paramètre σ est déterminé demanière itérative lors de la phase de validation. Les simulations ont été réalisées à l'aide de laboîte à outils LibSVM (Chang & Lin 2001).5.6.1 Première étudeLe Tableau 5.28 rappelle l'ensemble des essais dynamiques enregistrés lors de ampagnes demesures sur le pont-rail PK 075+317 et détaille les 4 phases des travaux de resserrage réalisés.Bien que l'état � pendant � de l'ouvrage soit onsidéré omme une ondition struturaledi�érente et, d'une ertaine manière, indépendante des états � avant � et � après �, il est inté-ressant d'appliquer les méthodes de lassi�ation supervisée à es essais et d'observer omment



5.6. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 143État Phase EssaisAvant - TGV1A, TGV2A, . . . , TGV15APendant 1 TGV1R, TGV2R, TGV3RPendant 2 TGV4R, TGV5R, TGV6RPendant 3 TGV7R, TGV8R, TGV9RPendant 4 TGV10R, TGV11R, TGV12R, TGV13RAprès - TGV1B, TGV2B, . . . , TGV13BTableau 5.28 � Desription des essais réalisés sur le pont-rail PK 075+317.ils se � rapprohent � de l'un de es états. Par ailleurs, l'hypothèse suivante est onsidérée dansla suite : étant donné que le resserrage des bielles ait été une proédure ontinue, il peut êtreonsidéré que le omportement de l'ouvrage pendant les phases 1 et 2 des travaux est plus � simi-laire � à son omportement avant les travaux. De même, les phases 3 et 4 peuvent être onsidéréesomme plus � similaire � à l'état � après �. En e sens, si les essais TGV1R,..., TGV6R sont plaésdans la lasse 1, la lassi�ation est onsidérée orrete. La même approhe est onsidérée pourla lassi�ation des essais TGV7R,..., TGV13R dans la lasse 2.Le Tableau 5.29 regroupe les résultats obtenus par la méthode des ADB appliquée aux signauxet paramètres modaux, transformés en histogrammes. Dans e as, et en onsidérant les ritèrespréédents, les taux de lassi�ation pour toutes les analyses sont égaux à 70% (9/13). Il estintéressant de remarquer que l'essai TGV6R est systématiquement lassé inorretement. Ceipeut être expliqué par le fait que et essai se trouve dans la frontière de transition entre lesphases 2 et 3, e qui justi�erait son aratère ambigu.Essai Classement Classement obtenuespéré Signaux Fréquenes ModesTGV1R 1 1 1 1TGV2R 1 1 1 1TGV3R 1 1 2 2TGV4R 1 1 1 2TGV5R 1 1 2 1TGV6R 1 2 2 2TGV7R 2 1 2 2TGV8R 2 1 2 2TGV9R 2 1 1 1TGV10R 2 2 2 2TGV11R 2 2 2 2TGV12R 2 2 2 2TGV13R 2 2 2 2Tableau 5.29 � Classi�ation d'essais obtenue par les ADB (histogrammes).En onsidérant les proédures de orretion thermique, il est noté des modi�ations sur lesrésultats. Dans le as des fréquenes propres, par exemple, l'essai TGV5R est maintenant lasséau groupe 1, di�éremment des résultats obtenus sans prise en ompte des e�ets thermiques.De façon similaire, l'essais TGV9R qui était inorretement lassé dans le groupe 1, avant lesorretions thermiques, est maintenant a�eté à la lasse 2. Toutefois, l'essai TGV6R est toujourslassé au groupe 2 (f. Tableau 5.30).Les lassi�ations obtenues en utilisant les RN sont détaillées dans le Tableau 5.31. En onsi-



144 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+317Essai Classement Classement obtenuespéré Filtre linéaire Filtre non linéaireFréquenes Modes Fréquenes ModesTGV1R 1 1 1 1 1TGV2R 1 1 1 1 1TGV3R 1 1 2 1 1TGV4R 1 1 1 1 2TGV5R 1 2 2 1 2TGV6R 1 2 2 2 2TGV7R 2 2 2 2 1TGV8R 2 2 2 2 2TGV9R 2 2 2 2 2TGV10R 2 2 2 2 2TGV11R 2 2 2 2 2TGV12R 2 2 2 2 2TGV13R 2 2 2 2 2Tableau 5.30 � Classi�ation d'essais obtenue par les ADB (orretion thermique ; histo-grammes).dérant les signaux, les taux de lassi�ation orrete sont plus faibles que eux obtenus par lesADB : 62% (8/13). Les taux sont signi�ativement meilleurs en onsidérant les paramètres mo-daux. Dans e as, 12 essais sur 13 (92%) sont orretement lassés, en onsidérant les fréquenespropres. En utilisant les modes propres, le taux est de 85%, soit 11 essais sur 13. La remarquevis-à-vis de l'essai TGV6R reste valable en utilisant ette méthode.Essai Classement Classement obtenuespéré Signaux Fréquenes ModesTGV1R 1 1 1 1TGV2R 1 1 1 1TGV3R 1 2 1 1TGV4R 1 2 1 1TGV5R 1 2 1 1TGV6R 1 2 2 2TGV7R 2 2 2 1TGV8R 2 2 2 2TGV9R 2 1 2 2TGV10R 2 2 2 2TGV11R 2 2 2 2TGV12R 2 2 2 2TGV13R 2 2 2 2Tableau 5.31 � Classi�ation d'essais obtenue par les RN (histogrammes).Des résultats similaires sont obtenus en onsidérant les proédures de orretion thermique.En réalité, rien ne hange dans le as des fréquenes propres. Toutefois, si des modes propres sontanalysés, il est noté que l'utilisation des �ltres à dégradé les lassi�ations. Les essais TGV4Ret TGV10R qui était lassés orretement sans prise en ompte des e�ets thermiques, ne le sontplus dans les analyses ourantes. Cela laisse penser que l'utilisation des �ltres thermiques peutne pas être pertinente dans ette étude (f. Tableau 5.32).



5.6. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 145Essai Classement Classement obtenuespéré Filtre linéaire Filtre non linéaireFréquenes Modes Fréquenes ModesTGV1R 1 1 1 1 1TGV2R 1 1 1 1 1TGV3R 1 1 1 1 1TGV4R 1 1 2 1 1TGV5R 1 1 1 1 1TGV6R 1 2 2 2 2TGV7R 2 2 2 2 2TGV8R 2 2 2 2 2TGV9R 2 2 2 2 2TGV10R 2 2 1 2 1TGV11R 2 2 2 2 2TGV12R 2 2 2 2 2TGV13R 2 2 2 2 2Tableau 5.32 � Classi�ation d'essais obtenue par les RN (orretion thermique ; histogrammes).Finalement, le Tableau 5.33 regroupe les résultats obtenus par les SVM. La lassi�ationobtenue en utilisant les signaux transformés en histogrammes est la meilleure parmi les troisméthodes : 85% (11/13). Les taux de lassi�ation en onsidérant les paramètres modaux ontdiminué par rapport à eux obtenus en utilisant les RN. Pour les fréquenes propres, 10 essaissur 13 (77%) sont orretement lassés. Le taux obtenus pour les modes propres est égal à 70%(9/13). Essai Classement Classement obtenuespéré Signaux Fréquenes ModesTGV1R 1 1 1 1TGV2R 1 1 1 1TGV3R 1 1 1 1TGV4R 1 1 1 1TGV5R 1 1 1 2TGV6R 1 2 2 2TGV7R 2 2 1 1TGV8R 2 2 1 1TGV9R 2 1 2 2TGV10R 2 2 2 2TGV11R 2 2 2 2TGV12R 2 2 2 2TGV13R 2 2 2 2Tableau 5.33 � Classi�ation d'essais obtenue par les SVM (histogrammes).L'utilisation des �ltres thermiques ouplés à la méthode des SVM améliore légèrement lestaux de lassi�ation orrete. Il est à noté que le �ltre linéaire semble être plus adéquat dansette analyse. Dans le as des fréquenes propres, par exemple, seuls les TGV6R et TGV7R sontlassés inorretement. D'ailleurs, le même est observé pour les modes propres. L'utilisation d'un�ltre non linéaire mène à des résultats relativement moins pertinents, notamment dans le as desdéformées modales (f. Tableau 5.34).



146 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+317Essai Classement Classement obtenuespéré Filtre linéaire Filtre non linéaireFréquenes Modes Fréquenes ModesTGV1R 1 1 1 1 1TGV2R 1 1 1 1 1TGV3R 1 1 1 1 1TGV4R 1 1 1 1 1TGV5R 1 1 1 1 1TGV6R 1 2 2 2 2TGV7R 2 1 1 2 1TGV8R 2 2 2 2 2TGV9R 2 2 2 2 2TGV10R 2 2 2 1 1TGV11R 2 2 2 2 2TGV12R 2 2 2 2 2TGV13R 2 2 2 2 2Tableau 5.34 � Classi�ation d'essais obtenue par les SVM (orretion thermique ; histo-grammes).5.6.2 Deuxième étudeLa deuxième étude a pour objetif de véri�er la robustesse et e�aité des méthodes delassi�ation supervisée pour la disrimination des trois états struturaux. Pour ela, une étudestatistique est menée en faisant varier la taille des groupes d'entraînement et de test. Au total,10000 simulations sont réalisées pour haque on�guration et les meilleurs taux de lassi�ationorrete sont évalués ainsi que les taux moyens et minimaux (f. paragraphe 5.5).5.6.2.1 SignauxLes premières simulations orrespondent à l'appliation des méthodes de lassi�ation auxsignaux. Dans le premier as, où seulement 30% des essais sont utilisés pour l'entraînement, lestrois méthodes donnent des résultats similaires. En e�et, seuls les RN et SVM réussissent à lasserparfaitement tous les essais. Par ailleurs, il apparaît lairement que les taux de lassi�ationsont plus importants pour toutes les méthodes à mesure que le nombre d'essais dans le grouped'entraînement augmente. Il est également remarqué dans ette analyse que les RN permettentd'obtenir des pourentages moyens plus importants que eux obtenus ave les autres méthodes.Le Tableau 5.35 regroupe les taux de lassi�ation obtenus en utilisant la transformation enhistogrammes. Mis à part le as des RN, les résultats sont relativement moins satisfaisantsque eux obtenus ave les autres méthodes. Bien que les SVM permettent de lasser 100% desessais orretement dans une (ou plus) des simulations réalisées, le taux moyen est faible pourla première on�guration. Les ADB mènent à des taux de lassi�ation orrete relativementfaibles pour tous les on�gurations (de l'ordre de 65%, en moyenne).5.6.2.2 Fréquenes propresEn appliquant les méthodes de lassi�ation supervisée aux fréquenes propres, des résultatsplus pertinents sont obtenus (omme dans le as des méthodes de lustering). Les pourentagesde lassi�ation orrete obtenus lorsque la transformation en histogrammes sont montrés dansle Tableau5.36, respetivement. Bien que les ADB n'arrivent pas à lasser 100% des essais, les



5.6. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 14730% 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 SVMMaximal 90 100 100 94 100 100 94 100 100Moyen 64 83 67 65 89 80 64 93 85Minimal 21 17 24 30 26 25 38 40 43Tableau 5.35 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les signaux transformés en histogrammespour les états � avant �, � pendant � et � après � (valeurs en %).RN et les SVM le font pour toutes les simulations en onsidérant des intervalles interquartiles (f.TableauB.33). Cela met en évidene, enore une fois, que les fréquenes propres, transformées endonnées symboliques, peuvent onstituer un indiateur e�ae pour la détetion d'endommage-ments. Il est intéressant de noter que les performanes des RN et SVM sont � omplémentaires �par rapport au type de transformation symbolique utilisée. En e�et, les RN sont les plus perfor-mants lorsque des histogrammes sont utilisés. Au ontraire, e sont les SVM les plus performantlorsque des intervalles sont onsidérés. Cette observation renfore l'importane de toujours ana-lyser l'ensemble des résultats et de tenir ompte des spéi�ités de haque méthode et du typede 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 SVMMaximal 80 100 88 83 100 95 89 100 97Moyen 57 90 53 66 93 56 75 95 54Minimal 12 20 16 25 33 15 31 50 17Tableau 5.36 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enhistogrammes pour les états � avant �, � pendant � et � après � (valeurs en %).Les simulations suivantes orrespondent à l'appliation des méthodes de lassi�ation auxfréquenes propres orrigées par le �ltre linéaire. Le Tableau 5.37 regroupe les pourentages delassi�ation orrete obtenus lorsque la transformation en histogrammes est onsidérée. Bienque les ADB n'arrivent pas à lasser 100% des essais, les RN et les SVM le font pour quelquessimulations. En général, les méthodes de lassi�ation supervisée permettent d'atteindre desrésultats aussi satisfaisants que eux obtenus sans le �ltre thermique (f. Tableau 5.36). Ceirenvoie à la remarque déjà mentionnée de la faible variation des températures entre les ampagnesd'essais. Ainsi, la orretion n'améliore pas les résultats des lassi�ations.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 SVMMaximal 77 92 86 77 96 89 83 100 100Moyen 60 87 61 60 86 59 63 90 57Minimal 25 22 9 28 30 12 31 25 23Tableau 5.37 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enhistogrammes pour les états � avant �, � pendant � et � après � (régression linéaire ; valeurs en%).L'utilisation du �ltre non linéaire est maintenant onsidérée. Les résultats obtenus en onsidé-rant la transformation des fréquenes propres en histogrammes est détaillée dans le Tableau 5.38.Il est noté que les lassi�ations obtenues sont relativement similaires à elles trouvées par desintervalles (f. Tableau B.35), ave une légère amélioration pour les SVM. Dans le sens inverse,il est possible que les orretions réalisées sur les fréquenes aient produit une meilleure dis-



148 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+317rimination des lasses pour ette dernière méthode. En d'autres termes, la détermination deshyperplans de séparation a été, parfois, plus aisée en onsidérant ette analyse.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 SVMMaximal 75 92 89 77 92 93 78 91 91Moyen 59 88 61 62 90 66 66 93 66Minimal 20 25 19 25 22 20 29 44 16Tableau 5.38 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enhistogrammes pour les états � avant �, � pendant � et � après � (régression non linéaire ; valeursen %).5.6.2.3 Modes propresLa démarhe proposée est maintenant appliquée aux modes propres. Les résultats montrent defaibles taux de lassi�ation orrete pour toutes les méthodes. Cela on�rme la faible sensibilitédes modes propres aux travaux de resserrage des bielles réalisés. Étant donné que la variation desmodes propres est relativement faible d'un état à un autre, il est possible que l'approhe proposéene soit pas apable de disriminer les modi�ations struturales. Dans le as de la transformationdes modes propres en histogrammes (f. Tableau 5.39), les ADB ont, en moyenne, des taux moinsimportants que eux obtenus dans le as des intervalles (f. Tableau B.36). Le même résultatest observé pour les RN et SVM. En�n, même si des valeurs plus importantes pour les tauxmaximaux sont atteints, es méthodes sont, en général, moins performantes en utilisant deshistogrammes.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 SVMMaximal 77 85 90 81 81 85 80 85 90Moyen 33 38 34 31 40 50 35 41 55Minimal 15 18 23 22 20 25 15 23 30Tableau 5.39 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en his-togrammes pour les états � avant �, � pendant � et � après � (valeurs en %).L'utilisation des modes propres orrigés par le �ltre linéaire ne permet pas d'obtenir destaux de lassi�ation orrete aussi bons que eux trouvés ave les fréquenes propres. De plus,quel que soit le type de transformation en données symboliques utilisé, les résultats obtenuspar les ADB et les RN évoluent par rapport à eux obtenus sans prise en ompte des e�etsthermiques (f. Tableau5.39). Par ailleurs, les taux de lassi�ation orrete obtenus par lesSVM sont relativement plus faibles (f. 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 SVMMaximal 69 78 88 73 73 86 76 77 88Moyen 35 39 40 35 38 40 37 43 45Minimal 26 4 11 22 19 22 18 25 33Tableau 5.40 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en his-togrammes pour les états � avant �, � pendant � et � après � (régression linéaire ; valeurs en%).



5.6. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 149La onsidération des déformées modales orrigées par le �ltre non linéaire mène à des résultatsantagoniques. Bien que l'utilisation des intervalles interquartiles (f. Tableau B.38) mène à destaux de lassi�ation relativement plus faibles, ela n'est pas le as pour des histogrammes. Danse dernier as, les lassi�ations sont, en moyenne, meilleures que elles trouvées sans l'utilisationdes �ltres thermiques (f. Tableau 5.41).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 SVMMaximal 75 79 83 77 78 83 80 81 85Moyen 42 51 48 44 50 53 48 53 57Minimal 22 18 17 24 20 22 24 29 22Tableau 5.41 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en his-togrammes pour les états � avant �, � pendant � et � après � (régression non linéaire ; valeurs en%).5.6.3 Troisième étudeL'objetif de la troisième étude se limite aux essais des états � avant � et � après �. En e�et,e raisonnement a été déjà onsidéré pour les méthodes de lustering au paragraphe 5.5.4 et desrésultats relativement meilleurs ont été obtenus. Étant donné que es états sont plus � éloignés �,il est espéré que les méthodes de lassi�ation soient apables de mieux les distinguer.5.6.3.1 SignauxLes premières simulations onsidèrent l'utilisation des signaux. Les résultats obtenus en uti-lisant les signaux transformés en histogrammes sont détaillés dans le Tableau 5.42. Dans e as,pour toutes les méthodes de lassi�ation, les taux de lassi�ation sont signi�ativement plusélevés. En général, les RN et SVM arrivent toujours à lasser 100% des essais orretement dansune (ou plus) des simulations réalisées. Les meilleurs taux sont obtenus par les RN, suivis desSVM. Ces méthodes ont déjà montré être plus performantes que les ADB pour la lassi�a-tion d'essais. Par ailleurs, il est également noté que les pourentages de lassi�ation orreteaugmentent ave le nombre d'essais dans le groupe d'entraînement.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 SVMMaximal 90 100 100 91 98 100 93 100 100Moyen 79 88 81 83 92 86 80 92 89Minimal 41 49 24 45 25 29 33 37 34Tableau 5.42 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les signaux transformés en histogrammespour les états � avant � et � après � (valeurs en %).5.6.3.2 Fréquenes propresPar ailleurs, les méthodes de lassi�ation sont appliquées aux fréquenes propres. Le Ta-bleau 5.43 regroupe les pourentages de lassi�ation orrete obtenus lorsque la transformationen histogrammes est onsidérée. Dans e as, les trois méthodes de lassi�ation supervisée per-mettent d'atteindre des résultats pertinents, ayant des taux moyens de lassi�ation orrete de



150 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+317l'ordre de 90%. De plus, toutes les méthodes ont réussi à lasser, au moins une fois, tous les essaisorretement, quel que soit le nombre d'essais utilisés dans la phase l'entraînement.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 SVMMaximal 100 100 100 100 100 100 100 100 100Moyen 91 95 92 91 95 92 93 96 93Minimal 45 33 8 47 28 15 44 44 21Tableau 5.43 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enhistogrammes pour les états � avant � et � après � (valeurs en %).Le Tableau 5.44 regroupe les taux de lassi�ation orrete en onsidérant le �ltre linéaire.En général, les méthodes de lassi�ation supervisée permettent d'atteindre des résultats moinsadéquats par rapport à eux obtenus sans le �ltre thermique (f. Tableau 5.43).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 SVMMaximal 95 95 95 95 95 95 95 95 95Moyen 90 94 91 90 94 91 92 95 92Minimal 43 32 8 45 27 14 42 42 20Tableau 5.44 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enhistogrammes pour les états � avant � et � après � (régression linéaire ; valeurs en %).Les simulations sont également menées en onsidérant le �ltre non linéaire (f. Tableau 5.45).Dans e as, les taux de lassi�ation orrete sont légèrement plus importants que eux du �ltrelinéaire. Toutefois, es résultats ne montrent pas une amélioration nette omparés à eux sansorretion 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 SVMMaximal 94 94 94 94 94 94 94 94 94Moyen 89 92 90 89 92 90 90 93 90Minimal 44 32 8 45 27 15 43 43 20Tableau 5.45 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enhistogrammes pour les états � avant � et � après � (régression non linéaire ; valeurs en %).5.6.3.3 Modes propresLes modes propres sont maintenant onsidérés. Comme remarqué préédemment, les tauxde lassi�ation orrete sont très faibles. La transformation en histogrammes se montre légè-rement plus satisfaisante pour les RN. Dans e as, les taux sont relativement plus importants,ontrairement à eux trouvés en utilisant les SVM (f. Tableau B.43).Le Tableau 5.47 regroupe les taux de lassi�ation orrete en onsidérant le �ltre linéaire.Comme il a été remarqué dans le as des fréquenes propres, les méthodes de lassi�ationsupervisée permettent d'atteindre des résultats moins adéquats par rapport à eux obtenus sansle �ltre thermique (f. Tableau 5.46).Les simulations sont également menées en onsidérant le �ltre non linéaire (f. Tableau 5.48).Dans e as, bien que les taux moyens de lassi�ation orrete soient sont légèrement plus



5.6. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 15130% 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 SVMMaximal 73 79 77 77 76 78 77 79 81Moyen 55 53 52 55 52 52 56 58 56Minimal 28 12 16 36 25 7 38 34 30Tableau 5.46 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en his-togrammes pour les états � avant � et � après � (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 SVMMaximal 70 76 74 74 73 75 74 76 78Moyen 54 52 51 54 51 51 55 57 55Minimal 27 12 16 35 25 7 37 33 29Tableau 5.47 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en his-togrammes pour les états � avant � et � après � (régression linéaire ; valeurs en %).importants que eux du �ltre linéaire, il est noté que les taux maximaux sont plus faibles. Danstous les as, l'utilisation des �ltres 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 SVMMaximal 68 74 72 72 71 73 72 74 76Moyen 55 53 52 55 52 52 56 57 56Minimal 28 12 16 36 25 15 38 34 30Tableau 5.48 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en his-togrammes pour les états � avant � et � après � (régression non linéaire ; valeurs en %).5.6.4 BilanDans les paragraphes préédents, les trois méthodes de lassi�ation supervisée ont été appli-quées aux données aquises sur les ampagnes d'essais réalisées sur pont-rail PK 075+317. Dansun premier temps, une étude utilisant l'ensemble de 41 essais a été onsidérée. Dans ette étude,l'objetif a été de lasser les essais enregistrés pendant les travaux de resserrage des bielles dansl'un des deux groupes : � avant � et � après � resserrage. Il a été onsidéré que les essais omprisdans les phases 1 et 2 devraient être lassés dans le premier groupe et eux des phases 3 et 4, dansle deuxième. Sahant que les travaux de resserrage ont été réalisés de façon progressive, il estintéressant d'observer omment les méthodes de lassi�ation peuvent les lasser. Les résultatsont montré que les trois méthodes utilisées permettaient de valider l'hypothèse suggérée a priori.De plus, il a été remarqué que les essais enregistrés aux limites des phases 2 et 3 présentent unomportement ambigu, pouvant être assoiés à des lassi�ations parfois inversées. Cei on�rmedon le aratère progressif des travaux.Dans un deuxième temps, une étude statistique similaire à elle menée en utilisant la poutrebi-appuyée a été présentée. Plusieurs simulations ont été réalisées en onsidérant di�érenteson�gurations pour les groupes d'entraînement, de validation et de test. Le but a été de lasserorretement les essais enregistrés lors des trois ampagnes de mesures en trois groupes distints.En général, les méthodes des RN et SVM ont été les plus robustes, ayant des taux de lassi�ationorrete les plus élevés. Par ailleurs, les résultats obtenus en se basant sur les fréquenes propres



152 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+317ont été meilleurs que eux basés sur les modes propres. L'utilisation des signaux a également mon-tré être pertinente, notamment dans le as des RN. Ce résultat est très important, ar il montreque les réponses vibratoires peuvent aussi onstituer un indiateur des hangements struturaux.Les taux moyens globaux sont alulés pour haque méthode et haque type de transformationsymbolique onsidérée (f. Figure 5.37(a)). Il est toutefois remarqué que les résultats obtenus enutilisant les déformées modales ne sont pas entièrement satisfaisants. À l'exeption des SVM, lestaux de lassi�ation orrete ne dépassent pas 50%. Cela montre que la dé�nition des seuils deséparation pour les modes propres est moins évidente que elle pour les signaux ou les fréquenespropres.Finalement, la troisième étude n'a onsidéré que les essais orrespondant aux états strutu-raux � avant � et � après � resserrage. Étant donné que es états sont relativement plus � éloi-gnés �, l'objetif a été d'observer si les résultats obtenus sont meilleurs que eux de l'analysepréédente. Il a été observé que les taux de lassi�ation orrete ont augmenté sensiblementpour toutes les méthodes, notamment si les signaux et les fréquenes propres sont onsidérés. LaFigure 5.37(b) synthétise les taux moyens globaux alulés pour haune des simulations réali-sées. Les résultats obtenus en utilisant les signaux appliqués aux RN montrent que l'approheproposée est adéquate pour la disrimination d'états struturaux.
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Modes/Hist.(b) Taux de lassi�ation pour les états � avant � et� après �Figure 5.37 � Synthèse des résultats obtenus en utilisant les méthodes de lassi�ation super-visée.Compte tenu des résultats obtenus par les méthodes de lassi�ation supervisée, une onlu-sion sur la prise en ompte des e�ets thermiques peut être tirée. D'une part, il y a ertains résul-tats qui sont relativement meilleurs (notamment dans le as des ADB), e qui pourrait on�rmerle besoin de � �ltrer � es e�ets. D'autre part, il y en a d'autres qui se trouvent dégradés (ommepour les RN et les SVM, en général), e qui pourrait indiquer que l'approhe proposée n'est paspertinente. Dans e ontexte, il est possible de dire que, pour et ouvrage, les e�ets thermiquesne jouent pas un r�le important dans la disrimination des états struturaux. Les Figures 5.38(a)et 5.38(b) illustrent la synthèse des résultats obtenus pour les deux types de �ltres thermiqueutilisés. Comme il a été observé pour les méthodes de partitionnement, les taux de lassi�ationorrete sont non seulement similaires pour les deux approhes, mais aussi similaires ave euxobtenus sans onsidérer l'e�et de la variation des températures (Figure 5.37(a)).Par ailleurs, l'étude omplémentaire tenant ompte uniquement des essais enregistrés dansles états � avant � et � après � resserrage des bielles a été onsidérée. Les analyses onsidèrent
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Modes/Hist.(b) Taux de lassi�ation obtenus en utilisant le �ltrenon linéaireFigure 5.38 � Synthèse des résultats obtenus en utilisant les méthodes de lassi�ation supervisée(états avant, pendant et après).les méthodes de lassi�ation appliquées aux paramètres modaux orrigés à partir des �ltresthermiques proposés. La Figure 5.39(a) montre les taux moyens globaux évalués à partir dehaque méthode de lassi�ation onsidérée et du type de transformation symbolique utilisé pourle �ltre linéaire. Il est noté que les pourentages sont relativement plus faibles que eux obtenussans la prise en ompte des e�ets thermiques (f. Figure 5.37(a)). Toutefois, les lassi�ationsobtenues en onsidérant les déformées modales semblent être légèrement plus pertinentes. Engénéral, les méthodes des RN et SVM sont les plus performantes, notamment lorsqu'elles sontappliquées aux fréquenes propres. Par ailleurs, le �ltre non linéaire est également onsidéré(Figure 5.39(b)). Dans e as, les résultats obtenus par les ADB sont relativement meilleursque eux ave le �ltre linéaire. Toutefois, les taux de lassi�ation obtenus par les RN sontrelativement plus faibles. Il est également noté que l'utilisation des essais � avant � et � après �mène à des résultats signi�ativement meilleurs que eux obtenus en onsidérant tous les étatsstruturaux.
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Modes/Hist.(b) Taux de lassi�ation obtenus en utilisant le �ltrenon linéaireFigure 5.39 � Synthèse des résultats obtenus en utilisant les méthodes de lassi�ation supervisée(états avant et après).



154 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+3175.7 A�etation de nouveaux essaisIl a été mentionné préédemment qu'en 2003, SITES est intervenue ave la SNCF dans le pro-jet national d'Évaluation Dynamique des Ponts et a e�etué, dans e ontexte, trois ampagnesde mesures dynamiques sur le pont-rail PK 075+317. En déembre 2004, la SNCF a souhaitéproéder à une nouvelle ampagne de mesure de même type sur et ouvrage, pour suivre sonomportement dynamique dans le temps. L'étude onsidérée dans e paragraphe fait don suiteà ette ampagne, identique à elles de juin 2003 présentées dans les paragraphes préédents. Autotal, inq nouvelles séries de mesures ont été réalisées :- première série : réalisée en déembre 2004, ave 21 essais enregistrés,- deuxième série : réalisée entre mai et juin 2005, ave 107 essais enregistrés,- troisième série : réalisée entre juillet et otobre 2005, ave 254 essais enregistrés,- quatrième série : réalisée entre novembre et déembre 2005, ave 52 essais enregistrés,- inquième série : réalisée entre janvier et mars 2006, ave 141 essais enregistrés.Pour toutes les nouvelles séries de mesures, le plan d'instrumentation utilisé lors des am-pagnes réalisées en 2003 est resté le même (Fig 5.4). La seule di�érene, toutefois, est le apteur 1qui n'est plus utilisé. Par ailleurs, la fréquene d'éhantillonnage des signaux est passée à 1/500 s.L'objetif de ette étude est d'appliquer les approhes proposées dans le paragraphe 3.1.6.1pour l'a�etation des nouveaux essais aux lusters dé�nis préédemment, qui représentent lesdi�érents états struturaux de l'ouvrage (i.e., � avant �, � pendant � et � après �). De plus, ettedémarhe permet d'a�eter des essais à un nouveau luster représentant un nouveau ompor-tement strutural, di�érent de eux existants. Le but est d'évaluer l'e�aité des travaux deresserrage menés en 2003 au ours des années suivantes.Préalablement à l'étude d'a�etation des nouveaux essais par méthodes non supervisée etsupervisée, une brève étude omparative des fréquenes propres identi�ées dans haque ampagnede mesure est proposée. La Figure 5.40 illustre la variation des quatre premières fréquenespropres au ours du temps en onsidérant des intervalles de on�ane à 95%. Pour toutes lesfréquenes, et en partiulier pour la première, les valeurs moyennes augmentent juste après leresserrage des bielles. Toutefois, dans les ampagnes réalisées après Déembre 2004, il est notéune diminution de es valeurs, e qui peut indiquer une possible perte d'e�aité de la proédurede resserrage. Il est également observé que l'état � pendant � a une variation importante, étantdonné qu'il regroupe, dans un ertain sens, les fréquenes identi�ées avant et après le resserrage.Une remarque importante à onsidérer est que les intervalles de on�ane se superposent, e quine permet pas de tirer une onlusion dé�nitive.5.7.1 Étude des e�ets thermiques sur les paramètres modauxLes démarhes proposées pour l'a�etation de nouveaux essais sont également étudiées enonsidérant les orretions thermiques sur les paramètres modaux. Étant donné que les nouvellesmesures ont été réalisées à di�érentes périodes de l'année, il est important d'observer si la va-riation des températures pendant les ampagnes d'aquisition peut in�uener l'a�etation desessais.La Figure 5.41 illustre l'allure de la variation des températures au ours des nouveaux enre-gistrements 1. Il est noté que l'étendue des variations thermiques est relativement large, osillantentre -5 ◦C et 35 ◦C.1. Dans la ampagne d'essais réalisée en déembre 2004, les températures n'ont pas été mesurées.
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Figure 5.41 � Variation des températures au ours du temps pour les sondes T1 et T2.La proédure utilisée dans e paragraphe suit le raisonnement expliqué au paragraphe 5.3.Avant d'appliquer les tehniques de régression, les valeurs des fréquenes propres et des ompo-



156 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+317santes modales identi�ées sont normalisées par rapport à une valeur de référene. Comme il aété détaillé dans le paragraphe 5.3, la température 23 ◦C mesurée par sonde la T2 est utiliséeomme température de référene. Les fréquenes propres (ainsi que haque omposante modale)sont normalisées par rapport à la valeur identi�ée à ette température. Dans les analyses sui-vantes, les ratios des paramètres modaux identi�és à partir des 41 essais enregistrés lors desampagnes avant, pendant et après resserrage des bielles sont utilisés pour la onstrution deslois de orretion.Vraisemblablement, les températures enregistrées pendant la période omprise entre No-vembre 2005 et Mars 2006 ont été signi�ativement plus faibles que elles des mois préédents.En normalisant les paramètres modaux identi�és pendant ette période par eux évalués à unetempérature plus élevée (23 ◦C dans ette étude), les lois de orretion peuvent éventuellementsur-pondérer l'e�et des basses températures. Toutefois, orriger les paramètres modaux à unetempérature plus faible (0 ◦C, par exemple), aurait pour onséquene de privilégier une plage detempérature où peu de mesures ont été e�etuées. Une problématique similaire a été soulevéepar Crémona (2007).Le Tableau 5.49 regroupe les veteurs des poids évalués pour haque ratio des fréquenespropres en utilisant des �ltres linéaires. Dans e tableau, β est le biais du modèle, wT1 et wT2 sontles poids qui multiplient les enregistrements de température des sondes T1 et T2, respetivement.Fréquene 1 Fréquene 2 Fréquene 3 Fréquene 4
β 0.5795 0.6595 1.1428 1.4539
wT1 -0.0016 0.0079 0.0065 0.0198
wT2 0.0199 0.0071 -0.0136 -0.0410Tableau 5.49 � Veteurs des poids évalués pour haque loi de orretion thermique (régressionlinéaire).Les lois de orretion basées sur la régression non linéaire sont déterminées en utilisant desréseaux de neurones. L'arhiteture utilisée est omposée de 10 neurones dans la ouhe ahéeet les fontions d'ativation utilisées sont la tangente hyperbolique (dans la ouhe ahée) etla sigmoïde (dans la ouhe de sortie). Les données d'entrée sont aussi les enregistrements detempérature des sondes T1 et T2 et les sorties, les ratios des paramètres modaux. L'entraînementdu réseau est réalisé en utilisant 28 essais des trois états struturaux (avant, pendant et après) etla validation, les 13 autres essais (omprenant aussi les trois états). 1000 tirages aléatoires sontréalisés (pour di�érents groupes d'entraînement et de validation). Le modèle hoisi est elui dontl'erreur ommise lors de phase de validation est la plus faible. Étant donné que le nombre depoids du réseau alibré est onséquent (20 dans la ouhe ahée + 10 dans la ouhe de sorties+ 11 biais), leurs valeurs ne sont pas détaillées.Une fois les modèles de régression onstruits, les fréquenes propres (et omposantes modales)ompensées peuvent être évaluées omme dérit dans le paragraphe 3.4. La Figure 5.42 donneun aperçu de la variation de la première fréquene propre ompensée et non ompensée des e�etsthermiques pour haque état strutural. Dans ette étude, il est observé que le �ltre linéairesur-estime les fréquenes propres identi�ées pendant la période de faibles températures. Lesrésultats obtenus à partir de la orretion thermique utilisant le �ltre linéaire sont alors � biaisés �.Inversement, le modèle non linéaire est apable de tenir ompte de la tendane des variationsau ours de tous les enregistrements. Cei est l'un des avantages des réseaux de neurones. Unefois le modèle de régression non linéaire entraîné, il arrive à généraliser les valeurs des fréquenespropres pour des observations jamais � renontrés � (i.e., des observations enregistrées à desfaibles températures).Dans les paragraphes suivants, les deux approhes proposées dans le paragraphe 3.1.6.1 sont
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(b) Comparatif de la première fréquene propre ompensée et non ompensée (régres-sion non linéaire)Figure 5.42 � Allure de la variation de la première fréquene propre sans et ave orretion dese�ets thermiques par régression linéaire (RL) et non linéaire (RNL).appliquées aux signaux et aux paramètres modaux, a�n de mieux analyser le phénomène mis enévidene. Pour es deux approhes, des lois de distribution sont ajustées aux veteurs des dis-tanes alulées entre les essais et les prototypes de dans haque luster. Par ailleurs, des seuilsde distanes sont également évalués. Pour haque appliation, la loi et le seuil de distane al-ulé sont détaillés. Une troisième et quatrième approhes, omplémentaires des deux premières,basées sur le alul des distanes entre les essais et sur les méthodes de lassi�ation supervi-sée, respetivement, sont également proposées. Pour les trois premières approhes, la possibilitéd'a�etation d'un essai à un nouveau groupe di�érent de eux existants (i.e., � avant �, � pen-dant � et � après �) est onsidérée. Pour la dernière démarhe, toutefois, seulement trois lassessont prises en ompte. Par ailleurs, un omparatif entre les a�etations réalisées utilisant le �ltrelinéaire et le non linéaire est donné. L'objetif est d'observer omment l'ajustement des lois deorretion peut in�uener l'a�etation des essais, notamment dans le as de la régression linéaire.5.7.2 A�etation basée sur les divisions hiérarhiquesDans e paragraphe, les arbres onstruits à partir de la méthode des divisions hiérarhiquessont utilisés pour l'a�etation des nouveaux essais. L'idée est de faire � parourir � les nouveauxessais sur les arbres et, ensuite, de les a�eter à l'un des lusters réés. Avant de proéder avel'a�etation des essais, les prototypes de haque luster sont évalués. Comme il a été dérit



158 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+317préédemment, les prototypes peuvent être onsidérés omme une desription de haque groupe.Dans ette thèse, ils sont évalués en alulant la moyenne des représentations symboliques de tousles essais. Une fois les prototypes alulés, les veteurs des distanes entre les essais de haqueluster et ses prototypes respetifs sont évalués. Cela permet don, de réer une distribution dedistanes, d'en ajuster une loi de probabilités et �nalement, d'évaluer un seuil à partir duquelun essai n'est plus onsidéré omme appartenant au luster. Par onséquent, les 575 nouveauxessais sont utilisés omme données d'entrée pour les arbres onstruits et a�etés aux lustersorrespondant.5.7.2.1 SignauxDans le as des signaux, la Figure 5.14, illustre le partitionnement obtenu en utilisant lessignaux transformés en histogrammes. Dans e as, il est observé que les apteurs 3 et 10 sontonsidérés omme les variables disriminantes ave les valeurs de oupures 0,0032 m· s−2 et0,0116 m· s−2, respetivement (Figure 5.14). Dans et exemple, tous les essais sont a�etés dansun nouveau luster (par soui de larté du texte, le tableau des résultats n'est pas présenté). Celasigni�e qu'en analysant uniquement les réponses dynamiques, la struture a un omportementdi�érent de eux déjà onnus (i.e., � avant �, � pendant � et � après � resserrage). Dans le asdes histogrammes, la loi ajustée est la loi log-normale et le seuil est égal à 0,784.5.7.2.2 Fréquenes propresLe Tableau 5.50 regroupe les taux de lassi�ation alulés en onsidérant l'analyse ave lesfréquenes propres non orrigées. Dans e as, les résultats sont signi�ativement di�érents. Enutilisant des histogrammes, il est observé que les trois premières ampagnes sont déjà identi�éesdans l'état � avant �, tandis que les deux dernières onstituent un nouvel état. La loi ajustée estla loi log-normale et la distane seuil est égale à 0,918.Campagne Avant Pendant Après NCDé-04 67 14 0 19Mai-Juin/05 56 24 0 20Jul-Ot/05 51 19 0 30Nov-Dé/05 27 10 0 63Jan-Mar/06 31 19 0 50Moyenne 46 18 0 36Tableau 5.50 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les divisions hiérarhiques appliquéesaux fréquenes propres (histogrammes ; valeurs en %).Les simulations suivantes sont basées sur les partitionnements obtenus en utilisant le �ltrelinéaire. L'a�etation de nouveaux essais prend en ompte les arbres onstruits à partir de laméthode des divisions hiérarhiques appliquée aux fréquenes propres. Le Tableau 5.51 regroupeles taux de lassi�ation alulés. Dans e as, les résultats sont signi�ativement di�érentsde eux obtenus sans la orretion thermique (f. Tableau 5.50). Ii, la plupart des essais nesont jamais lassés dans le groupe qui indique un nouveau omportement. Les essais des deuxpremières ampagnes sont a�etés au luster de l'état � pendant �, tandis que les essais des deuxdernières ampagnes sont a�etés au groupe � avant �. La loi ajustée est aussi la loi log-normaleet le seuil est égal à 0,337.L'utilisation du �ltre non linéaire est onsidérée i-dessous. Pour rappel, toutes les sériesde mesures sont onsidérées, à l'exeption de la première, réalisée en déembre 2004, où les



5.7. AFFECTATION DE NOUVEAUX ESSAIS 159Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 25 34 21 20Jul-Ot/05 27 44 21 8Nov-Dé/05 30 29 18 23Jan-Mar/06 35 26 15 24Moyenne 29 33 19 19Tableau 5.51 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les divisions hiérarhiques appliquéesaux fréquenes propres (régression linéaire ; valeurs en %).températures n'ont pas été mesurées. Le Tableau 5.52 regroupe les pourentages d'a�etationalulés à partir des fréquenes propres transformées en histogrammes. Il est noté que les résultatssont légèrement di�érents de eux obtenus en utilisant le �ltre linéaire. En e�et, es di�érenespeuvent être expliquées par le mauvais ajustement obtenu par le �ltre linéaire. En général,auun essai n'est lassé dans le groupe � après �, mais plut�t dans elui orrespondant à l'état� pendant �. La loi d'ajustement utilisée est la loi log-normale (seuil égal à 0,906).Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 18 36 35 12Jul-Ot/05 23 31 28 17Nov-Dé/05 34 39 17 10Jan-Mar/06 37 32 18 13Moyenne 28 34 24 13Tableau 5.52 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les divisions hiérarhiques appliquéesaux fréquenes propres (régression non linéaire ; valeurs en %).5.7.2.3 Modes propresLorsque les modes propres non orrigés sont onsidérés (et omme il a été observé ave lessignaux) tous les essais sont lassés dans un nouveau luster, e qui indique une nouvelle onditionstruturale. La loi ajustée est aussi la loi log-normale et la distane seuil est égale à 0,257.Les résultats obtenus en onsidérant les modes propres orrigés par le �ltre linéaire sontdétaillés dans le Tableau 5.53. En général, les essais sont regroupés selon les groupes � avant �,� pendant � ou enore dans elui qui indique un état di�érent. La plupart des essais n'est pratique-ment jamais lassée dans le groupe � après �, quel que soit le type de transformation symboliqueutilisé. Dans le as des histogrammes, la loi log-normale est utilisée pour la détermination duseuil (égal à 0,801). Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 8 23 22 47Jul-Ot/05 13 30 26 31Nov-Dé/05 20 34 16 30Jan-Mar/06 31 25 20 24Moyenne 18 28 21 33Tableau 5.53 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les divisions hiérarhiques appliquéesaux modes propres (régression linéaire ; valeurs en %).L'a�etation obtenue par les divisions hiérarhiques appliquées aux modes propres orrigés(�ltre non linéaire) est détaillée dans le Tableau 5.54. Comme il a été déjà remarqué, les résultats



160 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+317obtenus ne permettent pas de onlure quant à l'impat de la orretion thermique sur l'a�e-tation des nouveaux essais. En onsidérant des intervalles, les essais de la deuxième ampagnede mesures sont pour la plupart a�etés dans l'état � après � (f. Tableau B.51). Toutefois, elan'est pas observé ave la transformation en histogrammes. Pour les ampagnes suivantes, lesessais sont lassés soit dans le groupe orrespondant à l'état � pendant �, soit à elui � avant �,en signalant toujours une perte d'e�aité du resserrage des bielles. La loi d'ajustement utiliséeest la loi log-logistique (seuil égal à 0,255).Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 11 24 23 42Jul-Ot/05 19 37 25 19Nov-Dé/05 29 38 17 16Jan-Mar/06 34 21 22 23Moyenne 23 30 22 25Tableau 5.54 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les divisions hiérarhiques appliquéesaux modes propres (régression non linéaire ; valeurs en %).5.7.3 A�etation basée sur les nuées dynamiques5.7.3.1 SignauxLa deuxième démarhe pour l'a�etation des nouveaux essais onsidère l'appliation de laméthode des nuées dynamiques. Dans ette analyse, il n'existe pas d'arbres de déision. Lesprototypes sont don évalués à partir des partitionnements obtenus en onsidérant les 41 essaisenregistrés en 2003. Une fois les prototypes alulés, il est possible de déterminer les seuils à partirdes distributions de distanes évaluées. En utilisant les signaux, les résultats sont similaires àeux obtenus par les divisions hiérarhiques : tous les essais sont a�etés au luster NC, e quiindique un omportement di�érent de eux existants. La loi ajustée est la loi log-normale et lesseuil des distanes est égal à 1,085.5.7.3.2 Fréquenes propresLe Tableau 5.55 regroupe les taux d'a�etation alulés et il est remarqué que la plupartdes essais sont lassés dans le luster � avant � resserrage. Cela signale la perte d'e�aité dela proédure menée et montre que l'approhe proposée peut fournir une analyse plus détailléedu phénomène (e qui n'était pas possible en observant la Figure 5.40). En onsidérant leshistogrammes, la loi log-logistique a été retenue pour un seuil égal à 0,717.Campagne Avant Pendant Après NCDé-04 52 10 38 0Mai-Juin/05 71 6 3 21Jul-Ot/05 56 5 31 8Nov-Dé/05 33 33 8 27Jan-Mar/06 38 26 7 30Moyenne 50 16 17 17Tableau 5.55 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les nuées dynamiques appliquéesaux fréquenes propres (histogrammes ; valeurs en %).



5.7. AFFECTATION DE NOUVEAUX ESSAIS 161Dans le as des fréquenes propres orrigées par le �ltre linéaire, la tendane déjà observépréédemment est enore on�rmée. Le Tableau 5.56 regroupe les taux d'a�etation alulés etil est remarqué que la plupart des essais sont lassés dans le luster � pendant � le resserrage(ontrairement à l'approhe ne prenant pas en ompte des e�ets thermiques, qui a indiqué leluster � avant � resserrage ; f. Tableau 5.55). Dans le as des histogrammes, quelques essaissont a�etés dans un luster représentant un nouveau omportement. La loi log-normale estajustée au veteur des distanes et la valeur seuil est égale à 0,667.Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 19 22 25 34Jul-Ot/05 22 25 24 29Nov-Dé/05 29 32 16 23Jan-Mar/06 27 30 15 28Moyenne 24 27 20 29Tableau 5.56 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les nuées dynamiques appliquéesaux fréquenes propres (régression linéaire ; valeurs en %).Les fréquenes propres orrigées par le �ltre non linéaire sont maintenant analysées. Les essaissont a�etés d'une part dans le luster � pendant � et d'autre part, dans le luster � avant � (f.Tableau 5.57). Vraisemblablement, il est observé que l'utilisation du �ltre non linéaire hange lesrésultats obtenus par rapport à eux évalués sans la orretion thermique (f. Tableau 5.55). Deplus, les résultats sont aussi di�érents de eux obtenus par la orretion linéaire. La loi ajustéeest la loi log-normale et la distane seuil est égal à 0,433.Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 25 28 31 16Jul-Ot/05 20 37 28 15Nov-Dé/05 29 22 22 27Jan-Mar/06 35 30 18 17Moyenne 27 29 25 19Tableau 5.57 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les nuées dynamiques appliquéesaux fréquenes propres (régression non linéaire ; valeurs en %).5.7.3.3 Modes propresLa même proédure est appliquée aux modes propres non orrigés, transformés en histo-grammes (f. Tableau 5.58). Comme il a été observé ave les fréquenes propres, la majorité desessais est lassée dans le groupe orrespondant à l'état � avant � de l'ouvrage. Dans e as, auunessai n'est a�eté au luster � après �. Dans le as de la transformation en histogrammes, la loilog-logistique a été ajustée aux distanes ave un seuil égal à 0,491.En utilisant les modes propres orrigés par le �ltre linéaire, les résultats sont hétérogènes.Dans le as de la transformation en intervalles interquartiles, il est indiqué que les essais sontassoiés à l'état � avant � resserrage, � pendant � ou enore à un nouvel état (f. Tableau B.57).Toutefois, en utilisant des histogrammes, pratiquement tous les essais sont onsidérés ommeappartenant à l'état � pendant � (f. Tableau 5.59). Dans e as, la loi log-normale est ajustéeau veteur des distanes (seuil égal à 0,852).Le Tableau 5.60 regroupe les taux d'a�etation alulés en onsidérant les modes propresompensés par le �ltre non linéaire. De façon similaire aux fréquenes propres, les résultats sont



162 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+317Campagne Avant Pendant Après NCDé-04 95 0 0 5Mai-Juin/05 80 0 0 20Jul-Ot/05 83 0 0 17Nov-Dé/05 87 0 0 13Jan-Mar/06 83 0 0 17Moyenne 86 0 0 14Tableau 5.58 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les nuées dynamiques appliquéesaux modes propres (histogrammes ; valeurs en %).Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 18 28 23 31Jul-Ot/05 20 31 26 22Nov-Dé/05 26 33 17 24Jan-Mar/06 31 28 16 25Moyenne 24 30 20 26Tableau 5.59 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les nuées dynamiques appliquéesaux modes propres (régression linéaire ; valeurs en %).di�érents de eux évalués en utilisant le �ltre linéaire. Ii, les essais sont lassés dans trois desquatre lusters possibles. Dans le as des histogrammes, par exemple, les essais enregistrés dansles deux premières ampagnes sont a�etés dans le luster � après �. La loi d'ajustement utiliséeest la loi log-normale (seuil égal à 0,554).Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 16 14 38 32Jul-Ot/05 25 24 27 24Nov-Dé/05 29 31 14 26Jan-Mar/06 39 34 24 3Moyenne 27 26 26 21Tableau 5.60 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les nuées dynamiques appliquéesaux modes propres (régression non linéaire ; valeurs en %).5.7.4 A�etation basée sur le alul de distanesDans le adre de l'étude sur le pont-rail PK 075+317, il a été remarqué que les méthodesde lustering n'ont pas réussi à lasser parfaitement tous les essais en trois groupes � purs �. Ilest alors justi�é d'utiliser une démarhe alternative. Cette démarhe onsidère onnus les troisgroupes, 'est-à-dire que haque groupe regroupe tous les essais d'un type donné (avant, pendant,après). En e sens, le alul des prototypes et des lois de distribution des distanes mènera àdes nouveaux seuils d'a�etation. L'objetif est de voir omment les erreurs ommises lors desproédures de lustering peuvent in�uener les résultats d'a�etation des nouveaux essais.5.7.4.1 SignauxDans un premier temps, les signaux transformés en données symboliques sont utilisés. Danse as, pour les deux types de transformation, tous les essais sont a�etés au nouveau luster



5.7. AFFECTATION DE NOUVEAUX ESSAIS 163NC. Ce résultat est en bon aord ave les lassi�ations déjà obtenues en utilisant les divisionshiérarhiques et les nuées dynamiques. La loi ajustée est la loi log-normale (seuil égal à 0,886)pour les histogrammes.5.7.4.2 Fréquenes propresDans un deuxième temps, le alul des distanes est réalisé en onsidérant les fréquenespropres non orrigées. Le Tableau 5.61 regroupe les pourentages d'a�etation pour haun desétats struturaux. Il est noté que l'a�etation est toujours réalisée soit dans le luster � pen-dant �, lors des trois premières séries de mesures, soit dans le luster � avant �, pour les dernièresampagnes. Cela montre, enore une fois, que les e�ets des travaux de resserrage ne sont plusvéri�és. La loi ajustée dans le as des histogrammes est la loi log-normale (seuil égal à 0,913).Campagne Avant Pendant Après NCDé-04 25 35 18 22Mai-Juin/05 23 33 15 29Jul-Ot/05 37 40 18 5Nov-Dé/05 43 25 16 16Jan-Mar/06 37 37 6 20Moyenne 36 40 12 12Tableau 5.61 � A�etation des nouveaux essais basée sur l'évaluation de distanes appliquéeaux fréquenes propres (valeurs en %).L'utilisation du �ltre linéaire est maintenant onsidérée. Le Tableau 5.62 regroupe les pour-entages d'a�etation pour haun des états struturaux. Il est noté un aord entre les résultatsde la transformation en intervalles (f. Tableau B.60) et en histogrammes. Dans les deux as,l'a�etation est toujours réalisée soit dans le luster � pendant � lors des trois premières sériesde mesures, soit dans le luster � avant �, pour la dernière ampagne. Ces résultats montrentque les e�ets du resserrage ne sont plus e�etifs. La loi ajustée est la loi log-normale (seuil égalà 0,331). Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 1 59 40 0Jul-Ot/05 2 57 38 3Nov-Dé/05 22 35 22 21Jan-Mar/06 44 28 12 16Moyenne 17 45 28 10Tableau 5.62 � A�etation des nouveaux essais basée sur l'évaluation de distanes appliquéeaux fréquenes propres (régression linéaire ; valeurs en %).De plus, ette démarhe est appliquée aux fréquenes propres ompensées par le �ltre nonlinéaire. Dans e as, les taux d'a�etation hangent signi�ativement. La plupart des essais sontlassées dans le luster � pendant � (dans le as des intervalles ; f. Tableau B.61) et dans leluster � avant � (dans le as des histogrammes), omme détaillé dans le Tableau 5.63. Bien qu'iln'existe pas un luster prédominant, il est noté que les essais ne sont pratiquement jamais lassésdans le groupe � après �. La loi d'ajustement utilisée est la loi log-normale (seuil égal à 0,837).



164 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+317Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 33 25 25 17Jul-Ot/05 37 35 14 14Nov-Dé/05 34 32 18 16Jan-Mar/06 37 25 29 9Moyenne 35 29 22 14Tableau 5.63 � A�etation des nouveaux essais basée sur l'évaluation de distanes appliquéeaux fréquenes propres (régression non linéaire ; valeurs en %).5.7.4.3 Modes propresL'analyse ave les modes propres non orrigés est maintenant onsidérée. En utilisant latransformation en histogrammes, tous les essais sont onsidérés omme appartenant à un nouvelétat strutural. Dans e as, la loi log-normale est la mieux alée (seuil égal 0,659).Pour une analyse onsidérant les déformées modales orrigées par le �ltre linéaire, la plupartles essais sont onsidérés omme appartenant à un nouvel état strutural, omme il a aussi étéobservé préédemment (f. Tableau 5.64). La loi ajustée est la loi log-normale (seuil égal à 0,776).Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 15 20 22 43Jul-Ot/05 18 24 23 36Nov-Dé/05 23 29 15 32Jan-Mar/06 25 25 15 34Moyenne 20 25 19 36Tableau 5.64 � A�etation des nouveaux essais basée sur l'évaluation de distanes appliquéeaux modes propres (régression linéaire ; valeurs en %).Par ailleurs, le Tableau 5.65 regroupe les résultats obtenus en utilisant les modes propresorrigés (�ltre non linéaire). Pour la deuxième ampagne d'essais et en onsidérant les deuxtypes de transformations symboliques, la majorité des essais est a�etée au groupe � pendant �.Ces résultats ne onordent pas totalement ave eux obtenus en utilisant le �ltre linéaire, e quiremet en ause enore une fois la pertinene de la orretion thermique dans l'analyse menée. Laloi d'ajustement utilisée est la loi log-logistique (seuil égal à 0,552).Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 25 25 15 35Jul-Ot/05 33 39 13 15Nov-Dé/05 18 45 20 17Jan-Mar/06 37 28 19 16Moyenne 28 34 17 21Tableau 5.65 � A�etation des nouveaux essais basée sur l'évaluation de distanes appliquéeaux modes propres (régression non linéaire ; valeurs en %).D'après es résultats, il est observé que les erreurs éventuellement ommises lors des proé-dures de lustering n'in�uenent pas signi�ativement l'a�etation des essais. De plus, pratique-ment auun essai n'est lassé dans le groupe orrespondant à l'état � après �, e qui indique laperte d'e�aité des travaux réalisés.



5.7. AFFECTATION DE NOUVEAUX ESSAIS 1655.7.5 A�etation basée sur les méthodes de lassi�ation superviséeÀ titre de omplément, une approhe alternative est onsidérée dans e paragraphe. Cettedémarhe onsiste à utiliser les méthodes de lassi�ation supervisée pour l'a�etation des nou-veaux essais à l'une des lasses onnues (i.e., � avant �, � pendant � et � après � resserrage).Dans ette étude, les 41 essais enregistrés dans les ampagnes de 2003 sont utilisés pour l'entraî-nement (et validation, dans le as des RN et des SVM) des méthodes. Par onséquent, les 575nouveaux essais sont utilisées dans la phase de test. La di�érene de ette analyse ave les troispréédentes est qu'elle ne onsidère pas la possibilité de ne pas lasser un essai dans les troislasses onnues. Bien que ei ne soit pas toujours vrai, il est intéressant d'observer omment estests sont a�etés.Pour la méthode basée sur les RN, l'arhiteture du réseau utilisée est omposée d'une ouheahée ave 10 neurones. Par ailleurs, les fontions d'ativation utilisées sont la fontion sigmoïde(f. Équation (3.41)) dans la ouhe ahée et la fontion Heaviside (f. Équation 3.40) dans laouhe de sortie. Le taux d'apprentissage η est �xé à 0,01 et la onstante de moment µ est �xé à0,001. En e qui onerne les SVM, la fontion noyau RBF est toujours utilisée et le paramètre
σ est déterminé de manière itérative lors de la phase de validation.5.7.5.1 SignauxLe Tableau 5.66 regroupe les a�etations obtenues pour haque méthode en utilisant lessignaux transformés en histogrammes. Dans e as, les méthodes basées sur les RN et les SVMindiquent que pratiquement tous les nouveaux essais sont a�etés dans la lasse orrespondanteà l'état � pendant � renforement. Dans le as des ADB, ei est également observé, à l'exeptionde la troisième ampagne de mesures où l'a�etation est réalisée à la lasse � avant � travaux.Campagne ADB RN SVMAvant Pendant Après Avant Pendant Après Avant Pendant AprèsDé/04 37 44 19 18 80 2 0 100 0Mai-Juin/04 39 43 18 5 79 16 0 100 0Jul-Ot/05 45 22 33 12 70 18 0 100 0Nov-Dé/05 22 56 22 29 56 15 0 100 0Jan-Mar/06 33 47 20 24 61 15 0 100 0Moyenne 35 42 22 18 69 13 0 100 0Tableau 5.66 � A�etation des nouveaux essais basée sur les méthodes de lassi�ation appli-quées aux signaux transformés en histogrammes (valeurs en %).5.7.5.2 Fréquenes propresCette démarhe est maintenant appliquée aux fréquenes propres non ompensées. La ten-dane déjà observée en utilisant les signaux est enore véri�ée. Le Tableau 5.67 regroupe lespourentages alulés en utilisant des histogrammes. Dans e as, les méthodes des RN et desSVM indiquent toujours la même lassi�ation. Les ADB, toutefois, indiquent l'état � après �pour la première série de mesures, l'état � avant � pour les deux dernières et � pendant � pourles intermédiaires.Le Tableau 5.68 regroupe les a�etations obtenues pour haque méthode en utilisant les fré-quenes propres orrigées transformés en histogrammes. Dans ette analyse, toutes les méthodesindiquent une a�etation soit à la lasse � pendant �, soit à lasse � avant �.



166 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+317Campagne ADB RN SVMAvant Pendant Après Avant Pendant Après Avant Pendant AprèsDé/04 15 37 48 0 100 0 0 100 0Mai-Juin/04 28 44 28 0 100 0 0 100 0Jul-Ot/05 26 39 35 0 100 0 0 100 0Nov-Dé/05 38 32 30 0 100 0 0 100 0Jan-Mar/06 45 30 25 0 100 0 0 100 0Moyenne 30 36 33 0 100 0 0 100 0Tableau 5.67 � A�etation des nouveaux essais basée sur les méthodes de lassi�ation appli-quées aux fréquenes propres transformées en histogrammes (valeurs en %).Campagne ADB RN SVMAvant Pendant Après Avant Pendant Après Avant Pendant AprèsMai-Juin/05 48 29 23 0 100 0 45 34 21Jul-Ot/05 29 44 27 0 100 0 44 21 35Nov-Dé/05 31 39 30 0 100 0 46 30 24Jan-Mar/06 36 33 31 0 100 0 37 33 30Moyenne 36 36 28 0 100 0 43 30 28Tableau 5.68 � A�etation des nouveaux essais basée sur les méthodes de lassi�ation ap-pliquées aux fréquenes propres transformées en histogrammes (régression linéaire ; valeurs en%).Le Tableau 5.69 présente les taux d'a�etation évalués en utilisant les fréquenes proprestransformées en histogrammes, orrigées par le �ltre non linéaire. Les RN indiquent toujoursl'a�etation de tous les essais dans le luster � pendant �. Les ADB et les SVM, toutefois,tendent à partager les a�etation entre les groupes � avant � et � pendant � resserrage. De plus,les ADB indiquent l'a�etation dans le groupe � après � pour les essais enregistrés lors de ladeuxième ampagne d'essais.Campagne ADB RN SVMAvant Pendant Après Avant Pendant Après Avant Pendant AprèsMai-Juin/05 16 39 45 0 100 0 33 44 23Jul-Ot/05 25 41 34 0 100 0 39 30 31Nov-Dé/05 37 28 35 0 100 0 39 25 36Jan-Mar/06 42 27 31 0 100 0 40 26 34Moyenne 30 34 36 0 100 0 38 31 31Tableau 5.69 � A�etation des nouveaux essais basée sur les méthodes de lassi�ation appli-quées aux fréquenes propres transformées en histogrammes (régression non linéaire ; valeurs en%).5.7.5.3 Modes propresLes modes propres sont onsidérés et l'a�etation obtenue en utilisant des histogrammes estdétaillé dans le Tableau 5.70. Ainsi, omme il a été observé ave les signaux, les résultats obtenuspar les ADB, RN et SVM sont pratiquement les mêmes. Toutefois, seuls les RN a�etent tous lesessais dans la lasse � pendant �. Les ADB et les SVM ne le font que pour les quatre dernièresampagnes.



5.7. AFFECTATION DE NOUVEAUX ESSAIS 167Campagne ADB RN SVMAvant Pendant Après Avant Pendant Après Avant Pendant AprèsDé/04 20 39 41 0 100 0 8 45 47Mai-Juin/04 25 44 31 0 100 0 18 67 15Jul-Ot/05 12 57 31 0 100 0 22 75 3Nov-Dé/05 17 51 32 0 100 0 15 81 4Jan-Mar/06 29 44 27 0 100 0 12 88 0Moyenne 21 47 32 0 100 0 15 71 14Tableau 5.70 � A�etation des nouveaux essais basée sur les méthodes de lassi�ation appli-quées aux modes propres transformés en histogrammes (valeurs en %).Lorsque les modes propres ompensés sont utilisés, les pourentages d'a�etation des nou-veaux essais sont détaillés dans le Tableau 5.71. À l'exeption des ADB qui, pour la deuxièmeampagne, a�etent les essais dans le groupe � après � resserrage, les autres résultats sont iden-tiques à eux véri�és pour les intervalles (f. Tableau B.70).Campagne ADB RN SVMAvant Pendant Après Avant Pendant Après Avant Pendant AprèsMai-Juin/05 20 27 53 0 100 0 0 100 0Jul-Ot/05 29 38 33 0 100 0 0 100 0Nov-Dé/05 37 31 32 0 100 0 0 100 0Jan-Mar/06 40 28 32 0 100 0 0 100 0Moyenne 32 31 38 0 100 0 0 100 0Tableau 5.71 � A�etation des nouveaux essais basée sur les méthodes de lassi�ation appli-quées aux modes propres transformés en histogrammes (régression linéaire ; valeurs en %).Les résultats onernant les modes propres orrigés par le �ltre non linéaire sont détaillésdans le Tableau 5.72. Dans e as, les a�etations sont exatement les mêmes pour les RN et lesSVM, à savoir la lassi�ation des essais sur dans le luster � pendant �. Quelques di�érenessont notées par rapport aux résultats obtenus ave les ADB, qui a�etent toujours les essais dansle groupe � pendant �, ou dans le groupe � avant �.Campagne ADB RN SVMAvant Pendant Après Avant Pendant Après Avant Pendant AprèsMai-Juin/05 13 35 52 0 100 0 0 100 0Jul-Ot/05 28 39 33 0 100 0 0 100 0Nov-Dé/05 30 38 32 0 100 0 0 100 0Jan-Mar/06 36 30 34 0 100 0 0 100 0Moyenne 27 36 38 0 100 0 0 100 0Tableau 5.72 � A�etation des nouveaux essais basée sur les méthodes de lassi�ation ap-pliquées aux modes propres transformés en histogrammes (régression non linéaire ; valeurs en%).5.7.6 BilanDans le ontexte d'une nouvelle série de ampagnes de mesures dynamiques réalisée parSITES à la demande de la SNCF, plusieurs essais ont été enregistrés au ours des années. Lesampagnes, ayant débuté un an après la proédure de resserrage menée en juin 2003, avaient pour



168 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+317but d'observer l'évolution des aratéristiques modales du pont et aussi de suivre l'e�aité destravaux réalisés. Au total, 575 nouveaux essais ont été enregistrés sur 5 séries de mesures réaliséesentre �n 2004 et début 2006.Dans un premier temps, une analyse lassique, onsidérant les fréquenes propres identi�éeslors des ampagnes de 2003 et de elles de 2004 à 2005, a été menée. Cette analyse a onsisté àobserver la variation des paramètres modaux à partir de l'évaluation d'intervalles de on�anepour les valeurs moyennes. En observant les graphiques, il a été pratiquement impossible de tirerdes onlusions sur le hangement des quatre premières fréquenes propres et, par onséquent,sur l'e�aité des travaux de resserrage. En e�et, étant donné que les intervalles de on�ane sesuperposent, il n'est pas possible d'a�rmer ave 95% de on�ane, que les valeurs moyennes desfréquenes propres ont hangé.Quatre approhes originales ont été utilisées pour l'a�etation des nouveaux essais, a�n demieux appréhender la variation des e�ets de la proédure menée au ours des années. La premièreapprohe a onsisté à utiliser les arbres de déision onstruits à partir de la méthode des divisionshiérarhiques pour a�eter les nouveaux essais à l'un des lusters existants. Toutefois, il estégalement important de tenir ompte de la possibilité qu'un essai n'appartienne à auun deslusters existants. En ela, une analyse omplémentaire a été proposée, basée sur l'évaluation de� seuils � à partir d'une distribution de distanes. Cette approhe a été appliquée aux signaux etparamètres modaux, transformés en intervalles interquartiles et en histogrammes. Même que lesrésultats aient été hétérogènes (dans le sens où il n'existe pas un luster remarqué dans toutesles analyses), il a été montré que les essais ne sont pratiquement jamais lassés dans le lusterorrespondant à l'état � après �. Ce résultat donne de fortes indiations sur la perte d'e�aitédes proédures de resserrage menées.De plus, une deuxième démarhe basée sur les partitionnements obtenus à partir de la mé-thode des nuées dynamiques a été onsidérée. Dans e as, des prototypes représentatifs dehaque luster ont été évalués et une proédure similaire à elle dérite préédemment a étémenée. En général, les résultats ont été ohérents ave eux de l'approhe basée sur les divisionshiérarhiques. Bien que quelques essais de la ampagne de 2004 aient été a�etés dans le luster� après �, la plupart sont a�etés dans les luster � avant �, � pendant � ou enore dans eluiqui représente un état strutural di�érent de eux onnus. Par ailleurs, une troisième approhebasée sur le alul diret des distanes entre les essais a été onsidérée. Les résultats obtenussont similaires aux préédents. Cela montre que, dans ette étude, les erreurs ommises lors desproédures de lustering ne modi�ent pas les résultats des proédures d'a�etation.Une étude omplémentaire tenant ompte des méthodes de lassi�ation supervisée a étéprise en ompte. Dans ette étude, la possibilité d'a�etation d'un essai à une nouvelle lassen'est plus onsidérée. L'objetif est plut�t d'observer omment es méthodes peuvent extrapolerla onnaissane aquise durant la phase d'entraînement. Ii, les résultats ont pratiquement tousindiqué le luster � pendant � omme étant le omportement aratéristique des nouveaux essais.Les quatre approhes proposées pour l'a�etation de nouveaux essais ont été également onsi-dérées en tenant ompte des orretions thermiques appliquées aux paramètres modaux. Il a étémontré qu'en général, les deux types de �ltres onsidérés - linéaire et non linéaire - produisent destaux d'a�etation di�érents. L'utilisation du �ltre linéaire dans ette appliation ne semble pasdon pertinente. Étant donné que le modèle a été onstruit pour des températures relativementélevées, les paramètres modaux ompensés pour des températures plus faibles ont été sur-estimés.Cei n'est pas observé dans le as de la régression non linéaire. Ce type de méthode permet unemeilleure prédition des données, même si l'ensemble d'observations utilisées dans l'entraînementest di�érent de eux employé dans la phase de test. En général, l'a�etation des essais a été pra-tiquement toujours la même dans les deux as, soit dans le luster de l'état � avant �, soit danselui de l'état � pendant �. Toutefois, il onvient de remarquer que es résultats sont signi�a-



5.8. CONCLUSIONS 169tivement di�érents de eux obtenus sans prise en ompte des e�ets thermiques (f. paragraphe5.7). Cette observation met en évidene que pour des ampagnes d'essais réalisées en di�érentespériodes de l'année, la prise en ompte de la variation thermique sur les paramètres modaux doitêtre onsidérée.Même que les a�etations ne soient pas toujours les mêmes (i.e., n'indiquent pas un luster� prédominant �), il est intéressant de noter que les résultats signalent systématiquement laperte d'e�aité des travaux. Cei est notamment observé pour les ampagnes réalisées au boutd'un an après le resserrage des bielles. Pratiquement toutes les approhes d'a�etation proposéesindiquent alors que le omportement de l'ouvrage est revenu à l'état � pendant � (voire même� avant �) les travaux menés. Cette onlusion n'est possible d'être tirée qu'à partir de l'utilisationde l'ADS appliquée aux approhes d'a�etation proposées, mais aussi de son ouplage ave lesméthodes de lassi�ation supervisée.5.8 ConlusionsDans e hapitre, une appliation expérimentale, basée sur des essais dynamiques enregistréssur le pont-rail PK 075+317, a été proposée. Ce pont ferroviaire à poutrelles enrobées se situe surla ligne à grande vitesse reliant Paris à Lyon. L'étude menée a été divisée en deux axes majeurs.En premier lieu, l'objetif a été de aratériser et de véri�er les améliorations apportées par uneproédure de resserrage des bielles sur le omportement de l'ouvrage. Il a été onstaté, lors desampagnes de mesures préliminaires, que la fréquene de passage des TGV était très prohe de lapremière fréquene propre de vibration de l'ouvrage. La SNCF a déidé don de mettre en ÷uvreun système d'enastrement méanique des abouts du tablier sur les ulées, a�n de rigidi�er lastruture et, par onséquent, augmenter les fréquenes propres du pont. En seond lieu, le buta été d'évaluer l'impat des variations environnementales (liées à la température, dans le asprésent) sur les aratéristiques modales.A�n de répondre au premier enjeu, diverses analyses lassiques ont été réalisées. Dans un pre-mier temps, une étude des intervalles de on�ane appliqués aux fréquenes propres a été menée.À l'exeption de la première fréquene, tous les intervalles se hevauhent, e qui rend di�ilede onlure ave un niveau de on�ane satisfaisant (95%) que les moyennes de es paramètresont hangé après les travaux de resserrage. Dans une deuxième temps, des tests d'hypothèse ontété réalisés, le but étant de déterminer si les distributions des fréquenes propres � avant � et� après � les travaux peuvent être onsidérées omme identiques. Les résultats ont montré que lespremière, troisième et quatrième fréquenes propres éhouent au test (pour un niveau d'aep-tation de 5%), indiquant que les deux états peuvent être onsidérés omme di�érents. Cei n'apas été le as pour la deuxième fréquene propre, pour laquelle les tests d'hypothèse n'ont paspermis de disriminer es deux états. Par ailleurs, les oe�ients MAC ont été évalués pour lesdéformées modales, en onsidérant également les états � avant � et � après � resserrage. Il a étémontré que es oe�ients varient entre 99% et 100% pour les première et quatrième déforméesmodales. Pour les deuxième et troisième modes propres, les valeurs MAC ont été relativementplus faibles (osillant entre 50% et 99%). En général, la sensibilité de es types d'analyse nepermet pas de disriminer des modi�ations struturales ave un niveau de on�ane su�sant.Les approhes basées sur le ouplage de l'ADS aux méthodes de lustering - divisions hiérar-hiques, agglomérations hiérarhiques et nuées dynamiques - et aux méthodes de lassi�ationsupervisée - arbres de déision Bayésiens, réseaux de neurones et mahines à veteurs supports- ont été ensuite onsidérées a�n d'améliorer la disrimination des états struturaux. Plusieursétudes tenant ompte de di�érents sous-ensembles d'essais ont alors été réalisées. Le but initial aété de disriminer les trois états struturaux (avant, pendant et après resserrage) en utilisant la



170 CHAPITRE 5. ÉTUDE DU PONT-RAIL PK 075+317démarhe proposée. Des analyses ont été menées en utilisant les signaux et paramètres modauxtransformés en intervalles interquartiles et en histogrammes. En général, les résultats ont mon-tré que es approhes sont apables de disriminer les modi�ations struturales ave un tauxélevé de réussite dans ertains as, surtout en onsidérant les méthodes supervisées. De plus,omme il a été observé dans les simulations numériques au Chapitre 4, les méthodes de lus-tering basées sur les nuées dynamiques et les divisions hiérarhiques ont été plus e�aes pourla disrimination des états struturaux, notamment lorsque les fréquenes propres sont utilisées.La méthode des agglomérations hiérarhiques, qui n'avait pas permis d'obtenir des résultats sa-tisfaisants lors des simulations numériques, a enore montré une forte tendane à mélanger lesessais, surtout dans les lusters assoiés à l'état intermédiaire (pendant resserrage). De façonsimilaire, les RN et les SVM ont été plus performants en séparant (dans ertains as, de manièreparfaite) les trois états struturaux. Par ailleurs, une étude omplémentaire a été menée en neonsidérant que les deux états � extrêmes � (i.e., � avant � et � après � le resserrage). Il a été notéque les méthodes disriminent généralement mieux es deux états ave des taux de lassi�ationrelativement importants.Par la suite, des analyses onsidérant l'évaluation des indies de partitionnement optimalappliqués aux méthodes de lustering ont été proposées. Comme pour les simulations numé-riques au Chapitre 4, les indies CH et Γ sont, en général, les plus pertinents. Ces indies ontpratiquement toujours indiqué le nombre attendu de lusters, notamment en étant basés sur lesfréquenes propres. L'indie C∗ a toutefois montré être le plus sensible aux variations strutu-rales, en signalant souvent un nombre plus élevé de groupes de omportement. Les indies sontaussi une façon de valider les partitionnements obtenus. Par exemple, si un proédé de lusteringproduit des lusters très hétérogènes, e résultat est diretement re�été sur le alul des indies.En e sens, il est probable qu'ils n'indiqueront pas le partitionnement obtenu préédemmentomme optimal.Par ailleurs, quatre approhes originales pour l'a�etation des nouveaux essais ont été pro-posées. Ces approhes ont été appliquées dans un ontexte de nouvelles ampagnes de mesuresréalisées par la SNCF lors des années 2004, 2005 et 2006. Ces séries d'essais ont été menées a�nd'appréier les e�ets des travaux de resserrage au ours du temps. Au total, 575 nouveaux essaisont été enregistrés. En premier lieu, une analyse lassique simple a été onsidérée, en alulantles intervalles de on�ane pour la moyenne des fréquenes propres identi�ées. Les résultats n'ontpas permis de tirer des onlusions dé�nitives, e qui a onduit à l'appliation des nouvelles dé-marhes. La première démarhe pour l'a�etation de nouveaux essais a onsidéré les arbres dedéision obtenus à partir de la méthode des divisions hiérarhiques. L'idée est de faire � parou-rir � au nouvel essai l'arbre onstruit et d'observer où il est a�eté. Toutefois, ette proédurepeut mener à des résultats inohérents, étant donné qu'elle oblige la lassi�ation du nouvel essaidans un des groupes existants. Ainsi, une analyse omplémentaire a été introduite en dé�nissantle alul des seuils de distanes. Ces seuils sont utilisés pour déterminer si un essai a priori af-feté dans un tel groupe, y appartient e�etivement ou non. Par ailleurs, une deuxième approhebasée sur la méthode des nuées dynamiques a été onsidérée, le but étant d'a�eter les nouveauxessais par rapport aux prototypes évalués pour haque luster. La troisième méthode proposée neonsidère auune méthode de partitionnement. En réalité, l'existene de trois groupes � purs �est onsidéré (i.e. un groupe d'essais � avant � qui ne ontient que les 15 essais de type � avant �,un groupe � pendant � ave seuls les 13 essais de type � pendant � et un groupe � après � n'ayantque les 13 essais enregistrés � après � resserrage). L'objetif est d'observer omment les erreursommises lors de la dé�nition des lusters par les méthodes de lustering peuvent hanger l'a�e-tation des nouveaux essais. En général, il a été remarqué que ette analyse produit des résultatssimilaires à eux obtenus ave les divisions hiérarhiques et les nuées dynamiques. Cela met enévidene, dans un ertain sens, que le fait de ne pas avoir de lusters � purs � (i.e., n'ayant qu'unseul type d'essais) n'indique pas néessairement que l'a�etation sera fausse. Il faut onsidérer,



5.8. CONCLUSIONS 171toutefois, qu'un petit nombre d'essais a été lassé inorretement ave e type d'analyse. Cela si-gni�e que les prototypes évalués lors des partitionnements obtenus sont similaires à eux évaluésà partir de lusters � purs �. Il est lair que si les proédés de lustering produisent des lus-ters très hétérogènes, ei a�etera la lassi�ation des nouveaux essais. La dernière approhen'a onsidéré que la possibilité de lasser les nouveaux essais selon les trois lasses existantes(� avant �, � pendant � et � après �), en utilisant les trois méthodes de lassi�ation supervisée.Même si ette analyse est plus restreinte que les préédentes, il est également important d'ob-server omment les nouveaux essais sont a�etés à l'un de es états struturaux. Les résultatsont été relativement peu onvainants pour toutes les approhes utilisées. Cette ambiguïté sere�ète dans le sens où il n'y a pas eu un luster � prédominant � sur toutes les a�etations. Il estependant possible de onlure que l'e�aité des travaux de resserrage n'est pas aussi marquéequ'au moment du renforement. Cei est surtout observé dans les ampagnes de 2005 et 2006, oùpratiquement toutes les approhes d'a�etation ont indiqué que le omportement de l'ouvrageest revenu à l'état � pendant � (voire � avant �) les travaux de renforement menés.Finalement, a�n de répondre au deuxième enjeu de ette thèse, 'est-à-dire évaluer l'impatdes e�ets thermiques sur les paramètres modaux, deux analyses de régression ont été présen-tées. La première est une régression de type linéaire multiple et la seonde est une régressionnon linéaire basée sur des réseaux de neurones. La proédure a été menée en onsidérant deuxétapes : i) �ltrage des e�ets de la variation de températures sur les fréquenes et modes propres,à partir de l'utilisation des tehniques de régression proposées ; ii) utilisation des paramètresmodaux, � orrigés � des e�ets thermiques, dans des méthodes de lustering, de lassi�ationsupervisée et des proédures d'a�etation des nouveaux essais. Comme déjà mentionné, l'ob-jetif a été d'observer omment les résultats obtenus préédemment pouvaient hanger lorsqueles e�ets thermiques sont onsidérés. Dans le as des méthodes de lustering et de lassi�ationsupervisée, il a été remarqué que les taux de réussite peuvent être améliorés ou dégradés. Danse as partiulier, la variation des températures ne semble pas auser un e�et onséquent sur lesparamètres modaux. Étant donné le aratère hétérogène des résultats, ela montre que, pouret ouvrage et pendant la période analysée, il n'est pas pertinent de prendre en ompte les e�etsde la variation de température. Il est important de noter que pratiquement tous les essais ont étéenregistrés aux mêmes horaires et dans des plages de températures similaires. Par ailleurs, unedeuxième étude onernant l'a�etation des nouveaux essais a été onsidérée. Dans e dernieras, les analyses ont montré que la prise en ompte des e�ets thermiques a modi�é les résultatsobtenus. En e�et, les essais orrespondant aux ampagnes des mesures ont été enregistrés à dif-férentes périodes de l'année (don, à des températures di�érentes). Par ailleurs, il a été remarquéque l'utilisation du �ltre linéaire dans ette appliation n'est pas pertinente. Étant donné quele modèle a été onstruit pour des températures plus élevées, les paramètres modaux ompenséspour des températures plus faibles ont été sur-estimés. Cei n'est pas observé dans le as de larégression non linéaire. Bien que la onlusion soit la même - perte d'e�aité des travaux deresserrage - l'a�etation des essais aux di�érents groupes hange signi�ativement.





Chapitre 6Étude du pont PI-57 sur l'Oise
Dans e hapitre, l'étude sur la surveillane dynamique du pont routier PI-57 reliant Paris àLille et franhissant l'Oise est exploitée (Cury & Crémona 2010a). En premier lieu, la proédured'identi�ation modale menée sur l'ouvrage est détaillée. En deuxième lieu, les analyses de lus-tering et de lassi�ation supervisée ouplées à l'ADS sont mises en ÷uvre. Par ailleurs, de lamême façon que l'étude du pont-rail au hapitre préédent, une analyse des e�ets des variationsthermiques sur les paramètres modaux est menée. Pour ela, les tehniques de régression linéaireet non linéaire, introduites au paragraphe 3.4, sont utilisées. L'approhe basée sur l'Analyse enComposantes Prinipales (ACP) dérite dans le paragraphe 3.5 est également onsidérée.6.1 Présentation du as d'étudeDans le adre d'un ontrat de ollaboration sienti�que entre le LCPC, le LRPC de Bordeauxet la SANEF (Soiété des Autoroutes du Nord et de l'Est de la Frane), le suivi dynamique d'unpont routier a été onsidéré ave un double objetif : d'une part aratériser et quanti�er lese�ets d'une proédure de renforement sur le omportement de l'ouvrage, et d'autre part évaluerl'impat des variations environnementales sur les aratéristiques modales à partir de mesuresontinues de la température au ours des années.

Figure 6.1 � Loalisation du pont PI-57.L'ouvrage onerné est le PI-57 situé dans la ommune de Moru dans le département del'Oise, permettant à l'autoroute A1 (Paris - Lille) de franhir l'Oise (Figure 6.1). Ce pont est173



174 CHAPITRE 6. ÉTUDE DU PONT PI-57 SUR L'OISEun ouvrage en béton préontraint qui a été onstruit dans les années 1964-1965 (Figure 6.2).Sa struture omporte des poutres aissons préontraintes à hauteur variable (de 1,60 m à 4,30m), ayant 3 âmes et 2 hourdis (supérieur et inférieur) d'une longueur totale de 116,50 m (dontdeux travées de 18 m et une travée intermédiaire de 80,5 m). Les travées entrales de haquetablier ont été onstruites par enorbellement, pour mise en plae de voussoirs oulés sur plae.Le lavetage de la lef est assuré par des âbles de préontrainte plaés dans les hourdis inférieurs.Les travées de rives sont des travées ourtes (16,25 m et 18,00 m) et massives. Elles ont servide ontre-poids et de massifs d'anrage de la préontrainte de �éau lors de la onstrution destabliers (Figure 6.3).

Figure 6.2 � Vue de l'ensemble du pont PI-57.

(a) Vue de la ullée du pont (b) Vue du aisson de la travée entraleFigure 6.3 � Vue extérieure et intérieure du pont.La surveillane du pont PI-57 a été menée à partir d'essais dynamiques réalisés sous exitationambiante (tra� routier). Le système d'aquisition est omposé de 16 aéléromètres positionnésdans les aissons du tablier Lille-Paris. Les aéléromètres utilisés sont de type piezo-életrique4507B-005 de Bruël & Kjaër (tehnologie IEPE, -54 à 100 ◦C) de sensibilité 1V/g, ± 5g etont été positionnés ave des équerres de �xation en aluminium ollées, omme montré dans laFigure 6.4(a). Les mesures aélérométriques sont aquises sur la plage de fréquene 0-30 Hz.L'éhantillonnage des signaux est �xée à 1/250 s sur une durée de 5 min toutes les 3 heures.Parallèlement, a�n d'étudier l'in�uene thermique, des mesures de température sont réalisées.L'éhantillonnage se fait toutes les heures. Les sondes de température sont de type Pt100 lasseB (Figure 6.4(b)). Pour l'aquisition des aélérations, le système d'aquisition se ompose :� d'un ontr�leur de données Gantner de type E-pa DL sur lequel est branhé une lé USB



6.1. PRÉSENTATION DU CAS D'ÉTUDE 175de 4 Go permettant le stokage des données,� des modules A21 munis d'une voie d'aquisition aélérométrique IEPE,� d'un modem TCP/IP permettant la réupération des données et la on�guration du sys-tème à distane via un protoole FTP,Le ontr�leur E-pa, la lé USB et l'alimentation 24V ont été plaés dans une armoire detype életrique à l'entrée du aisson à proximité du routeur internet mis en plae par le servieommuniation de la SANEF. Dans haque aisson, une liaison série (Pro�bus + alimentation24V) a été établie entre les modules d'aquisitions et le ontr�leur E-pa.

(a) Aéléromètres plaés dans le aisson dupont (b) Sonde de températureFigure 6.4 � Vue des apteurs instrumentés.Le plan d'instrumentation des apteurs aélérométriques est montré à la Figure 6.5(a). Ceplan d'instrumentation permet de aratériser essentiellement les modes propres de �exion verti-ale et de torsion. L'aéléromètre 13 est utilisé omme apteur de référene pour la normalisationdes déformées modales. Par ailleurs, 7 sondes de températures ont été positionnées sur un pro�ldu aisson (Figure 6.5(b)). Le pro�l instrumenté se situe à 27 m de l'about �té Lille de l'ouvrage.

(a) Plan d'instrumentation des apteurs aélérométriques
(b) Plan d'instrumentation des sondes de températureFigure 6.5 � Implantation des aéléromètres et des sondes de température.Cet ouvrage a subi divers problèmes pendant et après sa onstrution, provoquant l'appa-rition de �ssures loalisées et l'augmentation de la dé�exion à mi-travée. Ces problèmes sont



176 CHAPITRE 6. ÉTUDE DU PONT PI-57 SUR L'OISEprinipalement dus à l'insu�sane de préontrainte, ausée par des e�ets de retrait et �uage et àla non prise en ompte des ontraintes thermiques lors du dimensionnement et de la onstrution(les onnaissanes sur e type de ontraintes étaient limitées à l'époque de la onstrution de epont). En raison du risque potentiel de �ssuration du tablier, des études numériques ont montréque l'intégrité de l'ouvrage à long terme pouvait être a�etée si des mesures orretives n'étaientpas prises rapidement. À partir de es évaluations tehniques et ompte tenu de l'importane dela struture, la SANEF a déidé de renforer les deux tabliers.Pendant l'été 2009, et ouvrage a subi des travaux de renforement par l'ajout de âbles depréontrainte. La proédure de renforement a onsisté à réduire les ontraintes de tration sousharges mobiles à 1,5 MPa dans la partie inférieure des setions droites du pont. Les ontraintesde tration peuvent atteindre jusqu'à 5,10 MPa dans la setion droite située à mi-portée. Desaluls e�etués par le bureau d'études ACOGEC sous la supervision de la SANEF ont évaluéla fore totale de préontrainte néessaire à 32000 kN, e qui orrespond à huit âbles 19T15S.Ave e renforement, le déplaement à mi-portée devrait être réduit de -2,44 m à -0,69 msous l'e�et du poids propre et des harges mobiles dans l'état limite de servie. Par ailleurs,un petit déplaement longitudinal avait été prévu (4,02 mm). Toutefois, auun déplaementsupplémentaire ne devrait se produire au niveau des piliers.A�n d'appréier d'une part l'e�aité et la pérennité à ourt terme du renforement, et d'éva-luer d'autre part l'impat des onditions environnementales (surtout elles liées aux variationsthermiques) sur le omportement dynamique du pont, deux ampagnes d'aquisition des mesuresse sont déroulées sur le long terme : la première phase, entre otobre 2008 et avril 2009, et ladeuxième phase, entre otobre 2009 et avril 2010.Le paragraphe suivant présente les résultats obtenus à partir des proédures d'identi�ationmodale menées lors de es deux ampagnes de mesures.6.2 Identi�ation modalePréalablement à l'analyse temporelle des signaux, une brève étude des densités spetrales depuissane est proposée a�n d'estimer grossièrement les fréquenes exitées pendant les essais. LaFigure 6.6 présente l'allure temporelle des signaux et la densité spetrale de l'aéléromètre 13.Les fréquenes indiquées par l'algorithme de la transformée de Fourier sont essentiellementelles qui ont été identi�ées par la boite à outils Sys-Ident. Contrairement à l'identi�ation modaleréalisée pour le pont-rail PK 075-317, l'approhe utilisée pour la détermination des paramètresmodaux du pont sur l'Oise onsidère le ouplage entre la méthode des Réalisations Stohastiques(MRS) et la méthode du Dérément Aléatoire (MDA).Cette approhe est néessaire du fait du aratère partiulier de la ampagne de mesures. Defaçon générale, la plupart des proédures d'identi�ation modale demandent une déterminationpréalable des bandes de fréquenes pour qu'une proédure préliminaire de �ltrage des mesures soitmenée. Cette démarhe est souvent utilisée pour des ampagnes d'essais sont réalisées pendantquelques jours (ou semaines) pour lesquelles le suivi de la variation des fréquenes propres peutêtre failement e�etué. Toutefois, pour des ampagnes de mesures ave un grand nombre d'essaisenregistrés, le suivi du omportement dynamique de l'ouvrage devient plus déliat. En e�et, ladé�nition des bandes de �ltrage inadéquates peut non seulement onduire à la non détetion depetits déalages fréquentiels liés à des e�ets extérieurs (température, humidité, vent, et.), maisaussi à une identi�ation erronée des paramètres modaux faute de déterminer préisément leursplages de variation.Compte tenu de ette problématique, une approhe originale basée sur le ouplage des mé-
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178 CHAPITRE 6. ÉTUDE DU PONT PI-57 SUR L'OISEpropres et des oe�ients d'amortissement identi�és lors de la première ampagne de mesures.Dans ette phase, 1174 �hiers ont été enregistrés.Mode f [Hz℄ σf [Hz℄ ξ (%) σξ (%)1 2,23 0,053 2,27 0,0332 4,89 0,173 1,65 0,0293 6,84 0,111 3,05 0,0404 8,48 0,173 2,74 0,0425 11,00 0,165 3,10 0,0416 14,05 0,198 3,16 0,0357 16,69 0,213 3,14 0,062Tableau 6.1 � Valeurs moyennes et éarts-types des fréquenes propres et amortissements (avantrenforement).La proédure d'identi�ation modale réalisée pendant la première phase (avant renforement)est également appliquée aux mesures de la deuxième phase (après renforement), le nombre deapteurs et le plan d'instrumentation restant inhangés. Le apteur de référene pour la norma-lisation des modes propres est toujours l'aéléromètre 13. Pendant ette phase, 1316 �hiers ontété enregistrés. Bien que la période d'aquisition des mesures soit la même pour les deux phases,quelques problèmes tehniques lors de la première ampagne ont empêhé l'enregistrement deertains �hiers. Le Tableau 6.2 regroupe les valeurs moyennes et les éarts-types respetifs desfréquenes propres et des oe�ients d'amortissement identi�és lors de la deuxième ampagnede mesures. Mode f [Hz℄ σf [Hz℄ ξ (%) σξ (%)1 2,29 0,067 2,18 0,0512 4,95 0,088 1,71 0,0973 6,93 0,161 2,80 0,0344 8,51 0,135 3,12 0,0475 11,08 0,176 3,09 0,0276 14,20 0,203 2,87 0,0457 16,91 0,187 3,43 0,054Tableau 6.2 � Valeurs moyennes et éarts-types des fréquenes propres et amortissements (aprèsrenforement).En omplément, un modèle 3D aux éléments �nis a été développé au LCPC sous le logiielCESAR/LCPCr pour permettre une orrélation qualitative des résultats identi�és ave unomportement de référene. La Figure 6.7 présente les modes propres alulés par le modèleaux éléments �nis (olonne de gauhe), et eux identi�és par Sys-Ident lors de la première phase(olonne au milieu) et de la deuxième phase (olonne de droite). Il est possible de onstater unbon aord entre les résultats numériques et expérimentaux. Le maillage des apteurs amontn'est pas symétrique ar il existe des points non instrumentés. Les amplitudes de es dernierssont alors �xées onventionnellement à 0 (représentées par des erles). En�n, il onvient designaler un omportement non symétrique rive droite/rive gauhe mis en évidene nettement entorsion (représenté par les arrés). La zone identi�ée présente don un omportement méaniqueanormal aratérisé par une dissymétrie du mode propre. Après analyse, il est apparu que lazone mise en évidene est prohe d'une région fortement �ssurée.Le Tableau 6.3 présente le omparatif entre les fréquenes propres des deux phases. Il estobservé, notamment pour la première fréquene, une augmentation sensible après les travaux derenforement, e qui est en aord ave le type de proédure 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 premières fréquenes, avant et après resserrage, au ours du temps.Il est noté que les fréquenes propres identi�ées lors de la deuxième phase sont plus élevées queelles de la première phase. Quelques variations sont observées au ours des mois. Ces �utuationspeuvent être liées à des phénomènes extérieurs omme des hangements de température, parexemple. Dans les paragraphes suivants, une étude des e�ets thermiques sur les paramètresmodaux est menée.Comme dans le hapitre préédent, un premier objetif majeur de ette étude est d'utiliserl'ADS ouplée aux méthodes de lassi�ation non supervisée et supervisée a�n de disriminerles deux états struturaux du pont sur l'Oise (i.e., avant et après le renforement). Un seondobjetif est d'étudier les e�ets de la variation des températures sur les paramètres modaux etd'appréhender omment ils peuvent in�uener les lassi�ations de omportements struturaux.Pour ela, une analyse basée sur les tehniques de régression linéaire et non linéaire et l'ACP estproposée.



180 CHAPITRE 6. ÉTUDE DU PONT PI-57 SUR L'OISEMode Fréquene [Hz℄ Fréquene [Hz℄ Di�érene (%)Phase 1 Phase 2 Phase 1/Phase21 2,23 2,29 2,692 4,89 4,95 1,233 6,84 6,93 1,324 8,48 8,51 0,355 11,00 11,08 0,726 14,05 14,20 1,117 16,69 16,91 1,32Tableau 6.3 � Valeurs moyennes et éarts-types des fréquenes propres identi�ées avant (phase1) et après (phase 2) renforement.
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6.3. ÉTUDE DES EFFETS THERMIQUES SUR LES PARAMÈTRES MODAUX 181aquis entre le 21 novembre et le 3 avril (pour les deux phases). Pour la première phase, 972essais sont utilisés, alors que 1164 essais le sont pour la deuxième phase. Il est rappelé que, àl'exeption de la sonde 5, toutes les sondes sont plaées à l'intérieur du aisson du pont.
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182 CHAPITRE 6. ÉTUDE DU PONT PI-57 SUR L'OISEde manière simultanée la variation de la première fréquene propre et des températures enregis-trées par la sonde T1 au ours du temps (pendant la phase 1), il est remarqué qu'une hute detempérature de près de 10 ◦C au mois de janvier a produit, pratiquement instantanément, uneaugmentation de 10% environ de la fréquene propre (Figure 6.11). Le phénomène a égalementété mis en évidene ave les autres fréquenes, mais dans des proportions moins importantes.Cei montre que, dans le adre de ette appliation, les e�ets thermiques sur paramètres modauxne sont pas négligeables.

Figure 6.11 � Variation de la première fréquene et de la température au ours du temps.Comme il a été dérit dans le paragraphe 3.4, avant d'appliquer les tehniques de régression,les valeurs des fréquenes propres et des omposantes modales identi�ées sont normalisées parrapport à une valeur de référene. Dans ette étude, la température 0 ◦C mesurée par la sondeT1 est utilisée omme température de référene, étant donné que ette valeur orrespond à lamoyenne de la plage de variations des températures enregistrées dans haque ampagne. Ainsi,les fréquenes sont toujours normalisées par rapport à la valeur identi�ée à ette température(la même démarhe est appliquée pour haque omposante modale. Cette proédure est apparuela plus adéquate, en obtenant un meilleur ajustement des données analysées (Cury & Crémona2010d). Il est noté que toutes les sondes de températures sont prises en ompte pour la détermi-nation des lois de orretion (à l'exeption des sondes T2 et T5). Dans les analyses suivantes, lestempératures mesurées et les ratios des paramètres modaux identi�és lors de la première phasede mesures (avant renforement) sont utilisés pour la onstrution des lois de orretion.Le Tableau 6.4 regroupe les veteurs des poids évalués pour haque ratio des fréquenespropres en utilisant des �ltres linéaires. Dans e tableau, β est le biais du modèle, wT1, . . . , wT7sont les poids qui multiplient les enregistrements de haque sonde de température, respetive-ment. Fréquene 1 Fréquene 2 Fréquene 3
β 1,0062 1,0038 0,9944
wT1 -0,0012 0,0007 -0,0006
wT3 0,0024 0,0033 -0,0068
wT4 -0,0017 -0,0012 -0,0004
wT6 0,0005 -0,0027 0,0080
wT7 -0,0010 -0,0005 -0,0008Tableau 6.4 � Veteurs des poids évalués pour haque loi de orretion thermique (régressionlinéaire ; phase 1).



6.3. ÉTUDE DES EFFETS THERMIQUES SUR LES PARAMÈTRES MODAUX 183Les lois de orretion basées sur la régression non linéaire sont déterminées en utilisant desréseaux de neurones. L'arhiteture utilisée est omposée de 10 neurones dans la ouhe ahéeet les fontions d'ativation utilisées sont les fontions tangente hyperbolique (dans la ouheahée) et sigmoïde (dans la ouhe de sortie). Les données d'entrée et de sortie sont les enre-gistrements de température des sondes thermiques et les ratios des paramètres modaux, respe-tivement. L'entraînement du réseau est réalisé en utilisant 680 essais de la phase 1 et pour lavalidation, 292 (également de la phase 1). Ainsi, 1000 tirages aléatoires sont réalisés (pour di�é-rents groupes d'entraînement et de validation). Le modèle hoisi est elui dont l'erreur ommiselors de phase de validation est la plus faible. Étant donné que le nombre de poids du réseaualibré est onséquent (50 dans la ouhe ahée + 10 dans la ouhe de sorties + 11 biais), lesvaleurs ne sont pas données.Vraisemblablement, deux lois de orretion indépendantes peuvent être réées. La première,utilisée pour orriger les paramètres modaux de la phase 1 et la deuxième, pour ompenser lese�ets des paramètres modaux de la phase 2. Toutefois, en normalisant toutes les fréquenespropres et omposantes modales par rapport à une valeur de référene, ette démarhe peut êtreévitée. En réalité, il faut que la loi de orretion dé�nie à partir des observations de la phase 1 soitpertinente vis-à-vis des observations de la phase 2. Ainsi, il onvient de � tester � les modèles deorretion avant de les mettre en ÷uvre. Dans ette étude, huit essais ont été enregistrés pendantla phase 2 à la température de 0 ◦C. L'idée est alors de omparer les préditions (pour les huitessais) déterminées à partir de la loi de la phase 1 (f. Tableau 6.4) ave elles obtenues à partirde la loi de la phase 2 (f. Tableau 6.5).Fréquene 1 Fréquene 2 Fréquene 3
β 0.9973 0.9926 0.9881
wT1 -0.0025 -0.0004 -0.0015
wT3 0.0048 -0.0100 -0.0049
wT4 -0.0044 0.0025 0.0022
wT6 0.0013 0.0082 0.0038
wT7 0.0008 -0.0005 0.0006Tableau 6.5 � Veteurs des poids évalués pour haque loi de orretion thermique (régressionlinéaire ; phase 2).La Figure 6.12(a) illustre un omparatif des préditions réalisées pour les ratios des pre-mières fréquenes propres identi�ées lors de la phase 2, à la température de référene. Il estnoté que les préditions des deux modèles linéaires sont signi�ativement prohes situées dansles bandes de on�ane. Une analyse similaire est menée en onsidérant le modèle non linéaire(f. Figure 6.12(b)). De façon similaire à e qui a été observé préédemment, les préditions sontassez prohes et se retrouvent toutes à l'intérieur des intervalles de on�ane évalués.Ces analyses sont également menées en onsidérant les deuxième et troisième fréquenespropres. Des résultats identiques sont observés (f. Figures C.1 et C.2). Étant donné que l'uti-lisation d'une seule loi de orretion peut être onsidérée de manière pertinente, les simulationssuivantes ne onsidèrent que les températures mesurées et les ratios des paramètres modauxidenti�és lors de la première phase de mesures (avant renforement) pour la onstrution des loisde orretion.La Figure 6.13 illustre l'évolution des trois premières fréquenes propres orrigées par le �ltrelinéaire par rapport au temps. Il est di�ile d'appréier les di�érenes entre es fréquenes propreset elles sans orretion thermiques à partir d'une observation simple sur leurs évolutions. Dansles paragraphes suivantes, des analyses lassiques et symboliques sont menées a�n de mieuxdistinguer les essais des phases 1 et 2. Dans l'Annexe C, l'évolution des fréquenes propres
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6.3. ÉTUDE DES EFFETS THERMIQUES SUR LES PARAMÈTRES MODAUX 1856.3.1 Étude des modèles de préditionDans e paragraphe, une approhe originale basée sur des modèles de régression et l'ACP(Analyse en Composantes Prinipales) ouplés à l'ADS est proposée. L'objetif prinipal estde pouvoir déteter des modi�ations qui peuvent représenter un omportement anormal del'ouvrage, en éliminant les e�ets liés aux variations de température. Dans un premier temps, lestehniques de régression linéaire et non linéaire sont onsidérées a�n de onstruire des lois quiexpliquent la variation des fréquenes propres par rapport aux températures.Cette démarhe est mise en ÷uvre en deux temps. Dans un premier temps, les fréquenespropres identi�ées et les températures mesurées lors de la première phase d'instrumentationsont utilisées pour l'entraînement des modèles de régression. Dans e as, l'ajustement des lois(linéaires ou non linéaires) est réalisé en onsidérant toutes les sondes de températures, saufles sondes T2, pour des raisons itées au paragraphe préédent, et T5, qui se situe en dehorsdu aisson où les aéléromètres sont plaés. Une fois le modèle ajusté, les poids optimaux sontévalués (omme détaillé dans le paragraphe 3.4) et appliqués aux températures mesurées pendantla deuxième phase d'instrumentation. Cette proédure mène alors à des valeurs prédites pourles fréquenes propres identi�ées pendant la deuxième ampagne de mesures. Par ailleurs, desintervalles de on�ane autour des valeurs prédites sont déterminés en utilisant les températuresde la phase 1 (f. Équation (3.72)). En théorie, toutes les observations situées en dehors de etintervalle devraient être onsidérées omme non représentatives de la � respiration naturelle � del'ouvrage et don, transrire un possible omportement � anormal � de l'ouvrage. Toutefois, leomportement dérit ii omme � anormal � est en réalité ausé par les travaux de renforementréalisés. Ainsi, toutes les observations qui se retrouvent en dehors de la bande de on�anesont elles pour lesquelles les e�ets du renforement sont marqués. Théoriquement, si le modèlede régression est bien ajusté, 'est-à-dire, s'il arrive à aratériser la variation des fréquenespropres uniquement en fontion de la température, toutes les observations prédites devraientêtre aratérisées omme � anormales �. Si ei n'est pas le as, alors l'e�et de renforementest ouvert par l'e�et thermique et ne peut être distingué. Il faut aussi onsidérer la possibilitéd'erreurs de détetion. En e�et, il se peut qu'une observation onsidérée normale (à l'intérieur dela bande de on�ane) par les modèles de régression, ne représente pas néessairement la mêmeondition struturale, mais un événement parfois ausé par le tra�, l'humidité, le vent, et. ouenore une erreur de prédition du modèle. La deuxième étape de l'approhe proposée onsistealors à utiliser l'analyse d'a�etation des essais à un luster donné.L'objetif est de déteter des essais qui ont hangé de omportement après les travaux, maisqui n'ont pas été identi�és par les modèles de régression. La démarhe utilisée ii est baséesur le alul des distanes entre les essais qui se situent à l'intérieur de la bande de on�anealulée et le prototype (noyau) du luster ontenant les essais de la phase 1. Si ette distaneest plus importante que la distane seuil (évaluée préalablement), et essai est onsidéré ommeune � anomalie � (le modèle de régression n'est don pas su�sant pour déteter un hangementstrutural). Cei indique don une erreur de détetion du modèle de régression utilisé. À l'inverse,si la distane est plus petite que le seuil, l'essai est onsidéré omme un omportement similaireà elui de l'état strutural avant renforement. Dans e as, la variation fréquentielle ausée parles travaux ne peut pas être détetée par ette approhe.Par ailleurs, une démarhe alternative utilisant l'ACP est proposée. L'avantage de l'ACP estqu'elle ne néessite pas de mesure des températures. En réalité, les e�ets thermiques sont traitésomme des variables inhérentes aux variations fréquentielles. L'idée est d'utiliser les fréquenespropres identi�ées lors des deux ampagnes de mesures et, à partir du alul des bandes deon�ane, de déterminer les observations dites � anormales �. Théoriquement, les essais enregis-trés pendant la phase 1 devraient être situés à l'intérieur des bandes de on�ane. À l'inverse, les



186 CHAPITRE 6. ÉTUDE DU PONT PI-57 SUR L'OISEessais aquis pendant la phase 2 (après travaux de renforement) devraient se situer en dehors desintervalles de on�ane. Le ouplage ave l'approhe d'a�etation des essais est également pro-posé. Le but est de véri�er si les � anomalies � signalées par l'ACP représentent une modi�ationstruturale ou une fausse alarme.Comme il a été dérit préédemment, avant d'appliquer les tehniques de régression, lesvaleurs des fréquenes propres sont normalisées par rapport à une valeur de référene. La tem-pérature 0 ◦C mesurée par sonde la T1 est utilisée omme température de référene. Ainsi, lesfréquenes propres sont normalisées par rapport à la valeur identi�ée à ette température. Il estimportant de remarquer que toutes les sondes de températures sont prises en ompte pour ladétermination des lois de orretion (à l'exeption des sondes T2 et T5).6.3.1.1 Modèles de régression linéaireLes premières simulations orrespondent aux analyses de régression appliquées à la premièrefréquene propre. Dans e as, l'ensemble des températures mesurées et des ratios des premièresfréquenes propres identi�ées pendant la première phase d'instrumentation est utilisé pour l'ajus-tement des modèles de régression. Manifestement, es fréquenes propres peuvent également êtreprédites par le modèle alibré, e qui est généralement appelé � simulation � du modèle. Cetteproédure est souvent menée a�n de véri�er la qualité de l'ajustement réalisé. La Figure 6.14(a)illustre les résultats de la simulation ave la première fréquene propre. Il est noté que la plu-part des valeurs prédites se situent à l'intérieur de l'intervalle de on�ane. Cela montre que lemodèle est relativement bien ajusté par rapport aux données utilisées. La Figure 6.14(b) illustreles résultats obtenus par le modèle de régression appliqué aux ratios des omposantes modalesdu premier mode propre. Dans ette �gure, les valeurs moyennes (± 1 éart-type) pour haqueomposante modale située à l'intérieur de l'intervalle de on�ane sont montrées. Par ailleurs, lesvaleurs moyennes des bandes de on�ane supérieure et inférieure (± 1 éart-type) pour haqueomposante sont également illustrées. Il est noté que les omposantes du mode moyen se situentgénéralement à l'intérieur des bandes de on�ane.Dans les analyses suivantes, l'ensemble des enregistrements de température de la deuxièmephase est onsidéré dans l'étape de prédition. La Figure 6.15(a) montre les résultats obtenuspour la prédition de la première fréquene propre en utilisant le modèle linéaire. Les intervallesde on�ane sont également montrés. Dans ette simulation, il est noté que seuls 28 essais sontonsidérés omme � anormaux � d'après le modèle de régression linéaire. En d'autres termes, lemodèle de régression a pu di�érenier les e�ets des travaux de renforement de eux liés aux e�etsthermiques dans 28 essais. Par ailleurs, la prédition des omposantes des déformées modales sontprésentées à la Figure 6.15(b). Dans ette �gure, le mode moyen (± 1 éart-type) les moyennesdes bandes de on�ane (± 1 éart-type) sont également illustrés.A�n de mieux analyser les essais dits normaux, l'approhe d'a�etation d'essais basée sur lealul des distanes entre un essai donné et un prototype est utilisée (détaillé dans le paragraphe3.1.6.1). L'idée est de repérer les essais qui se situent à l'intérieur des intervalles de on�ane et deles a�eter au luster d'essais de la phase 1. Si ette distane est plus importante que la distaneseuil (évaluée préalablement), et essai est onsidéré omme une � anomalie � (don le modèlede régression n'est pas su�sant pour déteter un hangement strutural). Dans ette premièreanalyse, il y a 1136 (1164-28) essais à a�eter et les 972 essais de la phase 1 sont onsidérés dansle luster C(P1). Le prototype pour e luster est évalué, une loi de probabilités est ajustée auxdistanes entre essais intra-luster, et �nalement la distane seuil est dé�nie. Étant donné quele modèle de régression est appliqué à la première fréquene propre seulement, ette proédurene onsidère que ette fréquene (et la déformée modale assoiée) transformée(s) en donnéessymboliques (intervalles interquartiles et en histogrammes). Dans le as des fréquenes propres, la
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(b) Modèle linéaire appliqué au premier mode propre (simulation)Figure 6.14 � Modèle de régression linéaire appliqué aux paramètres modaux (simulation).loi ajustée est la loi log-normale (seuil égal à 0,894). Le Tableau 6.6 regroupe les taux d'a�etationalulés. Quel que soit le paramètre modal onsidéré ou la transformation symbolique utilisée,les essais ne sont pas a�etés à la phase 1. Dans e as, le modèle de régression n'est pas su�santpour mettre en évidene une modi�ation struturale d'un e�et thermique. Par ailleurs, quelquesessais sont lassés dans le luster orrespondant à la phase 1. Cela indique que ni le modèle derégression, ni l'approhe d'a�etation ne sont apables de déteter les e�ets des travaux menés.Les taux d'a�etation évalués pour les déformées modales sont pratiquement identiques à euxobtenus en utilisant les fréquenes propres. Il est intéressant de remarquer que l'a�etation n'estpas néessairement la même pour les fréquenes propres et les modes propres. En e�et, etteproédure dépend fortement de l'ajustement des lois de probabilité et de la variabilité de haqueparamètre modal. Dans le as des modes propres, la loi ajustée est la loi log-normale (seuil égal0,771). Cluster Fréquenes propres Modes propresC(P1) 35% 38%Non lassé 65% 62%Tableau 6.6 � A�etation des essais en utilisant la première fréquene/mode propre transformésen histogrammes (modèle linéaire).Un modèle de régression linéaire est maintenant appliqué à la deuxième fréquene propre.Dans un premier temps, les enregistrements de température et les fréquenes propres identi�éesdurant la première phase sont utilisés pour alibrer le modèle de régression. Les résultats sontmontrés à la Figure 6.16(a). Dans le as des simulations ave les omposantes des déformées
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(b) Modèle linéaire appliqué au premier mode propre (prédition)Figure 6.15 � Modèle de régression linéaire appliqué aux paramètres modaux (prédition).modales, les résultats sont illustrées à la Figure 6.16(b). Comme il a été observé ave le premiermode propre (f. Figure 6.15(b)), la plupart des omposantes modales prédites par le modèle derégression se situent à l'intérieur des bandes de on�ane.Dans un seond temps, les températures mesurées lors de la deuxième phase sont onsidéréespour la prédition de la deuxième fréquene propre. Les résultats obtenus sont montrés à laFigure 6.17(a). Dans e as, 142 essais se situent en dehors des intervalles de on�ane. Celaindique que le modèle de régression onstruit pour ette fréquene propre peut, dans un ertainsens, mieux disriminer les e�ets des travaux de renforement de eux dus à la température. LaFigure 6.17(b) illustre la déformée modale moyenne orrespondante aux observations situées àl'intérieur de l'intervalle de on�ane. Les bandes de on�ane sont également montrées.L'approhe pour l'a�etation des essais est maintenant onsidérée. Le prototype du lusterC(P1) est évalué et les distanes sont alulées en onsidérant les 1022 (1164−142) essais omprisdans la bande de on�ane, représentés par les paramètres modaux transformés en donnéessymboliques. Étant donné que le modèle de régression ne prend en ompte que la deuxièmefréquene propre, seul e paramètre modal (et le mode propre assoié) sont onsidérés dans lealul d'a�etation. Les résultats sont détaillées dans le Tableau 6.7. En onsidérant les fréquenespropres transformées en intervalles interquartiles, un peu plus de la moitié des essais n'est paslassé en phase 1. Cela indique que le modèle de régression onstruit pour la deuxième fréquenepropre peut ne pas mettre en évidene la modi�ation struturale. En général, le ouplage entreles modèles de régression et l'approhe d'a�etation ne permet pas de di�érenier es e�ets. Laloi ajustée est la loi log-logistique (seuil égal à 0,778). Les résultats sont pratiquement du mêmeordre en onsidérant les déformées modales que eux obtenus ave les fréquenes propres. Danse as, la loi log-logistique est ajustée aux distanes entre essais (seuil égal à 0,507).
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(b) Modèle linéaire appliqué au deuxième mode propre (simulation)Figure 6.16 � Modèle de régression linéaire appliqué aux paramètres modaux (simulation).Cluster Fréquenes propres Modes propresC(P1) 48% 43%Non lassé 52% 57%Tableau 6.7 � A�etation des essais en utilisant la deuxième fréquene/mode propre transformésen histogrammes (modèle linéaireUn modèle de régression linéaire est onstruit en onsidérant la troisième fréquene propre.Le modèle est d'abord alibré en tenant ompte des mesures de température et des fréquenespropres identi�ées lors de la première phase d'instrumentation (f. Figure 6.18(a)). Les ratiosdes omposantes modales sont ensuite onsidérés et un modèle de régression est onstruit. Ladéformée modale moyenne et les bandes de on�ane sont montrées dans la Figure 6.18(b) aveles éarts-types respetifs (pour haque omposante modale).Une fois le modèle alibré, les enregistrements de température de la deuxième phase sontutilisés pour la prédition des fréquenes propres. La Figure 6.19(a) illustre les résultats obtenus.Dans ette analyse, 128 observations se situent à l'extérieur des bandes de on�ane (un nombremoins important par rapport à l'analyse préédente, mais supérieur à elui évalué en utilisant lapremière fréquene propre). Les déformées modales sont illustrées à la Figure 6.19(b).Les essais qui se situent à l'intérieur des bandes de on�ane sont maintenant analysés. Pourela, l'approhe d'a�etation est mise en ÷uvre. Dans un premier temps, les distanes entreles 1036 (1164 − 128) essais ompris dans les intervalles de on�ane et le prototype du lusterC(P1) sont évaluées. Les résultats sont détaillées dans le Tableau 6.8. Comme il a été observépour la deuxième paire des paramètres modaux, pratiquement la moitié des essais n'est pas lassé
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(b) Modèle linéaire appliqué au deuxième mode propre (prédition)Figure 6.17 � Modèle de régression linéaire appliqué aux paramètres modaux (prédition).au luster de la phase 1. Cela on�rme que le modèle de régression linéaire n'est pas apablede disriminer orretement une modi�ation struturale des e�ets thermiques. La loi ajustéedans le as de la transformation en histogrammes est la loi log-normale (seuil égal à 0,624). Lesrésultats sont pratiquement du même ordre en onsidérant les déformées modales. Dans e as,la loi log-logistique est ajustée aux distanes entre essais (seuil égal à 0,788).Cluster Fréquenes propres Modes propresC(P1) 55% 56%Non lassé 45% 44%Tableau 6.8 � A�etation des essais en utilisant la troisième fréquene/mode propre transformésen histogrammes (modèle linéaire).6.3.1.2 Modèles de régression non linéaireUne démarhe similaire est proposée en onsidérant des modèles de régression non linéaire. Enpremier lieu, un modèle est évalué pour l'ensemble des premières fréquenes propres identi�éesdans la phase 1. L'arhiteture utilisée est omposée de 10 neurones dans la ouhe ahée et lesfontions d'ativation utilisées sont la fontion tangente hyperbolique (dans la ouhe ahée) etla fontion sigmoïde (dans la ouhe de sortie). Les données d'entrée sont les enregistrements detempérature des sondes thermiques et les sorties, les ratios des paramètres modaux. L'entraîne-ment du réseau est réalisé en utilisant 680 essais de la phase 1 et 292 pour la validation (aussi dela phase 1). Ainsi, 1000 tirages aléatoires sont réalisés (pour di�érents groupes d'entraînement
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(b) Modèle linéaire appliqué au troisième mode propre (simulation)Figure 6.18 � Modèle de régression linéaire appliqué aux paramètres modaux (simulation).et de validation). Le modèle hoisi est elui dont l'erreur ommise lors de phase de validationest la plus faible. Étant donné que le nombre de poids du réseau alibré est onséquent (50 dansla ouhe ahée + 10 dans la ouhe de sorties + 11 biais), les valeurs ne sont pas données.La Figure 6.20(a) illustre les résultats obtenus lors des phases d'entraînement et de validationdu modèle. Il est noté que quelques peu d'observations se situent en dehors des intervalles. Lesdéformées modales et les intervalles de on�ane alulés pour haque omposante modale sontmontrées dans la Figure 6.20(b).La Figure 6.21(a) illustre les résultats obtenus pour la prédition de la première fréquenepropre de la deuxième phase d'instrumentation. Dans e as (ainsi omme il a été observé avele modèle linéaire), peu d'observations se situent à l'extérieur des bandes de on�ane. Ceiimplique que le modèle onstruit n'est pas apable de distinguer les modi�ations struturalesdes e�ets thermiques. Dans ette analyse, seuls 33 essais sont onsidérés omme � anormaux �. Laplupart de es essais ont aussi été signalés par le modèle linéaire appliqué à la première fréquenepropre. Les résultats en utilisant le modèle de régression non linéaire appliqué aux ratios desomposantes modales sont présentés à la Figure 6.21(b).La démarhe pour l'a�etation des essais est maintenant mise ÷uvre. Le prototype est évaluéen onsidérant les essais de la phase 1 (du luster C(P1)) et les 1131 (1164−33) essais ompris dansles bandes de on�ane sont onsidérés. Le Tableau 6.9 regroupe les pourentages d'a�etationalulés. Comme il a été observé préédemment, la plupart des essais ne sont pas a�etés auluster de la phase 1. Cei implique que le modèle de régression thermique n'est pas su�sant pourdisriminer les e�ets des travaux. En appliquant ette démarhe aux modes propres, les résultatssont relativement similaires. Toutefois, il reste toujours des essais pour lesquels la proédured'a�etation n'est pas apable de les distinguer. Étant donné que le luster C(P1) est toujours



192 CHAPITRE 6. ÉTUDE DU PONT PI-57 SUR L'OISE

Nov Déc Jan Fév Mar Avr
6

6.5

7

7.5

Observations

F
ré

q
u

en
ce

 c
o

m
p

en
sé

e 
[H

z]

 

 

Données

IC
inf

IC
sup

128 points ext.(a) Modèle linéaire appliqué à la troisième fréquene propre (prédition)
A10 A12 NM A13 A14 A16 NM A17 A18 A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9

−5

−4

−3

−2

−1

0

1

2

Accéléromètre

A
m

p
li

tu
d

e

 

 

Moyen

IC
sup

IC
inf

(b) Modèle linéaire appliqué au troisième mode propre (prédition)Figure 6.19 � Modèle de régression linéaire appliqué aux paramètres modaux (prédition).le même, les lois de probabilités ajustées (et valeurs seuils assoiées) sont identiques à ellesdéterminées pour le modèle de régression linéaire.Cluster Fréquenes propres Modes propresC(P1) 37% 35%Non lassé 63% 65%Tableau 6.9 � A�etation des essais en utilisant la première fréquene/mode propre transformésen histogrammes (modèle non linéaire).Le modèle de régression non linéaire basé sur les réseaux de neurones est maintenant appliquéà la deuxième fréquene propre. Dans un premier temps, les enregistrements de température etles fréquenes propres identi�ées durant la première phase sont utilisés pour alibrer le modèlede régression. Les résultats sont montrés à la Figure 6.20(a). Les omposantes des déforméesmodales prédites par le modèle de régression et les bandes de on�ane assoiées sont illustréesà la Figure 6.20(b).Dans un deuxième temps, les nouveaux enregistrements de températures sont utilisés pourla prédition des fréquenes propres. Les résultats obtenus sont montrés à la Figure 6.23. Lesrésultats sont similaires à eux obtenus ave le modèle linéaire. Ii, 139 observations se situentà l'extérieur des intervalles de on�ane. Par ailleurs, les déformées modales sont présentées à laFigure 6.21(b).Le Tableau 6.10 regroupe les taux d'a�etation évalués pour haun des lusters. Il est re-marqué qu'un peu plus de la moitié des essais est a�eté au luster qui représente un nouvel état
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(b) Modèle non linéaire appliqué au premier mode propre (simulation)Figure 6.20 � Modèle de régression non linéaire appliqué aux paramètres modaux (simulation).(i.e., di�érent de elui onsidéré omme l'état avant les travaux de renforement). Cela montreque les modèles de régression linéaire (et non linéaire) appliqués à la deuxième fréquene proprepeuvent mieux aratériser les modi�ations struturales que eux onstruits en utilisant la pre-mière fréquene propre. Dans le as des modes propres, près de 60% des essais ne sont pas lassésau luster de la phase 1. Cela montre que l'approhe d'a�etation peut servir de omplément auxmodèles de régression pour mettre en évidene les e�ets d'une modi�ation struturale. Toute-fois, il reste enore un nombre important d'essais pour lesquels les e�ets thermiques ne peuventpas être distingués des eux ausés par les travaux.Cluster Fréquenes propres Modes propresC(P1) 48% 43%Non lassé 52% 57%Tableau 6.10 � A�etation des essais en utilisant la deuxième fréquene/mode propre transfor-més en histogrammes (modèle non linéaire).Finalement, un modèle non linéaire est onstruit pour la troisième fréquene propre. Lemodèle est préalablement alibré en onsidérant les mesures de température et les fréquenespropres identi�ées lors de la première phase d'instrumentation (f. Figure 6.24(a)). Les déforméesmodales et les bandes de on�ane sont également montrées (f. Figure 6.24(b)) ave les éarts-types respetifs (pour haque omposante modale).Une fois le modèle alibré, les fréquenes propres sont prédites à partir des températuresmesurées pendant la phase 2. Dans ette analyse, 130 observations se situent dehors des intervallesde on�ane (un résultat similaire a été obtenu en utilisant le modèle de régression linéaire). Les
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(b) Modèle non linéaire appliqué au premier mode propre (prédition)Figure 6.21 � Modèle de régression non linéaire appliqué aux paramètres modaux (prédition).résultats de la prédition pour les fréquenes et modes propres sont montrés à la Figure 6.25.Les taux d'a�etation évalués pour haun des lusters (C(P1) et elui qui représente un nou-vel état) sont regroupés dans le Tableau 6.11. Contrairement à e qui été observé dans le as dumodèle de régression linéaire, un peu plus de la moitié des essais est a�eté au luster de la phase1. Cela montre que l'utilisation de l'approhe d'a�etation n'apporte pas une meilleure disrimi-nation des e�ets thermiques. Cette observation est également mise en évidene en onsidérantles modes propres. Cluster Fréquenes propres Modes propresC(P1) 50% 53%Non lassé 50% 47%Tableau 6.11 � A�etation des essais en utilisant la troisième fréquene/mode propre transfor-més en histogrammes (modèle non linéaire).6.3.1.3 Analyse en Composantes PrinipalesLes simulations suivantes onsidèrent l'approhe basée sur l'ACP (Analyse en ComposantesPrinipales) introduite à le paragraphe 3.5. Les trois premières fréquenes propres identi�ées lorsdes phases 1 et 2 d'instrumentation sont onsidérées pour le alul de l'indie d'endommagement
κ. Les simulations suivantes onsidèrent la transformation sur une ou deux omposantes prini-pales. L'avantage de ette approhe est qu'elle ne néessite pas de alibrer un modèle, ommedans le as des tehniques de régression. De ette façon, une étude sur la détetion d'anomalies
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(b) Modèle non linéaire appliqué au deuxième mode propre (simulation)Figure 6.22 � Modèle de régression non linéaire appliqué aux paramètres modaux (simulation).pendant la première ampagne d'essais est également menée. De plus, les fréquenes propresidenti�ées pendant le mois d'otobre (2008 et 2009) peuvent être aussi analysées, ontrairementaux méthodes de régression qui néessitaient de mesure des températures.Dans un premier temps, la norme Eulidienne est utilisée. La Figure 6.26 illustre les résultatsobtenus en utilisant une et deux omposantes prinipales pour la re-projetion des fréquenespropres. Le trait vertial sépare les essais de la première phase de eux de la deuxième. En ela,les indies d'endommagement sont alulés et les essais qui se situent à l'extérieur de l'intervallede on�ane (95%) sont onsidérés omme � anormaux �. Il est noté que l'utilisation d'une seuleomposante prinipale mène à la détetion de plusieurs essais anormaux, e qui est relativementmoins observé dans le as de l'analyse ave deux omposantes prinipales. Cei a également étéremarqué par Yan et al. (2005) et peut être expliqué par le fait que la re-projetion dans l'espaeoriginal, en ne onsidérant qu'une seule omposante, produit des erreurs plus importantes. Enela, le nombre de � fausses alarmes � tend à être plus grand. De plus, il est di�ile de noter unaord net entre les résultats obtenus par es deux transformations.L'approhe d'a�etation d'essais est maintenant onsidérée. Trois lusters sont utilisés : eluiorrespondant à la phase 1 (avant), à la phase 2 (après) et �nalement elui orrespondant à unnouvel état. Dans un premier temps, les 71 essais onsidérés omme anormaux pendant la phase1 sont analysés. En ela, ils sont a�etés soit au luster de la phase 1 (C(P1)), soit dans un autregroupe. Dans un deuxième temps, la même proédure est appliquée aux 129 essais de la phase2. Dans e dernier as, les essais sont a�etés soit au luster de la phase 2 (C(P2)), soit dans ungroupe di�érent. Cette démarhe est aussi mise en ÷uvre en utilisant les résultats obtenus parl'ACP sur 2 omposantes prinipales. L'enjeu prinipal de ette analyse est d'appréier la apaitéde l'ACP à déteter un hangement strutural. Le Tableau 6.12 regroupe les taux d'a�etation
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(b) Modèle non linéaire appliqué au deuxième mode propre (prédition)Figure 6.23 � Modèle de régression non linéaire appliqué aux paramètres modaux (prédition).alulés. Il est noté qu'un grand nombre d'essais sont a�etés à leurs lusters originaux. Dans leas des essais de la phase 1, par exemple, toutes les observations devraient si situer au dessousde la bande de on�ane (étant donné qu'auune modi�ation struturale a été réalisée). Ceimontre que la démarhe basée sur l'ACP susite un nombre important de fausses alarmes. Àl'inverse, dans le as des essais de la phase 2, la plupart devraient se situer au dessus de labande de on�ane, e qui n'est pas observée. Cela montre que l'ACP peut mener à des erreursde détetion. Pour toutes les simulations, pratiquement 90% des essais ne sont pas onsidérésomme � anormaux �, d'après l'approhe d'a�etation des nouveaux essais.Cluster 1 CP 2 CPC(P1) 88% 95%Non lassé 12% 5%C(P2) 89% 90%Non lassé 11% 10%Tableau 6.12 � A�etation des essais en utilisant les fréquenes propres transformées en histo-grammes (norme Eulidienne).La norme de Mahalanobis est maintenant onsidérée (f. Figure 6.27). Dans e as, il estremarqué que moins d'essais se situent à l'extérieur de l'intervalle de on�ane pour les deuxphases. Ces essais sont essentiellement les mêmes que eux signalés par l'analyse ave la normeEulidienne. En utilisant deux omposantes prinipales, le nombre d'essais aratérisés omme� anormaux � diminue. Toutefois, il existe des essais qui n'ont pas été détetés en n'utilisantqu'une seule omposante.
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(b) Modèle non linéaire appliqué au troisième mode propre (simulation)Figure 6.24 � Modèle de régression non linéaire appliqué aux paramètres modaux (simulation).L'approhe d'a�etation est enore onsidérée, omme détaillée dans le Tableau 6.13. Commeobservé en utilisant la norme Eulidienne, un nombre important d'essais n'est pas onsidéréomme étant anormal. Cela montre que l'utilisation de l'ACP peut ne pas être pertinente pourmettre en évidene les modi�ations struturales réalisées dans et ouvrage.Cluster 1 CP 2 CPC(P1) 84% 87%Non lassé 16% 13%C(P2) 95% 94%Non lassé 5% 6%Tableau 6.13 � A�etation des essais en utilisant les fréquenes propres transformées en histo-grammes (norme Mahalanobis).6.3.1.4 BilanDans le paragraphe préédent, une approhe originale basée sur le ouplage des modèles derégression linéaire et non linéaire à l'ADS a été proposée. L'objetif de ette démarhe est depouvoir déteter des variations des fréquenes propres n'étant pas liées aux e�ets de la varia-tion thermique. Pour ela, un proédé réalisé en deux temps a été onsidéré. Dans un premiertemps, des modèles de régression sont alibrés à partir de l'ensemble des températures mesuréeset des fréquenes propres identi�ées pendant la première ampagne d'essais. Une fois les modèlesajustés, des nouvelles valeurs de températures (mesurées lors de la deuxième phase d'instrumen-
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(b) Modèle non linéaire appliqué au troisième mode propre (prédition)Figure 6.25 � Modèle de régression non linéaire appliqué aux paramètres modaux (prédition).
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(a) ACP en utilisant une omposante prinipale Oct/08 Avr/09−Oct/09 Avr/10
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(b) ACP en utilisant deux omposantes prinipalesFigure 6.26 � ACP en onsidérant la norme Eulidienne.tation) sont utilisées par es modèles. Ainsi, des valeurs prédites pour les fréquenes propres sontévaluées. À partir de la détermination des intervalles de on�ane pour les valeurs prédites, ilest possible de déteter des observations dites � anormales � (elles qui se situent en dehors desintervalles alulés). En réalité, es observations représentent les e�ets ausés par les travaux derenforement réalisés. En d'autres termes, toutes les observations qui se situent en dehors de labande de on�ane sont elles pour lesquelles les e�ets du renforement sont remarqués. Théo-riquement, si le modèle de régression est bien ajusté, toutes les observations prédites doivent
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(a) ACP en utilisant une omposante prinipale Oct/08 Avr/09−Oct/09 Avr/10
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(b) ACP en utilisant deux omposantes prinipalesFigure 6.27 � ACP en onsidérant la norme de Mahalanobis.
être aratérisées omme � anormales �. Il faut ependant onsidérer la possibilité d'erreurs dedétetion. Il se peut qu'une observation onsidérée normale (dans la bande de on�ane) par lesmodèles de régression, ne représente pas néessairement la même ondition struturale, mais unévénement parfois ausé par le tra�, l'humidité, le vent, et. ou enore une erreur de préditiondu modèle.A�n d'apporter d'autres éléments de réponse, ette démarhe est ouplée ave l'ADS, etplus spéi�quement ave des méthodes d'a�etation d'essais. La deuxième étape onsiste alors àappliquer es méthodes aux essais onsidérés omme � normaux � par les modèles de régressionen les a�etant soit au groupe d'essais de la phase 1, soit dans un autre groupe (orrespondantà un état strutural di�érent). Il est alors possible de déterminer si la détetion par les modèlesde régression est pertinente ou non. En e�et, il a été montré que les modèles de régression n'ontpas signalé un nombre important d'essais omme étant des � anomalies �. Toutefois, en utilisantla deuxième étape d'a�etation, il a été montré que la plupart n'appartenaient généralement pasau luster d'essais de la phase 1. Ces résultats montrent qu'il ne su�t pas d'utiliser uniquementdes modèles de régression pour disriminer les e�ets d'une modi�ation struturale de eux liésà la variation de la température. Certes, pour de ertaines simulations, il a été remarqué quemême en utilisant l'approhe d'a�etation des essais, il n'est pas possible de mettre en évideneles modi�ations struturales réalisés dans et ouvrage.Par ailleurs, une approhe basée sur l'ACP a été proposée. L'avantage est qu'elle ne néessitepas des valeurs mesurées par les sondes de température, une fois que les e�ets thermiques sontonsidérés omme étant inhérents aux fréquenes propres identi�ées. Les résultats obtenus parl'ACP ne donnent généralement pas su�samment des éléments de onlusion pour distinguerune modi�ation struturale d'un hangement lié aux e�ets thermiques. Il a été montré qu'unnombre élevé de fausses alarmes a été déteté par l'approhe d'a�etation des essais.En général, es démarhes permettent d'aompagner, en temps réel d'aquisition de don-nées, des modi�ations qui sortent de la � respiration naturelle � de l'ouvrage. Bien qu'elles nepermettent pas de tirer des onlusions dé�nitives sur le aratère de es modi�ations, ellesreprésentent un nouvel élément pour la détetion de hangements struturaux.



200 CHAPITRE 6. ÉTUDE DU PONT PI-57 SUR L'OISE6.4 Analyse lassique6.4.1 Sans prise en ompte des e�ets thermiquesAvant de mettre en ÷uvre les démarhes utilisant l'ADS, une brève analyse lassique estmenée en tenant ompte des outils statistiques dits lassiques et de quelques méthodes itéesdans le Chapitre 1, pour la disrimination de omportements struturaux.Les histogrammes des trois premières fréquenes propres identi�ées pendant les deux am-pagnes de mesures sont montrés dans la Figure 6.28. Dans ette �gure, les traits vertiaux poin-tillés représentent les intervalles de on�ane à 95% pour les valeurs moyennes des fréquenespropres. Il est remarqué que les traits orrespondant à haque état se hevauhent, e qui ne per-met pas de onlure, ave un seuil de on�ane à 95%, que les moyennes des fréquenes propresont hangé et don que les états struturaux sont di�érents.
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() Troisième fréquene propreFigure 6.28 � Comparatif des histogrammes pour les trois premières fréquenes propres (phases1 et 2).Des tests d'hypothèse sont également e�etués en utilisant les fréquenes propres identi�éesavant et après renforement. Comme dans le hapitre préédent, l'hypothèse nulle du test estque les fréquenes sont issues d'une même distribution (e qui implique à la non détetion dese�ets des travaux réalisés). L'hypothèse alternative est don que les fréquenes propres sont



6.4. ANALYSE CLASSIQUE 201issues d'une distribution di�érente. Le niveau d'aeptation est toujours �xé à 5%. Dans etteétude, les tests sont réalisés en onsidérant les trois premières fréquenes propres. Les résultatsobtenus signalent la non aeptation de l'hypothèse nulle pour les trois tests menés, e qui meten évidene que les distributions avant et après renforement sont di�érentes. Les valeurs p∗ sontessentiellement égales à zéro (de l'ordre de 10−15 à 10−34) pour tous les tests.Par ailleurs, une analyse omparative des déformées modales est menée. Les modes propressont traés pour haque ligne de apteurs, en ne onsidérant que les aéléromètres vertiaux(voir Figure 6.5). Les oe�ients MAC sont également alulés. La Figure 6.29 illustre les troispremières déformées modales et les oe�ients MAC respetifs (NM dénote les points de mesuressans aéléromètre). Il est noté que la variation des modes est relativement faible, à l'exeption dumode 3 qui semble être le plus sensible aux modi�ations struturales apportées par les travauxde renforement. Pour les deux premières déformées, le oe�ient MAC est supérieur à 99%. Ilest noté qu'il ne dépasse pas 85% pour le troisième mode propre. Les e�ets des travaux menéssont notamment observés au niveau des points de mesure A5 et A14 (loalisés à mi-travée). À eniveau, une diminution sensible des amplitudes modales est remarquée. En e�et, pour le premiermode, les amplitudes ont diminué de l'ordre de 5% (pour A14). Le même résultat est observépour le deuxième mode propre, ave une rédution de près de 11% de l'amplitude (pour A4).6.4.2 Ave prise en ompte des e�ets thermiquesAvant de passer à l'étude symbolique des paramètres modaux orrigés, il est important dereprendre les analyses lassiques exposées préédemment. La Figure 6.30 montre les histogrammesdes trois premières fréquenes propres orrigées par le �ltre linéaire, en omparant les phases 1et 2. Il est noté que tous les intervalles de on�ane se hevauhent, ne permettant pas dedistinguer lairement les deux états struturaux. Une analyse similaire est menée en onsidérantla orretion par des �ltres non linéaires (f. Figure C.4). Il est également remarqué que lesintervalles de on�ane se superposent. Toutefois, il est noté que les distributions des fréquenessont plus éartées après les orretions thermiques (pour les deux �ltres). Il est alors espéré queles analyses de lustering et de lassi�ation puissent mieux disriminer les états struturaux.Par ailleurs, il est à remarquer que le �ltre non linéaire arrive à mieux séparer les distributionsde la troisième fréquene propre.Les tests d'hypothèse ont été également réalisés. Pour les deux types de �ltres, les résultatssont identiques. Quelle que soit la fréquene propre onsidérée, tous les tests rejettent l'hypothèsenulle, e qui implique la détetion des e�ets des travaux réalisés. Les déformées propres (oe�-ients MAC assoiés) sont fournies dans les Figures 6.31 (régression linéaire) et C.5 (régressionnon linéaire). Il est remarqué une sensible diminution de es indies. Cela montre que les �ltresont, dans un ertain sens, éarté les déformées modales. Par ailleurs, il est noté une meilleuresymétrie du troisième mode propre orrigé (points A13 et A16), e qui peut être éventuellementlié à l'utilisation des proédures de �ltrage thermique.Bien que les analyses lassiques permettent d'appréier, de façon préliminaire, les di�érenesentre les états struturaux, elles ne sont généralement pas su�samment sensibles pour disriminerdes modi�ations struturales. En e�et, si une approhe statistique est onsidérée (omme desintervalles de on�ane, par exemple), il est déliat de déterminer, pour un niveau de on�anedonné, si les hangements observés sur les paramètres modaux sont dus aux travaux réalisés ouà d'autres e�ets. Il est don justi�é d'appliquer des analyses omplémentaires a�n de permettreune meilleure disrimination de es états struturaux.Les paramètres modaux sont rarement identi�és dans leur totalité pour haque essai enregistrépour des ampagnes de surveillane dynamique sur le long terme (omme dans le as présent).Dans les simulations de lustering et de lassi�ation supervisée onsidérées, seules les trois
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() Troisième mode propreFigure 6.29 � Comparatif des trois premiers modes propres et alul du oe�ient MAC (entreles phases 1 et 2).premières fréquenes propres et les trois déformées modales assoiées sont don utilisées. En e�et,es paramètres modaux sont eux qui ont été identi�és dans la plupart des essais enregistrés.6.5 ADS ouplée aux méthodes de lusteringDe même que dans les hapitres 4 et 5, l'ADS est ouplée aux méthodes de partitionne-ment de données pour disriminer les deux états struturaux du pont PI-57. L'objetif de ette
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() Troisième fréquene propreFigure 6.30 � Comparatif des histogrammes pour les trois premières fréquenes propres orrigéespar le �ltre linéaire (phases 1 et 2).étude est d'appliquer les approhes proposées dans le adre de ette thèse pour disriminer lesessais enregistrés dans haune des phases en deux groupes distints. Les méthodes de lusteringsont appliquées aux signaux et aux trois premières paires des paramètres modaux transformésen données symboliques. Dans e hapitre, deux représentations symboliques sont utilisées. Lapremière, basée sur des intervalles interquartiles et la deuxième, sur des histogrammes à 20 a-tégories. Dans les analyses suivantes, seuls les résultats obtenus à partir de la transformation enhistogrammes sont donnés. Dans le as des intervalles, les résultats sont montrés dans l'AnnexeC de e mémoire.6.5.1 Analyse sur l'ensemble des essaisComme mentionné préédemment, deux ampagnes de mesures ont été réalisées. La première,entre le 14 otobre 2008 et le 4 avril 2009, a permis d'enregistrer un total de 1174 �hiers. Ladeuxième, durant les années de 2009 et 2010, a permis d'aquérir 1316 �hiers de mesure. Dansles paragraphes suivants, les analyses de lustering appliquées aux signaux onsidèrent l'ensembledes 2490 essais.Toutefois, il est important de rappeler que dans la première phase, il n'y a pas d'enregis-
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() Troisième mode propreFigure 6.31 � Comparatif des trois premiers modes propres orrigés par le �ltre linéaire et aluldu oe�ient MAC (entre les phases 1 et 2).trements thermiques pendant le mois d'otobre et début novembre. Ainsi, les analyses menéespar la suite appliquées aux paramètres modaux ne onsidèrent que les essais aquis entre le 21novembre et le 3 avril (pour les deux phases).6.5.1.1 SignauxLa méthode des divisions hiérarhiques est appliquée aux signaux transformés en histo-grammes. Il est évident que le partitionnement optimal est elui apable de séparer l'ensemble desessais en deux groupes parfaitement distints, haun ne ontenant que des essais du même type.Étant donné le nombre onséquent d'essais utilisés dans ette simulation, les sorties graphiques



6.5. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 205ne sont pas présentées. Les résultats obtenus en utilisant la transformation en histogrammessont légèrement moins pertinents que eux obtenus en onsidérant des intervalles (f. AnnexeC). Dans e dernier as, 53% des essais sont lassés orretement dans le luster assoié à lapremière phase et 52% dans elui assoié à la phase 2. La variable la plus disriminante est leapteur 2. Il est intéressant de noter que 'est un apteur qui enregistre des aélérations parmiles plus faibles (ontrairement à eux situés à mi-travée, par exemple). Cela montre que le ritèrede oupure des groupes n'est pas néessairement lié à l'amplitude des vibrations.L'utilisation de la méthode des agglomérations hiérarhiques tend à mélanger plus fréquem-ment les di�érents états struturaux, ave des taux de lassi�ation orrete moins importantsque eux obtenus ave les autres méthodes. Dans ette analyse, et en tenant ompte de la trans-formation en histogrammes, 45% des essais seulement sont orretement lassés dans le groupeorrespondant à la première phase d'aquisition et 43% dans elui de la deuxième phase.Lorsque la méthode des nuées dynamiques est onsidérée et de même que pour les divi-sions hiérarhiques, les taux de lassi�ation orrete sont légèrement plus importants : 54%pour les deux lusters. Toutefois, il faut rester prudent et tenir ompte que les taux de réussitesont relativement faibles, e qui empêhe une aratérisation adéquate des e�ets des travaux derenforement menés.6.5.1.2 Fréquenes propresLes trois premières fréquenes propres transformées en histogrammes sont onsidérées dans eparagraphe. En premier lieu, la méthode des divisions hiérarhiques est utilisée. Dans e as, lespourentages de lassi�ation orrete sont plus importants que eux obtenus ave les signaux,étant donné que 71% des essais sont bien lassés dans un luster et 74% dans l'autre. La variabledisriminante est la première fréquene propre.Les résultats obtenus en utilisant les agglomérations hiérarhiques sont, en général, moinssatisfaisants. En onsidérant des histogrammes, seulement 68% des essais sont orretementlassés dans le luster de la phase 1, alors que 70% le sont pour la phase 2.En e qui onerne la méthode basée sur les nuées dynamiques, les taux de lassi�ation sontplus élevés que eux ave la méthode préédente, et du même ordre si omparés à eux obtenusave les divisions hiérarhiques. En utilisant la transformation en histogrammes, les pourentagesde lassi�ation orrete sont 77% pour le premier groupe (phase 1) et 72% pour le deuxième(phase 2).6.5.1.3 Modes propresLa même démarhe est maintenant appliquée aux trois premiers modes propres. Les résultatsde la méthode des divisions hiérarhiques sont en général meilleurs si omparés à eux obtenusen utilisant les signaux, mais moins pertinents que eux évalués ave les fréquenes propres.Cette tendane a été véri�ée pour l'appliation numérique au hapitre 4 et expérimentale (pont-rail) au hapitre 5. Dans e dernier as 70% des essais sont orretement lassés dans le groupeorrespondant à la phase 1 et à la phase 2, lorsque des histogrammes sont utilisés. La variablela plus disriminante est le deuxième mode propre.Lorsque les agglomérations hiérarhiques sont onsidérées, les taux sont généralement plusfaibles que eux obtenus ave les autres méthodes de partitionnement. Dans e as, les pouren-tages de lassi�ation orrete sont de 62% dans le luster de la phase 1 et 61% dans elui dela phase 2. En omparant les deux types de transformation en données symboliques, il est notéque les lassi�ations sont relativement meilleures dans le luster de la phase 1 en onsidérant



206 CHAPITRE 6. ÉTUDE DU PONT PI-57 SUR L'OISEdes histogrammes et, à l'inverse, les taux pour le luster de la phase 2 sont plus importants enutilisant des intervalles (f. Annexe C). Cei met en évidene la néessité de roiser les résultatsissus des di�érentes transformations en données symboliques.En e qui onerne la méthode des nuées dynamiques appliquée aux modes propres, lestaux sont plus élevés que eux obtenus ave les méthodes préédentes. En e�et, 74% des essaisorrespondant à la phase 1 d'aquisition sont orretement lassés et 71% de eux orrespondantà la phase 2 le sont dans le luster assoié à la phase � après � renforement.Les résultats de ette première analyse laissent penser que les e�ets environnementaux et/oules variations extérieures (e.g., tra� routier) rendent di�ile l'identi�ation des e�ets du renfor-ement si les essais sont onsidérés tous ensemble. Comparer les mêmes périodes de l'année avantet après renforement peut être une solution pour mettre en évidene une meilleure disriminationdes états struturaux. Cette démarhe est testée dans le paragraphe suivant.6.5.2 Appliation aux paramètres modaux orrigésComme il a été proposé dans l'appliation expérimentale sur le pont-rail au hapitre 5, ladeuxième partie de ette étude onsiste à appliquer les trois premières paires de paramètresmodaux � ompensés � des e�ets thermiques aux méthodes de lustering. Dans un premier temps,les analyses de lustering onsidèrent l'ensemble des essais. Il est important de noter qu'il n'y apas eu d'enregistrements de températures pendant le mois d'otobre 2008. Les analyses suivantesne onsidèrent don que les paramètres modaux identi�és entre les mois de novembre et avril(pour les deux phases d'instrumentation). En ela, seuls les fréquenes et modes propres identi�éspendant ette période sont utilisés. En premier lieu, les paramètres modaux sont orrigés parles �ltres linéaire et non linéaire. En seond lieu, es paramètres sont utilisés par méthodes delustering. Les analyses suivantes onsidèrent toujours les trois premières fréquenes propres etdéformées modales assoiées.6.5.2.1 Analyse sur l'ensemble des essaisLe Tableau 6.14 regroupe les taux de lassi�ation orrete obtenus par les divisions hiérar-hiques appliquées aux paramètres modaux. En onsidérant les fréquenes propres représentéespar des histogrammes, il est noté que les résultats sont relativement plus pertinents que euxobtenus sans la orretion thermique. Les pourentages obtenus en utilisant les modes propressont similaires, étant donnée une légère augmentation des taux de lassi�ation orrete. Engénéral, les résultats montrent que la orretion des paramètres modaux est pertinente, étantdonné que les taux de lassi�ation sont plus importants (f. Tableau 6.14) que eux obtenussans l'utilisation des �ltres thermiques. Dans ette analyse, la deuxième fréquene propre et ledeuxième mode propre sont les paramètres modaux utilisés pour la disrimination des groupesstruturaux. Par la suite, C(P1) dénote le luster assoié à la phase 1 et C(P2) elui assoié à laphase 2. Ave orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresC(P1) 75% 71% 71% 70%C(P2) 74% 73% 74% 70%Tableau 6.14 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les divisions hiérarhiquesappliquées aux paramètres modaux (histogrammes ; �ltre linéaire).



6.5. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 207Par ailleurs, les agglomérations hiérarhiques sont onsidérées. En onsidérant les fréqueneset modes propres, des légères augmentations sur les taux de lassi�ation orrete sont remar-quées. Dans le as des fréquenes propres, 70% des essais sont orretement lassés dans le lusterde la phase 1 (ontre 68% de l'analyse préédente) et 69% (ontre 70%) le sont pour la phase2. Ce dernier taux est légèrement inférieur aux résultats préédents. En onsidérant les défor-mées modales, les pourentages sont aussi relativement plus importants, bien qu'ils sont moinsmarqués que eux obtenus en onsidérant les fréquenes propres (f. Tableau 6.15).Ave orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresC(P1) 70% 65% 68% 62%C(P2) 69% 62% 70% 61%Tableau 6.15 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les agglomérations hiérar-hiques appliquées aux paramètres modaux (histogrammes ; �ltre linéaire).La méthode basée sur les nuées dynamiques est appliquée aux paramètres modaux. L'aug-mentation des taux de lassi�ation est également observée dans les deux as. Pour les fréquenespropres transformées en histogrammes, par exemple, 76% des essais sont orretement lassésdans le luster de la phase 1 (ontre 75% sans prise en ompte des e�ets thermiques) et 74%dans le luster de la phase 2 (ontre 72%). Pour les modes propres, les résultats sont relati-vement moins pertinents (73% pour la phase 1 et 70% pour la phase 2, ontre 74% et 71%,respetivement). Le Tableau 6.16 regroupe la totalité des résultats.Ave orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresC(P1) 76% 73% 77% 74%C(P2) 74% 70% 72% 71%Tableau 6.16 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les nuées dynamiques appli-quées aux paramètres modaux (histogrammes ; �ltre linéaire).Une deuxième tehnique, basée sur la régression non linéaire à partir des réseaux de neurones,est proposée. Pour les simulations suivantes, la boîte à outils Netlab a été utilisée. L'arhiteturedu réseau onsiste en une ouhe ahée ave 10 neurones et la fontion d'ativation est latangente hyperbolique. L'objetif est non seulement de orriger les e�ets issus de la variation detempératures, mais aussi de omparer les résultats obtenus en utilisant le �ltre linéaire. En e�et,lorsque il s'agit d'une appliation où de nombreuses observations (mesures) existent, le �ltre nonlinéaire peut être plus adéquat qu'un �ltre linéaire.La méthode des divisions hiérarhiques est appliquée aux fréquenes et modes propres orrigéspar le �ltre non linéaire. Le Tableau 6.17 regroupe les taux de lassi�ation obtenus. Dans les deuxas, mais plus nettement pour les fréquenes propres, les pourentages sont signi�ativement plusélevés que eux obtenus ave le �ltre linéaire. Cela montre que l'utilisation du �ltre non linéaireest plus pertinente et que la prise en ompte des orretions thermiques est essentielle dansette étude. Les résultats obtenus en utilisant les déformées modales sont relativement meilleursque eux sans orretion thermique, bien que la di�érene ii soit plus faible que elle observéeave le �ltre linéaire. De plus, la transformation en intervalles interquartiles est relativement pluspertinente que elle en histogrammes (f. Tableau C.12). Dans ette analyse, la première fréquenepropre et le premier mode propre sont les variables disriminantes lorsque des histogrammes sontutilisés.



208 CHAPITRE 6. ÉTUDE DU PONT PI-57 SUR L'OISEAve orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresC(P1) 77% 73% 71% 70%C(P2) 76% 70% 74% 70%Tableau 6.17 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les divisions hiérarhiquesappliquées aux paramètres modaux (histogrammes ; �ltre non linéaire).Le Tableau 6.18 présente les résultats obtenus à partir de l'appliation des agglomérationshiérarhiques aux paramètres modaux ompensés par le �ltre non linéaire. Contrairement à equi a été observé ave la méthode des divisions hiérarhiques, les pourentages de lassi�a-tion orrete n'ont pas hangé signi�ativement. En général, les lassi�ations obtenues ii sontlégèrement meilleures que elles obtenues sans la onsidération des e�ets thermiques.Ave orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresC(P1) 70% 62% 68% 62%C(P2) 70% 66% 70% 61%Tableau 6.18 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les agglomérations hiérar-hiques appliquées aux paramètres modaux (histogrammes ; �ltre non linéaire).Finalement, les résultats obtenus par la méthode des nuées dynamiques sont détaillés dans leTableau 6.19. Comme il a été remarqué pour les divisions hiérarhiques, les taux de lassi�ationorrete sont relativement plus importants que eux obtenus ave le �ltre linéaire (ou enoresans l'utilisation des �ltres). Dans le as des fréquenes propres, près de 80% des essais sontorretement lassés quel que soit le type de transformation symbolique utilisée (f. Tableau C.14,dans le as des intervalles). Par ailleurs, les pourentages obtenus en utilisant les déforméesmodales sont plus élevées (75% pour les deux lusters).Ave orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresC(P1) 77% 75% 77% 74%C(P2) 79% 75% 72% 71%Tableau 6.19 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les nuées dynamiques appli-quées aux paramètres modaux (histogrammes ; �ltre non linéaire).6.5.3 Comparaison des phases 1 et 2 mois par moisUne analyse détaillée est proposée dans e paragraphe. À l'inverse d'une étude globale où lesessais des phases 1 et 2 sont onsidérés tous en même temps, un traitement de données mois parmois est proposé. Le but est de omparer les essais enregistrés dans un mois de 2008 ave eux dumême mois en 2009 (pour les mois de janvier, février, mars et avril, les résultats orrespondentaux années 2009 et 2010). L'objetif est de diminuer, d'une ertaine façon, les inertitudes liéesaux hangements de température et aux variations du tra�. Pour le mois d'otobre 2008 et 2009,182 essais ont été enregistrés ; 444 essais en novembre 2008/2009 ; 458 en déembre 2008/2009 ;



6.5. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 209455 en janvier 2009/2010 ; 386 en février 2009/2010 ; 439 en mars 2009/2010 et 126 en avril2009/2010.6.5.3.1 SignauxLa Figure 6.32 illustre les résultats obtenus en utilisant les méthodes de partitionnementappliquées aux signaux transformés en histogrammes. Dans ette �gure, les barres vertialesreprésentent les taux de lassi�ation orrete évalués pour haque mois sont illustrés. Il estremarqué que pour la méthode des divisions hiérarhiques appliquées aux signaux, 100% de las-si�ation orrete est obtenu pour le mois d'otobre. Ce résultat est important, ar il montre qu'ilest possible d'extraire des informations pertinentes sur le omportement de l'ouvrage diretementà partir des mesures e�etuées in situ. Bien que ette lassi�ation ne soit pas atteinte ave lesautres méthodes (ou enore pour les autres mois de l'année), les pourentages de lassi�ationorrete ont augmenté sensiblement par rapport aux résultats obtenus dans le paragraphe pré-édent. Cela met en évidene que la proédure utilisée au paragraphe 6.4.1, où plusieurs essais,enregistrés dans di�érentes périodes de l'année, sont onsidérés simultanément, peut ne pas êtrela plus adéquate pour la détetion des modi�ations struturales.
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C(P1)

C(P2)() Nuées dynamiquesFigure 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 hiérarhiqueset des nuées dynamiques sont elles apables de lasser les essais ave les meilleurs taux de



210 CHAPITRE 6. ÉTUDE DU PONT PI-57 SUR L'OISEréussite, bien qu'ils restent relativement faibles (de l'ordre de 60% en moyenne). Par ailleurs, lesagglomérations hiérarhiques présentent des résultats moins pertinents, ayant un taux moyen de50% de lassi�ation orrete. Le Tableau 6.20 regroupe les variables disriminantes déterminéesdans haque analyse en onsidérant les divisions hiérarhiques. Il est noté que la plupart desapteurs hoisis sont eux situés prohe des appuis.6.5.3.2 Fréquenes propresLes résultats obtenus en utilisant les trois premières fréquenes propres sont présentés dansla Figure 6.33. Dans e as, les taux de lassi�ation orrete sont plus élevés que eux obtenusen utilisant les signaux. Ainsi, omme il a été remarqué préédemment, la méthode des divisionshiérarhiques appliquée à des histogrammes permet de lasser orretement tous les essais en-registrés pendant le mois d'otobre. De plus, les taux de lassi�ation orrete sont aussi plusimportants que eux obtenus en tenant ompte de tous les essais simultanément. Il est notéque les pourentages de lassi�ation orrete sont de l'ordre de 80%, en moyenne, pour lesméthodes des divisions hiérarhiques et des nuées dynamiques, et 70% pour les agglomérationshiérarhiques. Il est également remarqué que la représentation en histogrammes semble être plusadaptée pour ette analyse, étant donné que les taux de lassi�ation orrete sont signi�ative-ment plus élevés que eux évalués en onsidérant des intervalles interquartiles (f. Figure C.7).Le Tableau 6.20 regroupe les variables disriminantes déterminées dans haque analyse en onsi-dérant les divisions hiérarhiques. Dans la plupart des as, la première fréquene propre a étéhoisie omme elle la plus disriminante.Ii, la démarhe proposée pour la orretion des paramètres modaux est également onsidéréeet les proédés de lustering sont à nouveau onsidérés. L'objetif est de véri�er si l'utilisation des�ltres thermiques peut améliorer les taux de lassi�ation obtenus auparavant. La Figure 6.34présente les résultats obtenus ave la méthode des divisions hiérarhiques appliquées aux fré-quenes propres orrigées par le �ltre linéaire et non linéaire, respetivement. Il est noté quepour la plupart des mois onsidérés, les taux de lassi�ation orrete sont plus importants enutilisant le �ltre non linéaire. Cei est notamment observé pour le mois de déembre où lespourentages sont partiulièrement plus élevés que eux obtenus sans la orretion thermique(Figure 6.33(a)).La méthode des agglomérations hiérarhiques, onsidérée à la Figure 6.35, permet d'atteindredes taux de lassi�ation orrete légèrement plus importants en utilisant des �ltres thermiques.Lorsque que le �ltre non linéaire est utilisé, les résultats sont enore améliorés. Dans e dernieras, le taux moyen pour tous les mois est de l'ordre de 80% (ontre 75% pour le �ltre linéaire).Les lassi�ations obtenues en utilisant les nuées dynamiques sont présentées à la Figure 6.36.Pour ette méthode, les résultats sont signi�ativement meilleurs en onsidérant les deux �ltresthermiques. L'utilisation du �ltre non linéaire permet là enore d'obtenir les meilleurs résultats.Cei est véri�é surtout pour le mois de février où pratiquement tous les essais orrespondant àla phase 2 sont lassés orretement.6.5.3.3 Modes propresLa Figure 6.37 illustre les résultats obtenus en utilisant les trois premiers modes propres.Des taux relativement plus élevés de lassi�ation orrete sont également observés dans e as(par rapport à l'analyse de l'ensemble d'essais). En partiulier, 75% des essais sont, en moyenne,lassés orretement en utilisant la méthode des divisions hiérarhiques. Le taux est relativementplus faible lorsque les agglomérations hiérarhiques sont onsidérées, ave une moyenne de 70%.Pour ette méthode, il est noté que la représentation en intervalles interquartiles (f. Figure C.11)
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C(P1)

C(P2)() Nuées dynamiquesFigure 6.33 � Méthodes de partitionnement appliquées aux fréquenes propres transformées enhistogrammes.
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C(P1)

C(P2)(b) Filtre non linéaireFigure 6.34 � Méthode des divisions hiérarhiques appliquées aux fréquenes propres � orri-gées � (�ltres linéaire et non linéaire)est la plus adaptée, ave des pourentages plus élevés que eux obtenus en onsidérant des histo-grammes. Par ailleurs, la méthode basée sur des nuées dynamiques produit les meilleurs résultats.
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C(P1)

C(P2)(b) Filtre non linéaireFigure 6.35 � Méthode des agglomérations hiérarhiques appliquées aux fréquenes propresorrigées (�ltres linéaire et non linéaire)
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C(P1)

C(P2)(b) Filtre non linéaireFigure 6.36 � Méthode des nuées dynamiques appliquées aux fréquenes propres orrigées (�ltreslinéaire et non linéaire)Bien que les taux de lassi�ation orrete soient pratiquement du même ordre que eux ave desdivisions hiérarhiques, il est observé que l'utilisation des nuées dynamiques permet d'obtenirdes taux plus élevés pour les mois de janvier et février. Le Tableau 6.20 regroupe les variablesdisriminantes déterminées dans haque analyse en onsidérant les divisions hiérarhiques. Il estnoté que le deuxième mode propre est elui qui est le plus souvent utilisé pour la disriminationdes lusters.La proédure de orretion thermique est maintenant onsidérée. Les pourentages de las-si�ation orrete obtenus ave la méthode des divisions hiérarhiques sont présentés dans laFigure 6.38, en onsidérant les deux types de �ltre. Même que les taux de lassi�ation orretesoient moins importants que de eux alulés ave les fréquenes propres, ils sont plus élevés queeux obtenus sans prise en ompte de la variation thermique. Il est également noté que le �ltrenon linéaire a produit des meilleurs résultats pour la majorité des simulations réalisées.La Figure 6.39 présente les lassi�ations obtenues en utilisant la méthode des agglomérationshiérarhiques. Dans e as, les taux de lassi�ation orrete obtenus par le �ltre linéaire sont du
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C(P1)

C(P2)() Nuées dynamiquesFigure 6.37 � Méthodes de partitionnement appliquées aux modes propres transformés en his-togrammes.
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C(P1)

C(P2)(b) Filtre non linéaireFigure 6.38 � Méthode des divisions hiérarhiques appliquées aux modes propres � orrigés �(�ltres linéaire et non linéaire)même ordre que eux évalués sans �ltre. Ce résultat montre que la méthode de partitionnementn'est pas sensible aux orretions faites sur les modes propres dans e as. Toutefois, l'utili-



214 CHAPITRE 6. ÉTUDE DU PONT PI-57 SUR L'OISEsation d'un �ltre non linéaire a permis d'atteindre des pourentages de lassi�ation orreterelativement plus élevés, et se révèle une tehnique plus pertinente dans le as étudié.
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C(P1)

C(P2)(b) Filtre non linéaireFigure 6.39 � Méthode des agglomérations hiérarhiques appliquées aux modes propres orrigés(�ltres linéaire et non linéaire)La Figure 6.40 illustre les résultats obtenus ave la méthode des nuées dynamiques. Commeil a déjà été remarqué dans les paragraphes préédents, ette méthode produit généralementle meilleurs taux de lassi�ation orrete parmi toutes les méthodes onsidérées. De plus, lestaux évalués en utilisant le �ltre non linéaire sont généralement plus élevés que eux obtenus enutilisant le �ltre linéaire.
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C(P1)

C(P2)(b) Filtre non linéaireFigure 6.40 � Méthode des nuées dynamiques appliquées aux modes propres orrigés (�ltreslinéaire et non linéaire)6.5.3.4 Variables disriminantes pour la méthode des divisions hiérarhiquesLe Tableau 6.20 regroupe l'ensemble des variables disriminantes déterminées par la méthodedes divisions hiérarhiques appliquée aux signaux et aux paramètres modaux (sans orretionthermique). Dans le as des signaux, les apteurs situés à proximité des appuis sont eux généra-lement hoisis pour la séparation des lusters. Dans le as des paramètres modaux, il est noté que



6.5. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 215la première fréquene propre (et mode propre assoié) est souvent utilisée pour la disriminationdes groupes. Variable disriminanteCapteur Fréquene propre Mode propreOt. A3 2 3Nov. A2 2 2Dé. A2 1 2Jan. A10 1 1Fév. A12 3 1Mar. A16 1 1Avr. A4 1 1Tableau 6.20 � Variables disriminantes déterminées pour haque mois analysé (histogrammes).Le Tableau 6.20 regroupe l'ensemble des variables disriminantes déterminées par la méthodedes divisions hiérarhiques appliquée paramètres modaux orrigés par le �ltre linéaire et nonlinéaire. En général, la détermination des variables disriminantes n'est pas identique pour esdeux as. Étant donné que les orretions mènent à des valeurs di�érentes pour les paramètresmodaux, il est parfaitement envisageable que les divisions des arbres soient aussi di�érentes.Variables disriminantesRégression linéaire Régression non linéaireFréquene propre Mode propre Fréquene propre Mode propreOt. 1 1 1 2Nov. 1 2 3 2Dé. 2 2 2 2Jan. 2 1 2 1Fév. 1 3 3 1Mar. 2 1 2 1Avr. 1 1 1 2Tableau 6.21 � Variables disriminantes déterminées pour haque mois analysé (histogrammes).6.5.4 Indies de partitionnement optimalDans e paragraphe, les indies introduits dans le paragraphe 3.1.5 sont employés a�n dedéterminer le nombre de lusters aratérisant le partitionnement optimal. L'objetif est devéri�er si es indies peuvent indiquer le nombre d'états struturaux existants (dans e as, deux).Pour ela, les partitionnements obtenus en utilisant les méthodes des divisions hiérarhiques etdes nuées dynamiques sont onsidérés dans ette étude. Le nombre maximal de lusters est �xéà 5.6.5.4.1 Analyse sur l'ensemble des essaisLe but est d'évaluer les indies en tenant ompte des partitionnements obtenus à partir del'ensemble total des essais (i.e. les 1174 essais réalisés dans la phase 1 et les 1316 essais enregistrésdans la phase 2). En d'autres termes, l'objetif est de véri�er si les indies de partitionnementoptimal indiquent orretement l'existene de deux omportements struturaux : avant et aprèsles travaux de renforement.



216 CHAPITRE 6. ÉTUDE DU PONT PI-57 SUR L'OISESignauxLes indies sont d'abord alulés en utilisant les deux méthodes de lustering appliquées auxsignaux transformés en histogrammes. Le Tableau 6.22 regroupe les valeurs alulées. Il est notéque l'indie CH est le seul à indiquer le nombre de lusters attendu (i.e., deux). Il est notéque l'indie Γ signale 3 lusters, pour la méthode des divisions hiérarhiques. En�n, l'indie C∗n'indique jamais le nombre d'états struturaux théoriquement existants. Comme déjà remarqué,et indie signale systématiquement un nombre de lusters toujours plus élevé que elui attendu.Vraisemblablement, il est possible que et indie indique des omportements struturaux liés àdi�érents e�ets extérieurs, tels que le type de tra�, la température, et.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 521 0,076 0,67 205 0,098 0,724 442 0,091 0,69 240 0,124 0,73 750 0,091 0,72 282 0,137 0,712 1170 0,111 0,68 462 0,175 0,74Tableau 6.22 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux signaux transformésen histogrammes (ensemble total des essais).Fréquenes propresL'analyse suivante onsidère le alul des indies en utilisant les fréquenes propres. La leturedu Tableau 6.23 permet de véri�er que les indies CH et Γ indiquent toujours deux lustersomme étant le partitionnement optimal, pour les deux méthodes de lustering onsidérées.En�n, l'indie C∗ osille entre 4 et 5 lusters.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 30,8 0,036 0,63 44,3 0,022 0,374 32 0,079 0,65 48 0,019 0,513 35,3 0,117 0,71 52,7 0,075 0,592 37,1 0,114 0,73 56,7 0,166 0,63Tableau 6.23 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes proprestransformées en histogrammes (ensemble total des essais).Les indies sont également évalués en utilisant les méthodes des divisions hiérarhiques etdes nuées dynamiques appliquées aux fréquenes propres orrigées par le �ltre linéaire (f. Ta-bleau 6.24). Il est noté que seuls les indies CH et Γ indiquent toujours deux lusters, quelleque soit la méthode. Il est aussi observé que l'indie C∗ signale toujours un nombre de groupesdistints plus important.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 43,6 0,014 0,49 33,5 0,073 0,544 42,1 0,039 0,55 35,2 0,072 0,593 49,8 0,044 0,54 39,3 0,109 0,592 51,5 0,067 0,61 43,6 0,124 0,63Tableau 6.24 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes proprestransformées en histogrammes (�ltre linéaire).



6.5. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 217Les indies sont également alulés pour les partitionnement obtenus en utilisant le �ltre nonlinéaire. Bien que les taux de lassi�ation orrete aient été plus élevés en utilisant e type de�ltre, ela ne se re�ète pas sur le alul des indies. En e�et, les résultats sont pratiquement lesmêmes que eux obtenus dans le Tableau 6.24. La seule di�érene est que l'indie C∗, au lieud'osiller entre quatre et inq lusters, indique toujours quatre groupes (f. Tableau 6.25).Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 38,6 0,167 0,38 17,5 0,052 0,424 39,4 0,013 0,37 13,2 0,044 0,473 47,1 0,079 0,37 16,8 0,076 0,512 50,5 0,098 0,43 15,9 0,107 0,54Tableau 6.25 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes proprestransformées en histogrammes (�ltre non linéaire).Modes propresFinalement, les indies sont alulés pour haque partitionnement obtenu en utilisant lesmodes propres (f. Tableau 6.26). Dans e dernier as, il est noté que les indies indiquent plussouvent un nombre di�érent de lusters. En réalité, à l'exeption de la méthode des divisionshiérarhiques, les indies CH et Γ signalent toujours deux lusters omme étant le partitionne-ment optimal. Cei peut être justi�é par les meilleurs taux de lassi�ation orrete obtenus parette méthode vis-à-vis de eux obtenus ave la méthode des divisions hiérarhiques. Par ailleurs,l'indie C∗ signale deux lusters uniquement pour la méthode des nuées dynamiques appliquéeà des intervalles interquartiles (f. Tableau C.21). Pour les autres simulations, et indie varieentre 3 et 5 groupes. Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* † Γ CH C* † Γ5 104,4 4,7 0,67 167,8 3,5 0,684 111,4 10,6 0,69 176,7 7 0,73 129,1 15,4 0,74 190,7 2,3 0,732 128,6 21,6 0,66 193,3 4,9 0,74Tableau 6.26 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes propres trans-formés en histogrammes (ensemble total des essais). † Les valeurs de l'indie C* sont multipliéespar (×10−2).Le Tableau 6.27 regroupe les indies alulés pour les méthodes des divisions hiérarhiques etdes nuées dynamiques en onsidérant le �ltre linéaire, lorsque les modes propres orrigés sont prisen ompte. Dans e as, auune di�érene n'est observée pour les indies CH et Γ, étant donnéqu'ils indiquent le nombre attendu de groupes pour toutes les méthodes. Toutefois, ontrairementà e qui a été présenté dans le Tableau 6.26, l'indie C∗ indique deux lusters omme étant lepartitionnement optimal pour la méthode des divisions hiérarhiques.Lorsque le �ltre non linéaire est utilisé, les résultats sont identiques à eux obtenus ave le�ltre linéaire. En e�et, les indies CH et Γ onordent dans toutes les simulations et l'indie C∗osille entre trois et quatre lusters (f. Tableau 6.28).



218 CHAPITRE 6. ÉTUDE DU PONT PI-57 SUR L'OISEDivisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 45,8 0,124 0,63 42,7 0,076 0,654 44,4 0,067 0,67 47,1 0,078 0,693 51,1 0,058 0,68 51,8 0,183 0,712 52,8 0,038 0,74 56,4 0,104 0,76Tableau 6.27 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes proprestransformés en histogrammes (�ltre linéaire).Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 48,8 0,073 0,69 43,9 0,083 0,724 49,4 0,056 0,74 47,9 0,082 0,773 56,5 0,052 0,75 53,2 0,099 0,812 59,1 0,075 0,81 56,1 0,108 0,86Tableau 6.28 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes proprestransformés en histogrammes (�ltre non linéaire).6.5.4.2 Comparaison des phases 1 et 2 mois par moisDans le paragraphe 6.4.2, une étude omplémentaire avait été menée en onsidérant l'analysedes essais mois par mois. Cette analyse a montré être plus pertinente que elle où tous les essaisont été étudiés en même temps. Les résultats obtenus ont mis en évidene que le fait de onsidérerune analyse des données mois par mois peut diminuer l'ourrene d'e�ets � parasites � liés auxperturbations extérieures. Ainsi, les indies de partitionnement optimal sont alulés à partir dessignaux et des paramètres modaux, triés mois par mois. L'objetif est de véri�er s'il est possibled'améliorer les résultats obtenus au paragraphe 6.4.3.1. Dans la suite, les résultats sont présentésà l'aide de �gures. Étant donné le nombre onséquent de simulations réalisées, seul le nombreoptimal de lusters est montré.SignauxLes premières analyses prennent en ompte les partitionnements obtenus en utilisant lesdivisions hiérarhiques et les nuées dynamiques appliquées aux signaux. La Figure 6.41 illustre lesrésultats obtenus mois par mois, en onsidérant la transformation en histogrammes. Dans e as,il est noté que les indies CH et Γ indiquent soit le nombre attendu (deux) soit trois lusters. Ilest également remarqué que dans le mois de déembre, auun indie n'indique le nombre attendude groupes. En utilisant des histogrammes, les trois indies mettent en évidene deux lusters,omme étant le partitionnement optimal. Cei re�ète diretement les résultats obtenus lors desproédures de lustering, où 100% des essais ont été orretement lassés. L'indie C∗, toutefois,indique un nombre optimal entre trois et inq lusters dans les deux as analysés. Par ailleurs,la méthode des nuées dynamiques est onsidérée. Bien que pour le mois d'avril, tous les indiessignalent trois lusters omme étant le partitionnement optimal, l'utilisation des histogrammespermet, en général, d'observer un meilleur aord entre les indies CH et Γ.Fréquenes propresLa même démarhe est proposée en tenant ompte des fréquenes propres. La Figure 6.42(a)montre les résultats obtenus en utilisant les divisions hiérarhiques. Si la transformation enhistogrammes est onsidérée, les indies CH et Γ indiquent deux lusters quelle que soit la pairede mois analysée, sauf pour le mois de janvier, où l'indie Γ indique trois groupes. L'indie C∗
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Γ(b) Nuées dynamiquesFigure 6.41 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux signaux transforméshistogrammes (analyse mois par mois).est toujours le plus erratique. Mis à part le mois d'otobre, pour lequel et indie signale unpartitionnement optimal de deux lusters, il osille entre des valeurs plus importantes. Il a étédéjà montré dans les études préédentes que et indie peut être plus sensible à des variationsextérieures, telles que le tra�, le vent, la température, l'humidité, et. En onsidérant la méthodedes nuées dynamiques, les indiquent CH et Γ indiquent orretement trois lusters pour tous lesmois.
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Γ(b) Nuées dynamiquesFigure 6.42 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes proprestransformées histogrammes (analyse mois par mois).L'objetif maintenant est de véri�er si la démarhe utilisée pour la orretion thermique desparamètres modaux peut in�uener les résultats présentés dans la Figure 6.42. Dans la suite,les résultats sont présentés de façon synthétique au travers de tableaux. Étant donné le nombreonséquent de simulations réalisées, seulement le nombre optimal de lusters est fourni.Dans les simulations suivantes la méthode des divisions hiérarhiques est appliquée aux fré-quenes propres orrigées. Le Tableau 6.29 synthétise les nombres optimaux de lusters détermi-nés pour haun des indies, évalués mois après mois et en onsidérant les deux types de �ltres. Ilest noté qu'en utilisant le �ltre linéaire, les indies CH et Γ signalent l'existene de deux lustersquel que soit le type de transformation symbolique utilisée. Toutefois, l'indie C∗ ne onorde



220 CHAPITRE 6. ÉTUDE DU PONT PI-57 SUR L'OISEjamais ave les autres. Les résultats sont similaires lorsque le �ltre non linéaire est onsidéré. Ene�et, la seule di�érene est observée pour le mois de mars, où l'indie Γ indique trois groupes.Par ailleurs, l'indie C∗ signale orretement le nombre de lusters pour les mois d'avril. Lesindies alulés sont regroupés dans le Tableau 6.29, lorsque la méthode des nuées dynamiquesest onsidérée. Dans e as, les valeurs évaluées en onsidérant le �ltre linéaire montrent que lesindies CH et Γ signalent l'existene de trois groupes distints. En utilisant le �ltre non linéaire,toutefois, es indies onordent dans toutes les simulations, quel que e soit le type de don-nées symboliques utilisé. L'indie C∗ osille légèrement moins lorsque des �ltres thermiques sontappliqués. Cela peut être expliqué par le fait que et indie est plus sensible à des variations exté-rieures (omme la température, par exemple). Ainsi, pour les analyses sans orretion thermique,il est possible que l'indie C∗ indique non seulement le nombre de groupes ave un omportementstrutural di�érent, mais aussi le nombre de groupes ave un pro�l de températures distintes.
Mois Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesFiltre linéaire Filtre non linéaire Filtre linéaire Filtre non linéaireCH C* Γ CH C* Γ CH C* Γ CH C* ΓNov 2 3 2 2 4 2 2 3 2 2 4 2Dé 2 4 2 2 4 2 2 3 2 2 4 2Jan 2 4 2 2 4 2 2 3 2 2 5 2Fév 3 3 2 2 4 2 2 4 2 2 3 2Mar 2 3 2 2 3 3 3 5 2 2 3 2Avr 2 4 2 2 2 2 2 3 3 2 4 2Tableau 6.29 � Nombres optimaux de lusters basé sur les méthodes de lustering appliquéesaux fréquenes propres (histogrammes).Modes propresFinalement, les indies sont évalués en onsidérant les lusters déterminés à partir des modespropres. Dans un premier temps, les divisions hiérarhiques sont utilisées (Figure 6.43(a)). Si latransformation en histogrammes est utilisée, il est observé que les indies CH et Γ onordentdans la plupart des simulations réalisées en indiquant deux lusters. Cependant, quel que soitle type de données symboliques utilisé, l'indie C∗ ne donne jamais un partitionnement optimalontenant deux lusters. La Figure 6.43(b) montre également les résultats obtenus en utilisantla méthodes des nuées dynamiques. Les résultats sont partiulièrement pertinents en utilisantla représentation en histogrammes. Dans e as, tous les indies signalent le même nombre delusters dans le mois d'otobre. Cependant, l'indie C∗ varie signi�ativement, notamment pourles derniers mois analysés.Par ailleurs, le Tableau 6.30 regroupe les résultats obtenus en utilisant les divisions hiérar-hiques appliquées aux déformées modales orrigées. Il est remarqué que, les indies indiquentgénéralement le nombre attendu de groupes après l'utilisation des �ltres thermiques. Bien que ene soit pas observé pour ertains mois, les indies CH et Γ signalent systématiquement l'existenede deux lusters. Ainsi, omme il a déjà été observé préédemment, l'indie C∗ varie entre 2 et 5.Les résultats obtenus par la méthodes des nuées dynamiques sont essentiellement les mêmes queeux obtenus par les divisions hiérarhiques (f. Tableau 6.30). Les résultats sont relativementmeilleurs que eux obtenus sans l'utilisation des �ltres thermiques. De plus, l'indie C∗ osillerelativement moins dans es dernières simulations.
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Γ(b) Nuées dynamiquesFigure 6.43 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes propres trans-formés histogrammes (analyse mois par mois).Mois Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesFiltre linéaire Filtre non linéaire Filtre linéaire Filtre non linéaireCH C* Γ CH C* Γ CH C* Γ CH C* ΓNov 3 4 2 2 3 2 2 5 2 2 3 2Dé 2 4 2 2 2 2 2 5 2 2 4 2Jan 2 3 3 2 5 2 2 3 3 2 5 2Fév 2 3 2 2 4 2 3 4 2 2 4 2Mar 2 5 2 2 5 2 2 3 2 2 2 2Avr 2 4 3 2 3 2 2 3 2 2 3 2Tableau 6.30 � Nombres optimaux de lusters basé sur les méthodes de lustering appliquéesaux modes propres (histogrammes).6.5.5 BilanDans les paragraphes préédents, les méthodes de partitionnement de données ont été utiliséespour la disrimination des deux états struturaux du pont routier PI-57 sur l'Oise. Ce pont, ayantsubi des travaux de renforement pendant l'été 2009, a été soumis à deux ampagnes d'essaisdynamiques. La première phase, réalisée entre les mois d'otobre 2008 et avril 2009, a permisd'enregistrer environ 1200 �hiers. Au ours de ette même période, entre otobre et avril 2010,une deuxième phase d'aquisition de mesures a été mise en ÷uvre, ave environ 1300 �hiersenregistrés.La démarhe proposée a onsisté, dans un premier temps, à appliquer les méthodes de lus-tering à l'ensemble des 2490 essais aquis, le but étant de les séparer en deux groupes où haunreprésente un des deux états struturaux : avant et après renforement. Les résultats ont montréque les taux de lassi�ation sont relativement faibles, notamment dans le as de l'utilisationdes signaux. Les méthodes basées sur les divisions hiérarhiques et nuées dynamiques ont permisd'obtenir des résultats relativement pertinents en onsidérant les fréquenes propres. Toutefois,les meilleurs taux de lassi�ation orrete n'ont pas dépassé la valeur de 75%.Compte tenu de es résultats, une analyse plus �ne a été menée. Cette analyse a onsisté àlasser les essais mois par mois. En d'autres termes, au lieu de mener une étude où l'ensembledes essais des phases 1 et 2 sont onsidérés simultanément, les essais enregistrés dans un moisde l'année 2008 ont été omparés à eux du même mois de l'année 2009. Cette démarhe a



222 CHAPITRE 6. ÉTUDE DU PONT PI-57 SUR L'OISEpermis d'obtenir une meilleure lassi�ation des essais, en partiulier pour le mois d'otobre.En e�et, 100% des essais ont été orretement lassés pour le mois d'otobre en onsidérant lessignaux transformés en histogrammes. Ce résultat est intéressant, ar il montre qu'il est possibled'extraire des informations sur le omportement de l'ouvrage diretement à partir des mesurese�etuées in situ.La Figure 6.44(a) présente une synthèse de la moyenne globale (pour les deux états strutu-raux) des taux de lassi�ation pour haque méthode et haque type de transformation utilisée,en onsidérant tous les essais pris ensemble. Comme il a été déjà remarqué, les méthodes desdivisions hiérarhiques et des nuées dynamiques sont les plus performantes pour la disrimina-tion des états struturaux, bien que les pourentages de réussite soient relativement faibles. Parailleurs, l'appliation des méthodes de lustering aux fréquenes propres a produit des meilleursrésultats que eux ave les signaux ou enore les modes propres. La Figure 6.44(b) illustre lesmoyennes globales (en onsidérant tous les mois) des pourentages de lassi�ation orrete éva-lués à partir de l'analyse des essais mois par mois. Dans e dernier as, il est remarqué que toutesles méthodes permettent d'atteindre des taux plus élevés, e qui valide la proédure proposée.Les e�ets de la variation du tra� routier et de l'osillation des onditions environnementalessont peut-être atténués ave ette approhe.
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Modes/Hist.(b) Analyse � par mois �Figure 6.44 � Synthèse des résultats obtenus par les méthodes des divisions hiérarhiques (DH),agglomérations hiérarhiques (AH) et nuées dynamiques (ND).Par ailleurs, il a été noté que les indies de partitionnement optimal n'ont pas partiulière-ment hangé en utilisant l'analyse mois par mois des essais. Bien entendu, l'analyse menée enonsidérant tous les essais simultanément tend à éraser les petites variations existantes dansles données, e qui �nalement peut ne pas in�uener signi�ativement le alul des indies. Enutilisant la deuxième approhe, toutefois, il est possible d'observer la variation de haque indiemois après mois. Il a été remarqué que pour ertains mois (omme eux de déembre 2008-2009et avril 2009-2010) les indies n'arrivent pas à déteter de manière adéquate le nombre attendude lusters. De manière générale, l'appliation des indies aux fréquenes propres a produit desrésultats plus pertinents que eux obtenus en utilisant les signaux ou modes propres. Dans lepremier as, seuls les indies CH et Γ ont pu déteter orretement le nombre de groupes. Dansle deuxième as, es indies ont signalé plus fréquemment deux lusters omme étant le partition-nement optimal. Comme il a été déjà onstaté plusieurs fois dans e mémoire, l'indie C∗ indiquesystématiquement un nombre plus important de omportements struturaux qu'en réalité. Il estpossible que et indie soit plus sensible aux variations liées à des hangements struturaux plussubtils ou à d'autres e�ets extérieurs (thermiques, humidité, tra�, et.).



6.6. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 223Deux tehniques de régression ont été proposées a�n de � orriger � les e�ets thermiquessur les paramètres modaux identi�és. Contrairement à e qui a été observé dans l'appliationexpérimentale sur le pont-rail au hapitre 5, le ouplage des lois de orretion ave les méthodes departitionnement est apparu pertinent. En onsidérant soit l'ensemble des essais simultanément,soit l'analyse mois par mois, les taux de lassi�ation orrete ont, en général, augmenté aprèsla orretion des paramètres modaux, surtout lorsque les �ltres non linéaires ont été appliqués.Ces résultats sont pertinents, étant donné que les essais ont été aquis au ours de plusieursjours et sous des onditions thermiques signi�ativement di�érentes. Les résultats montrent queles méthodes des divisions hiérarhiques et des nuées dynamiques sont elles qui permettentd'atteindre les meilleurs taux de lassi�ation orrete. Les Figures 6.45 et 6.46 illustrent lasynthèse des résultats obtenus par le �ltre linéaire et non linéaire, respetivement, en onsidérantl'analyse ave l'ensemble des essais simultanément et elle où les essais sont onsidérés mois parmois. Bien que les pourentages de lassi�ation orrete soient plus importants ave le �ltre nonlinéaire, es deux tehniques présentent des résultats plus satisfaisants que eux obtenus sansorretion thermique (Figure 6.44).
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Fréquences/Int.

Fréquences/Hist.

Modes/Int.

Modes/Hist.(b) Analyse par moisFigure 6.45 � Synthèse des résultats obtenus par les méthodes des divisions hiérarhiques (DH),agglomérations hiérarhiques (AH) et nuées dynamiques (ND) appliquées aux paramètres mo-daux orrigés (�ltre linéaire).Les indies de partitionnement optimal ont également été alulés après orretion thermique.Toutefois, peu de di�érene a été observé entre les résultats sans ou ave orretion thermique.En général, les indies CH et Γ indiquent orretement le nombre de lusters dans la plupart dessimulations. Par ailleurs, l'indie C∗ osille relativement moins lorsque la orretion thermiqueest appliquée, en signalant rarement toutefois le nombre attendu de groupes. Ce résultat estintéressant, ar avant orriger les e�ets thermiques des paramètres modaux, l'indie C∗ indiquaitaussi des omportements thermiques di�érents (en plus des omportements struturaux).6.6 ADS ouplée aux méthodes de lassi�ation superviséeComme il a été proposé dans les hapitre 4 et 5, des analyses utilisant le ouplage entrel'ADS et les méthodes de lassi�ation supervisée sont maintenant présentées. Cette approheest appliquée aux signaux et aux trois premières paires des paramètres modaux identi�és.Paramètres utilisésLes simulations utilisant les ADB (Arbres de Déision Bayésiens) sont réalisées sous
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Fréquences/Int.

Fréquences/Hist.

Modes/Int.

Modes/Hist.(b) Analyse � par mois �Figure 6.46 � Synthèse des résultats obtenus par les méthodes des divisions hiérarhiques (DH),agglomérations hiérarhiques (AH) et nuées dynamiques (ND) appliquées aux paramètres mo-daux orrigés (�ltre non linéaire).
MatLabr. Pour la méthode basée sur les RN (réseaux de neurones), l'arhiteture du réseauutilisée est omposée d'une ouhe ahée ave 20 neurones. Par ailleurs, les fontions d'ativa-tion utilisées sont la fontion sigmoïde (f. Équation (3.41)) dans la ouhe ahée et la fontionHeaviside (f. Équation 3.40) dans la ouhe de sortie. Le taux d'apprentissage η est �xé à 0,001et la onstante de moment µ est �xée à 0,0001. Ces paramètres ont été hoisis après quelquessimulations réalisées au préalable. Dans le as des SVM (Mahines à Veteurs Supports), la fon-tion noyau RBF 3.2.3.2 est utilisée et le paramètre σ est déterminé de manière itérative lors dela phase de validation.Les simulations réalisées dans la suite de e paragraphe utilisent des groupes d'entraînement,de validation et de test à partir de l'ensemble des essais enregistrés. De façon similaire à elle pré-sentée pour les méthodes de lustering, deux études di�érentes sont proposées. Dans un premiertemps, une analyse statistique est menée, en utilisant l'ensemble des 2490 essais et en simulantdi�érents groupes d'entraînement, validation et test. Dans e as, deux lasses sont réées, ha-une représentant un état strutural (i.e., avant et après les travaux de renforement). Ainsi,10000 simulations sont réalisées en onsidérant trois on�gurations :� 30% (747) d'essais pour l'entraînement, 10% (249) pour la validation et 60% (1494) pourle test,� 40% (996) d'essais pour l'entraînement, 10% (249) pour la validation et 50% (1245) pourle test,� 50% (1245) d'essais pour l'entraînement, 10% (294) pour la validation et 40% (996) pourle test.Dans un seond temps, la même proédure est menée, mais en onsidérant une analyse moispar mois, omme déjà présentée. Les trois on�gurations proposés i-dessus sont alors appliquésaux ensembles des essais enregistrés dans haque mois. Pour le mois d'otobre 2008 et 2009, 182essais ont été aquis ; 444 essais en novembre 2008/2009 ; 458 en déembre 2008/2009 ; 455 enjanvier 2009/2010 ; 386 en février 2009/2010 ; 439 en mars 2009/2010 et 126 en avril 2009/2010.



6.6. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 2256.6.1 Analyse sur l'ensemble des essaisCette première étude onsidère la totalité des essais enregistrés. Une étude statistique estmenée en faisant varier les dimensions des groupes d'entraînement et test. Au total, 10000 simu-lations sont réalisées pour haque on�guration proposée et les meilleurs taux de lassi�ationorrete, ainsi que les taux maximum et minimum, sont évalués.6.6.1.1 SignauxLes premières simulations orrespondent à l'appliation des méthodes de lassi�ation auxsignaux transformés en histogrammes (f. Tableau 6.31). Les résultats montrent que les méthodesdes RN et des SVM sont plus robustes pour la lassi�ation des essais que elles utilisant lesADB. De façon générale, la méthode des RN permet d'atteindre des taux de lassi�ation orreteles plus élevés. Dans ette étude, il est noté qu'en général, l'augmentation du nombre d'essaisdans le groupe d'entraînement n'altère pas signi�ativement les taux de lassi�ation orrete,notamment pour les méthodes des RN et des SVM. Cela peut indiquer que l'appliation de esméthodes aux transformations en données symboliques est su�samment disriminante, mêmesi peu d'essais sont utilisés dans la phase d'apprentissage. Les pourentages de réussite sontrelativement plus faibles que eux utilisant les intervalles, notamment pour la méthode des ADB(f. Tableau C.26). Il est possible que e type de transformation (dans ette appliation) ne soitpas le plus pertinent pour mettre en évidene les di�érenes entre les deux états struturaux. Deplus, bien que les RN et SVM réussissent à lasser 100% des essais pendant une (ou plusieurs)simulation(s), les taux moyens sont légèrement plus faibles que eux utilisant la transformationen intervalles interquartiles.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 SVMMaximal 94 99 96 93 100 97 90 100 100Moyen 65 92 92 69 95 92 74 95 91Minimal 31 86 89 45 88 86 50 90 85Tableau 6.31 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les signaux transformés en histogrammespour l'ensemble total des essais (valeurs en %).6.6.1.2 Fréquenes propresPar ailleurs, le Tableau 6.32 regroupe les pourentages de lassi�ation orrete obtenuslorsque la transformation en histogrammes est appliquée aux fréquenes propres. Il est intéressantde noter que dans ette appliation, les taux de lassi�ation orrete sont pratiquement du mêmeordre que eux obtenus en utilisant les signaux. Les méthodes basées sur les RN et SVM arriventtoujours à mieux lasser les essais, quel que soit le nombre d'observations utilisées dans le grouped'entraînement. En général, les résultats sont légèrement meilleurs pour la méthode des SVM.Toutefois, pour les ADB et RN, les taux de lassi�ation orrete sont soit du même ordre, soitplus faibles.Les simulations suivantes orrespondent à l'appliation des méthodes de lassi�ation auxfréquenes propres orrigées par le �ltre linéaire. Le Tableau 6.33 regroupe les pourentagesde lassi�ation orrete obtenus lorsque la transformation en histogrammes est onsidérée. Engénéral, les méthodes de lassi�ation supervisée permettent d'atteindre des résultats aussi satis-faisantes que eux obtenus sans �ltre thermique (f. Tableau 6.32). La di�érene est notamment



226 CHAPITRE 6. ÉTUDE DU PONT PI-57 SUR L'OISE30% 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 SVMMaximal 92 100 100 90 100 100 92 100 100Moyen 80 95 95 81 95 95 82 96 97Minimal 71 88 76 74 86 84 79 88 83Tableau 6.32 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enhistogrammes pour l'ensemble total des essais (valeurs en %).notée sur les taux maximal et minimal qui ont une légère augmentation après la orretion ther-mique. En e�et, es résultats montrent que les méthodes de lassi�ation supervisée sont, d'uneertaine façon, plus robustes vis-à-vis des variations thermiques. Étant donné que es algorithmessont basés sur des algorithmes d'apprentissage, il est possible qu'ils arrivent à bien dé�nir desseuils de séparation entre un état strutural et un autre, même si les mesures ne sont pas �ltrées.Cei est notamment observé pour les méthodes des RN et des SVM.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 SVMMaximal 83 93 97 86 92 97 90 91 94Moyen 81 94 91 80 92 95 81 94 93Minimal 72 92 74 74 89 83 77 86 84Tableau 6.33 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enhistogrammes pour l'ensemble total des essais (�ltre linéaire ; valeurs en %).L'utilisation du �ltre non linéaire est maintenant onsidérée. Les résultats obtenus en onsidé-rant la transformation des fréquenes propres en histogrammes sont détaillés dans le Tableau 6.34.Il est noté que les taux de lassi�ation pour les ADB sont signi�ativement meilleurs que euxobtenus sans l'utilisation des lois de orretion thermique. Ces résultats montrent une meilleureadéquation du �ltre non linéaire pour la orretion des fréquenes propres. Les lassi�ationssont plut�t les mêmes que elles obtenues ave le �ltre linéaire, ave une légère amélioration destaux. Toutefois, les ADB sont enore assoiées à un taux de lassi�ation orrete inférieur à90%. 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 SVMMaximal 89 100 104 86 96 97 96 98 98Moyen 90 97 90 86 96 96 82 97 95Minimal 68 94 76 73 91 79 79 85 81Tableau 6.34 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enhistogrammes pour l'ensemble total des essais (�ltre non linéaire ; valeurs en %).6.6.1.3 Modes propresUne démarhe similaire est onsidérée en appliquant les méthodes de lassi�ation superviséeaux modes propres. Les résultats obtenus en utilisant la transformation en histogrammes sontdétaillés dans le Tableau 6.35. Dans ette appliation, les taux moyens de lassi�ation orretesont pratiquement du même ordre que eux évalués pour les fréquenes propres. Cei montre quel'approhe basée sur l'ADS appliquée aux modes propres peut être utilisée pour la disrimina-tion des modi�ations struturales. Comme déjà remarqué, les méthodes basées sur les RN et



6.6. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 227SVM sont elles ave les taux de lassi�ation orrete les plus importants. Toutefois, les tauxminimal et maximal sont relativement plus importants omparés à eux obtenus en utilisant lareprésentation par des intervalles (f. Tableau C.30).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 SVMMaximal 88 95 95 88 96 96 89 96 96Moyen 75 91 90 76 92 91 78 93 91Minimal 62 86 79 66 88 82 69 89 83Tableau 6.35 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en his-togrammes pour l'ensemble total des essais (valeurs en %).Des simulations sont également réalisées en utilisant les modes propres orrigés par le �ltrelinéaire. Les taux de lassi�ation orrete sont pratiquement du même ordre que eux trouvésave les fréquenes propres et relativement plus élevés que eux obtenus sans le �ltre. De plus,quel que soit le type de transformation en données symboliques utilisé, les résultats obtenuspar les ADB et les RN ont évolué par rapport à eux obtenus sans prise en ompte des e�etsthermiques (f. Tableau 6.35).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 SVMMaximal 86 95 98 87 96 97 90 94 96Moyen 82 94 92 81 93 93 81 94 92Minimal 68 90 77 70 90 80 74 85 83Tableau 6.36 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en his-togrammes pour l'ensemble total des essais (�ltre linéaire ; valeurs en %).Le Tableau 6.37 regroupe les taux de réussite alulés en onsidérant les déformées modalespar le �ltre non linéaire. Dans e as, les améliorations apportées sont moins évidentes. Dans leas de la transformation en histogrammes, seule l'utilisation des RN et SVM a permis de mieuxlasser les essais dans les deux groupes. Dans e as, les RN permettent d'atteindre des taux plusimportants que eux obtenus par le �ltre linéaire ou enore sans utilisation des �ltres.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 SVMMaximal 87 95 99 86 97 94 90 95 98Moyen 84 92 91 83 97 94 80 96 94Minimal 70 90 78 72 92 80 76 86 84Tableau 6.37 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en his-togrammes pour l'ensemble total des essais (�ltre non linéaire ; valeurs en %).6.6.2 Comparaison des phases 1 et 2 mois par moisLa démarhe basée sur l'analyse mois par mois des essais est onsidérée en utilisant lesméthodes de lassi�ation supervisée. L'objetif est d'observer si les taux de lassi�ation orretepeuvent être améliorés. Dans le souis de larté, les résultats sont présentés de façon synthétiqueau travers de �gures. Étant donné le nombre onséquent de simulations réalisées, seuls les tauxmoyens évalués pour haque méthode sont montrés.



228 CHAPITRE 6. ÉTUDE DU PONT PI-57 SUR L'OISEL'approhe proposée est d'abord appliquée aux signaux transformés en histogrammes. LaFigure 6.47(a) synthétise les résultats obtenus lorsque seulement 30% des essais (haque moisséparément) sont retenus dans le groupe d'entraînement. Il est noté que les méthodes des RN etdes SVM sont toujours les plus performantes. Par ailleurs, ontrairement à e qui a été observédans le paragraphe 6.5.1 (ave la totalité des essais), la transformation en histogrammes sembleêtre sensiblement plus adaptée que elle en intervalles (f. Figure C.20(a)). En e�et, il se peutque le ouplage de es méthodes à la représentation par des histogrammes soit plus sensible auxe�ets extérieurs (tra�, température, vent, et.), ne permettant pas une disrimination adéquatedes états struturaux. Toutefois, en utilisant l'analyse mois par mois, la diminution possiblede es e�ets a permis d'atteindre de meilleurs taux de lassi�ation. Les Figures C.18(a) etC.19(a) montrent les valeurs moyennes de lassi�ation orrete obtenues pour haque méthodeen onsidérant les groupes d'entraînement ayant 40% et 50% des essais, respetivement. Il estnoté une sensible augmentation des taux moyens pour toutes les méthodes, à l'exeption desADB appliqués aux essais du mois d'otobre. En général, les taux moyens de lassi�ation sontde l'ordre de 70-80% en onsidérant les trois méthodes et les trois on�gurations de groupessimulées.Une démarhe similaire est appliquée aux fréquenes propres en onsidérant les deux typesde transformation en données symboliques. Les résultats obtenus en utilisant 30% des essaisdans le groupe d'entraînement sont montrés à la Figure 6.47(b). Il est noté que les taux delassi�ation orrete sont plus importants que eux obtenus en utilisant les signaux. Par ailleurs,la transformation en histogrammes mène à des résultats relativement plus pertinents, notammentsi les ADB sont onsidérés. En augmentant le nombre d'essais utilisés dans l'étape d'entraînementdes méthodes, les taux de lassi�ation orrete augmentent signi�ativement. La Figure C.18(b)regroupe les pourentages moyens évalués en onsidérant 40% des essais pour l'entraînement. Ilest noté que pour le mois d'otobre, la méthode des RN peut lasser parfaitement tous les essaisdans les simulations réalisées. Les résultats obtenus en onsidérant la moitié des essais dans legroupe d'entraînement sont présentés à la Figure C.19(b). Les taux de lassi�ation orretesont relativement plus élevés et, en général, l'utilisation des histogrammes mène à de meilleursrésultats que eux ave les intervalles interquartiles (f. Figure C.22(b)).Finalement, les méthodes de lassi�ation sont appliquées aux modes propres. Comme il aété observé dans l'étude préédente et ontrairement à e qui a été remarqué dans les hapitrespréédents, les taux de lassi�ation sont aussi importants que eux obtenus ave des fréquenespropres. Il est possible de onlure que l'ADS appliquée aux déformées modales a permis demieux déteter les variations liées aux travaux de renforement réalisés sur l'ouvrage (e qui n'apas été le as de l'appliation sur le pont-rail au hapitre 5). La Figure 6.47() présente les tauxmoyens de lassi�ation orrete évalués en utilisant la première on�guration des simulations. Ilest noté que la transformation en histogrammes mène à des résultats légèrement plus adéquats,surtout si les SVM sont onsidérées. Par ailleurs, la Figure C.18() illustre les résultats obtenusen utilisant 40% des essais dans l'étape d'entraînement. Dans e as, il est observé que les RN etSVM permettent d'atteindre des pourentages plus importants. Toutefois, les ADB ne lassent, enmoyenne, que 70% des essais environ quel que soit le type de transformation symbolique onsidéré.Les résultats sont plut�t pertinents pour le mois de février, où pratiquement tous les essaissont lassés orretement. Les taux de lassi�ation orrete sont, en général, signi�ativementmeilleurs en onsidérant la moitié des essais dans le groupe d'entraînement. La Figure C.19()montre les pourentages évalués pour haque mois et haque méthode. De manière générale, lestaux de lassi�ation orrete en utilisant les modes propres sont de l'ordre de 80-85%.
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SVM() Modes propresFigure 6.47 � Méthodes de lassi�ation supervisée appliquées aux signaux et paramètres mo-daux transformés en histogrammes (analyse mois par mois ; 30% entr., 10% val., 60% test ; valeursen %).6.6.2.1 Appliation aux paramètres modaux orrigésL'objetif ii est d'observer si les taux de lassi�ation orrete peuvent être améliorés parrapport à eux alulés au paragraphe préédent sans prise en ompte des e�ets thermiques. Dansun premier temps, l'approhe proposée est appliquée aux fréquenes propres orrigées par le �ltrelinéaire. La Figure 6.48(a) synthétise les résultats obtenus lorsque seulement 30% des essais (pourhaque mois) sont retenus dans le groupe d'entraînement, en onsidérant la transformation enhistogrammes. Il est noté que, dans la plupart des simulations, les méthodes des RN et des SVMsont les plus performantes. Il est remarqué que les SVM arrivent à lasser tous les essais du moisde janvier orretement dans toutes les simulations réalisées. En général, les taux de lassi�ationorrete obtenus en utilisant des histogrammes sont relativement plus faibles que eux obtenusave les intervalles, notamment pour les ADB (f Figure C.27(a)). Par ailleurs, omme il a étéobservé dans l'étude préédente, lorsque tous les essais ont été onsidérés simultanément, les ré-sultats obtenus ne sont pas très di�érents de eux obtenus sans utiliser de �ltres thermiques. Celapeut être dû au fait que le �ltre linéaire n'arrive pas à modi�er signi�ativement les valeurs desfréquenes propres identi�ées. En e sens, la détermination des seuils de séparation entre lassesreste pratiquement inhangée. Les Figures C.23(a) et C.24(a) montrent les valeurs moyennes delassi�ation orrete obtenues pour haque méthode, en onsidérant les groupes d'entraînement



230 CHAPITRE 6. ÉTUDE DU PONT PI-57 SUR L'OISEave 40% et 50% des essais, respetivement. Il est noté une légère augmentation des taux moyenspour toutes les méthodes, à l'exeption des SVM appliquées aux essais du mois de janvier. Ceipourrait être expliqué par le fait que les groupes d'essais dé�nis pour l'entraînement n'ont paspu déterminer de manière adéquate les marges de séparation entre les lasses.Les méthodes de lassi�ation sont maintenant appliquées aux modes propres orrigés parle �ltre linéaire. Les taux de lassi�ation sont relativement moins pertinents que eux obtenusave des fréquenes propres. La Figure 6.48(b) présente les taux moyens de lassi�ation orreteévalués en utilisant la première on�guration des simulations. Il est noté que la transformationen histogrammes produit des résultats moins satisfaisants, surtout si les ADB sont onsidérés.De manière générale, les taux moyens de lassi�ation orrete varient entre 70% et 95%, sahantque les RN arrivent à mieux lasser les essais. De plus, les pourentages évalués en utilisant le�ltre linéaire sont similaires à eux évalués dans l'étude préédente. La Figure C.23(b) montreles résultats obtenus en utilisant 40% des essais dans l'étape d'entraînement. Il est observé queles toutes les méthodes permettent d'atteindre des pourentages plus importants. Par ailleurs,les résultats sont, en général, signi�ativement meilleurs en onsidérant la moitié des essais dansle groupe d'entraînement. La Figure C.24(b) montre les pourentages évalués pour haque moiset haque méthode. De manière générale, les taux de lassi�ation orrete en utilisant les modespropres sont de l'ordre de 85% à 90%.
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SVM(b) Modes propresFigure 6.48 � Méthodes de lassi�ation supervisée appliquées aux paramètres modaux trans-formés en histogrammes (�ltre linéaire ; analyse mois par mois ; 30% entr., 10% val., 60% test ;valeurs en %).L'étape suivante onsiste à appliquer les méthodes de lassi�ation aux fréquenes propresorrigées par le �ltre non linéaire. Dans e as et en onsidérant 30% des essais dans le grouped'entraînement, les résultats sont relativement meilleurs que eux obtenus par le �ltre linéaire(Figure 6.49(a)). En général, il est noté que e type de �ltre semble être le plus adéquat pourette analyse. Bien que les RN et SVM arrivent à mieux lasser les essais, il est noté que lestaux de lassi�ation orrete pour les ADB sont relativement plus importants (notamment pourles mois de novembre et déembre). La transformation en histogrammes mène à des résultatslégèrement meilleurs pour les RN, mais les pourentages sont plus faibles pour les ADB. LaFigure C.25(a) illustre les résultats obtenus en onsidérant 40% d'essais dans l'étape d'entraîne-ment des méthodes. En général, les taux de lassi�ation orrete sont essentiellement les mêmes.Inversement, la transformation en histogrammes semble produire des taux plus faibles pour lesADB. En e�et, tout dépend des essais hoisis pour l'apprentissage des algorithmes. Si e sont desessais ave un omportement � ambigu � (où la di�érene entre les fréquenes de la phase 1 et 2



6.6. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 231n'est pas su�samment nette), il est tout à fait possible que les résultats dans l'étape de test nesoient pas satisfaisants. Par ailleurs, la Figure C.26(a) illustre les taux moyens alulés lorsquela moitié des essais est omprise dans le groupe d'entraînement. Il est noté que les résultats sontsigni�ativement meilleurs si omparés à eux du �ltre linéaire (ou enore sans utiliser auun�ltre).Finalement, les déformées modales orrigées par le �ltre non linéaire sont onsidérées. LaFigure 6.49(b) illustre les résultats obtenus lors des premières simulations réalisées. Il est intéres-sant de noter que les taux de lassi�ation orrete ne hangent pratiquement pas par rapport àeux évalués en utilisant le �ltre linéaire ou enore sans auun �ltre. Dans e as, il est possiblede dire que les fréquenes propres sont plus sensibles aux variations thermiques que les déforméespropres. En général, les meilleurs taux sont obtenus par les RN (surtout au mois de janvier). Latransformation en histogrammes rend les lassi�ations relativement plus pertinentes que ellesobtenus ave les intervalles (f. Figure C.30(b)). De plus, en augmentant le nombre d'essais dansle groupe d'entraînement, les taux sont légèrement plus élevés (Figure C.25(b)). Cela est aussiobservé lorsque 50% des essais sont utilisés pour la phase d'entraînement des méthodes, ommemontré à la Figure C.26(b). Pour es dernières simulations, la transformation en intervalles in-terquartiles permet, de manière générale, d'obtenir de meilleurs résultats. De plus, omme il aété remarqué dans toutes les simulations réalisées, les méthodes basées sur les RN et SVM sontelles apables de distinguer des états struturaux ave les meilleurs taux de réussite.
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ADB
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SVM(b) Modes propresFigure 6.49 � Méthodes de lassi�ation supervisée appliquées aux paramètres modaux trans-formés en histogrammes (�ltre non linéaire ; analyse mois par mois ; 30% entr., 10% val., 60%test ; valeurs en %).6.6.3 BilanDans les paragraphes préédents, les méthodes de lassi�ation supervisée ont été appliquéesaux signaux et paramètres modaux identi�és lors des ampagnes de mesures réalisées sur pontsur l'Oise. Dans un premier temps, l'approhe basée sur le ouplage de l'ADS et les ADB, RN etSVM a été appliquée à l'ensemble des 2490 essais enregistrés. L'objetif a été de les disrimineren deux groupes : le premier, orrespondant à l'état avant le renforement et le deuxième, aprèsles travaux. Les résultats ont montré que les taux de lassi�ation ont été signi�ativement plusimportants que eux obtenus en utilisant les méthodes lustering. En partiulier, les méthodesdes RN et des SVM ont réussi à lasser orretement tous les essais dans ertaines simulationslorsque les signaux sont onsidérés. Ces résultats montrent que lorsque des outils adéquats sont



232 CHAPITRE 6. ÉTUDE DU PONT PI-57 SUR L'OISEutilisés, les réponses dynamiques des ouvrages peuvent être utilisées pour la disrimination d'étatsstruturaux. Cette approhe a été également appliquée aux paramètres modaux. En onsidérantles fréquenes propres, les trois méthodes ont pu indiquer, ave un taux de lassi�ation orretesupérieur à 90%, l'état strutural de haque essai. Par ailleurs, ontrairement à e qui a étéobservé lors des appliations préédentes, l'utilisation des modes propres a aussi produit desrésultats pertinents.Dans un deuxième temps, la même démarhe a été appliquée aux essais dynamiques triés moispar mois. Il a été observé qu'en utilisant les méthodes de lustering, les taux de lassi�ationorrete augmentent sensiblement. Toutefois, ela n'a pas été le as pour les méthodes de lassi-�ation supervisée. En général, les taux moyens globaux (en onsidérant tous les résultats pourtous les mois ensemble) ont été plus faibles que eux obtenus en utilisant la totalité des essaisen même temps. En e�et, es méthodes sont basées sur une proédure d'apprentissage à partirde laquelle les algorithmes sont � alibrés � après avoir vu un ertain nombre d'observations. Ilest tout à fait possible que, en onsidérant la totalité d'essais, les groupes d'entraînement soientplus représentatifs de haque état strutural et permettent don un ajustement plus adéquat desparamètres relatifs à haque méthode. En e sens, la détermination des seuils pour la séparationdes états struturaux peut être plus e�ae que elle ne onsidérant qu'un sous-ensemble d'es-sais. Bien que les taux de réussite aient été relativement élevés dans ertains mois, ei n'a pasété observé de manière globale.La Figure 6.50(a) illustre une synthèse des résultats évalués à partir du alul de la moyenneglobale (pour les deux états struturaux) des taux de lassi�ation obtenus pour haque mé-thode et haque type de transformation utilisée. En onsidérant tous les essais pris ensemble, lesméthodes des RN et des SVM ont été les plus performantes en utilisant soit les signaux ou lesparamètres modaux. Dans es deux as, des taux de lassi�ation orrete de l'ordre de 90% ontété obtenus. Par ailleurs, la Figure 6.50(b) illustre les moyennes globales (en onsidérant tous lesmois) des pourentages de lassi�ation orrete évalués à partir de l'analyse des essais mois parmois. Dans e dernier as, il est remarqué que toutes les méthodes permettent d'atteindre destaux relativement plus faibles.
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Modes/Hist.(b) Analyse � par mois �Figure 6.50 � Synthèse des résultats obtenus par les méthodes de lassi�ation supervisée.Les méthodes de lassi�ation supervisée ont été également appliquées aux paramètres mo-daux � ompensés � des e�ets thermiques. Cela a été réalisé à partir de l'utilisation des tehniquesde régression linéaire et non linéaire proposées dans le paragraphe 3.4. Les résultats obtenus ontmontré que la mise en ÷uvre de ette démarhe est pertinente dans le adre de l'étude onsidérée.En e�et, il a été observé que les taux de lassi�ation orrete ont eu une signi�ative améliora-



6.6. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 233tion lorsque les �ltres thermiques ont été appliqués aux fréquenes et modes propres. Même quela di�érene sur les résultats ne soit pas évidente dans le as du �ltre linéaire (les pourentagessont du même ordre sans ou ave orretion thermique), les modi�ations obtenues en appliquantle �ltre non linéaire sont plus nettes. Ces résultats montrent que la prise en ompte des e�ets dela variation de la température n'est pas négligeable dans et ouvrage. Dans le as des méthodesde lassi�ation supervisée, il a été onstaté que les fréquenes propres sont plus in�uenées parles hangements thermiques que les déformées modales, ar les taux de lassi�ation orretepour les fréquenes propres ont relativement augmenté après la orretion thermique (e qui aété moins évident pour les modes propres).Par ailleurs, en onsidérant soit l'analyse de l'ensemble d'essais, soit l'analyse mois par mois,les taux de lassi�ation orrete ont généralement amélioré. Toutefois, ontrairement à e qui aété observé ave les méthodes de lustering, l'analyse de tous les essais simultanément a mené àdes meilleurs résultats. Cei peut être dû à la apaité des méthodes de lassi�ation superviséede mieux déterminer des seuils de séparation entre lasses, même en onsidérant de grandes basesde données. Les résultats montrent que les méthodes basées sur les RN et SVM sont elles quipermettent d'atteindre les taux de lassi�ation orrete les plus élevés. Les Figures 6.51 et 6.52illustrent la synthèse des taux moyens globaux obtenus à partir de l'utilisation du �ltre linéaireet non linéaire, respetivement. Par ailleurs, un omparatif des résultats en onsidérant l'analysede l'ensemble des essais et la démarhe mois par mois est aussi fourni. Bien que les pourentagesde lassi�ation orrete soient plus importants pour le �ltre non linéaire, il est noté que esdeux tehniques présentent des résultats relativement plus pertinents que eux obtenus sans laorretion thermique Figure 6.50).
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Modes/Hist.(b) Analyse mois par moisFigure 6.51 � Synthèse des résultats obtenus par les méthodes de lassi�ation supervisée ap-pliquées aux paramètres modaux orrigés (�ltre linéaire).6.6.4 ConlusionsCe présent hapitre a porté sur l'étude d'une appliation expérimentale basée sur les mesuresdynamiques aquises sur le pont PI-57. Cet ouvrage en béton préontraint et de longue portéepermet à l'autoroute A1, reliant Paris à Lille, de franhir l'Oise. Pendant l'été 2009, e pont a subides travaux de renforement qui ont onsisté à ajouter des âbles de préontraint permettant derigidi�er l'ouvrage. Ainsi, omme présenté dans le hapitre préédent, ette étude a été diviséeen deux axes prinipaux. Le premier objetif a été d'appréier les e�ets des travaux réalisésà partir du suivi des aratéristiques dynamiques du pont, tels que la variation des fréquenes
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Fréquences/Int.

Fréquences/Hist.

Modes/Int.

Modes/Hist.(b) Analyse � par mois �Figure 6.52 � Synthèse des résultats obtenus par les méthodes de lassi�ation supervisée ap-pliquées aux paramètres modaux orrigés (�ltre non linéaire).propres, des taux d'amortissement et des déformées modales. Le deuxième objetif a été d'évaluerl'impat des e�ets environnementaux (prinipalement de la variation des températures) sur lesfréquenes et les modes propres. De nombreux essais dynamiques ont été enregistrés durant lesdeux ampagnes. Dans la première, réalisée entre otobre 2008 et avril 2009, 1174 ont été aquiset dans la deuxième, ayant eu lieu entre otobre 2009 et avril 2010, 1316 essais ont été enregistrés.Pour répondre au premier objetif, des études portant sur l'analyse lassique des paramètresmodaux ont été menées. En premier lieu, un omparatif entre les histogrammes des fréquenespropres identi�ées avant et après renforement a été réalisé. Par ailleurs, des intervalles deon�ane pour les valeurs moyennes ont été alulés. Les résultats obtenus ont montré que etteapprohe n'est pas su�samment sensible pour déteter les modi�ations struturales imposées,étant donné que les intervalles de on�ane sont superposés. Des tests d'hypothèses ont été aussiréalisées, le but étant de déterminer si les distributions des fréquenes propres identi�ées pen-dant la phase 1 (avant les travaux) et la phase 2 (après les travaux) peuvent être onsidéréesomme identiques. Les résultats ont montré que quelques fréquenes propres ont éhoué à e test,en indiquant que les deux états peuvent être distingués. De plus, les oe�ients MAC ont étéévalués pour les déformées modales, en onsidérant là aussi les deux phases d'instrumentation.Il a été montré que es oe�ients ont varié entre 95% et 100% pour les deux premiers modes et85% environ pour le troisième. Ces valeurs indiquent une faible sensibilité de e type d'analysepour la disrimination de modi�ations struturales. De manière générale, les résultats obtenusà partir des approhes dites lassiques ne permettent pas de tirer des onlusions dé�nitives surle omportement de l'ouvrage.L'approhe basée sur le ouplage de l'ADS aux méthodes de lustering (divisions hiérar-hiques, agglomérations hiérarhiques et nuées dynamiques) a d'abord été onsidérée. A�n devéri�er l'adéquation et la robustesse de la démarhe proposée, deux études ont été menées. Dansun premier temps, la totalité des essais (2490) enregistrés pendant les deux ampagnes de mesuresont été onsidérés de manière simultanée. L'objetif était de disriminer les essais de la premièrephase de eux de la deuxième phase. Des analyses ont été réalisées en onsidérant les signauxet les paramètres modaux représentés par des intervalles interquartiles et des histogrammes. Ila été observé que les taux de lassi�ation orrete ont été relativement faibles, même lorsqueles fréquenes propres ont été onsidérées. En général, les méthodes des divisions hiérarhiqueset des nuées dynamiques ont été plus pertinentes pour la distintion des états struturaux enutilisant soit les signaux, soit les paramètres modaux. A�n de ompléter ette étude, une ana-



6.6. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 235lyse plus �ne a été menée. Cette analyse a onsisté à lasser les essais séparément, triés moispar mois. En d'autres termes, au lieu de mener une étude où tous les essais des phases 1 et 2sont onsidérés au même temps, le but a été de omparer les essais enregistrés dans un mois del'année 2008 ave eux du même mois de l'année 2009. Les résultats obtenus ont montré quel'utilisation de ette démarhe a permis une meilleure lassi�ation des essais, notamment pourle mois d'otobre. Dans e as, en utilisant les signaux transformés en histogrammes, 100% desessais ont été orretement lassés. Ce résultat est intéressant, ar il montre qu'il est possibled'extraire des informations sur le omportement de l'ouvrage à partir des mesures e�etuées insitu. Par ailleurs, l'analyse des indies de partitionnement optimal appliqués aux méthodes delustering a été onsidérée. Comme il a été observé lors des simulations numériques et expérimen-tales, les indies CH et Γ ont été, en général, être les plus �ables. Ces indies ont pratiquementtoujours indiqué le nombre attendu de groupes distints, notamment en utilisant les paramètresmodaux. L'indie C∗ a été le plus sensible aux variations struturales, en signalant souvent unnombre de groupes de omportement plus élevé. Les indies ont été également alulés pour lespartitionnements obtenus par l'analyse mois par mois. Les résultats ont été essentiellement lesmêmes, étant donné que les indies CH et Γ ont souvent indiqué l'existene de deux lusters.De plus, la démarhe basée sur le ouplage de l'ADS aux méthodes de lassi�ation super-visée (arbres de déision Bayésiens, réseaux de neurones et mahines à veteur support) a étéonsidérée. De façon similaire à elle présentée pour les méthodes de lustering, deux études ontété menées a�n d'observer la performane des es méthodes pour la disrimination de ompor-tements struturaux. Contrairement à e qui a été observé auparavant, les résultats obtenus enutilisant l'ensemble des essais ont été signi�ativement meilleurs que eux obtenus en onsidé-rant l'analyse mois par mois des essais. En e�et, es méthodes sont basées sur une proédured'apprentissage à partir de laquelle les algorithmes sont � alibrés � après avoir vu un ertainnombre d'observations. Il est don possible, en onsidérant la totalité d'essais, que les groupesd'entraînement soient plus � représentatifs �, et permettent alors une meilleure dé�nition desseuils de séparation entre les états struturaux. Les RN et les SVM sont les méthodes qui ontpermis d'obtenir des résultats les plus pertinents. Il a été remarqué que même en utilisant lessignaux, près de 90% ont été lassés orretement. Les ADB, toutefois, ont produit des taux delassi�ation relativement plus faibles. En e qui onerne l'analyse des essais mois par mois,bien que pour ertaines périodes les taux de réussite aient été relativement importants, ela n'apas été observé de manière globale.A�n d'apporter des nouveaux éléments de réponse sur les e�ets de la variation des tempé-ratures sur les paramètres modaux, deux tehniques de régression de données - une à aratèrelinéaire multiple et l'autre basée sur des réseaux de neurones - ont été proposées. Une étudepréliminaire a montré que la variation de la première fréquene propre lors de la première am-pagne de mesures a été fortement in�uenée par un hangement abrupt de température. Cei adon amené à une analyse plus approfondie des e�ets thermiques sur les paramètres modaux. Laproédure a d'abord onsisté à � orriger � les fréquenes propres et les modes propres identi�éspendant les deux phases d'instrumentation. Cela a été réalisé à partir des modèles de régressionlinéaire et non linéaire, permettant de �ltrer les e�ets de la variation des températures. En se-ond lieu, les paramètres modaux, � ompensés � des e�ets thermiques, ont été appliqués auxméthodes de lustering et de lassi�ation supervisée. Comme déjà mentionné, l'objetif a étéd'observer omment les résultats obtenus préédemment pouvaient hanger en tenant en omptedes e�ets thermiques. Dans l'ensemble des simulations réalisées en tenant ompte des méthodesde lustering, il a été remarqué que les taux de lassi�ation orrete ont été relativement plusimportants. En réalité, l'utilisation du �ltre non linéaire s'est avérée plus pertinente que elledu �ltre linéaire. Dans les deux études - en analysant les essais ensemble ou mois par mois - lesrésultats ont été meilleurs que eux sans orretion thermique. Par ailleurs, les indies de par-titionnement optimal ont aussi été alulés. Peu de modi�ation a été remarqué en onsidérant



236 CHAPITRE 6. ÉTUDE DU PONT PI-57 SUR L'OISEles indies CH et Γ. Ces derniers ont fréquemment indiqué orretement le nombre de lustersdans la plupart des simulations réalisées. Par ailleurs, il a été observé que l'indie C∗ a osillérelativement moins que dans l'étude sans orretion thermique. En e�et, ela montre que l'indie
C∗ peut indiquer aussi des omportements thermiques di�érents (en plus des omportementsstruturaux). Les résultats obtenus par les méthodes de lassi�ation supervisée n'ont pas mon-tré une amélioration évidente. Bien que la di�érene dans les résultats n'ait pas été nette dans leas du �ltre linéaire (où les pourentages ont été pratiquement du même ordre), les améliorationsobtenues par le �ltre non linéaire ont été relativement plus marquées. Ces résultats montrent quela prise en ompte des e�ets de la variation des températures, dans le adre de ette étude, n'estpas négligeable.



ConlusionsLes ouvrages et strutures du génie ivil sont généralement soumis à des proessus de dété-rioration pouvant se produire de manière graduelle ou abrupte et ave une gravité plus ou moinsimportante. Ce proessus mène en général à des modi�ations de la réponse dynamique de lastruture et, bien souvent, à des hangements des paramètres modaux tels que les fréquenespropres, les oe�ients d'amortissement et les déformées propres. L'un des apports majeurs deette thèse est lié non seulement à l'étude des nouvelles approhes pour la détetion et la disri-mination de omportements struturaux anormaux, mais aussi à l'étude des e�ets des variationsthermiques sur les paramètres modaux des strutures. La ontribution à es sujets a été déve-loppée selon six axes prinipaux.En premier lieu, une étude bibliographique sur les méthodes et indiateurs pour l'identi�a-tion et la détetion d'endommagements struturaux a été menée. Cette étude a permis de mon-trer que les tehniques existantes sont essentiellement basées soit sur la variation des fréquenespropres, soit sur elle des modes propres soit enore sur elle d'indiateurs dits � évolués �. Parailleurs, la plupart des indiateurs existants sont issus de l'utilisation des paramètres modauxou bien des propriétés physiques struturelles, telles que les matries de masse et de rigidité. Demanière générale, il est souvent onsidéré que les fréquenes propres ne peuvent pas onstituerdes indiateurs �ables pour la détetion d'endommagement, du fait des inertitudes liées à leuridenti�ation ou du manque d'outils adéquats pour en extraire des informations pertinentes surle omportement de l'ouvrage. À l'inverse, l'utilisation des modes propres pour la détetion d'en-dommagements est plus répandue dans la ommunauté sienti�que. En réalité, 'est l'utilisationdes indiateurs onstitués à partir des déformées modales ou de leurs variations qui a onnuun large développement es dernières années. Toutefois, l'un des prinipaux inonvénients dees approhes est lié à leur inapaité à extraire des onnaissanes sur le omportement de lastruture à partir de la prise en ompte des mesures dynamiques � brutes �. Les mesures in situsont peu (voire jamais) exploitées faute d'outils e�aes ou des di�ultés à gérer les quantitésimportantes de données brutes.Le premier enjeu majeur de ette thèse est d'apporter des nouveaux éléments de réponseà ette problématique. Pour ela, une approhe originale basée sur l'Analyse de Données Sym-boliques (ADS) a été proposée. Cette méthodologie permet de manipuler des grandes bases dedonnées alliant un stokage ompat sans perdre la généralité de l'information originale. Atuel-lement, l'ADS n'est enore généralement employée que dans le adre d'appliations éonomiques,omme l'analyse de omportements de onsommateurs, des ventes roisées, et. Dans le adre deette thèse, l'ADS a été ouplée à des méthodes de partitionnement de données - divisions hié-rarhiques, agglomérations hiérarhiques et nuées dynamiques - et à des méthodes basées sur lalassi�ation supervisée - arbres de déision Bayésiens, réseaux neuronaux et mahines à veteursupport. Il est noté que es méthodes sont déjà onnues dans le domaine de la lassi�ation dedonnées. Toutefois, leur ouplage ave l'ADS pour distinguer di�érents états struturaux repré-sente une alternative innovante pour la détetion d'endommagements. Les hapitres 2 et 3 de emémoire ont porté sur la desription de ette approhe et, plus spéi�quement, sur leur utilisa-237



238 CONCLUSIONStion ave des données issues de ampagnes de mesures dynamiques. La démarhe utilisée pourtransformer des signaux et des paramètres modaux dits lassiques en représentations symboliquesa été présentée. Par la suite, les méthodes itées préédemment ont été dérites et des exemplessuints ont été présentés a�n de mieux appréhender la proédure utilisée. L'enjeu majeur del'approhe proposée est de pouvoir disriminer des omportements struturaux et permettre, paronséquent, de distinguer un état onsidéré � normal � d'un état � anormal �.Le hapitre 4 est onsaré à une étude de sensibilité et de validation de la démarhe pro-posée. Pour ela, un modèle numérique d'une poutre bi-appuyée disretisée par éléments �nisa été utilisé. Cette appliation permet de simuler quatre sénarios d'endommagement, haunreprésentant un état strutural de la poutre. Par ailleurs, trois niveaux de bruit ont été ajoutésaux mesures dynamiques simulées. L'objetif prinipal a été de véri�er la robustesse et l'adé-quation des méthodes utilisées pour la disrimination des états struturaux, en onsidérant desmesures bruitées. L'utilisation des méthodologies dites lassiques, telles que l'analyse d'inter-valles de on�ane, les tests d'hypothèses, ou enore le alul des oe�ients MAC, a montréleur insu�sane pour disriminer les sénarios d'endommagements simulés. Les méthodes delustering ont alors été mises en ÷uvre en onsidérant plusieurs simulations ave di�érents sous-ensembles d'essais. Des analyses ont été menées en utilisant les signaux et les paramètres modauxtransformés en intervalles interquartiles et en histogrammes. Les résultats ont montré que, demanière générale, la démarhe proposée est apable de disriminer les états struturaux simulés.Toutefois, pour des niveaux importants de bruit, les taux de lassi�ation orrete sont relati-vement plus faibles. Il est remarqué par ailleurs que l'utilisation des fréquenes propres produitde meilleurs résultats que l'utilisation des signaux ou des modes propres. Contrairement auxapprohes lassiques, l'utilisation de l'ADS permet de mieux représenter les variations fréquen-tielles. Les méthodes de lustering permettent alors de onstituer un indiateur pertinent pourla détetion d'endommagements. En e�et, en utilisant une représentation en histogrammes parexemple, il est possible d'analyser la variabilité des fréquenes propres identi�ées pour un es-sai donné. En ela, au lieu d'utiliser la variation des valeurs moyennes omme un indiateurd'endommagement (as lassique) et par onséquent de ondenser de manière importante lesdonnées originales, l'ADS permet d'apporter une desription plus rihe. De plus, les méthodesdes nuées dynamiques et des divisions hiérarhiques sont plus e�aes pour la disrimination desdi�érents sénarios. La deuxième partie de ette étude porte sur l'utilisation d'indies de parti-tionnement optimal appliqués aux méthodes de lustering. Ces indies sont importants dans leas où le nombre de groupes de omportement n'est pas onnu au préalable. De ette façon, ilspermettent, dans un ertain sens, de valider les résultats obtenus par les méthodes de partitionne-ment de données. Trois indies existants dans la littérature ont été onsidérés. Il est noté que, defaçon générale, deux de es indies (CH et Γ) produisent des résultats similaires (et pertinents)dans les simulations réalisées. Le troisième indie, C∗ a montré être relativement plus erratiqueet moins stable. Il est ependant onstaté que et indie est plus sensible à des modi�ationsstruturales, pouvant indiquer des omportements � ahés � qui ne sont pas détetés par lesautres indies. Par ailleurs, les méthodes dites supervisées ont également été étudiées. Il a étéobservé que les réseaux neuronaux et les mahines à veteurs support produisent généralementles résultats les plus pertinents. En e�et, si omparées aux méthodes de lustering, les méthodesde lassi�ation supervisée permettent d'atteindre des taux de lassi�ation orrete plus élevés.Cela est dû au fait que es dernières sont basées sur une proédure d'apprentissage. L'utilisationde es méthodes a montré être robuste, surtout dans le as où les fréquenes propres sont utiliséesomme données d'entrée.Le hapitre 5 porte sur une première appliation expérimentale. Des essais dynamiques aquisà partir de plusieurs ampagnes de mesures réalisées sur le pont-rail PK 075+317 ont été utilisées.Ce pont, en béton armé, fait partie de la ligne à grande vitesse qui relie Paris à Lyon. Dansle adre d'une ampagne de surveillane dynamique menée au début de l'année 2003, il a été



CONCLUSIONS 239onstaté que la fréquene de passage des TGV était très prohe de la première fréquene proprede vibration de l'ouvrage. A�n de restreindre les e�ets de résonane, la SNCF a déidé demettre en ÷uvre un système d'enastrement méanique des abouts du tablier sur les ulées,a�n de rigidi�er la struture et, par onséquent, d'augmenter les fréquenes propres du pont.Cet ouvrage a été hoisi pour atteindre un double objetif. Le premier à onsisté à appréierles améliorations apportées par la proédure de resserrage menée. En d'autres termes, le but aété de disriminer haun des états struturaux existants : avant, pendant et après le resserragedes bielles. Comme pour l'étude numérique proposée au hapitre 4, une analyse lassique a étémenée dans un premier temps. Cette étude a montré être inadaptée pour tirer des onlusionssur l'e�aité des travaux. L'approhe symbolique ouplée ave des méthodes de lassi�ationnon supervisée et supervisée a alors été proposée. En général, les résultats ont montré que esapprohes sont apables de disriminer des modi�ations struturales ave un taux de réussiteadéquat. Par ailleurs, les méthodes supervisées sont apparues relativement plus performantesque les méthodes de lustering. De plus, il a été noté que les méthodes de lustering basées surles nuées dynamiques et les divisions hiérarhiques ont été plus e�aes pour la disriminationdes états struturaux, notamment lorsque des fréquenes propres sont utilisées (le même onstatavait été e�etué dans le as des simulations numériques). De même, les réseaux neuronaux et lesmahines à veteur support ont été plus performants en séparant (dans ertains as, de manièreparfaite) les trois états struturaux. Par ailleurs, une étude omplémentaire a été menée en neonsidérant que les deux états � extrêmes � (i.e., avant et après le resserrage). Il a été noté que lesméthodes ont généralement pu mieux disriminer es deux états ave des taux de lassi�ationorrete relativement importants.Quatre approhes pour l'a�etation de nouveaux essais ont été proposées : la première, baséesur la méthode des divisions hiérarhiques ; la deuxième, sur les nuées dynamiques ; la troisième,sur le alul des distanes entre essais, et la quatrième, basée sur les méthodes de lassi�ation su-pervisée. Ces approhes ont été appliquées dans un ontexte des nouvelles ampagnes de mesuresréalisées par la SNCF, lors des années 2004, 2005 et 2006. Ces séries d'essais ont été menées a�nd'appréier les e�ets des travaux de resserrage au ours du temps. L'objetif a alors été d'a�eterles nouveaux essais à un des lusters déjà existants (i.e., les groupes représentant l'état avant,pendant et après resserrage). La possibilité de les a�eter à un nouveau groupe (représentant unétat di�érent) a également été onsidérée. Une analyse lassique simple a d'abord été réalisée,en évaluant les intervalles de on�ane pour la moyenne des fréquenes propres identi�ées. Lesrésultats ne permettant pas de tirer de onlusions dé�nitives, des nouvelles démarhes ont étéproposées. Les résultats obtenus ont montré que la plupart des nouveaux essais sont rarementa�etés dans le luster assoié à l'état après resserrage. Une onlusion peut alors être tirée (equi n'était pas été possible en utilisant l'analyse lassique) : l'e�aité des travaux de resserragen'est plus remarquée au ours des années suivantes les travaux. Cei est surtout observé pour lesampagnes de 2005 et 2006, où pratiquement toutes les approhes d'a�etation indiquent que leomportement de l'ouvrage est revenu à l'état � pendant � (voire même � avant �) les travauxmenés.Le seond enjeu majeur de la thèse a été d'évaluer l'impat des variations environnementales(en partiulier elles liées à la température) sur les aratéristiques modales (i.e., les fréqueneset modes propres). Pour ela, deux tehniques de régression de données ont été introduites. Lapremière, basée sur la régression linéaire multiple et la seonde (non linéaire) basée sur des ré-seaux de neurones. La proédure a été menée en deux temps ave (i) le �ltrage des e�ets dela variation de températures sur les fréquenes et modes propres, à partir de l'utilisation destehniques proposées, (ii) l'utilisation des paramètres modaux � orrigés � des e�ets thermiquespour appliquer les méthodes de lustering, de lassi�ation supervisée et les approhes d'a�eta-tion de nouveaux essais. L'objetif a été d'observer omment les résultats obtenus préédemmentpeuvent hanger en tenant en ompte des e�ets thermiques. Dans le as des méthodes de luste-



240 CONCLUSIONSring et de lassi�ation supervisée, il a été remarqué que les taux de réussite sont, dans ertainesétudes, plus élevés et dans d'autres, plus faibles. Cei permet de onlure que, dans ette analyse,la variation des températures n'in�uene pas signi�ativement les paramètres modaux. Pour etouvrage, pendant la période analysée, il n'est don pas néessaire de prendre en ompte les e�etsde la variation de température. Il est à noter que pratiquement tous les essais ont été enregistréssous les mêmes horaires et sous une plage de températures similaires.Le hapitre 6 onsidère une seonde appliation expérimentale, basée sur des ampagnesd'essais réalisées sur le pont PI-57. Ce pont, en béton préontraint, permet à l'autoroute A1(qui relie Paris à Lille) de franhir l'Oise. Pendant l'été de 2009, e pont a subi des travauxde renforement qui ont onsisté à ajouter des âbles de préontrainte permettant de rigidi�erl'ouvrage. Comme il a été proposé dans le hapitre 5, une étude des e�ets thermiques sur lesparamètres modaux a été menée. Cette étude a été divisée en deux étapes. Le ouplage destehniques de régression ave l'ADS (plus spéi�quement ave les méthodes d'a�etation desessais) a d'abord été onsidéré. En utilisant des intervalles de on�ane pour les fréquenespropres, alulés par les modèles de régression, il a été possible de déteter des observations dites� anormales � (elles qui se situent en dehors des intervalles alulés). Toutefois, la distintionde es essais n'implique pas l'existene d'une anomalie struturale. En réalité, es observationsreprésentent les e�ets ausés par les travaux de renforement réalisés. En d'autres termes, toutesles observations qui se situent en dehors de la bande de on�ane sont elles pour lesquelles lese�ets du renforement sont remarqués. Théoriquement, si le modèle de régression est bien ajusté,toutes les observations prédites doivent être aratérisées omme � anormales �. Il faut ependantonsidérer la possibilité d'erreurs de détetion. Il a été ependant montré que les modèles derégression n'ont pas signalé un nombre important d'essais omme étant des � anomalies � et don,n'ont pas été apables de mettre en évidene les e�ets des travaux de renforement réalisés. A�nde ompléter l'analyse, une deuxième étape a été mise en ÷uvre. L'idée a onsisté à appliquer lesméthodes d'a�etation aux essais onsidérés omme � normaux � (situés à l'intérieur des bandesde on�ane) par les modèles de régression en les a�etant soit au groupe d'essais de la phase 1(avant travaux de renforement), soit dans un nouveau groupe. Il est alors possible de déterminersi la détetion par les modèles de régression est pertinente ou non. En utilisant ette deuxièmeétape d'a�etation, la plupart des essais n'appartenaient généralement pas au luster d'essaisde la phase 1. Ces résultats montrent qu'il ne su�t pas d'utiliser uniquement les modèles derégression pour disriminer les e�ets d'une modi�ation struturale de eux liés à la variationde la température. Par ailleurs, une approhe basée sur l'ACP a été proposée. L'avantage estqu'elle ne néessite pas des valeurs mesurées par les sondes de température, une fois que lese�ets thermiques sont onsidérés omme étant inhérents aux fréquenes propres identi�ées. Lesrésultats obtenus par l'ACP ne donnent généralement pas su�samment d'éléments de onlusionpour distinguer une modi�ation struturale d'un hangement lié aux e�ets thermiques. Il a étémontré qu'un nombre élevé de fausses alarmes a été déteté par l'approhe d'a�etation desessais.Par ailleurs, une proédure similaire à elle menée dans le hapitre 5 pour la orretion dese�ets de la température sur les paramètres modaux a été onsidérée. Le but de ette étude aété d'appliquer l'approhe basée sur le ouplage de l'ADS aux méthodes de lassi�ation dedonnées, pour la disrimination des états struturaux existants : avant et après renforement.La phase 1 d'instrumentation a eu lieu entre otobre 2008 et avril 2009 et la phase 2 pendantla même période des années suivantes. Dans un premier temps, la totalité des essais enregistrés(2500 environ) a été onsidérée. Après avoir réalisé quelques analyses lassiques préliminaires,les mêmes limitations que elles mentionnées dans le hapitre 5 ont été mises en évidene. Paronséquent, des simulations tenant ompte des méthodes de lustering ont été proposées. Il aété observé que les taux de lassi�ation orrete ont été relativement faibles, même quand lesfréquenes propres ont été onsidérées. A�n d'analyser es résultats plus en détail, une étude plus



CONCLUSIONS 241�ne a été menée. La démarhe mise au point a onsisté à lasser les essais en onsidérant à haquefois un mois partiulier en 2008 ave le même mois en 2009 (ou un mois de 2009 ave le même moisen 2010). En d'autres termes, au lieu de mener une étude globale où tous les essais des phases1 et 2 sont onsidérés tous ensemble, une omparaison avant et après travaux en onsidérant lesessais mois par mois, a été e�etuée. Les résultats obtenus ont montré que ette approhe permetune meilleure lassi�ation des essais. Par ailleurs, en tenant ompte des essais enregistrés aumois d'otobre, il a été remarqué qu'en utilisant les signaux transformés en histogrammes, tousles essais ont été orretement lassés. Ce résultat est important, ar il montre qu'il est possibled'extraire des informations sur le omportement de l'ouvrage à partir des mesures e�etuéesdiretement in situ. De façon générale, les méthodes basées sur les divisions hiérarhiques etnuées dynamiques ont été plus performantes que les agglomérations hiérarhiques. En e quionerne les méthodes supervisées, il a été observé que l'utilisation de l'analyse mois par moisn'apporte pas une amélioration signi�ative sur les résultats. Par ailleurs, les réseaux de neuroneset les mahines à veteurs support ont permis d'atteindre des taux de lassi�ation orrete plusimportants que les arbres de déision Bayésiens. En onsidérant les méthodes de lustering, il a étéremarqué que les taux de lassi�ation orrete sont signi�ativement plus élevés. Toutefois, lesrésultats obtenus par les méthodes de lassi�ation supervisée n'ont pas montré une améliorationévidente. Bien que la di�érene sur les résultats n'ait pas été nette dans le as du �ltre linéaire (oùles pourentages sont pratiquement du même ordre sans et ave orretion des e�ets thermiques),les modi�ations obtenues par le �ltre non linéaire sont plus évidentes. Ces résultats montrentque la prise en ompte des e�ets de la variation des températures ne sont pas négligeables dansle adre de ette étude.L'un des apports majeurs de ette thèse a été de proposer des nouveaux outils permettantla disrimination de omportements struturaux, pouvant être liés à l'existene d'endommage-ments. En utilisant l'approhe basée sur le ouplage de l'ADS aux méthodes de lassi�ation, il aété possible d'utiliser les mesures dynamiques aquises diretement in situ omme des indiateursde l'état de santé de l'ouvrage. De plus, la prise en ompte des fréquenes propres, bien souventonsidérées omme des indiateurs ine�aes, a apporté des résultats pertinents montrant quees paramètres peuvent être utilisés pour la disrimination de omportements struturaux. Ene�et, la plupart des analyses lassiques trouvées dans la littérature ne font que omparer desvaleurs pontuelles (valeurs moyennes, par exemple) des fréquenes propres d'un état non en-dommagé et d'un autre, endommagé. Toutefois, ette démarhe peut éventuellement masquerdes variations, parfois petites, mais qui doivent être prises en ompte pour la détetion d'un en-dommagement. En utilisant la représentation en données symboliques, notamment elle basée surdes histogrammes, il est possible de mieux aratériser les variations fréquentielles inhérentes àun proessus endommageant. En revanhe, l'utilisation des déformées modales semble être moinsrobuste. Même que la plupart des indiateurs d'endommagements reensés dans la littératuresoient basée sur la variation des modes propres, les approhes proposées dans le adre de ettethèse n'ont pas indiqué de façon laire une meilleure apaité des indiateurs basés sur les modespropres, à déteter des modi�ations struturales.La mise en ÷uvre des démarhes proposées dans ette thèse est parfaitement envisageabledans le adre d'une surveillane struturelle ontinue. Les méthodes de lustering basées surles divisions hiérarhiques et les nuées dynamiques sont reommandés aussi bien que les mé-thodes de lassi�ation supervisée basées sur les réseaux neuronaux et les mahines à veteursupport. Vraisemblablement, l'utilisation de es dernières dépend de la onnaissane préalabledes onditions struturales a�n d'entraîner les algorithmes de lassi�ation. Dans la pratique, iln'est généralement pas aisé de onnaître a priori les di�érents états d'une struture. Toutefois, siela est possible, l'utilisation de méthodes supervisées est fortement onseillée pour la détetionde modi�ations struturales. Ces méthodes ont davantage montré être plus adaptées et relative-ment robustes par rapport à la présene de bruit dans les mesures. Un éventuel inonvénient de



242 CONCLUSIONSla démarhe basée sur l'ADS repose ependant sur le type de transformation symbolique à utili-ser. Comme expliqué préédemment, le hoix de la représentation (par intervalles, histogrammes,et.) peut dépendre de l'appliation étudiée et il revient à l'utilisateur de hoisir la représentationsymbolique la plus adéquate.Finalement, la prise en ompte des e�ets thermiques sur les paramètres modaux pour deslongues ampagnes de mesures doit être onsidérée. Les tehniques de régression linéaire et nonlinéaire ouplées ave les méthodes d'a�etation d'essais permettent au gestionnaire de l'ouvragede suivre, en temps réel, les variations fréquentielles inhérentes, soit aux variations environne-mentales, soit aux modi�ations struturales ontr�lées, soit enore à des e�ets endommageants.Un point important à onsidérer est l'étude des modèles de prédition et des �ltres de orretionthermique appliqués aux mesures dynamiques. Bien que la manipulation direte des signaux soitplus déliate (notamment à ause du bruit inhérent aux mesures), il est essentiel d'être apablede dé�nir des seuils d'alarme à partir des mesures dynamiques. Cela permettrait au gestionnairede suivre en temps réel le omportement dynamique de l'ouvrage et de prendre une déisionpertinente si une modi�ation struturale anormale est détetée. Pour ela, des modèles d'auto-régression tels que l'ARX, l'ARMA ou enore l'ARMAX peuvent être onsidérés. Par ailleurs, ledéveloppement de démarhes omplémentaires à elles proposées pour la loalisation et la quan-ti�ation des endommagements est une perspetive à appréier, la thèse s'étant prinipalementonsarée au problème de leur détetion.
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Annexe ARésultats omplémentaires -Appliation Numérique
Dans ette annexe, les résultats omplémentaires des analyses menées sur le modèle de poutrebi-appuyée sont présentés. Ces résultats sont obtenus à partir de la transformation des signauxet des paramètres modaux en intervalles interquartiles. Chaque paragraphe orrespond à uneanalyse exploitée dans le hapitre 4.A.1 Analyse lassiqueDans e paragraphe, les résultats omplémentaires onernant l'analyse lassique de donnéessont montrés. Le Tableau A.1 présente les valeurs moyennes (f) et les éarts-types (σf ) desréalisations pour haune des fréquenes propres identi�ées, par sénario d'endommagement,pour le niveau de bruit n0 (sans bruit). Par ailleurs, les di�érenes en pourentage entre lesfréquenes de la struture non endommagée (D0) et endommagée (D3) sont alulées.Sans Bruit - n0Sénario Fréquene 1 Fréquene 2 Fréquene 3 Fréquene 4 Fréquene 5

f σf f σf f σf f σf f σfD0 0,58 0,0103 2,31 0,0062 5,21 0,0087 9,26 0,0112 14,46 0,0068D1 0,57 0,0800 2,31 0,0063 5,18 0,0099 9,25 0,0060 14,39 0,0067D2 0,57 0,0091 2,31 0,0060 5,17 0,0112 9,24 0,0049 14,36 0,0073D3 0,57 0,0076 2,30 0,0071 5,13 0,0083 9,24 0,0065 14,25 0,0094Di�.(%) 1,85 0,61 1,52 0,13 1,51Tableau A.1 � Comparaison des fréquenes propres identi�ées pour haque sénario d'endom-magement, sans bruit (valeurs moyennes et éarts-types en [Hz℄).
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254 ANNEXE A. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - APPLICATION NUMÉRIQUELe Tableau A.2 regroupe les valeurs moyennes et éarts-types des fréquenes propres identi-�ées à partir des signaux bruités (niveau n1).Bruit - n1Sénario Fréquene 1 Fréquene 2 Fréquene 3 Fréquene 4 Fréquene 5
f σf f σf f σf f σf f σfD0 0,58 0,0056 2,31 0,0070 5,20 0,0095 9,25 0,0104 14,46 0,0137D1 0,58 0,0060 2,31 0,0073 5,18 0,0075 9,25 0,0089 14,39 0,0120D2 0,57 0,0053 2,31 0,0077 5,17 0,0090 9,24 0,0074 14,37 0,0125D3 0,56 0,0058 2,30 0,0082 5,13 0,0078 9,24 0,0084 14,25 0,0152Di�.(%) 1,72 0,61 1,44 0,09 1,51Tableau A.2 � Comparaison des fréquenes propres identi�ées pour haque sénario d'endom-magement, bruit niveau n1 (valeurs moyennes et éarts-types en [Hz℄).Les valeurs moyennes et éarts-types des fréquenes identi�ées à partir des signaux bruités(niveau n2) sont regroupés dans le Tableau A.3.Bruit - n2Sénario Fréquene 1 Fréquene 2 Fréquene 3 Fréquene 4 Fréquene 5
f σf f σf f σf f σf f σfD0 0,58 0,0046 2,31 0,0058 5,21 0,0065 9,25 0,0075 14,46 0,0113D1 0,57 0,0052 2,31 0,0059 5,18 0,0067 9,25 0,0093 14,38 0,0088D2 0,58 0,0049 2,31 0,0057 5,17 0,0073 9,25 0,0084 14,37 0,0098D3 0,57 0,0049 2,30 0,0055 5,12 0,0057 9,24 0,0073 14,25 0,0101Di�.(%) 1,85 0,61 1,55 0,09 1,51Tableau A.3 � Comparaison des fréquenes propres identi�ées pour haque sénario d'endom-magement, bruit niveau n2 (valeurs moyennes et éarts-types en [Hz℄).Par ailleurs, le Tableau A.4 regroupe les valeurs moyennes et éarts-types des fréquenesidenti�ées à partir des signaux bruités (niveau n3).Bruit - n3Sénario Fréquene 1 Fréquene 2 Fréquene 3 Fréquene 4 Fréquene 5
f σf f σf f σf f σf f σfD0 0,57 0,0039 2,32 0,0046 5,20 0,0060 9,25 0,0090 14,46 0,0112D1 0,58 0,0039 2,31 0,0051 5,18 0,0067 9,25 0,0070 14,39 0,0091D2 0,57 0,0036 2,31 0,0042 5,18 0,0066 9,24 0,0059 14,37 0,0113D3 0,56 0,0034 2,30 0,0039 5,12 0,0057 9,24 0,0065 14,24 0,0075Di�.(%) 1,75 0,86 1,54 0,09 1,52Tableau A.4 � Comparaison des fréquenes propres identi�ées pour haque sénario d'endom-magement, bruit niveau n3 (valeurs moyennes et éarts-types en [Hz℄).La Figure 4.5 montre une omparaison entre les inq premiers modes propres identi�és, enne onsidérant que les as D0 et D3 pour le niveau de bruit n3.
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256 ANNEXE A. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - APPLICATION NUMÉRIQUEA.2 ADS ouplée aux méthodes de lusteringA.2.1 Analyse de la sensibilité au bruitA.2.1.1 SignauxDans e paragraphe, les résultats omplémentaires, onernant l'ADS ouplée aux méthodesde lustering, sont montrés. Les premiers résultats orrespondent à l'appliation de la méthodedes divisions hiérarhiques aux signaux, transformés en intervalles interquartiles. La Figure A.2illustre la lassi�ation obtenue. De manière générale, les taux de lassi�ation orrete sont assezsatisfaisants. Dans ette analyse, 8 essais sur 10 de type D0 sont orretement lassés dans unmême groupe. Pour le sénario D1, le taux est de 70%. Pour les deux derniers sénarios, D2 etD3, les lassi�ations sont légèrement meilleures : 80% et 100%, respetivement. Il est importantd'observer que les essais de type D0 et D3 (qui représentent des onditions struturales les pluséloignées) ne sont jamais mélangés. Cependant, les essais qui orrespondent aux états D1 et D2(états relativement � prohes �) tendent à être lassés inorretement. Pour e partitionnement,les apteurs 5 et 9 ont été séletionnés omme les variables les plus disriminantes.

Figure A.2 � Classi�ation des signaux sans bruit (n0) utilisant les divisions hiérarhiques(intervalles).La Figure A.3 montre les résultats en onsidérant le niveau de bruit n1. Dans e as, 70%des essais D0 et D1 sont lassés orretement, alors que seulement 60% des essais le sont pour lesénario D2. Pour l'état D3, e taux s'élève à 80%.La Figure A.4 montre l'arbre onstruit à partir des intervalles interquartiles. Il est noté quela lassi�ation n'est pas pertinente pour les états D1 et D2. En e�et, pour es deux sénarios,les taux sont de 60% et 70% seulement. Pour les états D0 et D3, es taux sont légèrement plusélevés : 80% et 70%, respetivement. Par ailleurs, l'un des essais D2 est lassé dans le groupeD0. Cela montre que la présene de bruit peut mener, dans ertains as, à des lassi�ationsinorretes.La Figure A.5 montre la lassi�ation obtenue en utilisant des intervalles interquartiles, quand5% (n3) de bruit est ajouté aux signaux. Il est intéressant de noter que le bruit n'a pas tropin�uené la lassi�ation des essais des états D0 et D3. En e�et, les taux de lassi�ation or-rete orrespondant à es onditions struturales n'ont pratiquement pas varié ave l'ajout debruit. Cela montre que ette méthode de lustering est apable de déteter des niveaux d'en-
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Figure A.3 � Classi�ation des signaux ave bruit (n1) utilisant les divisions hiérarhiques(intervalles).

Figure A.4 � Classi�ation des signaux ave bruit (n2) utilisant les divisions hiérarhiques(intervalles).dommagement relativement élevés en utilisant diretement les signaux, ave une probabilité delassi�ation orrete satisfaisante : 80% pour les états D0 et D3, 50% pour D1 et 60% pour D2.La deuxième méthode de lustering utilisée dans ette appliation est elle basée sur lesagglomérations hiérarhiques. Dans le premier as, sans bruit (n0) et en onsidérant les signauxtransformés en intervalles, les taux de lassi�ation orrete sont satisfaisants pour les sénariosD0 et D3 (90%), mais relativement faibles pour les états D1 et D2 : 50% et 60%, respetivement(Figure A.6). Les essais sont don plus mélangés que dans le as où le partitionnement est e�etuéave la méthode des divisions hiérarhiques.La Figure A.7 illustre l'agglomération obtenue. Seuls les sénarios D0 et D3 présentent unediminution des taux de lassi�ation orrete. Inversement, les taux ont légèrement augmentépour les sénarios intermédiaires D1 et D2. Il est possible que la présene de bruit ait altéré lesvaleurs interquartiles de telle sorte que les essais D1 et D2 apparaissent plus di�érents qu'ils nele sont réellement. Par onséquent, l'augmentation des distanes entre eux permet de les lasserdans des lusters di�érents. Il est important d'appréier es premiers résultats ave préaution.En e�et, il faut tenir ompte de l'ensemble des résultats obtenus pour haque méthode et observer
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Figure A.5 � Classi�ation des signaux ave bruit (n3) utilisant les divisions hiérarhiques(intervalles).

Figure A.6 � Classi�ation des signaux sans bruit (n0) utilisant les agglomérations hiérarhiques(intervalles).une tendane des lassi�ations réalisées.La simulation suivante onsiste à appliquer 2% de bruit (n2) aux signaux. Dans e as,les taux de lassi�ation orrete ont diminué pour tous les sénarios. Lorsque des intervallesinterquartiles sont utilisés, 70% des essais sont bien lassés dans les groupes D0, D2 et D3, tandisque 60% sont lassés dans D1 (Figure A.8).Le dernier niveau de bruit est maintenant onsidéré (n3). En général, la méthode baséesur les agglomérations hiérarhiques est plus sensible au bruit que elle basée sur des divisionshiérarhiques. La Figure A.9 montre les résultats si des intervalles sont utilisés. Dans e as, lestaux de lassi�ation orrete sont de 60% pour D0 et D3, 50% pour D1 et 40% pour D2. Parailleurs, plusieurs essais se retrouvent mélangés, surtout dans le groupe d'essais D2. Un essaiD3 apparaît même dans le luster D0. Cela montre que la présene de bruit peut mener à une



A.2. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 259

Figure A.7 � Classi�ation des signaux ave bruit (n1) utilisant les agglomérations hiérarhiques(intervalles).

Figure A.8 � Classi�ation des signaux ave bruit (n2) utilisant les agglomérations hiérarhiques(intervalles).lassi�ation inorrete.A�n de ompléter l'analyse des méthodes de lustering appliquées à l'exemple onsidéré, laméthode des nuées dynamiques est maintenant onsidérée. Comme dérit préédemment, pourhaque niveau de bruit, l'ensemble des 40 essais est séparé en 4 groupes où haun représenteun sénario d'endommagement. Le Tableau A.5 regroupe les taux de lassi�ation obtenus pourtoutes les simulations de bruit réalisées, en utilisant des intervalles interquartiles. Dans e ta-bleau, haque ligne orrespond à un niveau de bruit, lorsque les olonnes sont les sénariosd'endommagement.
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Figure A.9 � Classi�ation des signaux ave bruit (n3) utilisant les agglomérations hiérarhiques(intervalles). Intervalles interquartilesD0 D1 D2 D3n0 90 80 70 80n1 80 70 70 80n2 80 70 60 80n3 80 70 60 80Tableau A.5 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les signaux appliqués auxnuées dynamiques (valeurs en %).A.2.1.2 Fréquenes propresLe ouplage entre l'ADS et les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes propres,préalablement identi�ées, est maintenant onsidéré. La méthode des divisions hiérarhiques estonsidérée en premier. Pour toutes les simulations de bruit, 100% de lassi�ation orrete estobtenue pour les quatre sénarios d'endommagement. Ce résultat est important ar il montre queles fréquenes propres transformées en données symboliques peuvent être onsidérées omme desindiateurs pertinents pour déteter des modi�ations struturales. La Figure A.10 montre lesarbres onstruits pour le dernier niveau de bruit, n3 (les arbres obtenus pour les autres niveauxde bruit ne sont pas montrés, ar identiques à eux obtenus pour le niveau de bruit, n3). Bien quela seule di�érene entre les arbres soit les variables disriminantes, le partitionnement obtenu esttoujours le même. Il est également important de noter que les états D0 et D3 sont séparés dansdes lusters di�érents dès le premier ritère de déision (les lusters D1 et D2 sont les derniers àêtre séparés).La méthode des agglomérations hiérarhiques est maintenant onsidérée. Comme dans le asdes divisions hiérarhiques, 100% des fréquenes propres sont lassées orretement, quel quesoit le niveau de bruit ou le type de transformation en données symboliques utilisé. Les sortiesgraphiques de ette méthode ne sont pas montrées, par souis de larté du texte.Le Tableau A.6 détaille les taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant la méthode desnuées dynamiques. Lorsque les fréquenes propres sont transformées en intervalles interquartiles,
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Figure A.10 � Classi�ation des fréquenes propres ave bruit (n3) utilisant les divisions hié-rarhiques (intervalles).la lassi�ation est parfaite uniquement dans le as où il n'y a auun bruit (as n0). Dans lesautres as, le nombre d'essais D1 lassés orretement diminue à mesure que le bruit augmente.Intervalles interquartilesD0 D1 D2 D3n0 100 100 100 100n1 100 90 100 100n2 100 70 100 100n3 100 60 100 100Tableau A.6 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les fréquenes propres appli-quées aux nuées dynamiques (valeurs en %).A.2.1.3 Modes propresLa troisième partie de ette étude onsidère les inq premiers modes propres transformésen données symboliques. Dans un premier temps, es quantités transformées en intervalles sontappliquées à la méthode des divisions hiérarhiques. La Figure A.11 illustre l'arbre de déisionobtenu dans le as sans bruit. Une lassi�ation satisfaisante est obtenue : 100% pour D0, et 90%pour les autres sénarios.Les simulations onernant le premier niveau de bruit (n1) sont maintenant onsidérées.Comme il a été observé ave l'utilisation direte des signaux, le nombre de lassi�ations orretesdiminue ave la présene de bruit. Quand des intervalles interquartiles sont utilisés, 90% des essaisappartenant au luster D0 sont orretement lassés, tandis que 80% le sont pour les lustersD1, D2 et D3.Des simulations ave 2% de bruit sont également réalisées. La Figure A.12 montre l'arbreonstruit. Les taux d'essais orretement lassés sont légèrement plus faibles. Manifestement,l'ajout de bruit ause ette diminution.Pour le troisième niveau de bruit, les pourentages de lassi�ation orrete sont de 70% pourD0 et D1, et 80% pour D2 et D3 (f. Figure A.14).La méthode des agglomérations hiérarhiques est maintenant appliquée aux modes propres
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Figure A.11 � Classi�ation des modes propres sans bruit (n0) utilisant les divisions hiérar-hiques (intervalles).

Figure A.12 � Classi�ation des modes propres ave bruit (n1) utilisant les divisions hiérar-hiques (intervalles).identi�és à partir des signaux non bruités. Dans e as, une bonne lassi�ation est permetd'atteindre : 90% pour les états D0 et D2 et 100% pour les états D1 et D3 (f. Figure A.15).La Figure A.16 illustre les résultats obtenus pour le niveau de bruit n1. Il est onstatéque les modes propres sont plus sensibles au bruit que les fréquenes propres. En onsidérantdes intervalles interquartiles, 80% des essais sont orretement lassés quel que soit le sénariod'endommagement onsidéré.Les simulations ave le niveau de bruit n2 sont également onsidérées. Dans e as, plusieursessais se retrouvent mélangés, notamment dans les groupes D1 et D2. La Figure A.17 illustrel'agglomération obtenue pour la transformation en intervalles interquartiles. Le pourentage delassi�ation orrete est relativement faible : 50% pour D0, 60% pour D1 et D2 et 90% pourD3.Les agglomérations onstruites pour le dernier niveau de bruit sont présentées à la Fi-gure A.18. Des taux relativement faibles sont obtenus : 60% pour D0, 70% pour D1, et 50%pour D2 et D3. Dans ette analyse, les essais des groupes D2 et D3 se retrouvent isolés des
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Figure A.13 � Classi�ation des modes propres ave bruit (n2) utilisant les divisions hiérar-hiques (intervalles).

Figure A.14 � Classi�ation des modes propres ave bruit (n3) utilisant les divisions hiérar-hiques (intervalles).autres, tandis que les groupes D0 et D1 ontiennent des essais appartenant à des états strutu-raux distints. Cela aratérise l'in�uene du bruit dans la lassi�ation. Cela peut égalementindiquer que ette méthode n'est pas su�samment sensible pour disriminer es états.La méthode de lustering basée sur les nuées dynamiques est maintenant appliquée auxmodes propres. Le Tableau A.7 détaille les taux de lassi�ation obtenus. Des pourentages delassi�ation orrete satisfaisants sont généralement obtenus.A.2.2 Bilan des résultatsDans e paragraphe, un bilan des résultats obtenus par les méthodes de lustering est pré-senté. Les Figures A.19 et A.20 regroupent les pourentages obtenus pour haque méthode departitionnement lorsque les signaux et les modes propres sont utilisés et onvertis soit en inter-valles interquartiles soit en histogrammes, respetivement. Pour haune de es �gures, les tauxde lassi�ation sont regroupés par niveau de bruit. De ette façon, haque barre vertiale orres-



264 ANNEXE A. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - APPLICATION NUMÉRIQUE

Figure A.15 � Classi�ation des modes propres sans bruit (n0) utilisant les agglomérationshiérarhiques (intervalles).

Figure A.16 � Classi�ation des modes propres ave bruit (n1) utilisant les agglomérationshiérarhiques (intervalles). Intervalles interquartilesD0 D1 D2 D3n0 100 90 90 90n1 90 80 70 70n2 90 80 70 60n3 90 80 80 80Tableau A.7 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les modes propres appliquésaux nuées dynamiques (valeurs en %).pond à un niveau d'endommagement di�érent. La disussion détaillée des résultats est présentéedans le hapitre 4.
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Figure A.17 � Classi�ation des modes propres ave bruit (n2) utilisant les agglomérationshiérarhiques (intervalles).

Figure A.18 � Classi�ation des modes propres ave bruit (n3) utilisant les agglomérationshiérarhiques (intervalles).A.2.3 Études omplémentairesDans e paragraphe, trois analyses omplémentaires sont onsidérées. La première analyseonsiste à utiliser l'ensemble des essais de type D0 et D3 ave tous les niveaux de bruit onfondus.Cela produit don un ensemble de 80 essais (40 pour D0 et 40 pour D3). Une analyse similaireest ensuite réalisée en ne onsidérant que les états struturaux D1 et D2. En�n, l'ensemble des160 essais est utilisé. Dans e as, tous les niveaux d'endommagement et de bruit sont onsidérés.Le but est de disriminer les di�érents états struturaux indépendamment du niveau de bruitexistant.En premier lieu, les états D0 et D3 (représentant la struture non dégradée et elui le plusdégradée, respetivement) sont onsidérés. Le Tableau A.8 regroupe les taux de lassi�ation or-rete obtenus par haune des méthodes de partitionnement. La lassi�ation obtenue en utilisant
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D3(f) Nuées dynamiques appliquées aux signaux trans-formés en histogrammesFigure A.19 � Taux de lassi�ation orrete pour les trois méthodes de partitionnement utili-sant des signaux.les signaux montre qu'il existe un nombre plus important d'essais mélangés, notamment dans leas des agglomérations hiérarhiques. Il est également observé que si les fréquenes propres sontonsidérées, la disrimination est parfaite en utilisant les méthodes des divisions hiérarhiques et
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D3(f) Nuées dynamiques appliquées aux modes proprestransformés en histogrammesFigure A.20 � Taux de lassi�ation orrete pour les trois méthodes de partitionnement utili-sant des modes propres.des nuées dynamiques. La lassi�ation des modes propres est également pertinente pour es deuxméthodes. En général, les nuées dynamiques permettent d'atteindre des taux de lassi�ation lesplus élevés parmi les trois méthodes.



268 ANNEXE A. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - APPLICATION NUMÉRIQUEDivisions hiérarhiquesSignaux Fréquenes propres Modes propresD0 58 100 93D3 68 100 98Agglomérations hiérarhiquesSignaux Fréquenes propres Modes propresD0 53 93 75D3 58 100 83Nuées dynamiquesSignaux Fréquenes propres Modes propresD0 73 100 98D3 60 100 100Tableau A.8 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les méthodes de partitionne-ment pour les états D0 et D3 (valeurs en %).La deuxième analyse onsiste à regrouper tous les essais de type D1 et D2. Dans e as,il est possible que les taux de lassi�ation orrete obtenus soient moins élevés. Les résultatsobtenus en utilisant les signaux ne sont pas pertinents (f Tableau A.9). L'utilisation des nuéesdynamiques appliquées aux fréquenes propres ne permet pas d'obtenir une lassi�ation parfaite.Au ontraire, les taux les plus élevés sont de l'ordre de 80%. Cei implique que pour des onditionsstruturales très prohes, il est possible qu'un un endommagement ne soit pas déteté en utilisantles méthodes de lustering. En général, la méthode des divisions hiérarhiques permet d'obtenirdes taux de lassi�ation orrete de l'ordre de 70%, e qui est plus élevé que les pourentagesobtenus ave les agglomérations hiérarhiques (de l'ordre de 60%).Divisions hiérarhiquesSignaux Fréquenes propres Modes propresD1 48 70 68D2 45 70 73Agglomérations hiérarhiquesD1 35 63 65D2 38 63 73Nuées dynamiquesD1 58 80 68D2 58 83 70Tableau A.9 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les méthodes de partitionne-ment pour les états D1 et D2 (valeurs en %).La troisième analyse onsidère les 160 essais. Le Tableau A.10 regroupe les pourentages delassi�ation orrete alulés. Les taux obtenus en onsidérant les fréquenes et modes propressont à nouveau plus élevés. Pour les méthodes des divisions hiérarhiques, 100% de lassi�ationorrete est obtenue. Toutefois, auune de es méthodes n'arrive à lasser plus de 50% des essaisorretement quand les signaux sont onsidérés. Cela montre que la présene de bruit dans lesmesures dynamiques peut onduire à des lassi�ations inorretes.



A.2. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 269Divisions hiérarhiquesSignaux Fréquenes ModesD0 43 100 83D1 38 100 80D2 35 100 75D3 63 100 88Agglomérations hiérarhiquesD0 38 100 75D1 38 75 78D2 40 80 73D3 45 100 78Nuées dynamiquesD0 55 100 88D1 45 98 80D2 55 98 80D3 60 100 88Tableau A.10 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les méthodes de partition-nement pour les états D0, D1, D2, D3 (valeurs en %).A.2.4 Indies de partitionnement optimalIi, le nombre maximal de lusters est dé�ni arbitrairement omme étant égal à 10. De ettefaçon, il est onsidéré que le nombre optimal de lusters se trouve dans l'intervalle [2, 10]. Lesindies CH, C∗ et Γ sont évalués pour haque niveau de bruit, l'idée étant d'observer ommentle bruit a�ete la détermination du nombre orret de lusters.A.2.4.1 SignauxLe Tableau A.11 regroupe les indies alulés en utilisant la méthode des divisions hiérar-hiques appliquées aux signaux, transformés en intervalles interquartiles. Dans e tableau, il estnoté que les indies CH et Γ indiquent orretement le nombre de lusters (i.e., 4 lusters) dansles as ou il n'existe pas de bruit (n0) ou lorsque le bruit est faible (n1). Il est rappelé que les 4lusters orrespondent aux sénarios d'endommagements D0, D1, D2 et D3. Toutefois, pour lesniveaux plus élevés de bruit tels que les niveaux n2 et n3, les indies CH et Γ indiquent haun5 lusters omme étant le partitionnement optimal. Cela montre lairement l'in�uene du bruitsur les résultats obtenus. L'indie C∗ est également alulé et osille entre 8 et 10 lusters, nepermettant pas de tirer des onlusions pertinentes.Par ailleurs, la méthode des nuées dynamiques est utilisée. Le Tableau A.12 regroupe lesvaleurs de haque indie dans le as où les signaux sont transformés en intervalles interquartiles.Les indies CH et Γ indiquent orretement quatre lusters pour tous les niveaux de bruit (àl'exeption du niveau n2, pour CH).A.2.4.2 Fréquenes propresLe Tableau A.13 regroupe les valeurs alulées. Dans e as, il est noté un bon aord entreles trois indies. Bien que C∗ présente une variation plus importante que les autres indies, ilindique orretement le nombre de lusters pour les niveaux de bruit n0 et n2. Les indies CHet Γ signalent toujours le nombre orret (i.e., quatre groupes).



270 ANNEXE A. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - APPLICATION NUMÉRIQUEn0 n1 n2 n3CH C* Γ CH C* Γ CH C* Γ CH C* Γ10 22,5 0,038 0,68 11,60 0,019 0,26 27,7 0,22 0,80 17,6 0,09 0,589 21,1 0,041 0,68 11,14 0,016 0,27 30,0 0,19 0,74 30,1 0,03 0,718 20,6 0,069 0,70 9,10 0,040 0,28 30,7 0,16 0,69 21,0 0,08 0,717 23,7 0,081 0,67 11,83 0,047 0,26 25,4 0,30 0,74 23,6 0,11 0,706 27,0 0,074 0,61 13,49 0,046 0,22 41,8 0,22 0,82 25,3 0,15 0,685 40,7 0,082 0,78 23,15 0,035 0,34 40,9 0,30 0,84 44,8 0,08 0,744 50,5 0,108 0,80 29,55 0,062 0,35 45,0 0,26 0,67 34,3 0,16 0,733 33,2 0,131 0,71 17,24 0,060 0,31 38,0 0,50 0,71 33,8 0,19 0,672 30,9 0,220 0,68 17,56 0,075 0,34 34,8 0,40 0,76 39,5 0,27 0,68Tableau A.11 � Indies basés sur les divisions hiérarhiques appliquées aux signaux transformésen intervalles interquartiles.n0 n1 n2 n3CH C* Γ CH C* Γ CH C* Γ CH C* Γ10 46,2 0,01 0,73 25,4 0,09 0,80 58,6 0,08 0,66 63,5 0,08 0,709 41,8 0,04 0,57 12,3 0,09 0,73 67,6 0,05 0,64 60,5 0,06 0,748 35,6 0,07 0,61 24,2 0,07 0,71 54,3 0,10 0,69 66,5 0,05 0,747 33,4 0,11 0,61 29,1 0,06 0,75 39,3 0,23 0,69 71,7 0,08 0,756 37,9 0,02 0,62 30,8 0,08 0,74 53,8 0,03 0,59 67,4 0,09 0,755 40,4 0,14 0,56 27,1 0,06 0,82 60,9 0,33 0,55 69,0 0,09 0,754 51,3 0,11 0,78 42,6 0,06 0,92 60,1 0,23 0,74 79,1 0,10 0,773 34,7 0,25 0,54 13,1 0,03 0,87 75,1 0,48 0,49 73,9 0,14 0,702 33,7 0,39 0,36 6,0 0,01 0,86 70,8 0,55 0,30 75,1 0,22 0,67Tableau A.12 � Indies basés sur les nuées dynamiques appliquées aux signaux transformés enintervalles interquartiles.n0 n1 n2 n3CH C* † Γ CH C* † Γ CH C* † Γ CH C* † Γ10 3660 1,7 0,91 1112 1,0 0,52 2134 4,0 0,467 3861 0,2 0,529 2928 1,6 0,91 1243 1,1 0,72 2523 2,1 0,562 3128 4,5 0,518 2368 1,4 0,90 1207 1,3 0,71 2504 1,7 0,523 3327 6,6 0,767 1190 4,5 0,88 1286 1,1 0,74 2830 1,1 0,673 3105 11,6 0,656 1375 2,6 0,91 1570 0,9 0,77 3461 0,8 0,708 3243 4,7 0,655 3286 1,8 0,93 1705 1,2 0,80 3558 0,8 0,753 2697 4,2 0,704 5640 0,3 0,98 1855 2,4 0,83 3630 0,4 0,903 4956 4,8 0,903 3892 1,5 0,87 1008 3,1 0,62 1885 0,5 0,739 4781 13,1 0,842 738 1,2 0,79 896 4,8 0,46 1987 0,7 0,636 3753 15,4 0,83Tableau A.13 � Indies basés sur les divisions hiérarhiques appliquées aux fréquenes trans-formées en intervalles interquartiles. † Les valeurs de l'indie C* sont multipliées par (×10−2).Les résultats obtenus en utilisant la méthode des nuées dynamiques sont présentés dans leTableau A.14. À l'exeption de l'indie C∗ pour les niveaux n1, n2 et n3, les autres indiesindiquent toujours le nombre orret de groupes existants.



A.2. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 271n0 n1 n2 n3CH C* † Γ CH C* † Γ CH C* † Γ CH C* † Γ10 2283 6,6 0,50 3557 2,6 0,45 2971 5,0 0,21 1677 3,6 0,609 2014 1,1 0,47 2802 8,5 0,58 2313 5,3 0,26 510 3,7 0,888 1734 0,6 0,68 2950 9,5 0,67 2695 4,5 0,62 1199 4,8 0,827 1245 1,0 0,56 2813 13,0 0,64 3244 3,6 0,56 2503 3,6 0,866 1473 1,5 0,55 2806 14,8 0,65 3809 4,0 0,56 2545 2,7 0,895 2423 1,3 0,67 2237 13,6 0,69 3831 1,9 0,71 3971 4,8 0,894 3602 0,2 0,80 5166 11,7 0,77 4515 2,2 0,93 5881 10,8 0,913 2355 1,1 0,71 3948 10,0 0,62 2383 4,5 0,83 5238 13,6 0,612 838 2,1 0,67 3565 4,1 0,52 2158 5,0 0,81 5073 21,5 0,38Tableau A.14 � Indies basés sur les nuées dynamiques appliquées aux fréquenes transformésen intervalles interquartiles.† Les valeurs de l'indie C* sont multipliées par (×10−3).A.2.4.3 Modes propresLe Tableau A.15 regroupe les valeurs alulées pour la méthode des divisions hiérarhiques.Il est noté que, ontrairement à e qui a été observé pour les fréquenes, l'indie C∗ n'indiquejamais le nombre orret de groupes. Pour les autres indies, la valeur optimale est toujours égaleà quatre. n0 n1 n2 n3CH C* † Γ CH C* † Γ CH C* † Γ CH C* † Γ10 40,7 3,6 0,77 34,3 0,4 0,55 48,8 6,8 0,66 22,2 0,094 0,579 38,5 3,3 0,76 41,9 0,8 0,48 41,8 7,6 0,64 21,5 5,0 0,548 46,0 4,0 0,77 43,8 1,1 0,50 47,1 6,5 0,70 18,6 4,3 0,517 39,8 5,7 0,77 40,9 1,6 0,61 52,4 6,8 0,72 25,6 3,4 0,696 52,5 2,1 0,79 47,9 1,6 0,68 51,9 4,1 0,70 25,2 2,1 0,765 53,7 2,6 0,74 52,2 2,2 0,68 48,9 5,9 0,72 22,8 1,4 0,684 64,7 2,5 0,97 57,9 3,0 0,82 74,7 4,3 0,74 40,1 2,7 0,913 54,1 5,8 0,89 50,5 4,9 0,72 66,0 0,088 0,65 38,3 2,8 0,752 42,0 7,1 0,88 47,7 0,82 0,66 51,5 0,190 0,54 31,5 3,0 0,67Tableau A.15 � Indies basés sur les divisions hiérarhiques appliquées aux modes propres trans-formées en intervalles interquartiles.† Les valeurs de l'indie C* sont multipliées par (×10−2).Les indies sont maintenant alulés pour les partitionnements obtenus par la méthode desnuées dynamiques. Le Tableau A.16 ontient les valeurs alulées pour haque indie. Tous lesindies arrivent à indiquer orretement le nombre de groupes existants pour les deux premiersniveaux de bruit (niveaux n0 et n1). Toutefois, pour les niveaux n2 et n3, seuls les indies CHet Γ permettent de trouver quatre groupes omme étant le partitionnement optimal.A.2.4.4 Études omplémentairesL'objetif de e paragraphe est de véri�er si les indies de partitionnement optimal sontapables d'indiquer orretement le nombre de groupes existants (dans et exemple, deux) lorsdes études omplémentaires de lustering réalisées au paragraphe 4.3.2.



272 ANNEXE A. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - APPLICATION NUMÉRIQUEn0 n1 n2 n3CH C* † Γ CH C* † Γ CH C* † Γ CH C* † Γ10 17,6 2,1 0,79 24,3 2,4 0,52 18,6 6,8 0,66 29,6 1,0 0,699 14,8 2,0 0,76 22,0 2,8 0,56 18,7 2,7 0,62 34,1 1,5 0,628 17,5 1,6 0,80 22,9 3,3 0,73 16,2 2,3 0,63 28,7 1,6 0,697 19,1 2,5 0,77 23,8 4,2 0,69 11,3 18,6 0,69 33,1 2,5 0,676 18,9 1,8 0,83 25,8 2,8 0,70 19,0 0,5 0,74 35,8 2,3 0,685 17,8 2,0 0,85 24,0 2,2 0,75 17,7 6,1 0,71 33,9 3,7 0,744 26,6 1,0 0,88 35,6 2,1 0,94 38,2 37,1 0,90 61,8 3,0 0,773 23,9 2,3 0,65 30,4 5,5 0,83 25,1 31,7 0,81 49,6 5,9 0,682 18,1 8,3 0,41 25,0 7,2 0,79 22,7 58,7 0,77 51,2 9,7 0,63Tableau A.16 � Indies basés sur les nuées dynamiques appliquées aux modes propres transfor-més en intervalles interquartiles.† Les valeurs de l'indie C* sont multipliées par (×10−2).Sénarios D0 et D3Le Tableau A.17 regroupe les valeurs alulées en utilisant les méthodes des divisions hiérar-hiques et des nuées dynamiques appliquées aux signaux transformés en intervalles interquartiles.Pour deux méthodes, seuls les indies CH et Γ onsidèrent deux lusters omme étant le parti-tionnement optimal. L'indie C* signale toujours un nombre de groupes plus élevé.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 30,9 0,082 0,61 27,7 0,072 0,654 33,2 0,108 0,67 20,8 0,072 0,713 40,7 0,131 0,7 23,2 0,074 0,772 50,5 0,22 0,75 31,7 0,085 0,82Tableau A.17 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux signaux transformésen intervalles (sénarios D0 et D3).Dans le as des fréquenes propres, pour les deux méthodes, tous les indies indiquent lenombre orret de lusters (f. Tableau A.18). Cela on�rme le taux de 100% de réussite deslassi�ations obtenu préédemment.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 73,8 12,1 0,79 43,1 3,3 0,664 328,6 1,8 0,98 88,2 5,3 0,73 389,2 1,5 0,98 171,4 7,1 0,942 564,0 0,3 0,99 177,7 2,4 0,95Tableau A.18 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes trans-formées en intervalles (sénarios D0 et D3).† Les valeurs de l'indie C* sont multipliées par(×10−2).Une analyse similaire est menée en onsidérant les modes propres. En général, une bonneadéquation des indies CH et Γ est observée, étant donné qu'ils indiquent toujours orretementle nombre de groupes attendu. L'indie C∗, toutefois, varie signi�ativement (f. Tableau A.19).



A.2. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 273Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 71 10 0,17 128,8 3,1 0,384 77,3 8,1 0,25 82,6 7,5 0,343 167,3 8,3 0,57 131,7 11,1 0,552 223,9 1,6 1,00 242,4 5,6 0,69Tableau A.19 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes proprestransformés en intervalles (sénarios D0 et D3).† Les valeurs de l'indie C* sont multipliées par(×10−2).Sénarios D1 et D2La deuxième étude omplémentaire réalisée a utilisé l'ensemble des essais orrespondant auxétats struturaux D1 et D2. Le Tableau A.20 regroupe les valeurs alulées pour les deux mé-thodes de partitionnement en utilisant la transformation en intervalles interquartiles. Dans eas, il est noté que seuls les indies CH et Γ alulés à partir de la méthode des nuées dynamiquesindiquent le nombre orret de lusters. Cela est en aord ave les taux de lassi�ation orreteplus importants obtenus ave ette méthode que eux obtenus ave les divisions hiérarhiques(f. Tableau A.9). Pour ette dernière, auun indie n'indique le nombre attendu de groupes.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 99,9 3,8 0,72 92,9 3,4 0,744 105,4 5 0,68 67,4 4,2 0,713 64,6 6,4 0,84 85,2 8,9 0,642 89,8 10,9 0,79 96,3 11,1 0,83Tableau A.20 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux signaux transformésen intervalles (sénarios D1 et D2).† Les valeurs de l'indie C* sont multipliées par (×10−2).Les résultats en utilisant les fréquenes propres sont signi�ativement meilleurs que euxobtenus ave les signaux. En e�et, pour toutes les méthodes, les indies CH et Γ signalent lenombre orret de lusters, omme montré dans le Tableau A.21. Par ailleurs, l'indie C∗ osilleentre 2 et 4 lusters, montrant que et indie est trop sensible aux petites variations struturales.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 46,7 42,9 0,3 38,6 7,5 0,614 48,7 30,7 0,57 28,8 6,9 0,743 59,8 8 0,86 34,5 6,7 0,772 67,0 2,5 0,89 40,7 65,2 0,89Tableau A.21 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes trans-formées en intervalles (sénarios D1 et D2).† Les valeurs de l'indie C* sont multipliées par(×10−2).Les modes propres sont onsidérés dans le Tableau A.22 qui détaille les valeurs alulées pourhaque indie. Pour les deux méthodes, seuls l'indie CH et Γ signalent deux lusters ommeétant le partitionnement optimal.



274 ANNEXE A. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - APPLICATION NUMÉRIQUEDivisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 18,2 0,132 0,56 33,8 0,075 0,654 21,9 0,151 0,41 24,6 0,213 0,593 26,3 0,212 0,61 35,1 0,163 0,622 36,1 0,356 0,77 40,1 0,3 0,67Tableau A.22 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes proprestransformés en intervalles (sénarios D1 et D2).Sénarios D0, D1, D2 et D3La troisième partie de l'étude omplémentaire a onsidéré les 160 essais. Le Tableau A.23regroupe les valeurs alulées pour les trois indies à partir des méthodes de partitionnement.Il est noté que les indies CH et Γ signalent quatre lusters lorsque la méthode des nuéesdynamiques est utilisée. Pour la méthode des divisions hiérarhiques, toutefois, seul l'indie CHindique le nombre orret de groupes existants.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ10 61,4 3,4 0,66 64,8 4,9 0,759 57,3 3,5 0,71 67,1 3,3 0,728 62 3,5 0,77 70,2 4 0,717 57,6 5 0,79 71,3 4,7 0,696 71,6 4,7 0,77 69,7 6,5 0,765 73,7 6 0,78 77,6 6 0,784 94,5 7,3 0,78 126,1 8 0,823 83,9 11,4 0,78 90 10,2 0,772 85,2 15,9 0,68 87,1 13,3 0,76Tableau A.23 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux signaux transformésen intervalles (sénarios D0, D1, D2 et D3).† Les valeurs de l'indie C* sont multipliées par(×10−2).Dans le as des fréquenes propres, tous les indies sont apables de on�rmer le partitionne-ment optimal ave quatre lusters (f. Tableaux A.24). Il est également noté que l'indie Γ varietrès peu, mais que sa valeur maximale est toujours assoiée au nombre orret de groupes.En onsidérant les modes propres, les résultats sont détaillés dans le Tableau A.25. De fa-çon générale, les indies CH et Γ indiquent dans la plupart des as quatre lusters omme lepartitionnement optimal.A.3 Méthodes superviséesDans e paragraphe, les résultats obtenus à partir du ouplage entre l'ADS et les méthodesde lassi�ation supervisée sont présentés. Dans un premier temps, es méthodes sont appliquéesaux représentations symboliques des signaux. Dans un deuxième temps, la même proédure estappliquée aux fréquenes propres. Finalement, les modes propres sont utilisés pour la disrimi-nation des di�érents états struturaux.Paramètres utilisés



A.3. MÉTHODES SUPERVISÉES 275Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ10 427 2,9 0,88 742 4,4 0,869 397 3,2 0,86 688 4,3 0,938 440 4,8 0,87 762 4,1 0,967 510 4,4 0,89 885 3,1 0,986 598 3,6 0,89 1037 3 0,985 734 2,1 0,92 1271 2,2 0,994 956 0,6 1,00 1656 1,0 1,003 701 1,1 0,88 1214 1,7 0,992 55 2,3 0,85 95 1,8 0,98Tableau A.24 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes trans-formées en intervalles (sénarios D0, D1, D2 et D3).† Les valeurs de l'indie C* sont multipliéespar (×10−2). Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ10 18,8 4,4 0,47 10,2 1,5 0,599 17,6 2,1 0,51 11,5 1,6 0,68 18,9 13,8 0,48 10,8 1,9 0,597 17,3 19,7 0,5 12,1 2,6 0,586 22,2 19,3 0,52 11,9 2,6 0,65 22,6 19,5 0,53 13,5 3,3 0,554 42,1 20,3 0,51 18,1 5,3 0,633 29,1 27,6 0,32 16,4 51,2 0,542 26 68,2 0,28 8,7 56,7 0,47Tableau A.25 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes proprestransformés en intervalles (sénarios D0, D1, D2 et D3).Les simulations utilisant les ADB (Arbres de Déision Bayésiens) sont réalisées sous MatLabrà l'aide des routines développées par l'auteur. Pour la méthode basée sur les RN (réseaux deneurones), l'arhiteture du réseau utilisée est omposée d'une ouhe ahée ave 20 neurones.Par ailleurs, les fontions d'ativation utilisées sont la fontion sigmoïde (f. Équation 3.41) dansla ouhe ahée et la fontion Heaviside (f. Équation 3.40) dans la ouhe de sortie. Le tauxd'apprentissage η est �xé à 0,01 et la onstante de moment µ est �xé à 0,0001. Ces paramètres ontété hoisis après quelques simulations réalisées au préalable et ont montré une bonne adéquationaux problèmes traités (Cury & Crémona 2010,b). Les simulations ont été réalisées à l'aide de laboîte à outils Netlab (Bishop 1995). En e qui onerne les SVM (Mahines à Veteurs Supports),la fontion noyau RBF (f. paragraphe 3.2.3.2) est utilisée et le paramètre σ est déterminé demanière itérative lors de la phase de validation. Les simulations ont été réalisées à l'aide de laboîte à outils LibSVM (Chang & Lin 2001).A.3.1 Analyse de la sensibilité au bruitLes simulations réalisées dans la suite suivent le même déroulement que elui détaillé dans lehapitre 4. Plusieurs on�gurations de groupes d'entraînement, validation et test sont proposées.Dans un premier temps, les taux de lassi�ation orrete sont alulés par niveau de bruit eten utilisant 30% d'essais pour l'entraînement, 10% pour la validation et 60% pour le test. Cela



276 ANNEXE A. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - APPLICATION NUMÉRIQUEsigni�e que pour haque niveau de bruit, les 40 essais (10 essais D0, 10 essais D1, 10 essais D2et 10 essais D3) sont répartis en 12 essais pour l'entraînement, 4 pour la validation 1 et 24 pourle test. Dans un deuxième temps, 40% d'essais (16) sont utilisés pour l'entraînement, 10% (4)pour la validation et 50% (20) pour le test. Finalement, la moitié des essais (20) font partie dugroupe d'entraînement, 10% (4) de validation et 40% (16) de test.Étant donné que es distributions peuvent être déterminées de façon aléatoire et a�n de menerune étude statistique, 10000 simulations di�érentes ont été réalisées (i.e., 10000 groupes di�érentsd'entraînement, de validation et de test). Les résultats présentés dans la suite orrespondent auxtaux de lassi�ation maximal, moyen et minimal obtenus pour les 10000 simulations onsidérées.Dans le as des méthodes de lustering, les taux de lassi�ation orrete ont été présentés parniveau d'endommagement. Ii, les taux orrespondent à la proportion globale de lassi�ationsorrete obtenues. En d'autres termes, le taux a�hé est le ratio entre le nombre total d'essaisorretement lassés (parmi les états D0, D1, D2 et D3) et le nombre total d'essais existantsdans haque analyse (40).A.3.1.1 SignauxLes résultats présentés dans le Tableau A.26 orrespondent aux trois méthodes de lassi�-ation appliquées aux signaux, transformés en intervalles interquartiles. De façon générale, laméthode des RN permet d'atteindre des taux de lassi�ation orrete les plus élevés. Les SVMprésentent également une performane satisfaisante, ayant ependant les taux de lassi�ationminimal les plus faibles parmi les di�érentes méthodes onsidérées. Dans e type de simulation,il est possible de dire que les RN permettent de mieux dé�nir les � seuils � de séparation entreles di�érents états struturaux.ADB RN SVMn0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3Maximal 82 82 80 77 96 92 88 88 92 85 88 82Moyen 67 65 65 61 78 78 75 74 75 72 73 78Minimal 35 40 38 30 38 38 38 38 14 15 17 14Tableau A.26 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les signaux transformés en intervallesinterquartiles (30% entr., 10% val., 60% test. Valeurs en %).Le nombre d'essais utilisés pour l'entraînement des algorithmes est maintenant augmenté(f. Tableaux A.27 et A.28). À l'exeption des ADB, il est noté que les résultats sont amélioréspour toutes les méthodes, surtout pour les taux moyen et minimal. Ce résultat montre que esméthodes arrivent à mieux disriminer les sénarios d'endommagent à mesure que le nombred'essais utilisés dans l'étape d'apprentissage augmente. De manière générale, il est intéressant denoter que l'augmentation de la proportion d'essais dans le groupe d'entraînement n'a pas montréune amélioration nette des résultats pour ette méthode.A.3.1.2 Fréquenes propresLes taux de lassi�ation évalués pour les di�érentes simulations réalisées en utilisant les fré-quenes propres transformées en intervalles interquartiles sont montrés dans les Tableaux A.29,A.30 et A.31. Comme il a été observé pour les méthodes de lustering, l'utilisation des fréquenespropres permet toujours de produire des lassi�ations plus pertinentes. Cela est remarqué pour1. Pour la méthode des arbres de déision Bayésiens, il n'existe pas de groupes de validation. Dans e as, laproportion de e groupe est ajoutée à elle du groupe d'entraînement.



A.3. MÉTHODES SUPERVISÉES 277ADB RN SVMn0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3Maximal 84 82 83 80 95 85 85 90 90 85 82 81Moyen 68 60 67 65 76 77 77 77 74 72 79 78Minimal 38 39 35 34 40 40 45 35 16 18 13 18Tableau A.27 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les signaux transformés en intervallesinterquartiles (40% entr., 10% val., 50% test. Valeurs en %).ADB RN SVMn0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3Maximal 85 84 81 82 94 94 94 82 93 85 85 88Moyen 68 66 64 66 83 82 82 75 75 78 72 78Minimal 45 42 39 40 31 38 32 25 15 14 15 23Tableau A.28 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les signaux transformés en intervallesinterquartiles (50% entr., 10% val., 40% test. Valeurs en %).toutes les méthodes, et plus spéi�quement pour les RN qui permettent d'atteindre des pouren-tages plus importants. Par ailleurs les lassi�ations sont améliorées lorsque le nombre d'essaisdans le groupe d'entraînement augmente, en partiulier pour les taux moyen et minimal sontanalysés. ADB RN SVMn0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3Maximal 95 95 92 91 100 100 100 100 90 92 85 80Moyen 86 84 85 80 98 95 86 90 90 93 88 93Minimal 50 50 47 44 88 67 58 63 31 12 25 21Tableau A.29 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enintervalles interquartiles (30% entr., 10% val., 60% test. Valeurs en %).ADB RN SVMn0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3Maximal 96 95 91 90 100 100 100 100 91 85 82 85Moyen 84 83 84 82 99 98 91 91 95 92 95 90Minimal 58 55 54 50 95 95 70 64 30 30 20 15Tableau A.30 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enintervalles interquartiles (40% entr., 10% val., 50% test. Valeurs en %).ADB RN SVMn0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3Maximal 95 95 92 91 100 100 100 100 100 82 85 83Moyen 83 81 80 80 100 98 97 94 91 97 91 91Minimal 66 62 55 57 100 92 75 81 33 31 31 38Tableau A.31 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enintervalles interquartiles (50% entr., 10% val., 40% test. Valeurs en %).



278 ANNEXE A. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - APPLICATION NUMÉRIQUEA.3.1.3 Modes propresLes taux de lassi�ation orrete obtenus utilisant les modes propres sont détaillés dans lesTableaux A.32, A.33 et A.34. De façon générale, les résultats sont relativement meilleurs queeux obtenus en utilisant les signaux, et légèrement moins bons que eux lassi�ations ave lesfréquenes propres. Il est noté que les RN et SVM ont des taux moyens similaires pour tousles niveaux de bruit. Cela montre que es méthodes sont moins sensibles au bruit. Cependant,ei n'est pas le as des ADB, étant donné que les taux moyens hutent de 67% (sans bruit) à58% (bruit n3) (f. Tableau A.32) et de 74% à 66% (f. Tableau A.34). La méthode des SVM ales taux de lassi�ation orrete les plus bas. Toutefois ette méthode est globalement la plusperformante. ADB RN SVMn0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3Maximal 88 88 85 84 92 88 75 71 88 85 83 83Moyen 67 67 60 58 70 70 67 63 78 80 77 80Minimal 21 25 21 22 50 50 52 50 17 18 21 20Tableau A.32 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en in-tervalles interquartiles (30% entr., 10% val., 60% test. Valeurs en %).ADB RN SVMn0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3Maximal 91 90 89 89 100 95 75 75 85 90 82 80Moyen 68 67 63 61 83 75 65 61 80 85 75 72Minimal 33 31 33 30 55 35 59 50 20 15 21 18Tableau A.33 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en in-tervalles interquartiles (40% entr., 10% val., 50% test. Valeurs en %).ADB RN SVMn0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3 n0 n1 n2 n3Maximal 95 92 91 91 100 87 75 88 94 88 88 81Moyen 74 74 69 66 88 75 66 71 84 75 81 65Minimal 30 33 35 31 81 38 35 60 25 19 19 17Tableau A.34 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en in-tervalles interquartiles (50% entr., 10% val., 40% test. Valeurs en %).A.3.2 Études omplémentairesComme dans le as des méthodes de lustering, trois analyses omplémentaires sont main-tenant proposées en utilisant di�érents ensembles d'essais. Dans un premier temps, les 80 essaisorrespondant aux états D0 (40 essais) et D3 (40 essais) sont onsidérés. Dans un deuxièmetemps, la même démarhe est appliquée aux états D1 (40 essais) et D2 (40 essais). Finalement,les méthodes de lassi�ation sont appliquées à la totalité des essais (160), le but étant de leslasser en quatre groupes. L'objetif est d'observer si les méthodes sont apables de distingueres deux états struturaux pour quel que soit le niveau de bruit. Les paramètres utilisés sontessentiellement les mêmes qu'au paragraphe A.3, à l'exeption de la fontion d'ativation uti-lisée dans la ouhe ahée des RN. Ii, au lieu de la fontion sigmoïde, la fontion tangente



A.3. MÉTHODES SUPERVISÉES 279hyperbolique est employée (f. Équation 3.42). Ce hoix est lié aux résultats obtenus à partir dessimulations réalisées préalablement.A.3.2.1 Sénarios D0 et D3Dans un premier temps, les signaux sont onsidérés (f. Tableau A.35). En général, les SVMsuivies des RN permettent toujours d'obtenir les meilleurs résultats. Il est également remarquéque, dans ette analyse, les ADB permettent d'obtenir des pourentages les plus faibles. Parailleurs, à mesure que le nombre d'essais dans le groupe d'entraînement augmente, les taux delassi�ation améliorent pour toutes les méthodes.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 SVMMaximal 66 58 70 72 63 77 77 68 82Moyen 42 51 55 50 52 50 55 51 65Minimal 19 42 23 31 45 12 30 38 23Tableau A.35 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les signaux transformés en intervallespour les sénarios D0 et D3 (valeurs en %).Le Tableau A.36 regroupe les pourentages de lassi�ation orrete obtenus lorsque les fré-quenes propres sont onsidérée. En général, les méthodes de lassi�ation supervisée permettentd'obtenir des résultats pertinents. Bien que les ADB n'arrivent pas à lasser 100% des essais, lesRN et les SVM le permettent pour pratiquement toutes les simulations.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 SVMMaximal 87 100 100 90 100 100 90 100 100Moyen 78 100 99 83 100 100 85 100 100Minimal 59 100 98 59 100 100 66 100 100Tableau A.36 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes transformées en intervallespour les sénarios D0 et D3 (valeurs en %).Des résultats satisfaisants sont également obtenus en onsidérant les déformées modales (f.Tableau A.37). Dans e as, les RN et les SVM arrivent à lasser 100% des essais et, en moyenne,ette valeur est supérieure à 90% quel que soit le nombre d'essais dans le groupe d'entraînement.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 SVMMaximal 85 98 100 85 100 100 90 100 100Moyen 79 94 95 80 94 95 82 97 95Minimal 51 83 90 51 88 92 55 92 92Tableau A.37 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en in-tervalles pour les sénarios D0 et D3 (valeurs en %).A.3.2.2 Sénarios D1 et D2La deuxième étude omplémentaire onsidère les essais orrespondant aux états struturauxD1 et D2. En général, les taux de lassi�ation sont de l'ordre de 50%, en moyenne, pour toutesles méthodes, en onsidérant la transformation des signaux en intervalles (f. Tableau A.38).



280 ANNEXE A. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - APPLICATION NUMÉRIQUE30% 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 SVMMaximal 58 63 61 60 68 73 62 65 69Moyen 52 48 57 49 50 61 56 50 55Minimal 42 38 29 35 38 31 50 35 33Tableau A.38 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les signaux transformés en intervallespour les sénarios D1 et D2 (valeurs en %).Le Tableau A.39 regroupe les résultats lorsque les fréquenes propres sont onsidérées. Bienque les taux soient moins importants que eux obtenus préédemment dans le as des états D0et D3, les pourentages évalués ii restent satisfaisants. Il est noté que les SVM permettent delasser 100% des essais dans les deux dernières simulations.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 SVMMaximal 88 100 100 94 100 100 98 100 100Moyen 80 99 100 82 99 100 81 99 100Minimal 63 94 98 56 98 100 58 97 100Tableau A.39 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes transformées en intervallespour les sénarios D1 et D2 (valeurs en %).En�n, la démarhe de lassi�ation est appliquée aux modes propres dans le Tableau A.40 quidétaille les pourentages obtenus. Dans e as, les ADB sont assoiés à des taux de lassi�ationorrete relativement faibles, de l'ordre de 50%. Les RN et SVM, toutefois, permettent d'atteindredes taux relativement plus importants (entre 77 et 87%). Il est intéressant de noter qu'à mesureque le nombre d'essais dans le groupe d'entraînement augmente, les taux de lassi�ation orretediminuent. Il est possible que les essais utilisés pour la détermination des seuils de séparationn'aient pas été su�samment représentatifs de haque lasse.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 SVMMaximal 63 92 90 63 90 92 68 94 94Moyen 53 77 87 55 80 80 57 81 80Minimal 44 48 59 44 43 55 43 53 52Tableau A.40 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en in-tervalles pour les sénarios D1 et D2 (valeurs en %).A.3.2.3 Sénarios D0, D1, D2 et D3La troisième partie de l'étude omplémentaire onsidère l'ensemble des 160 essais. L'objetifest toujours de séparer les quatre sénarios d'endommagement, en onsidérant tous les niveauxde bruit ensemble. Les premières analyses onsidèrent les signaux transformés en intervallesinterquartiles. Dans e as, il est montré qu'en moyenne, moins de la moitié des essais est lasséorretement (f. Tableau A.41).Les résultats sont signi�ativement meilleurs en utilisant les fréquenes propres. Les taux delassi�ation orrete sont regroupés dans le Tableau A.42. Bien qu'ils soient légèrement inférieursà eux obtenus ave l'analyse des essais D0/D3, les taux de lassi�ation sont, en moyenne, del'ordre de 80% pour les ADB et 90% pour les RN et les SVM.



A.3. MÉTHODES SUPERVISÉES 28130% 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 SVMMaximal 61 55 60 58 60 60 63 68 65Moyen 28 28 33 36 38 45 38 37 44Minimal 10 17 9 12 20 24 18 15 27Tableau A.41 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les signaux transformés en intervallespour tous les sénarios d'endommagement (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 SVMMaximal 95 100 100 95 100 100 95 100 100Moyen 85 99 97 87 99 97 86 98 99Minimal 77 98 94 76 97 95 76 90 98Tableau A.42 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes transformées en intervallespour tous les sénarios d'endommagement (valeurs en %).Finalement, les modes propres sont utilisés. En général, les méthodes permettent d'obtenirdes pourentages de l'ordre de 80% environ (f. Tableau A.43). Il est noté que les résultats sontmeilleurs que eux obtenus par les signaux, mais les taux sont relativement plus faibles que euxobtenus en onsidérant les fréquenes propres.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 SVMMaximal 89 92 90 90 88 93 92 91 95Moyen 80 78 81 79 80 81 82 85 83Minimal 66 45 50 67 56 48 70 78 71Tableau A.43 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en in-tervalles pour tous les sénarios d'endommagement (valeurs en %).A.3.3 Bilan des résultatsDans e paragraphe, un bilan des résultats obtenus par les méthodes de lustering est pré-senté. Les Figures A.21, A.22 et A.23 regroupent les pourentages obtenus pour haque méthodede partitionnement lorsque les signaux, fréquenes et modes propres sont utilisés et onvertis soiten intervalles interquartiles soit en histogrammes. Pour haune de es �gures, les taux de las-si�ation sont regroupés par niveau de bruit. De ette façon, haque barre vertiale orrespondà un niveau d'endommagement di�érent. La disussion détaillée des résultats est présentée dansle hapitre 4.
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50%E., 10%V., 40%T.(a) ADB appliqués aux signaux transformés en inter-valles interquartiles N0 N1 N2 N3
0

20

40

60

80

100

T
au

x
 d

e 
cl

as
si

fi
ca

ti
o

n
 c

o
rr

ec
te

 [
%

]

Niveau de bruit

 

 

30%E., 10%V., 60%T.

40%E., 10%V., 50%T.

50%E., 10%V., 40%T.(b) ADB appliqués aux signaux transformés en histo-grammes

N0 N1 N2 N3
0

20

40

60

80

100

T
au

x
 d

e 
cl

as
si

fi
ca

ti
o

n
 c

o
rr

ec
te

 [
%

]

Niveau de bruit

 

 

30%E., 10%V., 60%T.

40%E., 10%V., 50%T.

50%E., 10%V., 40%T.() RN appliqués aux signaux transformés en inter-valles interquartiles N0 N1 N2 N3
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30%E., 10%V., 60%T.

40%E., 10%V., 50%T.

50%E., 10%V., 40%T.(d) RN appliqués aux signaux transformés en histo-grammes
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30%E., 10%V., 60%T.

40%E., 10%V., 50%T.

50%E., 10%V., 40%T.(e) SVM appliquées aux signaux transformés en inter-valles interquartiles N0 N1 N2 N3
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30%E., 10%V., 60%T.

40%E., 10%V., 50%T.

50%E., 10%V., 40%T.(f) SVM appliquées aux signaux transformés en histo-grammesFigure A.21 � Taux de lassi�ation orrete pour les trois méthodes de lassi�ation superviséeutilisant les signaux.
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50%E., 10%V., 40%T.(a) ADB appliqués aux fréquenes propres transformésen intervalles interquartiles N0 N1 N2 N3
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30%E., 10%V., 60%T.

40%E., 10%V., 50%T.

50%E., 10%V., 40%T.(b) ADB appliqués aux fréquenes propres transformésen histogrammes

N0 N1 N2 N3
0

20

40

60

80

100

T
au

x
 d

e 
cl

as
si

fi
ca

ti
o

n
 c

o
rr

ec
te

 [
%

]

Niveau de bruit

 

 

30%E., 10%V., 60%T.

40%E., 10%V., 50%T.

50%E., 10%V., 40%T.() RN appliqués aux fréquenes propres transformésen intervalles interquartiles N0 N1 N2 N3
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30%E., 10%V., 60%T.

40%E., 10%V., 50%T.

50%E., 10%V., 40%T.(d) RN appliqués aux fréquenes propres transformésen histogrammes
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30%E., 10%V., 60%T.

40%E., 10%V., 50%T.

50%E., 10%V., 40%T.(e) SVM appliquées aux fréquenes propres transfor-més en intervalles interquartiles N0 N1 N2 N3
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30%E., 10%V., 60%T.

40%E., 10%V., 50%T.

50%E., 10%V., 40%T.(f) SVM appliquées aux fréquenes propres transfor-més en histogrammesFigure A.22 � Taux de lassi�ation orrete pour les trois méthodes de lassi�ation superviséeutilisant les fréquenes propres.
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50%E., 10%V., 40%T.(a) ADB appliqués aux modes propres transformés enintervalles interquartiles N0 N1 N2 N3
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30%E., 10%V., 60%T.

40%E., 10%V., 50%T.

50%E., 10%V., 40%T.(b) ADB appliqués aux modes propres transformés enhistogrammes
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30%E., 10%V., 60%T.

40%E., 10%V., 50%T.

50%E., 10%V., 40%T.() RN appliqués aux modes propres transformés enintervalles interquartiles N0 N1 N2 N3
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30%E., 10%V., 60%T.

40%E., 10%V., 50%T.

50%E., 10%V., 40%T.(d) RN appliqués aux modes propres transformés enhistogrammes
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30%E., 10%V., 60%T.

40%E., 10%V., 50%T.

50%E., 10%V., 40%T.(e) SVM appliquées aux modes propres transformés enintervalles interquartiles N0 N1 N2 N3
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30%E., 10%V., 60%T.

40%E., 10%V., 50%T.

50%E., 10%V., 40%T.(f) SVM appliquées aux modes propres transformés enhistogrammesFigure A.23 � Taux de lassi�ation orrete pour les trois méthodes de partitionnement utili-sant les modes propres.



Annexe BRésultats omplémentaires - Pont PK075 + 317
Dans les paragraphes suivants, les résultats omplémentaires obtenus par les approhes pro-posées dans le adre de ette thèse sont présentés. Ii, es approhes sont appliquées aux essaisenregistrés à partir des ampagnes de mesures réalisées sur le Pont PK 075 + 317, entre les villesde Sens et Souy.B.1 Identi�ation ModaleLe Tableau B.1 regroupe les heures d'enregistrement des essais, les valeurs moyennes (alu-lées à partir des 10 réalisations) et les éarts-types respetifs des fréquenes propres identi�éespour haque essai enregistré avant resserrage.Essai Heure Fréquene 1 Fréquene 2 Fréquene 3 Fréquene 4

f σf f σf f σf f σfTGV1A 10:57 5,88 0,11 8,77 0,08 12,93 0,09 16,86 0,09TGV2A 11:11 5,79 0,01 8,08 0,03 13,30 0,02 16,22 0,02TGV3A 11:17 5,82 0,01 8,40 0,13 13,39 0,08 16,42 0,09TGV4A 11:23 5,80 0,02 8,22 0,02 13,49 0,02 17,23 0,02TGV5A 11:35 5,92 0,02 8,86 0,15 13,06 0,10 16,99 0,11TGV6A 12:28 5,93 0,02 9,02 0,05 13,14 0,04 16,99 0,04TGV7A 12:36 5,89 0,01 8,81 0,08 13,23 0,05 16,99 0,06TGV8A 13:39 6,03 0,02 9,08 0,16 12,90 0,11 16,92 0,12TGV9A 13:49 5,88 0,01 8,77 0,03 13,03 0,02 16,85 0,02TGV10A 14:01 5,90 0,01 8,61 0,04 12,68 0,03 16,65 0,03TGV11A 14:16 5,91 0,02 8,83 0,05 13,06 0,04 16,92 0,04TGV12A 14:26 5,94 0,01 8,96 0 12,73 0 17,07 0TGV13A 14:37 5,90 0,01 8,75 0,08 13,07 0,05 16,80 0,06TGV14A 14:47 5,94 0,03 9,34 0,14 13,46 0,10 16,86 0,10TGV15A 14:57 5,89 0 8,79 0,01 13,01 0,07 17,13 0,01Tableau B.1 � Fréquenes propres identi�ées lors de la première ampagne d'essais (avantresserrage). Valeurs en Hz. 285



286 ANNEXE B. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - PONT PK 075 + 317Le Tableau B.2 regroupe les heures d'enregistrement des essais, les valeurs moyennes (alu-lées à partir des 10 réalisations) et les éarts-types respetifs des fréquenes propres identi�éespour haque essai enregistré pendant resserrage.Essai Heure Fréquene 1 Fréquene 2 Fréquene 3 Fréquene 4
f σf f σf f σf f σfPhase 1 TGV1R 10:47 5,82 0,25 9,29 0,64 13,02 0,29 16,83 0,14TGV2R 11:04 5,93 0,15 9,15 1,28 12,94 0,29 17,07 0,06TGV3R 11:12 5,98 0,12 8,11 0,62 13,67 0,75 19,71 1,70Phase 2 TGV4R 14:01 6,35 0,20 8,69 0,21 13,09 0,64 17,23 0,10TGV5R 14:16 6,20 0,11 8,37 0,79 14,27 0,42 17,59 0,65TGV6R 14:31 6,30 0,10 9,98 2,19 12,91 0,83 16,94 0,44Phase 3 TGV7R 15:57 6,42 0,20 9,40 1,13 12,85 0,90 17,14 0,14TGV8R 16:01 6,35 0,12 8,93 0,87 12,93 0,67 16,78 0,25TGV9R 16:16 6,19 0,28 8,17 0,79 14,02 1,97 19,72 0,86Phase 4 TGV10R 16:27 6,51 0,11 8,94 0,97 13,63 0,49 17,42 0,12TGV11R 17:37 6,49 0,15 8,88 1,06 13,51 0,67 17,29 0,25TGV12R 17:46 6,36 0,18 8,41 0,87 13,70 0,36 17,42 1,83TGV13R 17:50 6,34 0,42 8,20 0,88 12,18 1,54 20,11 1,61Tableau B.2 � Fréquenes propres identi�ées lors de la deuxième ampagne d'essais (pendantresserrage). Valeurs en Hz.Le Tableau B.3 regroupe les valeurs moyennes (alulées à partir des 10 réalisations) et leséarts-types respetifs des taux d'amortissement identi�és pour haque phase de l'état pendantresserrage. Phase Mode 1 Mode 2 Mode 3 Mode 4

ξ σξ ξ σξ ξ σξ ξ σξ1 5,3 3,5 1,6 2,4 1,1 1,7 0,9 3,12 4,2 3,1 0,5 1,3 1,6 3,4 3,0 1,53 4,3 2,6 1,0 2,0 3,3 4,9 2,3 2,94 4,2 2,3 1,5 4,1 3,3 3,5 2,5 7,6Moyenne 4,5 2,9 1,1 2,4 2,3 3,3 2,2 3,8Tableau B.3 � Valeurs moyennes et éarts-types des oe�ients d'amortissement (pendantresserrage). Valeurs en (%).Le Tableau B.4 regroupe les heures d'enregistrement des essais, les valeurs moyennes (alu-lées à partir des 10 réalisations) et les respetifs éarts-types des fréquenes propres identi�éespour haque essai enregistré après resserrage.B.2 Analyse lassique ave prise en ompte des e�ets thermiquesDans e paragraphe, une étude des e�ets de la variation des températures sur les paramètresmodaux est menée. La démarhe proposée prend en ompte les tehniques de régression linéaireet non linéaire présentées dans le paragraphe 3.4. La Figure B.1 illustre les histogrammes pourles quatre premières fréquenes propres des états avant et après resserrage, orrigées par le �ltrenon linéaire.Le Tableau B.5 regroupe les résultats obtenus ave des tests d'hypothèse en onsidérant lesquatre fréquenes propres orrigées par le �ltre non linéaire. Il est noté que les tests éhouent pour



B.3. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 287Essai Heure Fréquene 1 Fréquene 2 Fréquene 3 Fréquene 4
f σf f σf f σf f σfTGV1B 11:27 6,30 0,16 8,32 0,37 14,28 1,66 17,97 0,81TGV2B 11:43 6,46 0,18 8,92 0,44 13,10 0,09 17,68 0,82TGV3B 12:34 6,52 0,25 8,98 0,45 13,03 0,11 17,36 0,69TGV4B 13:03 6,48 0,16 9,03 0,39 13,05 0,12 17,80 0,53TGV5B 13:37 6,55 0,12 8,79 0,54 12,98 0,18 17,52 0,99TGV6B 13:50 6,63 0,05 8,80 0,20 13,22 0,17 17,37 0,18TGV7B 14:19 6,46 0,20 8,82 0,54 12,93 0,13 17,05 0,69TGV8B 14:31 6,47 0,10 9,09 0,43 13,14 0,09 17,54 0,63TGV9B 14:46 6,48 0,16 8,87 0,42 13,15 0,30 17,46 0,66TGV10B 14:58 6,47 0,23 8,81 0,39 12,91 0,37 17,19 0,72TGV11B 15:12 6,44 0,21 8,84 0,47 12,89 0,39 17,57 1,21TGV12B 15:25 6,43 0,12 8,94 0,42 13,00 0,11 17,29 0,24TGV13B 15:38 6,48 0,10 9,05 0,37 13,01 0,12 17,25 0,43Tableau B.4 � Fréquenes propres identi�ées lors de la troisième ampagne d'essais (aprèsresserrage). Valeurs en Hz.les trois premières fréquenes propres, e qui montre que leurs distributions sont e�etivementdi�érentes avant et après resserrage.1ère fréq. 2ème fréq. 3ème fréq. 4ème fréq.H p∗ (%) H p∗ (%) H p∗ (%) H p∗ (%)1 0 1 1,05 1 1,63 0 22,8Tableau B.5 � Résultats des tests d'hypothèse de Kolmogorov-Smirnov pour les quatre pre-mières fréquenes propres (états avant et après ; régression non linéaire).La Figure B.2 illustre les quatre premières déformées modales orrigées par le �ltre nonlinéaire et les oe�ients MAC assoiés.B.3 ADS ouplée aux méthodes de lusteringDans e paragraphe, les résultats obtenus à partir des méthodes de lustering appliquéesaux signaux et aux paramètres modaux sont présentés. Dans ette annexe, la transformationen intervalles interquartiles est onsidérée. Toutes les simulations de lustering dérites dans lesparagraphes suivants onsidèrent les quatre premières fréquenes propres et déformées modalesassoiées.B.3.1 SignauxLes premiers résultats orrespondent à l'appliation de la méthode des divisions hiérarhiquesaux signaux. La Figure B.3 montre la lassi�ation obtenue en utilisant les signaux transformésen intervalles interquartiles. En général, les taux de lassi�ation orrete sont pertinents. Ilest observé que les essais de l'état pendant resserrage tendent à se mélanger relativement plusque les essais des autres états. Par exemple, le premier luster ontient pratiquement tous lesessais � avant �, mais il existe aussi deux essais (TGV10R et TGV11R) qui, théoriquement, nedevraient pas y être. Toutefois, il est important de remarquer qu'auun essai � avant � se retrouvedans le luster d'essais � après �, et vie-versa. Cette observation est importante, ar elle montre
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() Troisième fréquene (d) Quatrième fréqueneFigure B.1 � Comparatif des histogrammes pour les quatre premières fréquenes propres desétats avant et après resserrage (régression non linéaire).que l'approhe proposée est su�samment sensible pour déteter les e�ets du resserrage, e quin'apparaissait pas lairement en utilisant l'analyse lassique. Dans et arbre, les variables lesplus disriminantes sont les apteurs 10 (situé prohe de l'appui) et 7 (situé à mi-travée) pourles première et seonde divisions, respetivement. Par ailleurs, 12 essais sur 15 (80%) de l'étatavant sont orretement lassés. Pour les états pendant et après, les taux sont de 70% (9/13) et85% (11/13), respetivement.La méthode basée sur les agglomérations hiérarhiques est maintenant onsidérée. Les troislusters obtenus sont identi�és à la Figure B.4. Il est noté qu'un nombre plus important d'essaisa été lassé inorretement. Bien que la plupart des essais � avant � soient lassés dans un lusterséparé, il y en a d'autres qui se mélangent dans le luster de l'état � après �. Le même résultatest observé pour les essais � pendant �. Comme il a été noté dans le hapitre 4, le ritère dedistane utilisé dans ette méthode peut ne pas être su�samment sensible pour disriminer lesétats struturaux. Par onséquent, seuls 9 essais sur 15 (60%) de l'état � avant � sont lassésorretement, tandis que 7 sur 13 (54%) pour l'état � pendant � et 8 sur 13 (62%) pour � après �.En�n, les nuées dynamiques sont appliquées aux signaux. Il est observé ette méthode permetd'obtenir des meilleurs résultats que eux obtenus par les divisions hiérarhiques et les agglo-
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Figure B.3 � Classi�ation des signaux en utilisant les divisions hiérarhiques (intervalles).mérations hiérarhiques. Les taux de lassi�ation orrete sont de 73% (11/15) pour le luster� avant �, 85% (11/13) pour l'état � pendant � et 77% (10/13) pour l'état � après �. Pour etteappliation, il est possible de dire que ette méthode est la plus pertinente.B.3.2 Fréquenes propresB.3.2.1 Sans prise en ompte des e�ets thermiquesDans e paragraphe, les méthodes de partitionnement sont appliquées aux quatre premièresfréquenes propres transformées en données symboliques. La Figure B.5 illustre l'arbre de divisiononstruit et les lusters obtenus pour haun des états. Comme il a été remarqué préédemment,bien que le luster � pendant � ontienne tous les types d'essais, le luster � avant � ne ontientque des essais avant resserrage. En e�et, la lassi�ation obtenue en utilisant les fréquenes estsigni�ativement meilleure que elle ave les signaux. Dans ette analyse, 87% (13/15) des essais
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Figure B.4 � Classi�ation des signaux en utilisant les agglomérations hiérarhiques (inter-valles).sont orretement lassés omme � avant �, 85% (11/13) omme � pendant �, et 92%(12/13)omme � après �.

Figure B.5 � Classi�ation des fréquenes propres en utilisant les divisions hiérarhiques (in-tervalles).Par ailleurs, les agglomérations hiérarhiques sont onsidérées. La Figure B.6 montre la hié-rarhie onstruite à partir de la transformation des fréquenes propres en intervalles. Les taux delassi�ation sont relativement moins importants que eux obtenus ave la méthode des divisionshiérarhiques : 11 essais sur 15 (73%) sont lassés orretement omme � avant �, 8 sur 13 (62%)pour l'état � pendant � et 12 sur 13 (92%) pour l'état � après �. Il est néanmoins surprenantd'observer que le luster relatif à l'état � après � se trouve à oté du groupe � avant �. En e�et,si la représentation en intervalles interquartiles n'est pas la plus pertinente pour ette méthode,il est possible que les aluls de distane entre les essais soient a�etés et don, que l'assemblagedes lusters ne soit pas optimal.
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Figure B.6 � Classi�ation des fréquenes propres en utilisant les agglomérations hiérarhiques(intervalles).Les résultats obtenus en utilisant les nuées dynamiques sont pertinents. Dans le as de latransformation en intervalles interquartiles, pratiquement tous les essais de l'état � avant � et� après � sont lassés orretement (93% et 92%, respetivement). Pour l'état � pendant �, letaux est égal à 77%.B.3.2.2 Ave prise en ompte des e�ets thermiquesDans un premier temps, les fréquenes propres orrigées par le �ltre linéaire transformées enintervalles interquartiles sont onsidérer pour appliquer la méthode des divisions hiérarhiques.La Figure B.7 montre les lusters obtenus pour haun des états. Le partitionnement obtenune présente pas de di�érene signi�ative ave que elui évalué sans la orretion thermique (f.Figure B.5). Les taux de lassi�ation orrete sont relativement similaires : 87% (13/15) d'essaissont orretement lassés omme � avant �, 85% (11/13) omme � pendant �, et 100%(13/13)omme � après �.En onsidérant la méthode des agglomérations hiérarhiques, il est noté que l'utilisation du�ltre ne hange pas signi�ativement les taux de lassi�ation orrete obtenus : dans le as desintervalles, 80% (12/15) sont lassés dans le luster � avant �, 70% (9/13) dans � pendant � et85%(11/13) dans � après � (f. Figure B.8). Il existe quelques essais qui sont regroupés di�é-remment pour haque type de transformation symbolique, mais en général, il est observé unequantité élevée d'essais mélangés.La méthode des nuées dynamiques est aussi onsidérée. Les résultats obtenus on�rment lesremarques préédentes. Le taux de lassi�ation orrete est de 87% (13/15) pour le luster� avant �, 70% (9/13) pour l'état � pendant � et 85% (11/13) pour l'état � après �.Par la suite, des �ltres non linéaires (basés sur des réseaux de neurones) sont utilisés pour laorretion des fréquenes propres. L'objetif de es simulations est de seulement non orriger lese�ets liés à la variation de températures, mais aussi de omparer les résultats ave eux obtenusen utilisant le �ltre linéaire.En premier lieu, les divisions hiérarhiques sont appliquées aux fréquenes propres. L'arbre
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Figure B.7 � Classi�ation des fréquenes propres en utilisant les divisions hiérarhiques (in-tervalles ; régression linéaire).

Figure B.8 � Méthode des agglomérations hiérarhiques appliquée aux fréquenes propres or-rigées (intervalles ; régression linéaire).de déision est montré à la Figure B.9. En général, les résultats sont moins pertinents que euxobtenus en utilisant le �ltre linéaire (f. Figure B.7). Cela permet d'indiquer qu'une orretiondes e�ets thermiques sur les mesures peut ne pas être pertinente dans ette appliation.Dans le as des agglomérations hiérarhiques, les taux de lassi�ation orrete sont relative-ment faibles. En onsidérant la transformation en intervalles interquartiles, 80% des essais sontorretement lassés dans le luster � avant �, 85% dans le luster � pendant � et seulement 46%dans le luster � après � (Figure B.10).Pour la méthode des nuées dynamiques, les taux de lassi�ation sont plus importants queeux obtenus ave le �ltre linéaire. Le taux de lassi�ation orrete est de 93% (14/15) pour leluster � avant �, 77% (10/13) pour l'état � pendant � et 85% (11/13) pour l'état � après �.
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Figure B.9 � Classi�ation des fréquenes propres en utilisant les divisions hiérarhiques (in-tervalles ; régression non linéaire).

Figure B.10 � Méthode des agglomérations hiérarhiques appliquée aux fréquenes propresorrigées (intervalles ; régression non linéaire).B.3.3 Modes propresB.3.3.1 Sans prise en ompte des e�ets thermiquesLes quatre premiers modes propres sont transformés en données symboliques et utilisés pourappliquer la méthode des divisions hiérarhiques. L'arbre de déision onstruit à partir de lareprésentation en intervalles interquartiles est illustré à la Figure B.11. Les résultats ne sont pasaussi pertinents que eux obtenus en utilisant les fréquenes propres. En e�et, il est noté que desessais � avant � et � après � se mélangent dans tous les groupes, e qui montre la faible sensibilitédes modes propres par rapport aux e�ets des travaux réalisés. Dans e as, 10 essais sur 15 (67%)se trouvent dans le luster � avant �, 8 sur 13 (62%) dans le groupe � pendant � et 9 sur 13 (70%)dans le luster de l'état � après �.La méthode des agglomérations hiérarhiques est également utilisée en onsidérant la trans-
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Figure B.11 � Classi�ation des modes propres en utilisant les divisions hiérarhiques (inter-valles).formation en intervalles interquartiles. Il est noté (omme pour les signaux) qu'un grand nombred'essais est mélangé (Figure B.12). Bien que les lusters des états � avant � et � après � ne re-groupent pratiquement que leurs essais respetifs, le luster � pendant � est très hétérogène, enregroupant tous les types d'essais. Les taux de lassi�ation orrete sont relativement faibles :47% (7/15) pour l'état � avant �, 62% (8/13) pour � pendant � et 54% (7/13) pour l'état � après �.Il est noté que les dispositions des lusters sont inversées (avant → après → pendant), ommedans l'analyse ave les fréquenes propres. Cela met en évidene que ette méthode peut ne pasêtre la plus pertinente pour ette étude.

Figure B.12 � Classi�ation des modes propres en utilisant les agglomérations hiérarhiques(intervalles).La méthode des nuées dynamiques est également utilisée. Le taux de lassi�ation orreteest de 60% (9/15) pour le luster � avant �, 62% (8/13) pour l'état � pendant � et 62% (8/13)pour l'état � après �.



B.3. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 295B.3.3.2 Ave prise en ompte des e�ets thermiquesLa démarhe proposée est maintenant appliquée aux modes propres à partir de la orretionde haune des omposantes modales. Les divisions hiérarhiques sont d'abord appliquées auxintervalles interquartiles (Figure B.13). Bien que l'arbre de déision soit relativement di�érentde elui onstruit sans prise en ompte des e�ets thermiques (f. Figure B.11), les résultats sontexatement les mêmes : 10 essais sur 15 (67%) se retrouvent dans le luster � avant �, 8 sur 13(62%) dans le groupe � pendant � et 9 sur 13 (70%) dans le luster de l'état � après �.

Figure B.13 � Classi�ation des modes propres en utilisant les divisions hiérarhiques (inter-valles ; régression linéaire).La méthode des agglomérations hiérarhiques est maintenant onsidérée en onsidérant latransformation en intervalles interquartiles. Comme pour les signaux, un grand nombre d'essaissont mélangés (Figure B.14). Les taux de lassi�ation orrete sont également faibles : 60%(9/15) pour l'état � avant �, 62% (8/13) pour � pendant � et 46% (6/13) pour l'état � après �.Par ailleurs, la méthode des nuées dynamiques est utilisée. Dans le as de la transformationen intervalles interquartiles, le taux de lassi�ation orrete est égal à 67% (10/15) pour leluster � avant �, 62% (8/13) pour l'état � pendant � et 54% (7/13) pour l'état � après �. Engénéral, les taux de lassi�ation évalués ii sont signi�ativement plus faibles que eux obtenussans l'approhe de orretion thermique.Les simulations suivantes onsidèrent des �ltres non linéaires (basés sur des réseaux de neu-rones) pour la orretion des modes propres. La Figure B.15 illustre l'arbre de déision onstruiten onsidérant des intervalles interquartiles. Il est noté une sensible amélioration (par rapport au�ltre linéaire) dans la lassi�ation des essais, surtout pour les états � avant � (87%) et � après �(85%) resserrage. Toutefois, es résultats ne permettent pas de onlure si le �ltre orretion estohérent, étant donné que les taux de lassi�ation ne sont pas signi�ativement di�érents deeux déjà obtenus (sans orretion thermique).Dans le as de la méthode des agglomérations hiérarhiques, les taux de lassi�ation orretesont relativement faibles. Notamment dans le as des intervalles, un peu plus de la moitié de essais� avant � et � après � est lassée orretement (Figure B.16). Dans l'ensemble des résultats, lesagglomérations obtenues ne hangent pratiquement pas quel que soit le type de �ltre utilisé.Les taux obtenus ave la méthode des nuées dynamiques sont relativement plus élevés queeux obtenus par le �ltre linéaire. Le taux de lassi�ation orrete est en e�et de 73% (11/15)pour le luster � avant �, 54% (7/13) pour l'état � pendant � et 77% (11/13) pour l'état � après �.Toutefois, il n'est pas observé une amélioration de la lassi�ation par rapport à elle obtenue
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Figure B.14 � Méthode des agglomérations hiérarhiques appliquée aux modes propres orrigées(intervalles ; régression linéaire).

Figure B.15 � Classi�ation des modes propres en utilisant les divisions hiérarhiques (inter-valles ; régression non linéaire).sans orretion thermique.B.3.4 Étude omplémentaireUne brève étude omplémentaire est maintenant onsidérée. Les simulations de partitionne-ment réalisées dans les paragraphes préédents ont onsidéré les essais orrespondant aux troisétats struturaux du pont-rail. Étant donné que l'état � pendant resserrage � représente uneondition struturale relativement �oue, il se peut que et état ne orresponde pas lui-même àune ondition unique de l'ouvrage.
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Figure B.16 � Méthode des agglomérations hiérarhiques appliquée aux modes propres orrigées(intervalles ; régression non linéaire).B.3.4.1 SignauxDans un premier temps, la méthode des divisions hiérarhiques est appliquée aux signauxtransformés en intervalles. La Figure B.17 présente l'arbre de déision obtenu. Il est noté queles taux de lassi�ation sont signi�ativement meilleurs. Pour la transformation en intervallesinterquartiles, tous les essais � avant � sont lassés dans un luster, tandis que 62% (8/13) le sontdans le luster � après �.

Figure B.17 � Classi�ation des signaux en utilisant les divisions hiérarhiques (intervalles).Dans le as de la méthode des agglomérations hiérarhiques, 60% (9/15) des essais sontlassés orretement à l'état � avant � et 54% (7/13) à l'état � après � (5.29). En e�et, peude di�érene est remarqué entre es les hiérarhies obtenues par le type de transformation en
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Figure B.18 � Classi�ation des signaux en utilisant les agglomérations hiérarhiques (inter-valles).La méthode des nuées dynamiques permet d'obtenir les meilleurs résultats. En e�et, tous lesessais � avant � sont lassés orretement. Pour l'état � après � resserrage, le taux de lassi�ationorrete est 69% (9/13).B.3.4.2 Fréquenes propresDans un deuxième temps, les représentations symboliques des quatre premières fréquenespropres sont utilisées. Comme déjà observé dans les autres appliations, les résultats sont éga-lement meilleurs que eux obtenus ave les signaux. Si la méthode des divisions hiérarhiquesest appliquée à des intervalles interquartiles, tous les essais � avant � sont lassés orretement,tandis que 11 essais sur 13 (85%) le sont pour l'état � après � (Figure B.19).La Figure B.20 illustre le partitionnement obtenu en utilisant des intervalles en onsidérantla méthode des agglomérations hiérarhiques. Dans e as, les taux de lassi�ation orrete sontde 80% (12/15) pour l'état � avant � et 46% (6/13) pour l'état � après �. Cela montre que etteméthode n'est pas apable de bien disriminer es états struturaux, même si des fréquenespropres sont utilisées.Dans le as des nuées dynamiques, les résultats sont meilleurs que eux obtenus par lesdivisions hiérarhiques. Le taux de lassi�ation orrete est de 93% (14/15) pour le luster� avant �, et 92% (12/13) pour l'état � après �.B.3.4.3 Modes propresLes méthodes de lustering sont maintenant appliquées aux quatre premiers modes propres.Dans le as de la transformation en intervalles interquartiles, 80% (12/15) des essais sont bien
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Figure B.19 � Classi�ation des fréquenes propres en utilisant les divisions hiérarhiques (in-tervalles).

Figure B.20 � Classi�ation des fréquenes propres en utilisant les agglomérations hiérarhiques(intervalles).lassés dans le luster � avant � et 100% dans le groupe � après � (f. Figure B.21).En utilisant les agglomérations hiérarhiques, bien que les taux de lassi�ations soientmeilleures que elux ave des signaux, un nombre signi�atif d'essais est mélangé. La Figure B.22illustre la hiérarhie obtenue en onsidérant des intervalles interquartiles. Les taux de lassi�a-tion orrete sont de 67% (10/15) pour l'état � avant � et 60% (9/13) pour l'état � après �.La méthode des nuées dynamiques est maintenant onsidérée. Cette méthode permet géné-ralement d'obtenir les meilleurs résultats (omparés à eux obtenus ave les autres méthodes).Dans et exemple, 93% (14/15) des essais sont lassés orretement dans le luster � avant � et77% (10/13) dans le luster � après �.Compte tenu des résultats, les méthodes des divisions hiérarhiques et des nuées dynamiquessont les méthodes les plus adaptées pour la disrimination d'états struturaux.
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Figure B.21 � Classi�ation des modes propres en utilisant les divisions hiérarhiques (inter-valles).

Figure B.22 � Classi�ation des modes propres en utilisant les agglomérations hiérarhiques(intervalles).B.3.4.4 Appliation aux paramètres modaux orrigésComme il a été proposé dans les paragraphes préédents, une étude omplémentaire tenantompte uniquement des essais enregistrés dans les états � avant � et � après � resserrage estproposée.Les premières analyses portent sur la méthode des divisions hiérarhiques appliquées auxparamètres modaux orrigés par le �ltre linéaire (f. Tableaux B.6). En général, les taux delassi�ation orrete obtenus sont pratiquement du même ordre que eux évalués préédemment.Les lassi�ations obtenues en utilisant la méthode des agglomérations hiérarhiques sontmontrées dans le Tableau B.7. Les pourentages sont plus faibles que eux obtenus ave laméthode préédente.Par ailleurs, les nuées dynamiques sont onsidérées. Dans e as, les résultats sont plus per-tinents que la méthode des agglomérations hiérarhiques, mais les taux de lassi�ation or-



B.3. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 301Ave orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresAvant 93 (14/15) 80 (12/15) 100 (15/15) 80 (12/15)Après 85 (11/13) 100 (13/13) 85 (11/13) 100 (13/13)Tableau B.6 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les divisions hiérarhiquesappliquées aux paramètres modaux (régression linéaire ; valeurs en %).Ave orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresAvant 80 (12/15) 60 (9/15) 80 (12/15) 67 (10/15)Après 62 (8/13) 60 (9/13) 46 (6/13) 60 (9/13)Tableau B.7 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les agglomérations hiérar-hiques appliquées aux paramètres modaux (régression linéaire ; valeurs en %).rete sont relativement plus faibles que eux obtenus sans utiliser de �ltre. Les pourentagesde lassi�ation orrete en onsidérant les fréquenes et les modes propres sont donnés dans leTableau B.8. Ave orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresAvant 93 (14/15) 87 (13/15) 93 (14/15) 93 (14/15)Après 85 (11/13) 77 (10/13) 92 (12/13) 77 (10/13)Tableau B.8 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les nuées dynamiques appli-quées aux paramètres modaux (régression linéaire ; valeurs en %).De façon similaire à elle présentée pour le �ltre linéaire, une deuxième tehnique, baséesur la régression non linéaire à partir des réseaux de neurones, est proposée. Dans un premiertemps, la méthode des divisions hiérarhiques est appliquée aux fréquenes et modes propres.Le Tableau B.9 regroupe les taux de lassi�ation obtenus. Dans les deux as, les résultats nehangent pas signi�ativement. En onsidérant les paramètres modaux transformés en intervallesinterquartiles, les résultats sont légèrement meilleurs.Ave orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresAvant 93 (14/15) 87 (13/15) 100 (15/15) 80 (12/15)Après 77 (10/13) 92 (12/13) 85 (11/13) 100 (13/13)Tableau B.9 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les divisions hiérarhiquesappliquées aux paramètres modaux (régression non linéaire ; valeurs en %).Dans le as des agglomérations hiérarhiques, les taux de lassi�ation orrete sont plusélevés que eux obtenus par le �ltre linéaire (f. Tableau B.10). Les résultats sont ependantpratiquement du même ordre que eux évalués sans la prise en ompte des e�ets thermiques.Le Tableau B.11 regroupe les pourentages de lassi�ation orrete obtenus lorsque les nuéesdynamiques sont appliquées aux paramètres modaux orrigés par le �ltre non linéaire. Dans le



302 ANNEXE B. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - PONT PK 075 + 317Ave orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresAvant 80 (12/15) 67 (10/15) 80 (12/15) 67 (10/15)Après 77 (10/13) 69 (9/13) 46 (6/13) 60 (9/13)Tableau B.10 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les agglomérations hiérar-hiques appliquées aux paramètres modaux (régression non linéaire ; valeurs en %).as des fréquenes propres, les résultats sont moins pertinents que eux obtenus par le �ltrelinéaire ou enore sans auun �ltre. À l'inverse, les taux sont à la fois plus important pour lesdéformées modales, notamment pour le luster � après �.Ave orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresAvant 87 (13/15) 80 (12/15) 93 (14/15) 93 (14/15)Après 77 (10/13) 100 (13/13) 92 (12/13) 77 (10/13)Tableau B.11 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les nuées dynamiques ap-pliquées aux paramètres modaux (régression non linéaire ; valeurs en %).B.3.5 Indies de partitionnement optimalComme il a été présenté dans l'étude numérique de sensibilité au hapitre 4, les indies departitionnement optimal introduits dans le paragraphe 3.1.5 sont employés dans ette appli-ation expérimentale. L'objetif est de véri�er l'aptitude de es indies à indiquer le nombred'états struturaux existants. Comme expliqué préédemment, seules les méthodes des divisionshiérarhiques et des nuées dynamiques sont prises en ompte dans ette étude. En e�et, es deuxtehniques néessitent la dé�nition du nombre de lusters existants au préalable, e qui n'est pasle as des agglomérations hiérarhiques.B.3.5.1 SignauxL'analyse du Tableau B.12 permet de véri�er que les indies CH et Γ indiquent de ma-nière onsistante le nombre de lusters attendu (i.e., trois), si la transformation en intervallesinterquartiles est utilisée. L'indie C∗, toutefois, n'indique jamais le nombre d'états struturauxthéoriquement existants. Il est intéressant d'observer que et indie signale systématiquement unnombre de lusters toujours plus élevé qu'en réalité. Il se peut qu'il soit très sensible à des petitesmodi�ations, e qui peut justi�er la mise en évidene d'autres groupes de omportement.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 18,4 0,207 0,65 15,6 0,156 0,614 21,5 0,163 0,68 19,8 0,134 0,583 30,0 0,178 0,72 32,2 0,145 0,662 23,6 0,189 0,67 24,6 0,185 0,64Tableau B.12 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux signaux transformésen intervalles (états � avant �, � pendant � et � après �).



B.3. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 303B.3.5.2 Fréquenes propresDans e paragraphe, les indies sont évalués lorsque les fréquenes propres sont onsidérées. LeTableau B.13 regroupe les valeurs alulées. Dans e as, il est noté qu'un bon aord est trouvéparmi les trois indies, pour les deux méthodes de lustering. En e�et, si les partitionnements sontobtenus à partir des intervalles, les trois indies indiquent le nombre attendu d'états struturaux.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 26,5 0,13 0,66 29,69 0,2 0,624 27,9 0,116 0,79 21,5 0,07 0,623 34,0 0,107 0,83 39,22 0,06 0,762 22,1 0,124 0,72 24,32 0,08 0,69Tableau B.13 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes proprestransformées en intervalles (états � avant �, � pendant � et � après �).Les indies alulés en utilisant les fréquenes propres orrigées par le �ltre linéaire sontregroupés dans le Tableau B.14. Les indies CH et Γ indiquent généralement trois lustersomme le partitionnement optimal. Toutefois, es résultats ne sont pas véri�és pour la méthodedes nuées dynamiques appliquées aux intervalles interquartiles. L'indie C*, omme déjà observé,indique toujours un nombre de lusters supérieur à eux que signalés par les autres indies.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 14,2 0,036 0,47 48,4 0,019 0,84 13,5 0,16 0,54 48 0,044 0,853 17,5 0,232 0,65 50,7 0,036 0,832 10,6 0,394 0,29 49 0,042 0,82Tableau B.14 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes propres� orrigées � transformées en intervalles (régression linéaire).Une proédure similaire est menée en tenant ompte de la orretion par le �ltre non linéaire(f. Tableau B.15). Dans le as des fréquenes propres, la détermination du nombre attendu delusters est dégradée. Cei peut être expliqué par les résultats moins pertinents du partition-nement obtenu en utilisant les fréquenes orrigées. L'indie CH arrive ependant à indiquerorretement le nombre de lusters dans la plupart des as, suivi de l'indie Γ.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* † Γ CH C* † Γ5 12,15 3,2 0,85 21,14 1,6 0,814 12,16 4,1 0,87 23,66 1,4 0,863 13,63 4,0 0,84 23,34 1,5 0,882 12,41 4,0 0,84 27,25 1,3 0,86Tableau B.15 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes propres� orrigées � transformées en intervalles (régression non linéaire). † Les valeurs de l'indie C*sont multipliées par (×10−2).



304 ANNEXE B. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - PONT PK 075 + 317B.3.5.3 Modes propresLes indies sont également alulés dans e paragraphe pour haque partitionnement obtenuen utilisant les modes propres. Pour la méthode des nuées dynamiques et en utilisant des in-tervalles, par exemple, seul indie Γ indique le nombre attendu de lusters. Pour les divisionshiérarhiques, l'indie CH signale également trois groupes omme partitionnement optimal.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 23 0,030 0,56 33,2 0,092 0,64 13,1 0,064 0,84 40,6 0,11 0,583 24,8 0,123 0,86 41,5 0,325 0,662 24,1 0,147 0,7 41,6 0,481 0,63Tableau B.16 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes proprestransformées en intervalles (états � avant �, � pendant � et � après �).En utilisant les modes propres orrigés par le �ltre linéaire, les indies osillent signi�ati-vement lorsque la méthode des divisions hiérarhiques est onsidérée. Dans ette analyse, seull'indie Γ signale le nombre attendu de groupes quelle que soit la méthode utilisée (f. Ta-bleau B.17). Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 38,0 0,034 0,76 34,7 0,039 0,484 33,6 0,039 0,86 44,2 0,047 0,843 23,1 0,025 0,98 38 0,294 0,932 20,7 0,793 0,92 41,3 0,314 0,89Tableau B.17 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes propres� orrigés � transformés en intervalles (régression linéaire).En�n, les indies sont alulés en onsidérant le �ltre non linéaire. En général, les valeursobtenues ave la méthode des nuées dynamiques sont plus adéquates que elles ave la méthodedes divisions hiérarhiques. En e�et, en onsidérant ette dernière appliquée à des intervalles,seul l'indie CH signale trois lusters omme le partitionnement optimal. Dans le as des nuéesdynamiques, es deux indies présentent un bon aord, en signalant toujours trois lusters (f.Tableau B.18). Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 24,9 0,089 0,76 18,6 0,011 0,814 24,5 0,162 0,75 19,8 0,011 0,763 27,7 0,173 0,73 22,4 0,014 0,872 25,9 0,161 0,72 17,5 0,014 0,85Tableau B.18 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes propres� orrigés � transformés en intervalles et (régression non linéaire).



B.3. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 305B.3.5.4 Étude omplémentaireUne brève étude omplémentaire est proposée i-dessous. Les simulations de partitionnementréalisées dans les paragraphes préédents ont onsidéré les essais orrespondant aux trois étatsstruturaux du pont-rail. Dans les paragraphes préédents, une étude omplémentaire a été menéeen ne onsidérant que les états � avant � et � après � resserrage des bielles du pont-rail.SignauxLe Tableau B.19 regroupe les valeurs alulées pour haque indie en onsidérant les signaux.L'indie CH indique deux groupes pour toutes les méthodes, e qui est en aord ave l'analysemenée. L'indie Γ, toutefois, ne signale pas deux lusters omme étant le partitionnement optimallorsque les divisions hiérarhiques sont onsidérées.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 11 0,258 0,64 19,3 0,062 0,624 12,4 0,13 0,64 15,9 0,077 0,753 15,2 0,092 0,64 16,6 0,088 0,732 18,0 0,096 0,64 21,0 0,128 0,80Tableau B.19 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux signaux transformésen intervalles (états � avant � et � après �).Fréquenes propresL'analyse suivante onsidère les fréquenes propres. Dans le Tableau B.20, il est montréque tous les indies indiquent deux lusters lorsque la méthode des divisions hiérarhiques estappliquée à des intervalles. Dans les autres as, seul l'indie C* indique un nombre plus importantde groupes (quatre). Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 13,1 0,194 0,48 30,4 0,113 0,494 15,5 0,148 0,58 30,6 0,084 0,613 14 0,136 0,65 31,7 0,099 0,822 17,1 0,029 0,88 32,1 0,121 0,83Tableau B.20 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes proprestransformées en intervalles (états � avant �, et � après �).La proédure de orretion thermique est également onsidérée. Le Tableau B.21 regroupeles valeurs alulées à partir des partitionnements obtenus en utilisant les fréquenes propresompensées par le �ltre thermique. En général, les indies CH et Γ indiquent toujours deuxgroupes omme étant le nombre optimal. Toutefois, l'indie C∗ osille entre 3 et 5 lusters.En utilisant le �ltre non linéaire, les résultats sont pratiquement identiques. Si les fréquenespropres sont onsidérées, l'indie Γ (évalué pour le partitionnement obtenu ave les nuées dyna-miques) n'indique pas le nombre attendu de lusters (f. Tableau B.22). De plus, en onsidérantla méthode des divisions hiérarhiques appliquées aux intervalles, l'indie CH ne onorde pasave les autres indies évalués. En e�et, ela est expliqué par les faibles taux de lassi�ationorrete obtenus préédemment par ette méthode.Modes propresLes indies sont maintenant alulés en utilisant les modes propres (f. Tableau B.23). Pour



306 ANNEXE B. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - PONT PK 075 + 317Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 18,7 0,02 0,75 32,6 0,064 0,684 19,5 0,02 0,9 39,2 0,074 0,713 25,3 0,006 0,9 45,7 0,102 0,742 27,0 0,011 0,92 51,7 0,146 0,80Tableau B.21 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes propres� orrigées � transformés en intervalles (états � avant � et � après � ; régression linéaire).Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 37,1 0,056 0,55 27,4 0,123 0,524 37,7 0,061 0,58 29,6 0,142 0,513 44,3 0,065 0,59 32,6 0,165 0,532 42,4 0,073 0,63 35,4 0,187 0,55Tableau B.22 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes propres� orrigées � transformés en intervalles (états � avant � et � après � ; régression non linéaire).les deux méthodes, seuls indies CH et Γ signalent le nombre attendu de groupes.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 16,4 0,110 0,63 18,2 0,057 0,654 18,1 0,143 0,61 19,3 0,051 0,683 14,6 0,155 0,61 21,5 0,042 0,622 22,5 0,186 0,64 27,8 0,102 0,72Tableau B.23 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes proprestransformés en intervalles (états � avant �, et � après �).En onsidérant le �ltre linéaire, peu de di�érene est observée dans les résultats. En e�et, seulindie C∗, au lieu d'indiquer inq lusters pour la méthode des divisions hiérarhiques ommepréédemment, signale maintenant quatre lusters (f. Tableau B.24).Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 25,3 0,084 0,61 31,3 0,041 0,464 31,8 0,063 0,64 36,1 0,038 0,53 35,4 0,067 0,65 41,1 0,051 0,532 38,1 0,079 0,70 45,7 0,075 0,58Tableau B.24 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes propres� orrigées � transformés en intervalles (états � avant � et � après � ; régression linéaire).En utilisant le �ltre non linéaire, les résultats sont pratiquement identiques à eux obtenussans orretion. Le Tableau B.25 regroupe les valeurs alulées en onsidérant les déforméespropres. Dans e as, il est noté un nombre important d'indiations inorretes. En onsidérantles divisions hiérarhiques, par exemple, l'indie CH n'indique jamais deux lusters omme étantle partitionnement optimal. Par ailleurs, pour la méthode des nuées dynamiques, l'indie Γ signaletrois ou inq lusters.



B.4. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 307Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 44,9 0,057 0,65 27,4 0,241 0,764 45,5 0,062 0,65 29,6 0,136 0,713 58,0 0,074 0,73 32,6 0,078 0,732 53,1 0,089 0,80 35,4 0,09 0,75Tableau B.25 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes propres� orrigées � transformés en intervalles (états � avant � et � après � ; régression non linéaire).B.4 ADS ouplée aux méthodes de lassi�ation superviséeDans e paragraphe, les résultats obtenus à partir du ouplage entre l'ADS et les méthodesde lassi�ation supervisée appliquées aux signaux et paramètres modaux, sont présentés. Lessimulations réalisées ii suivent la même démarhe que elle utilisée dans les appliations numé-riques au hapitre 4, en réant des groupes d'entraînement, de validation et de test à partir del'ensemble des essais.B.4.1 Première étudeLe Tableau B.26 regroupe les résultats obtenus par la méthode des ADB appliqués aux signauxet paramètres modaux, transformés en intervalles interquartiles. Dans e as, et en onsidérant lesritères préédents, 62% des essais (8/13) représentés par des signaux, sont lassés orretementdans les deux lasses, tandis que 77% le sont en utilisant les paramètres modaux. Il est intéressantde remarquer que l'essai TGV6R est systématiquement lassé inorretement. Cei peut êtreexpliqué par le fait que et essai se trouve dans la transition entre les phases 2 et 3 et présentedon un aratère ambigu.Essai Classement Classement obtenuespéré Signaux Fréquenes ModesTGV1R 1 1 1 1TGV2R 1 1 1 1TGV3R 1 2 1 1TGV4R 1 2 1 1TGV5R 1 1 1 2TGV6R 1 2 2 2TGV7R 2 2 2 1TGV8R 2 2 2 2TGV9R 2 1 1 2TGV10R 2 1 1 2TGV11R 2 2 2 2TGV12R 2 2 2 2TGV13R 2 2 2 2Tableau B.26 � Classi�ation d'essais obtenue par les ADB (intervalles).Maintenant, les proédures de orretion thermique sont onsidérées. De façon générale, il estnoté des modi�ations sur l'ensemble résultats. Dans le as des fréquenes propres, par exemple,l'essai TGV8R est maintenant lassé au groupe 1, ontrairement au as sans prise en omptedes e�ets thermiques. En réalité, l'utilisation des �ltres thermiques a dégradé les lassi�ation



308 ANNEXE B. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - PONT PK 075 + 317des essais. Par ailleurs, il est observé que l'essai TGV6R est toujours lassé au groupe 2 (f.Tableau B.27).Essai Classement Classement obtenuespéré Filtre linéaire Filtre non linéaireFréquenes Modes Fréquenes ModesTGV1R 1 1 1 1 1TGV2R 1 1 1 1 1TGV3R 1 1 1 1 1TGV4R 1 2 2 2 1TGV5R 1 2 1 1 1TGV6R 1 2 2 2 2TGV7R 2 2 2 2 1TGV8R 2 1 2 2 2TGV9R 2 2 2 1 1TGV10R 2 2 2 1 2TGV11R 2 2 2 2 2TGV12R 2 2 2 2 2TGV13R 2 2 2 2 2Tableau B.27 � Classi�ation d'essais obtenue par les ADB (orretion thermique ; intervalles).Les taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les RN sont détaillées dans le Ta-bleau B.28. En onsidérant les signaux, les taux de lassi�ation orrete sont similaires à euxobtenus ave les ADB : 70% (9/13) pour la transformation en intervalles. Les taux sont signi�-ativement meilleurs en onsidérant les paramètres modaux. Dans e as, 10 essais sur 13 (77%)sont bien lassés en utilisant des intervalles (le même pour les modes propres). En utilisant lesmodes propres, le taux est de 85%, soit 11 essais sur 13. La remarque par rapport à l'essaiTGV6R reste valable en utilisant ette méthode.Essai Classement Classement obtenuespéré Signaux Fréquenes ModesTGV1R 1 1 1 1TGV2R 1 1 1 1TGV3R 1 1 2 1TGV4R 1 1 1 2TGV5R 1 2 1 1TGV6R 1 2 2 2TGV7R 2 2 2 1TGV8R 2 1 2 2TGV9R 2 2 2 2TGV10R 2 1 1 1TGV11R 2 2 2 2TGV12R 2 2 2 2TGV13R 2 2 2 2Tableau B.28 � Classi�ation d'essais obtenue par les RN (intervalles).Des résultats similaires sont obtenus en onsidérant les proédures de orretion thermique.De manière générale, peu de hangements est observé. Dans ette analyse, le �ltre non linéairemène à des meilleurs résultats que eux du �ltre linéaire. Dans tous les as, les taux de lassi�a-



B.4. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 309tion orrete sont légèrement supérieurs à eux évalués sans prise en ompte des e�ets thermiques(f. Tableau B.29).Essai Classement Classement obtenuespéré Filtre linéaire Filtre non linéaireFréquenes Modes Fréquenes ModesTGV1R 1 1 1 1 1TGV2R 1 1 1 1 1TGV3R 1 1 1 1 1TGV4R 1 2 2 1 1TGV5R 2 1 1 1 1TGV6R 1 2 2 2 2TGV7R 2 2 2 2 2TGV8R 2 2 2 2 2TGV9R 1 1 2 1 2TGV10R 2 2 1 2 1TGV11R 2 2 2 2 2TGV12R 2 2 2 2 2TGV13R 2 2 2 2 2Tableau B.29 � Classi�ation d'essais obtenue par les RN (orretion thermique ; intervalles).Par ailleurs, le Tableau B.30 regroupe les résultats obtenus par les SVM. En utilisant desintervalles, le taux est relativement faible : 62% (8/13). Les taux de lassi�ation en onsidérantles paramètres modaux ont diminué par rapport à eux obtenus ave les RN. Pour les fréquenespropres transformées en intervalles interquartiles, 9 essais sur 13 (70%) sont orretement lassés.Les taux obtenus pour les modes propres est égal à 77% (10/13).Essai Classement Classement obtenuespéré Signaux Fréquenes ModesTGV1R 1 1 1 1TGV2R 1 1 1 1TGV3R 1 1 1 1TGV4R 1 1 1 2TGV5R 1 2 2 1TGV6R 1 2 2 2TGV7R 2 1 1 1TGV8R 2 2 2 2TGV9R 2 2 2 2TGV10R 2 1 1 2TGV11R 2 1 2 2TGV12R 2 2 2 2TGV13R 2 2 2 2Tableau B.30 � Classi�ation d'essais obtenue par les SVM (intervalles).Comme il a été observé ave les RN, l'utilisation des �ltres thermiques ouplés à la méthodedes SVM améliore légèrement les taux de lassi�ation orrete. Il est à noté que le �ltre linéairesemble être plus pertinent dans ette analyse. Dans le as des fréquenes propres, par exemple,seuls les TGV6R et TGV7R sont lassés inorretement. Pour les modes propres une lassi�ationsimilaire est obtenue. L'utilisation d'un �ltre non linéaire mène à des résultats relativement moins



310 ANNEXE B. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - PONT PK 075 + 317pertinents, notamment dans le as des déformées modales (f. Tableau B.31).Essai Classement Classement obtenuespéré Filtre linéaire Filtre non linéaireFréquenes Modes Fréquenes ModesTGV1R 1 1 1 1 1TGV2R 1 1 1 1 1TGV3R 1 1 1 1 1TGV4R 1 1 1 2 1TGV5R 1 2 1 1 2TGV6R 1 2 2 2 2TGV7R 2 1 1 2 1TGV8R 2 2 2 2 2TGV9R 2 2 1 1 1TGV10R 2 2 2 2 1TGV11R 2 2 2 2 2TGV12R 2 2 2 2 2TGV13R 2 2 2 2 2Tableau B.31 � Classi�ation d'essais obtenue par les SVM (orretion thermique ; intervalles).B.4.2 Deuxième étudeCette deuxième étude a pour objetif de véri�er la robustesse et l'e�aité des méthodes delassi�ation supervisée pour la disrimination des trois états struturaux. Pour ela, une étudestatistique est menée en faisant varier la taille des groupes d'entraînement et de test. Au total,10000 simulations sont réalisées pour haque on�guration et les meilleurs taux de lassi�ationorrete sont évalués ainsi que les taux moyens et minimaux.B.4.2.1 SignauxLa simulation suivante orrespond à l'appliation des méthodes de lassi�ation aux signaux,transformés en intervalles interquartiles (f. Tableau B.32). Dans le premier as, où seulement30% des essais sont utilisés pour l'entraînement, il est noté que les trois méthodes mènent à desrésultats similaires. En e�et, seuls les RN et SVM réussissent, à lasser parfaitement tous lesessais (au moins une fois). Par ailleurs, il apparaît lairement qu'à mesure que le nombre d'essaisdans le groupe d'entraînement augmente, les taux de lassi�ation orrete sont plus élevés pourtoutes les méthodes. Il est également remarqué que dans ette analyse, les SVM ont produit despourentages moyens plus importants que eux ave les autres méthodes.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 SVMMaximal 89 100 100 90 100 100 90 100 100Moyen 78 81 77 77 82 85 82 87 91Minimal 20 40 45 27 43 15 30 62 28Tableau B.32 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les signaux transformés en intervallespour les états � avant �, � pendant � et � après � (valeurs en %).



B.4. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 311B.4.2.2 Fréquenes propresLe Tableau B.33 regroupe les pourentages de lassi�ation orrete obtenus lorsque les fré-quenes propres sont transformées en intervalles interquartiles. Comme il a été observé dansles méthodes de lustering, les méthodes de lassi�ation supervisée permettent d'atteindre desrésultats pertinents.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 SVMMaximal 89 100 100 91 100 100 93 100 100Moyen 61 88 77 59 90 82 61 94 89Minimal 22 40 17 25 24 21 28 56 12Tableau B.33 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enintervalles pour les états � avant �, � pendant � et � après � (valeurs en %).Par ailleurs, les méthodes de lassi�ation sont appliquées aux fréquenes propres orrigéespar le �ltre linéaire. Le Tableau B.34 regroupe les pourentages de lassi�ation orrete obtenuslorsque la transformation en intervalles interquartiles est onsidérée. En général, les méthodes delassi�ation supervisée permettent d'atteindre des résultats aussi pertinents que eux obtenussans le �ltre 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 SVMMaximal 92 92 92 93 100 95 93 100 100Moyen 70 74 75 77 84 80 76 83 87Minimal 41 36 8 36 48 12 29 31 24Tableau B.34 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enintervalles pour les états � avant �, � pendant � et � après � (régression linéaire ; valeurs en %).Le �ltre non linéaire est maintenant onsidérée. Les résultats obtenus en onsidérant la trans-formation des fréquenes propres en intervalles est détaillée dans le Tableau B.35. Il est noté queles taux de lassi�ation pour les ADB sont du même ordre que eux obtenus sans l'utilisationdes lois de orretion. Pour les RN et les SVM, toutefois, les résultats sont moins pertinents, equi peut indiquer une � perturbation � des valeurs des fréquenes propres orrigées.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 SVMMaximal 85 88 88 84 88 89 84 88 88Moyen 61 81 83 64 82 82 67 82 83Minimal 31 15 7 23 28 13 28 31 15Tableau B.35 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enintervalles pour les états � avant �, � pendant � et � après � (régression non linéaire ; valeurs en%).B.4.2.3 Modes propresLes méthodes de lassi�ation supervisée sont maintenant appliquées aux modes propres.Le Tableau B.36 regroupe les taux de lassi�ation évalués en onsidérant la transformation enintervalles interquartiles. Dans e as, les RN et les SVM arrivent à lasser plus de 70% d'essais



312 ANNEXE B. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - PONT PK 075 + 317orretement, mais, en moyenne, ette valeur n'est supérieure qu'à 60%, quel que soit le nombred'essais dans le groupe d'entraînement. Dans ette analyse, les ADB ont obtenu des résultatsplus pertinents que les RN, ave les meilleurs taux de lassi�ation orrete, de l'ordre de 80%.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 SVMMaximal 82 67 75 85 71 77 89 75 77Moyen 40 40 54 44 40 55 50 43 61Minimal 25 16 23 25 10 25 28 25 18Tableau B.36 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en in-tervalles pour les états � avant �, � pendant � et � après � (valeurs en %).Par ailleurs, les modes propres �ltrés par le modèle linéaire sont onsidérés. Comme remarquépréédemment, les taux de lassi�ation orrete sont généralement moins importants que euxtrouvés ave les fréquenes propres. De plus, quel que soit le type de transformation en donnéessymboliques utilisé, les résultats obtenus par les ADB et les RN ont évolué par rapport à euxévalués sans prise en ompte des e�ets thermiques. Toutefois, les taux de lassi�ation orreteobtenus par les SVM ont été relativement plus faibles (f. Tableau B.37).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 SVMMaximal 77 92 86 77 96 89 83 100 100Moyen 60 87 61 60 86 59 63 90 57Minimal 25 22 9 28 30 12 31 25 23Tableau B.37 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en in-tervalles pour les états � avant �, � pendant � et � après � (régression linéaire ; valeurs en %).Les déformées modales orrigées par le �ltre non linéaire produit des résultats moins perti-nents. En partiulier, les taux de lassi�ation sont relativement plus faibles que eux évaluéssans �ltre thermique dans le as de l'utilisation des intervalles interquartiles (f. Tableau B.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 SVMMaximal 75 76 82 77 75 81 81 79 84Moyen 38 42 45 39 41 50 43 44 55Minimal 22 17 17 24 19 23 23 26 24Tableau B.38 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en in-tervalles pour les états � avant �, � pendant � et � après � (régression non linéaire ; valeurs en%).B.4.3 Troisième étudeL'objetif de la troisième étude est de reproduire les simulations statistiques, mais en n'utili-sant que les essais des états � avant � et � après �. Ce raisonnement a été déjà onsidéré pour lesméthodes de lustering et des résultats relativement meilleurs ont été obtenus. Étant donné quees états sont plus � éloignés �, il est espéré que les méthodes de lassi�ation soient apables demieux les distinguer.



B.4. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 313B.4.3.1 SignauxLa première simulation onsidère l'utilisation des signaux. Il est noté que la transformationen intervalles produit des résultats pertinents, signi�ativement supérieurs à eux obtenus lorsde la deuxième étude. En e�et, il est montré dans le Tableau B.39 qu'en moyenne, plus de 80%des essais sont lassés orretement. Les meilleurs taux sont obtenus par les RN, suivi par lesSVM. Ces méthodes ont déjà montré être plus performantes pour la lassi�ation d'essais. Parailleurs, il est également noté que les pourentages de lassi�ation orrete améliorent à mesureque le nombre d'essais dans le groupe d'entraînement augmente.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 SVMMaximal 97 100 100 97 100 100 95 100 100Moyen 76 92 88 77 94 88 83 96 90Minimal 32 59 15 41 71 28 37 73 43Tableau B.39 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les signaux transformés en intervallespour les états � avant � et � après � (valeurs en %).B.4.3.2 Fréquenes propresLe Tableau B.40 regroupe les pourentages de lassi�ation orrete obtenus lorsque la trans-formation en intervalles interquartiles est onsidérée. Les trois méthodes de lassi�ation super-visée permettent d'atteindre des résultats pertinents, ave des taux moyens de l'ordre de 90%.De plus, toutes les méthodes ont réussi à lasser, au moins une fois, tous les essais orretement.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 SVMMaximal 100 100 100 100 100 100 100 100 100Moyen 89 96 92 90 97 93 93 99 96Minimal 40 59 28 43 82 45 49 86 62Tableau B.40 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enintervalles pour les états � avant � et � après � (valeurs en %).Les taux de lassi�ation orrete en onsidérant le �ltre linéaire sont regroupés dans leTableau B.41. Les méthodes de lassi�ation supervisée permettent généralement d'atteindredes résultats moins pertinents que eux obtenus sans le �ltre thermique (f. Tableau B.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 SVMMaximal 92 92 92 92 92 92 92 92 92Moyen 86 93 89 87 94 90 90 96 93Minimal 38 55 26 40 77 42 46 81 58Tableau B.41 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enintervalles pour les états � avant � et � après � (régression linéaire ; valeurs en %).Par ailleurs le fréquenes propres orrigées par le �ltre non linéaire sont onsidérées (f.Tableau B.42). Les taux de lassi�ation orrete sont légèrement plus importants que eux avele �ltre linéaire. Les résultats ne montrent pas une amélioration signi�ative par rapport à euxsans orretion thermique.



314 ANNEXE B. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - PONT PK 075 + 31730% 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 SVMMaximal 95 95 95 95 95 95 95 95 95Moyen 83 89 86 84 90 87 87 92 89Minimal 37 55 26 40 76 42 46 80 58Tableau B.42 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enintervalles pour les états � avant � et � après � (régression non linéaire ; valeurs en %).B.4.3.3 Modes propresEn utilisant la transformation en intervalles, un peu plus de la moitié des essais est lasséeorretement, en moyenne. La méthode la plus performante est elle basée sur les SVM, quiarrive à lasser environ 60% d'essais orretement (f. Tableau B.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 SVMMaximal 75 71 77 76 76 81 80 91 85Moyen 55 48 62 55 52 67 59 55 73Minimal 27 21 18 30 24 21 22 9 36Tableau B.43 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en in-tervalles pour les états � avant � et � après � (valeurs en %).Le Tableau B.44 regroupe les taux de lassi�ation orrete en onsidérant le �ltre linéaire.Les méthodes de lassi�ation supervisée ne permettent pas globalement d'atteindre des résultatsaussi pertinents que eux obtenus sans le �ltre thermique (f. Tableau B.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 SVMMaximal 71 67 73 72 72 76 75 86 80Moyen 51 45 58 51 48 62 55 51 68Minimal 25 20 17 28 23 20 21 8 34Tableau B.44 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en in-tervalles pour les états � avant � et � après � (régression linéaire ; valeurs en %).Dans le as du �ltre non linéaire, bien que les taux moyens de lassi�ation orrete soientlégèrement plus importants que eux ave le �ltre linéaire, il est noté que les taux maximauxsont plus faibles(f. Tableau B.45). Dans tous les as, l'utilisation des �ltres n'apporte pas uneamélioration des 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 SVMMaximal 68 64 70 69 69 74 73 83 77Moyen 52 45 59 52 49 63 56 52 69Minimal 26 20 17 29 23 20 21 9 34Tableau B.45 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en in-tervalles pour les états � avant � et � après � (régression non linéaire ; valeurs en %).



B.5. AFFECTATION DE NOUVEAUX ESSAIS 315B.5 A�etation de nouveaux essaisB.5.1 A�etation basée sur les divisions hiérarhiquesDans e paragraphe, les arbres onstruits à partir de la méthode des divisions hiérarhiquessont utilisés pour l'a�etation des nouveaux essais.B.5.1.1 SignauxDans le as des signaux, la Figure B.3, illustre le partitionnement obtenu en utilisant lessignaux transformés en intervalles interquartiles. Dans e as, il est observé que les variablesles plus disriminantes sont les apteurs 7 et 10, ave les valeurs de oupures 0,029 m· s−2 et0,0147 m· s−2, respetivement. Ii, tous les essais sont a�etés dans un nouveau luster. Celasigni�e qu'en analysant uniquement les réponses dynamiques, la struture a un omportementdi�érent de eux déjà onnus (i.e., � avant �, � pendant � et � après � resserrage). La loi log-normale a été ajustée aux distanes évaluées menant à un seuil égal à 2,77.B.5.1.2 Fréquenes propresLe Tableau B.46 regroupe les taux de lassi�ation alulés en onsidérant l'analyse ave lesfréquenes propres. Dans e as, les résultats sont signi�ativement di�érents. En utilisant desintervalles interquartiles, il est observé que pour les deux premières ampagnes de mesures aprèsresserrage, la plupart des essais sont revenus à l'état � pendant � les travaux. Par ailleurs, pourles deux séries suivantes, le lassement obtenu indique l'existene d'un nouveau omportement(ii nommé � NC �), e qui pourrait être représenté par un état intermédiaire, entre � pendant �et � avant � travaux, par exemple. De plus, pour les essais enregistrés en 2006, il est noté que lamajorité des essais est lassée dans l'état � avant �. Cela signi�e que le proédé de resserrage, aubout de 3 ans, n'est plus e�ae. La distribution ajustée et la distane seuil sont, respetivement(Weibull ; 4,44). Campagne Avant Pendant Après NCDé-04 25 42 14 19Mai-Juin/05 30 30 19 21Jul-Ot/05 23 23 14 40Nov-Dé/05 30 18 8 44Jan-Mar/06 45 29 11 15Moyenne 36 31 13 20Tableau B.46 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les divisions hiérarhiques appli-quées aux fréquenes propres (intervalles ; valeurs en %).Le Tableau B.47 regroupe les taux de lassi�ation alulés en utilisant le �ltre linéaire. Laplupart des essais ne sont jamais lassés dans le groupe qui indique un nouveau omportement.Il est observé que pour les deux premières ampagnes de mesures après resserrage, la plupart desessais sont lassés dans le groupe � après � ou � pendant � les travaux. Par ailleurs, pour les deuxséries suivantes, il est noté que la majorité des essais est lassée à l'état � avant �. Cela montreenore une fois que le proédé de resserrage, au bout de 3 ans, n'est plus e�ae. La distributionajustée est la loi log-normale et la distane seuil est égale à 2,16.Le �ltre non linéaire est maintenant appliqué aux fréquenes propres. Le Tableau B.48 re-groupe les pourentages d'a�etation alulés à partir des fréquenes propres transformées en



316 ANNEXE B. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - PONT PK 075 + 317Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 24 33 22 21Jul-Ot/05 22 27 33 18Nov-Dé/05 27 35 19 19Jan-Mar/06 31 32 14 23Moyenne 26 32 22 20Tableau B.47 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les divisions hiérarhiques appli-quées aux fréquenes propres (régression linéaire ; valeurs en %).intervalles interquartiles. Il est noté que les résultats sont légèrement di�érents de eux obtenusen utilisant le �ltre linéaire. Ces di�érenes peuvent être expliquées par le mauvais ajustementobtenu par le �ltre linéaire. Pratiquement auun essai n'est lassé dans le groupe � après �, maisplut�t dans elui orrespondant à l'état � pendant �. La loi d'ajustement utilisée est la loi deWeibull (ave un seuil égal à 4,19)Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 23 28 23 25Jul-Ot/05 24 30 24 23Nov-Dé/05 26 27 20 27Jan-Mar/06 28 25 19 28Moyenne 25 28 22 26Tableau B.48 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les divisions hiérarhiques appli-quées aux fréquenes propres (régression non linéaire ; valeurs en %).B.5.1.3 Modes propresEn utilisant les modes propres, les résultats sont ambigus (f. Tableau B.49). Dans le as dela transformation en intervalles interquartiles, il est indiqué que soit les essais sont onsidérésomme appartenant sà l'état � pendant � resserrage (lors des trois premières séries de mesures)soit à l'état � avant �, lors des deux dernières ampagnes. La loi ajustée est la loi log-normale etla distane seuil est égale à 3,18.Campagne Avant Pendant Après NCDé-04 5 71 0 24Mai-Juin/05 4 61 0 36Jul-Ot/05 9 62 0 29Nov-Dé/05 38 37 0 25Jan-Mar/06 40 37 0 23Moyenne 19 54 0 27Tableau B.49 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les divisions hiérarhiques appli-quées aux modes propres (intervalles ; valeurs en %).Le Tableau B.50 regroupe les résultats obtenus en onsidérant les modes propres orrigéspar le �ltre linéaire. En général, la plupart des essais ne sont pratiquement jamais lassés dansle groupe � après �, quel que soit le type de transformation symbolique utilisé. Dans le as desintervalles interquartiles, la loi ajustée est la loi de Weibull (ave un seuil égal à 2,52).L'a�etation obtenue ave les divisions hiérarhiques appliquées aux modes propres orrigéspar le �ltre non linéaire est détaillée dans le Tableau B.51. La plupart des essais de la deuxième



B.5. AFFECTATION DE NOUVEAUX ESSAIS 317Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 12 35 33 20Jul-Ot/05 18 25 21 36Nov-Dé/05 29 32 12 27Jan-Mar/06 33 24 15 28Moyenne 23 29 20 28Tableau B.50 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les divisions hiérarhiques appli-quées aux modes propres (régression linéaire ; valeurs en %).ampagne de mesures sont a�etés dans l'état � après �. La loi d'ajustement utilisée est la loilog-normale (seuil égal à 3,85).Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 22 30 36 12Jul-Ot/05 27 41 12 20Nov-Dé/05 31 26 25 18Jan-Mar/06 36 30 29 5Moyenne 29 32 26 14Tableau B.51 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les divisions hiérarhiques appli-quées aux modes propres (régression non linéaire ; valeurs en %).B.5.2 A�etation basée sur les nuées dynamiquesB.5.2.1 SignauxLa deuxième démarhe pour l'a�etation des nouveaux essais onsidère l'appliation de laméthode des nuées dynamiques. En utilisant les signaux, les résultats sont similaires à euxobtenus ave la méthode des divisions hiérarhiques : pratiquement tous les essais sont a�etésau luster NC, e qui indique un omportement di�érent de eux existants (f. Tableau B.52).La loi ajustée est la loi log-normale. Le seuil de distanes est égal à 2,66.Campagne Avant Pendant Après NCDé-04 0 0 0 100Mai-Juin/05 0 0 0 100Juil-Ot/05 0 0 0 100Nov-Dé/05 4 0 0 96Jan-Mar/06 1 0 0 99Moyenne 3 0 0 97Tableau B.52 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les nuées dynamiques appliquéesaux signaux (intervalles ; valeurs en %).B.5.2.2 Fréquenes propresLe Tableau B.53 regroupe les taux d'a�etation alulés et il est remarqué que la plupartde essais sont lassés dans le luster � avant � resserrage. Cela signale la perte d'e�aité de laproédure menée et montre que l'approhe proposée peut fournir une analyse plus détaillée du



318 ANNEXE B. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - PONT PK 075 + 317phénomène (e qui n'était pas possible en observant la Figure 5.40). Dans le as de la transfor-mation en intervalles interquartiles, la loi de Weibull a été ajustée aux distanes intra-luster,ayant 3,09 omme valeur seuil.Campagne Avant Pendant Après NCDé-04 62 10 24 5Mai-Juin/05 59 0 35 7Jul-Ot/05 74 1 22 4Nov-Dé/05 75 2 13 10Jan-Mar/06 76 9 11 5Moyenne 69 4 21 6Tableau B.53 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les nuées dynamiques appliquéesaux fréquenes propres (intervalles ; valeurs en %).Le Tableau B.54 regroupe les taux d'a�etation alulés pour les fréquenes propres orrigéespar le �ltre linéaire. La plupart des essais sont lassés dans le luster � pendant � resserrage(di�éremment de l'approhe sans prise en ompte des e�ets thermiques, qui a indiqué le luster� avant � resserrage ; f. Tableau B.53). L'a�etation basée sur la transformation en intervallesinterquartiles est faite dans le luster � pendant �. La loi ajustée est la loi log-logistique (seuilégal à 1,76). Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 24 33 21 21Jul-Ot/05 24 34 26 15Nov-Dé/05 28 32 18 21Jan-Mar/06 33 29 14 24Moyenne 28 32 20 20Tableau B.54 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les nuées dynamiques appliquéesaux fréquenes propres (régression linéaire ; valeurs en %).Les fréquenes propres orrigées par le �ltre non linéaire sont maintenant analysées. Engénéral, les essais sont a�etés soit dans le luster � pendant � soit dans le luster � avant � (f.Tableau B.55). La loi ajustée est la loi log-normale et la distane seuil est égal à 2,97.Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 19 33 35 13Jul-Ot/05 28 31 29 12Nov-Dé/05 31 27 17 25Jan-Mar/06 40 20 19 21Moyenne 30 28 25 18Tableau B.55 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les nuées dynamiques appliquéesaux fréquenes propres (régression non linéaire ; valeurs en %).B.5.2.3 Modes propresLa proédure d'a�etation est maintenant appliquée aux modes propres (f. Tableau B.56).La loi ajustée est la loi log-normale ave une distane seuil égale à 2,50. Comme observé pourles fréquenes propres, la majorité des essais est lassée dans le groupe orrespondant à l'état



B.5. AFFECTATION DE NOUVEAUX ESSAIS 319� avant � de l'ouvrage. Il est aussi remarqué que 24% des essais sont lassés en moyenne omme� pendant �, dans le as de la transformation en intervalles interquartiles. Toutefois, pratiquementauun essai n'est a�eté au luster � après �.Campagne Avant Pendant Après NCDé-04 81 5 0 14Mai-Juin/05 67 12 0 21Jul-Ot/05 57 29 2 11Nov-Dé/05 46 42 2 10Jan-Mar/06 59 30 1 10Moyenne 62 24 1 13Tableau B.56 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les nuées dynamiques appliquéesaux modes propres (intervalles ; valeurs en %).En onsidérant les modes propres orrigés par le �ltre linéaire, les résultats sont hétérogènes(f. Tableau B.57). Ii, les essais sont onsidérés soit dans l'état � avant � resserrage, soit � pen-dant � soit enore à un nouvel état. La loi ajustée est la loi log-logistique (seuil égal à 1,14).Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 15 28 25 33Jul-Ot/05 18 30 26 26Nov-Dé/05 26 33 16 25Jan-Mar/06 30 27 16 27Moyenne 22 30 21 28Tableau B.57 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les nuées dynamiques appliquéesaux modes propres (régression linéaire ; valeurs en %).Les taux d'a�etation alulés en onsidérant les modes propres ompensés par le �ltre nonlinéaire sont regroupés dans le Tableau B.58. Comme observé i-dessus, les essais sont lassésdans l'un de quatre lusters possibles. La loi d'ajustement utilisée dans le as des intervalles estla loi log-logistique (seuil égal à 2,06).Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 18 33 35 14Jul-Ot/05 24 27 26 23Nov-Dé/05 30 33 15 22Jan-Mar/06 34 21 20 25Moyenne 27 29 24 21Tableau B.58 � A�etation des nouveaux essais en utilisant les nuées dynamiques appliquéesaux modes propres (régression non linéaire ; valeurs en %).B.5.3 A�etation basée sur le alul de distanesLa troisième approhe d'a�etation des nouveaux essais ne onsidère auune méthode delustering.



320 ANNEXE B. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - PONT PK 075 + 317B.5.3.1 SignauxDans un premier temps, les signaux transformés en données symboliques sont utilisés. Danse as, tous les essais sont a�etés au nouveau luster NC. Ce résultat est en aord ave leslassi�ations déjà obtenues en utilisant les divisions hiérarhiques et les nuées dynamiques. Laloi ajustée pour les intervalles interquartiles est la loi log-logistique (seuil égal à 3,18).B.5.3.2 Fréquenes propresLe alul des distanes est maintenant réalisé en onsidérant les fréquenes propres. Danse as, l'a�etation est toujours réalisée soit dans le luster � pendant � lors des trois premièresséries de mesures, soit dans le luster � avant �, pour les dernières ampagnes (f. Tableau B.59).Ainsi, les e�ets des travaux de resserrage ne sont plus véri�és. La loi ajustée dans le as desintervalles interquartiles est la loi de Weibull (seuil égal à 4,03).Campagne Avant Pendant Après NCDé-04 19 38 29 14Mai-Juin/05 23 44 2 31Jul-Ot/05 32 46 6 16Nov-Dé/05 50 21 19 10Jan-Mar/06 38 35 21 6Moyenne 32 37 15 15Tableau B.59 � A�etation des nouveaux essais basée sur l'évaluation de distanes appliquéeaux fréquenes propres (valeurs en %).Le Tableau B.60 regroupe les pourentages d'a�etation pour haun des états struturaux,en onsidérant les fréquenes propres orrigées par le �ltre linéaire. L'a�etation est toujoursréalisée soit dans le luster � pendant � lors des trois premières séries de mesures, soit dans leluster � avant �, pour la dernière ampagne. Ces résultats montrent que les e�ets du resserragene sont e�etifs. La loi ajustée est la loi de Weibull (seuil égal à 5,04).Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 11 60 8 21Jul-Ot/05 43 30 25 2Nov-Dé/05 62 27 11 0Jan-Mar/06 39 23 0 38Moyenne 39 35 11 15Tableau B.60 � A�etation des nouveaux essais basée sur l'évaluation de distanes appliquéeaux fréquenes propres (régression linéaire ; valeurs en %).La démarhe est appliquée en onsidérant le �ltre non linéaire. Dans e as, les taux d'a�e-tation hangent signi�ativement. Maintenant, la plupart des essais sont lassées dans le luster� pendant � (dans le as des intervalles), omme détaillé dans le Tableau B.61. La loi d'ajustementutilisée est la loi de Weibull (seuil égal à 4,28).B.5.3.3 Modes propresL'analyse ave les modes propres est maintenant onsidérée. Mis à part les essais de la sériede mesures réalisée en déembre 2004 qui ont été lassés dans le luster � après �, tous les autres



B.5. AFFECTATION DE NOUVEAUX ESSAIS 321Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 25 55 11 9Jul-Ot/05 32 49 7 12Nov-Dé/05 33 43 18 6Jan-Mar/06 41 28 22 9Moyenne 33 44 15 9Tableau B.61 � A�etation des nouveaux essais basée sur l'évaluation de distanes appliquéeaux fréquenes propres (régression non linéaire ; valeurs en %).essais sont a�etés au luster � avant � resserrage (f. Tableau B.62). La loi ajustée est la loilog-logistique (seuil égal à 1,20).Campagne Avant Pendant Après NCDé-04 19 10 57 14Mai-Juin/05 39 31 9 21Jul-Ot/05 47 22 12 18Nov-Dé/05 50 15 10 25Jan-Mar/06 57 22 5 16Moyenne 42 20 19 19Tableau B.62 � A�etation des nouveaux essais basée sur l'évaluation de distanes appliquéeaux modes propres (valeurs en %).L'analyse ave les modes propres orrigés est aussi onsidérée. En utilisant la transformationen intervalles, mis à part les essais de la série de mesures réalisée entre mai et juin 2005, qui ontété lassés dans le luster � après �, tous les autres essais sont a�etés soit au luster � pendant �,soit à elui � après � resserrage (f. Tableau B.63). L'ajustement est réalisé en utilisant la loilog-logistique (seuil égal à 2,83).Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 15 31 32 22Jul-Ot/05 21 28 25 26Nov-Dé/05 31 35 15 19Jan-Mar/06 33 29 16 22Moyenne 25 31 22 22Tableau B.63 � A�etation des nouveaux essais basée sur l'évaluation de distanes appliquéeaux modes propres (régression linéaire ; valeurs en %).En�n, les résultats évalués en utilisant les modes propres (�ltre non linéaire) sont donnésdans le Tableau B.64. Les résultats ne onordent pas totalement ave eux obtenus en utilisantle �ltre linéaire, e qui remet enore une fois la validité de son utilisation dans le as étudié. Laloi d'ajustement utilisée dans le as des intervalles est la loi log-normale (seuil égal à 1,95).B.5.4 A�etation basée sur les méthodes de lassi�ation superviséeÀ titre de omplément, une approhe alternative est onsidérée dans e paragraphe. Cettedémarhe onsiste à utiliser les méthodes de lassi�ation supervisée pour l'a�etation des nou-veaux essais dans l'une des lasses onnues (i.e., � avant �, � pendant � et � après � resserrage).



322 ANNEXE B. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - PONT PK 075 + 317Campagne Avant Pendant Après NCMai-Juin/05 16 33 13 38Jul-Ot/05 35 37 18 10Nov-Dé/05 31 29 19 21Jan-Mar/06 31 34 18 17Moyenne 28 33 17 22Tableau B.64 � A�etation des nouveaux essais basée sur l'évaluation de distanes appliquéeaux modes propres (régression non linéaire ; valeurs en %).B.5.4.1 SignauxLes a�etations obtenues pour haque méthode en utilisant les signaux transformés en in-tervalles interquartiles sont regroupées dans le Tableau B.65. Toutes les méthodes indiquentque 100% des nouveaux essais sont a�etés dans la lasse orrespondante à l'état � pendant �renforement.Campagne ADB RN SVMAvant Pendant Après Avant Pendant Après Avant Pendant AprèsDé/04 21 34 45 0 100 0 0 100 0Mai-Juin/04 8 89 3 0 100 0 0 100 0Jul-Ot/05 23 75 2 0 100 0 0 100 0Nov-Dé/05 14 81 5 0 100 0 0 100 0Jan-Mar/06 33 59 8 0 100 0 0 100 0Moyenne 19 76 5 0 100 0 0 100 0Tableau B.65 � A�etation des nouveaux essais basée sur les méthodes de lassi�ation appli-quées aux signaux transformés en intervalles interquartiles (valeurs en %).B.5.4.2 Fréquenes propresCette démarhe est maintenant appliquée aux fréquenes propres. La tendane déjà obser-vée en utilisant les signaux est enore véri�ée. En onsidérant la transformation en intervallesinterquartiles, les trois méthodes a�etent les nouveaux essais dans la lasse � pendant � (f.Tableau B.66).Campagne ADB RN SVMAvant Pendant Après Avant Pendant Après Avant Pendant AprèsDé/04 37 44 19 0 100 0 35 37 28Mai-Juin/04 39 43 18 0 100 0 28 68 4Jul-Ot/05 45 22 33 0 100 0 30 45 25Nov-Dé/05 22 56 22 0 100 0 25 55 20Jan-Mar/06 33 47 20 0 100 0 12 77 11Moyenne 35 42 22 0 100 0 26 56 18Tableau B.66 � A�etation des nouveaux essais basée sur les méthodes de lassi�ation appli-quées aux fréquenes propres transformées en intervalles interquartiles (valeurs en %).Le Tableau B.67 regroupe les a�etations obtenues pour haque méthode en utilisant les fré-quenes propres transformées en intervalles interquartiles (�ltre linéaire). Dans e as, la méthodebasée sur les RN indique que 100% des nouveaux essais sont a�etés dans la lasse orrespondante



B.5. AFFECTATION DE NOUVEAUX ESSAIS 323à l'état � pendant � renforement. Pour les ADB et les SVM, ei est aussi le as, à l'exeptionde la dernière ampagne de mesures où l'a�etation est réalisée à la lasse � avant � les travaux.Campagne ADB RN SVMAvant Pendant Après Avant Pendant Après Avant Pendant AprèsMai-Juin/05 43 35 22 0 100 0 33 34 33Jul-Ot/05 42 33 25 0 100 0 31 44 25Nov-Dé/05 34 38 28 0 100 0 35 33 32Jan-Mar/06 39 31 30 0 100 0 39 30 31Moyenne 40 34 26 0 100 0 35 35 30Tableau B.67 � A�etation des nouveaux essais basée sur les méthodes de lassi�ation ap-pliquées aux fréquenes propres transformées en intervalles interquartiles (régression linéaire ;valeurs en %).Dans le as des fréquenes propres orrigées par le �ltre non linéaire, les RN indiquent toujoursl'a�etation de tous les essais dans le luster � pendant �. Les ADB et les SVM, toutefois, tendentà partager les a�etation entre les groupes � pendant � et � après � resserrage (f. Tableau B.68).Campagne ADB RN SVMAvant Pendant Après Avant Pendant Après Avant Pendant AprèsMai-Juin/05 45 22 33 0 100 0 23 44 33Jul-Ot/05 48 33 19 0 100 0 29 39 32Nov-Dé/05 37 28 35 0 100 0 37 30 33Jan-Mar/06 39 25 36 0 100 0 44 25 31Moyenne 42 27 31 0 100 0 33 35 32Tableau B.68 � A�etation des nouveaux essais basée sur les méthodes de lassi�ation appli-quées aux fréquenes propres transformées en intervalles interquartiles (régression non linéaire ;valeurs en %).B.5.4.3 Modes propresLe Tableau B.69 regroupe l'a�etation obtenue en utilisant les modes propres transformés enintervalles interquartiles. Les résultats obtenus ave les méthodes des RN et des SVM sont lesmêmes. Dans les deux as, 100% des essais sont lassés omme � pendant �. En utilisant les ADB,ela n'est véri�é que pour les trois dernières ampagnes de mesures. Pour les deux premières,toutefois, la plupart des essais sont a�etés à la lasse � après �.Campagne ADB RN SVMAvant Pendant Après Avant Pendant Après Avant Pendant AprèsDé/04 25 35 40 0 100 0 0 100 0Mai-Juin/04 29 35 36 0 100 0 0 100 0Jul-Ot/05 30 37 33 0 100 0 0 100 0Nov-Dé/05 30 44 26 0 100 0 0 100 0Jan-Mar/06 21 49 30 0 100 0 0 100 0Moyenne 27 40 33 0 100 0 0 100 0Tableau B.69 � A�etation des nouveaux essais basée sur les méthodes de lassi�ation appli-quées aux modes propres transformés en intervalles interquartiles (valeurs en %).



324 ANNEXE B. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - PONT PK 075 + 317De plus, les modes propres orrigés par le �ltre linéaire sont onsidérés. En utilisant desintervalles interquartiles, les résultats obtenus par les méthodes des RN et des SVM sont lesmêmes. Dans les deux as, 100% des essais sont lassés omme � pendant � (f. Tableau B.70).En utilisant les ADB, ela n'est véri�é que pour les deux dernières ampagnes de mesures.Campagne ADB RN SVMAvant Pendant Après Avant Pendant Après Avant Pendant AprèsMai-Juin/05 41 34 25 0 100 0 0 100 0Jul-Ot/05 29 44 27 0 100 0 0 100 0Nov-Dé/05 41 29 30 0 100 0 0 100 0Jan-Mar/06 39 26 35 0 100 0 0 100 0Moyenne 38 33 29 0 100 0 0 100 0Tableau B.70 � A�etation des nouveaux essais basée sur les méthodes de lassi�ation appli-quées aux modes propres transformés en intervalles interquartiles (régression linéaire ; valeurs en%).Finalement, en onsidérant les modes propres ompensés par le �ltre linéaire, les a�etationssont exatement les mêmes pour les RN et les SVM (f. Tableau B.71). Les deux méthodesindiquent la lassi�ation des essais dans le luster � pendant �. Dans le as des ADB, l'a�etationdes essais est soit réalisée dans le groupe � pendant �, soit dans le groupe � avant �.Campagne ADB RN SVMAvant Pendant Après Avant Pendant Après Avant Pendant AprèsMai-Juin/05 35 39 26 0 100 0 0 100 0Jul-Ot/05 29 41 30 0 100 0 0 100 0Nov-Dé/05 26 39 35 0 100 0 0 100 0Jan-Mar/06 37 28 35 0 100 0 0 100 0Moyenne 32 37 32 0 100 0 0 100 0Tableau B.71 � A�etation des nouveaux essais basée sur les méthodes de lassi�ation ap-pliquées aux modes propres transformés en intervalles interquartiles (régression non linéaire ;valeurs en %).



Annexe CRésultats omplémentaires - Pont PI-57sur l'Oise
Dans ette annexe, des résultats omplémentaires obtenus pour le pont PI-57 sur l'Oise sontprésentés. Ces résultats sont obtenus à partir de la transformation des signaux et des paramètresmodaux en intervalles interquartiles. Chaque paragraphe orrespond à une analyse exploitée dansle hapitre 6.C.1 Étude des e�ets thermiquesComme il a été proposé dans l'appliation expérimentale sur le pont-rail au hapitre 5, uneétude des e�ets thermiques sur les paramètres modaux est onsidérée. Comme dérit dans leparagraphe 6.1, sept sondes ont été plaées à l'intérieur et l'extérieur du aisson du pont a�nd'enregistrer les températures durant les deux ampagnes de mesures. Dans e paragraphe, deuxétudes sont proposées. Dans un premier temps, la proédure de � orretion � des paramètresmodaux est mise en ÷uvre. Des modèles de régression linéaire et non linéaires sont réés et lesméthodes de lustering et de lassi�ation supervisée sont appliquées aux fréquenes et modespropres � ompensés �. Le but est d'observer omment les taux de lassi�ation orrete hangentou non, en onsidérant ette approhe. Dans un deuxième temps, les tehniques de régressionsont utilisées pour la dé�nition de modèles de prédition. L'objetif est de déteter des variationsanormales sur les fréquenes propres (i.e., qui ne sont pas liées aux hangements de température)et de véri�er, d'une part, les modi�ations sur les déformées modales et d'autre part, ommentes essais se retrouvent par rapport à eux onsidérés omme � normaux �.Les Figures C.1 et C.2 illustrent un omparatif des préditions réalisées pour les ratios desdeuxième et troisième fréquenes propres, respetivement, identi�ées lors de la phase 2, à latempérature de référene. Pour es deux fréquenes propres, les préditions des deux modèles derégression linéaire sont signi�ativement prohes (f. Figures C.1(a) et C.2(a)). De plus, elles sesituent dans les bandes de on�ane. Une analyse similaire est menée en onsidérant des modèlesde régression non linéaire (f. Figures C.1(b) et C.2(b)). Comme dans le as du modèle linéaire,les préditions sont assez prohes et se retrouvent toutes à l'intérieur des intervalles de on�aneévalués.La Figure C.3 illustre l'évolution au ours du temps des trois premières fréquenes propresorrigées par le modèle non linéaire. Comme dans le as du modèle linéaire (f. Figure 6.13), il estdi�ile d'appréier les di�érenes entre es fréquenes propres et elles sans orretion thermique325
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(a) Comparatif des préditions (modèles linéaires)
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(b) Comparatif des préditions (modèles non linéaires)Figure C.1 � Comparatif des préditions pour la deuxième fréquene propre évaluées par desmodèles de régression linéaires et non linéaires.à partir d'une observation simple sur leurs évolutions.C.1.1 Étude des modèles de préditionDans e paragraphe, une approhe originale basée sur des modèles de régression et l'ACP(Analyse en Composantes Prinipales) ouplés à l'ADS est proposée. L'objetif prinipal estde pouvoir déteter des modi�ations qui peuvent représenter un omportement anormal del'ouvrage, en éliminant les e�ets liés aux variations de température.C.1.1.1 A�etation des essais en omplément des modèles de régression linéaireL'approhe d'a�etation des essais est d'abord onsidérée dans e paragraphe en utilisantla première fréquene propre. Le Tableau C.1 regroupe les taux d'a�etation alulés. Quel quesoit le paramètre modal onsidéré ou la transformation symbolique utilisée, les essais ne sont,pour la plupart, pas a�etés au luster de la phase 1. Dans le as des fréquenes propres, la loiajustée est la loi de Weibull (seuil égal à 3,79). Pour les modes propres, la loi ajustée est la loilog-logistique (seuil égal à 3,65).L'a�etation des essais est maintenant e�etuée lorsque la deuxième fréquene/mode propresont onsidérés. Les résultats sont détaillés dans le Tableau C.2. En onsidérant les fréquenespropres transformées en intervalles interquartiles, un peu plus de la moitié des essais n'est pas
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(a) Comparatif des préditions (modèles linéaires)
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(b) Comparatif des préditions (modèles non linéaires)Figure C.2 � Comparatif des préditions pour la troisième fréquene propre évaluées par desmodèles de régression linéaires et non linéaires.
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328 ANNEXE C. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - PONT PI-57 SUR L'OISECluster Fréquenes propres Modes propresC(P1) 33% 28%Non lassé 67% 72%Tableau C.1 � A�etation des essais en utilisant la première fréquene/mode propre transformésen intervalles (modèle linéaire).de di�érenier es e�ets. La loi ajustée est la loi log-normale (seuil égal à 2,63). Les résultatssont pratiquement du même ordre en onsidérant les déformées modales. Dans e as, la loilog-normale est ajustée aux distanes entre essais (seuil égal à 1,35).Cluster Fréquenes propres Modes propresC(P1) 42% 49%Non lassé 58% 51%Tableau C.2 � A�etation des essais en utilisant la deuxième fréquene/mode propre transfor-més en intervalles (modèle linéaire).Les résultats de l'a�etation des essais pour la troisième fréquene propre sont détailléesdans le Tableau C.3. Comme il a été observé pour la deuxième paire des paramètres modaux,pratiquement la moitié des essais n'est pas a�etée au luster de la phase 1. Cela on�rme que lemodèle de régression linéaire n'est pas apable de disriminer orretement les e�ets thermiquesd'une modi�ation struturale. La loi ajustée dans le as de la transformation en intervallesinterquartiles est la loi de Weibull (seuil égal à 4,46). Les résultats sont pratiquement du mêmeordre en onsidérant les déformées modales. Dans e as, la loi log-normale est ajustée auxdistanes entre essais (seuil égal à 2,95).Cluster Fréquenes propres Modes propresC(P1) 47% 56%Non lassé 53% 44%Tableau C.3 � A�etation des essais en utilisant la troisième fréquene/mode propre transformésen intervalles (modèle linéaire).C.1.1.2 A�etation des essais en omplément des modèles de régression non linéaireLa démarhe pour l'a�etation des essais est onsidérée pour la première fréquene propre.Le Tableau C.4 regroupe les pourentages d'a�etation alulés. Comme il a été observé auparagraphe C.1.1.1, la plupart des essais ne sont pas a�etés à C(P1). Cei implique que lemodèle de régression n'est pas su�sant pour disriminer les e�ets des travaux. En appliquantette démarhe aux modes propres, les résultats sont relativement similaires. Toutefois, il restetoujours des essais qui ne sont pas distingués par l'approhe d'a�etation. Étant donné que leluster C(P1) est toujours le même, les lois de probabilités ajustées (et les valeurs seuils assoiées)sont indiques à elles déterminées pour le modèle linéaire.Les taux d'a�etation évalués pour haun des lusters pour la deuxième fréquene/modepropre sont détaillés dans le Tableau C.5. Un peu plus de la moitié des essais est a�eté auluster qui représente un nouvel état (i.e., di�érent de elui onsidéré omme l'état avant lestravaux de renforement). Cela montre que les modèles de régression non linéaire appliqués à ladeuxième fréquene propre peuvent mieux aratériser les modi�ations struturales par rapportà eux onstruits en utilisant la première fréquene. Dans le as des modes propres, près de 60%



C.1. ÉTUDE DES EFFETS THERMIQUES 329Cluster Fréquenes propres Modes propresC(P1) 38% 31%Non lassé 62% 69%Tableau C.4 � A�etation des essais en utilisant la première fréquene/mode propre transformésen intervalles (modèle non linéaire).des essais sont lassés ailleurs, en indiquant que l'approhe d'a�etation sert de omplément auxmodèles de régression. Toutefois, il reste enore un nombre important d'essais pour lesquels lese�ets thermiques ne peuvent pas être distingués des eux ausés par les travaux.Cluster Fréquenes propres Modes propresC(P1) 44% 40%Non lassé 56% 60%Tableau C.5 � A�etation des essais en utilisant la deuxième fréquene/mode propre transfor-més en intervalles (modèle non linéaire).Le Tableau C.6 regroupe les taux d'a�etation évalués pour haun des lusters (C(P1) etelui qui représente un nouvel état) lorsque la troisième fréquene/mode propre est onsidéré.Contrairement à e qui été observé dans le as du modèle linéaire, un peu plus de la moitiédes essais est a�eté dans le luster de la phase 1. Cela montre que l'utilisation de l'approhed'a�etation n'apporte pas une meilleure disrimination des e�ets thermiques. Cei est égalementobservé en onsidérant les modes propres.Cluster Fréquenes propres Modes propresC(P1) 53% 52%Non lassé 47% 48%Tableau C.6 � A�etation des essais en utilisant la troisième fréquene/mode propre transformésen intervalles (modèle non linéaire).C.1.1.3 A�etation des essais en omplément de l'Analyse en Composantes Prin-ipalesLes simulations suivantes onsidèrent l'approhe basée sur l'ACP (Analyse en ComposantesPrinipales) introduite au paragraphe 3.5. Ii, les trois premières fréquenes propres identi�éeslors des phases 1 et 2 d'instrumentation sont onsidérées pour le alul de l'indie d'endomma-gement κ.Comme il a été onsidéré pour les tehniques de régression, l'approhe d'a�etation d'essais estmaintenant onsidérée. Ii, trois lusters sont utilisés : elui orrespondant à la phase 1 (avant), àla phase 2 (après) et �nalement elui orrespondant à un nouvel état. Dans un premier temps, les71 essais onsidérés omme anormaux pendant la phase 1 sont analysés. En ela, ils sont a�etéssoit au luster de la phase 1 (C(P1)) soit dans un autre groupe. Dans un deuxième temps, lamême proédure est appliquée aux 129 essais de la phase 2. Cette démarhe est aussi mise en÷uvre en utilisant les résultats obtenus par l'ACP sur 2 omposantes prinipales. Le Tableau C.7regroupe les taux d'a�etation alulés. Il est noté qu'un grand nombre d'essais sont a�etés àleur luster original. Cei montre que la démarhe basée sur l'ACP susite un nombre importantde fausses alarmes (f. Figure 6.26). Pour toutes les simulations, pratiquement 90% des essais nesont pas onsidérés omme anormaux, d'après l'approhe d'a�etation des nouveaux essais.



330 ANNEXE C. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - PONT PI-57 SUR L'OISECluster 1 CP 2 CPC(P1) 92% 95%Non lassé 8% 5%C(P2) 85% 88%Non lassé 15% 12%Tableau C.7 � A�etation des essais en utilisant les fréquenes propres transformées en inter-valles interquartiles (norme Eulidienne).Le Tableau C.8 regroupe les résultats de l'approhe d'a�etation en onsidérant la norme deMahalanobis. Un nombre important d'essais n'est pas onsidéré omme étant anormal. De plus,eux qui l'ont été sont essentiellement les mêmes que eux déjà signalés par les autres méthodes.De façon générale, l'utilisation de l'ACP peut mener à l'ourrene de fausses alarmes.Cluster 1 CP 2 CPC(P1) 84% 89%Non lassé 16% 11%C(P2) 90% 94%Non lassé 10% 6%Tableau C.8 � A�etation des essais en utilisant les fréquenes propres transformées en inter-valles interquartiles (norme Mahalanobis).C.2 Analyses lassiquesLa Figure C.4 montre les histogrammes des trois premières fréquenes propres orrigées par le�ltre non linéaire, en omparant les phases 1 et 2. Il est noté que tous les intervalles de on�anese hevauhent, e qui ne permet pas de distinguer lairement les deux états struturaux.Les déformées propres orrigées par le �ltre non linéaire (et les oe�ients MAC assoiés)sont illustrées dans la Figure C.5.C.3 ADS ouplée aux méthodes de lusteringDe façon similaire à elle proposée dans les hapitres 4 et 5, l'ADS est ouplée aux méthodesde partitionnement de données pour la disrimination des deux états struturaux du pont PI-57.L'objetif de ette étude est d'appliquer les approhes proposées dans le adre de ette thèsepour disriminer les essais enregistrés dans haune des phases en deux groupes distints. Lesméthodes de lustering sont appliquées aux signaux et aux trois premiers des paramètres modauxtransformés en intervalles interquartiles.C.3.1 Analyse sur l'ensemble des essaisComme il a été dérit préédemment, deux ampagnes de mesures ont été réalisées. La pre-mière, entre le 14 otobre 2008 et le 4 avril 2009, a permis d'enregistrer un total de 1174 �hiers.La deuxième a eu lieu pendant la même période, durant les années de 2009 et 2010. Pour elle-i1316 �hiers de mesure ont été aquis. Dans le paragraphes suivants, les analyses de lusteringonsidèrent l'ensemble des 2490 essais.
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() Troisième fréquene propreFigure C.4 � Comparatif des histogrammes pour les trois premières fréquenes propres orrigéespar le �ltre non linéaire (phases 1 et 2).C.3.1.1 SignauxLa méthode des divisions hiérarhiques est d'abord appliquée aux signaux transformés en in-tervalles interquartiles. Il est évident que le partitionnement optimal est elui apable de séparerl'ensemble des essais en deux groupes parfaitement distints, haun ne ontenant que des essaisdu même type. Étant donné le nombre onséquent d'essais utilisés dans ette simulation, lessorties graphiques ne sont pas présentées. Dans ette analyse, 56% des essais sont lassés orre-tement dans le luster orrespondant à la première phase, et 54% dans le luster de la phase 2. Lavariable la plus disriminante en onsidérant des intervalles interquartiles est le apteur 9, situéprohe de l'appui. Il est intéressant de noter que 'est un apteur qui enregistre des aélérationsrelativement faibles (ontrairement de eux situés à mi-travée, par exemple). Cela montre que leritère de oupure des groupes n'est pas néessairement lié à l'amplitude des vibrations dans etexemple.Par ailleurs, la méthode des agglomérations hiérarhiques est onsidérée. Comme déjà remar-qué, ette méthode tend à mélanger plus fréquemment des états struturaux, menant à des tauxde lassi�ation orrete moins importants par rapport aux autres méthodes. Dans ette analyse,et en tenant ompte de la transformation en intervalles, seuls 42% des essais sont orretement
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() Troisième mode propreFigure C.5 � Comparatif des trois premiers modes propres orrigés par le non �ltre linéaire etalul de MAC (phases 1 et 2).
lassés dans le groupe orrespondant à la première phase d'aquisition et 41% dans elui de ladeuxième phase.L'analyse des partitionnements obtenus par la méthode des nuées dynamiques est mainte-nant onsidérée. Comme pour les divisions hiérarhiques, les taux de lassi�ation orrete sontlégèrement plus importants : 58% pour le luster de la phase 1 et 55% pour le luster de la phase2.



C.3. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 333C.3.1.2 Fréquenes propresLes résultats suivants onsidèrent l'appliation des méthodes de lustering aux trois premièresfréquenes propres transformées en données symboliques. Dans un premier temps, la méthode desdivisions hiérarhiques est utilisée. Dans le as de la transformation en intervalles, les taux sontrelativement faibles : 75% pour l'état avant et 72% pour l'état après. La variable disriminanteest la deuxième fréquene propre.Dans le as des agglomérations hiérarhiques, les résultats sont, en général, moins pertinents.En onsidérant des intervalles, seuls 65% des essais sont orretement lassés dans le luster dela phase 1, tandis que 68% le sont pour la phase 2.Par ailleurs, la méthode basée sur les nuées dynamiques est onsidérée. Ii, les taux de las-si�ation sont plus élevés que eux ave la méthode des agglomérations hiérarhiques, mais dumême ordre que eux obtenus ave les divisions hiérarhiques. En utilisant la transformationen intervalles interquartiles, les pourentages de lassi�ation orrete sont 75% pour le premiergroupe (phase 1) et 76% pour le deuxième (phase 2).C.3.1.3 Modes propresLa méthode des divisions hiérarhiques est maintenant appliquée aux trois premiers modespropres. Les résultats sont en général meilleurs que eux obtenus en utilisant les signaux, maismoins pertinents que eux obtenus ave les fréquenes propres. En e�et, ette tendane a étévéri�ée lors des appliations numérique et expérimentale (pont-rail au hapitre 5). Dans e as,en utilisant des intervalles, 69% des essais sont orretement lassés dans le groupe de la phase 1et 68% dans elui de la phase 2. La variable la plus disriminante est le deuxième mode propre.Les agglomérations hiérarhiques sont maintenant onsidérées. Comme déjà remarqué, lestaux sont généralement plus faibles que eux ave les autres méthodes de partitionnement. Ii,les pourentages de lassi�ation orrete sont de 60% dans le luster de la phase 1 et 63% danselui de la phase 2.La méthode des nuées dynamiques est appliquée aux modes propres. Dans le as de la transfor-mation en intervalles interquartiles, les taux sont plus élevés que eux obtenus ave les méthodespréédentes. Ii, 72% des essais orrespondant à la phase 1 d'aquisition sont orretement lasséset 73% le sont dans le luster de l'état � après � renforement.C.3.2 Appliation aux paramètres modaux orrigésComme dans l'appliation expérimentale sur le pont-rail au hapitre 5, la deuxième partiede l'étude pour le pont sur l'Oise onsiste à appliquer les trois premières paires de paramètresmodaux � ompensés � des e�ets thermiques aux méthodes de lustering. Dans un premier temps,les analyses de lustering onsidèrent l'ensemble de tous les essais. Une remarque importante estqu'il n'y pas eu d'enregistrement de température pendant le mois d'otobre 2008. Les analysessuivantes ne onsidèrent don que les paramètres modaux identi�és entre les mois de novembreet avril (pour les deux phases d'instrumentation). En ela, seuls les fréquenes et modes propresidenti�és pendant ette période sont utilisés. En premier lieu les paramètres modaux sont orrigéspar les �ltres linéaire et non linéaire. En seond lieu, les paramètres orrigés sont appliqués auxméthodes de lustering. Les analyses suivantes onsidèrent toujours les trois premières fréquenespropres et déformées modales assoiées.



334 ANNEXE C. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - PONT PI-57 SUR L'OISEC.3.2.1 Analyse sur l'ensemble des essaisLes taux de lassi�ation orrete obtenus par les divisions hiérarhiques appliquées auxparamètres modaux sont détaillés dans le Tableau C.9. Dans le as des fréquenes propres, ilest noté que les résultats sont relativement moins pertinents que eux obtenus sans la orretionthermique. Les taux obtenus en utilisant les modes propres sont pratiquement similaires, avetoutefois une légère augmentation des taux de lassi�ation orrete. Les résultats montrentque la orretion des paramètres modaux est, en e�et, pertinente, étant donné que les taux delassi�ation sont, en général, plus importants. Dans ette analyse, la variable disriminante estla première fréquene propre et le deuxième mode propre.Ave orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresC(P1) 74% 71% 75% 69%C(P2) 69% 68% 72% 68%Tableau C.9 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les divisions hiérarhiquesappliquées aux paramètres modaux (intervalles ; �ltre linéaire).Le Tableau C.10 regroupe les résultats obtenus ave les agglomérations hiérarhiques lorsqueles fréquenes et les modes propres sont utilisés. Des légères augmentations des taux de las-si�ation orrete sont remarquées. Dans le as des fréquenes propres et en onsidérant desintervalles, 69% des essais sont orretement lassés dans le luster de la phase 1 (ontre 65%de l'analyse préédente) et 66% le sont pour la phase 2 (ontre 68%). Dans le as des modespropres, 62% des essais sont orretement lassés dans haun des groupes.Ave orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresC(P1) 69% 62% 65% 60%C(P2) 66% 62% 68% 63%Tableau C.10 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les agglomérations hiérar-hiques appliquées aux paramètres modaux (intervalles ; �ltre linéaire).De plus, la méthode basée sur les nuées dynamiques est appliquée aux paramètres modaux.Ii, l'augmentation des taux de lassi�ation est également observée dans les deux as. Pour lesfréquenes propres transformées en intervalles interquartiles, par exemple, 77% des essais sontorretement lassés dans le luster de la phase 1 (ontre 75% sans prise en ompte des e�etsthermiques). Pour les modes propres, les résultats sont signi�ativement plus pertinents (73%pour la phase 1 et 75% pour la phase 2, ontre 72% et 73%, respetivement). Le Tableau C.11regroupe la totalité des résultats.Ave orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresC(P1) 77% 73% 75% 72%C(P2) 72% 75% 76% 73%Tableau C.11 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les nuées dynamiques ap-pliquées aux paramètres modaux (intervalles ; �ltre linéaire).



C.3. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 335La orretion des paramètres modaux par le �ltre non linéaire est maintenant onsidérée. LeTableau C.12 regroupe les taux de lassi�ation obtenus en utilisant la méthode des divisionshiérarhiques. Dans le as des fréquenes propres, les pourentages sont signi�ativement plusimportants que eux obtenus ave le �ltre linéaire. Cela montre que l'utilisation du �ltre nonlinéaire est plus pertinente et que la prise en ompte des orretions thermiques est essentielle dansette étude. Les résultats obtenus en utilisant les déformées modales sont relativement meilleursque les préédents (f. Tableau C.11), bien que la di�érene soit ii plus faible. Dans ette analyse,la première fréquene propre et le deuxième mode propre sont les variables disriminantes enutilisant des intervalles interquartiles.Ave orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresC(P1) 75% 70% 75% 69%C(P2) 72% 70% 72% 68%Tableau C.12 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les divisions hiérarhiquesappliquées aux paramètres modaux (intervalles ; �ltre non linéaire).La méthode des agglomérations hiérarhiques est maintenant appliquée aux paramètres mo-daux orrigés par le �ltre non linéaire (f. Tableau C.13). Comme observé ave la méthode pré-édente, les pourentages de lassi�ation orrete ont aussi hangé. Les lassi�ations obtenuesii sont généralement meilleures que elles obtenues sans la onsidération des e�ets thermiques.Ave orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresC(P1) 71% 65% 65% 60%C(P2) 64% 60% 68% 63%Tableau C.13 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les agglomérations hiérar-hiques appliquées aux paramètres modaux (intervalles ; �ltre non linéaire).En�n, la méthode des nuées dynamiques est onsidérée. Le Tableau C.14 regroupe les taux delassi�ation orrete. Les pourentages sont sensiblement plus importants que eux obtenus avele �ltre linéaire (ou enore sans l'utilisation des �ltres). Dans le as des fréquenes propres, prèsde 80% des essais sont orretement lassés. Par ailleurs, les pourentages obtenus en utilisantles déformées modales sont légèrement moins élevés.Ave orretion Sans orretionFréquenes Modes Fréquenes Modespropres propres propres propresC(P1) 79% 70% 75% 72%C(P2) 71% 74% 76% 73%Tableau C.14 � Taux de lassi�ation orrete obtenus en utilisant les nuées dynamiques ap-pliquées aux paramètres modaux (intervalles ; �ltre non linéaire).C.3.3 Comparaison des phases 1 et 2 mois par moisUne analyse plus �ne est proposée dans e paragraphe. Au lieu de faire une étude globale oùtous les essais des phases 1 et 2 sont pris en ompte en même temps, un traitement de données



336 ANNEXE C. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - PONT PI-57 SUR L'OISEmois par mois est proposé.
C.3.3.1 SignauxLes résultats obtenus en utilisant les méthodes de partitionnement appliquées aux signauxsont montrés à la La Figure C.6. Les barres vertiales représentent les taux de lassi�ationorrete évalués pour haque mois. Les pourentages de lassi�ation orrete ont augmenté sen-siblement par rapport aux résultats obtenus dans le paragraphe préédent. Cela met en évideneque la proédure utilisée auparavant, où plusieurs essais (enregistrés dans di�érentes périodesde l'année) sont onsidérés de manière simultanée, peut ne pas être la plus pertinente pour ladétetion des modi�ations struturales.
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C(P1)

C(P2)() Nuées dynamiquesFigure C.6 � Méthodes de partitionnement appliquées aux signaux transformés en intervallesinterquartiles.En général, les méthodes des divisions hiérarhiques et des nuées dynamiques sont ellesapables de lasser les essais ave les meilleurs taux de réussite, enore qu'ils soient relativementfaibles. Par ailleurs, le Tableau C.15 regroupe les variables disriminantes déterminées danshaque analyse en onsidérant les divisions hiérarhiques.



C.3. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 337C.3.3.2 Fréquenes propresLa Figure C.7 présente les résultats obtenus en utilisant les trois premières fréquenes propres.Les taux de lassi�ation orrete sont plus élevés que eux obtenus en utilisant les signaux. Lesméthodes des divisions hiérarhiques et des nuées dynamiques permettent d'obtenir les meilleurstaux de lassi�ation orrete. Le Tableau C.15 regroupe les variables disriminantes détermi-nées dans haque analyse en onsidérant les divisions hiérarhiques. Dans la plupart des as, lapremière fréquene propre a été hoisie omme elle la plus disriminante.
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C(P1)

C(P2)

() Nuées dynamiquesFigure C.7 � Méthodes de partitionnement appliquées aux fréquenes propres transformées enintervalles interquartiles.La démarhe proposée pour le �ltrage des paramètres modaux est onsidérée et les proédésde lustering sont à nouveau mis au point. L'objetif est de véri�er si l'utilisation des �ltresthermiques peut améliorer les taux de lassi�ation obtenus auparavant.La Figure C.8 illustre le omparatif entre la méthode des divisions hiérarhiques appliquéesaux fréquenes propres orrigées par le �ltre linéaire et non linéaire. Il est noté que dans laplupart des mois, les taux de lassi�ation orrete sont plus importants en utilisant e dernier(f. Figure C.7(a)).La méthode des agglomérations hiérarhiques est aussi onsidérée. La Figure C.9 illustre lesrésultats obtenus. Comme il a été observé dans l'analyse de l'ensemble des essais, les taux delassi�ation orrete sont légèrement plus importants en utilisant le �ltre linéaire. Si le �ltrenon linéaire est pris en ompte, les résultats sont signi�ativement meilleurs. Dans e as, le taux
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C(P1)

C(P2)(b) Filtre non linéaireFigure C.8 � Méthode des divisions hiérarhiques appliquées aux fréquenes propres � orrigées �(�ltres linéaire et non linéaire)moyen pour tous les mois est de l'ordre de 77% (ontre 75% pour le �ltre linéaire).

Nov Déc Jan Fév Mar Avr
0

20

40

60

80

100

T
au

x
 d

e 
cl

as
si

fi
ca

ti
o

n
 c

o
rr

ec
te

 [
%

]

Mois

 

 

C(P1)

C(P2)(a) Filtre linéaire Nov Déc Jan Fév Mar Avr
0

20

40

60

80

100

T
au

x
 d

e 
cl

as
si

fi
ca

ti
o

n
 c

o
rr

ec
te

 [
%

]

Mois

 

 

C(P1)

C(P2)(b) Filtre non linéaireFigure C.9 � Méthode des agglomérations hiérarhiques appliquées aux fréquenes propresorrigées (�ltres linéaire et non linéaire)Par ailleurs, les lassi�ations obtenues en utilisant les nuées dynamiques sont présentéesà la Figure C.10. Les résultats sont signi�ativement meilleurs en onsidérant les deux �ltresthermiques.C.3.3.3 Modes propresLes résultats obtenus en utilisant les trois premiers modes propres sont montrés à la Fi-gure C.11. Des taux relativement plus élevés de lassi�ation orrete sont également observésdans e as (par rapport à l'analyse de l'ensemble des essais). En général, les méthodes desdivisions hiérarhiques et des nuées dynamiques sont elles apables de lasser les essais aveles meilleurs taux de réussite. Le Tableau 6.20 regroupe les variables disriminantes déterminéesdans haque analyse en onsidérant les divisions hiérarhiques. Il est noté que le deuxième modepropre est elui le plus souvent utilisé pour la disrimination des lusters.
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C(P1)

C(P2)(b) Filtre non linéaireFigure C.10 � Méthode des nuées dynamiques appliquées aux fréquenes propres orrigées(�ltres linéaire et non linéaire)
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C(P1)

C(P2)() Nuées dynamiquesFigure C.11 � Méthodes de partitionnement appliquées aux modes propres transformés enintervalles interquartiles.La proédure de ompensation thermique est maintenant appliquée aux déformées modales.La Figure C.12 montre les pourentages évalués pour les deux �ltres. Les taux de lassi�ation



340 ANNEXE C. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - PONT PI-57 SUR L'OISEorrete sont relativement plus élevés que eux obtenus sans prise en ompte de la variationthermique. En général, le �ltre non linéaire a produit des meilleurs résultats.
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C(P1)

C(P2)(b) Filtre non linéaireFigure C.12 � Méthode des divisions hiérarhiques appliquées aux modes propres � orrigés �(�ltres linéaire et non linéaire)Les lassi�ations obtenues en utilisant la méthode des agglomérations hiérarhiques sontmontrées à la Figure C.13. Les taux de lassi�ation orrete obtenus par le �ltre linéaire sontdu même ordre que eux évalués sans auun �ltre. Par ailleurs, l'utilisation d'un �ltre non linéairemène à des pourentages relativement plus importants, e qui montre la pertinene de l'utilisationde ette tehnique.
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C(P1)

C(P2)(b) Filtre non linéaireFigure C.13 � Méthode des agglomérations hiérarhiques appliquées aux modes propres orrigés(�ltres linéaire et non linéaire)De plus, la Figure C.14 illustre les résultats obtenus par les nuées dynamiques. En général, lestaux évalués en utilisant le �ltre non linéaire sont plus importants que eux ave le �ltre linéaire.C.3.3.4 Variables disriminantes pour la méthode des divisions hiérarhiquesLes variables les plus disriminantes pour la méthode des divisions hiérarhiques sont regrou-pées dans le Tableau C.15.
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C(P1)

C(P2)(b) Filtre non linéaireFigure C.14 � Méthode des nuées dynamiques appliquées aux modes propres orrigés (�ltreslinéaire et non linéaire) Variable disriminanteCapteur Fréquene propre Mode propreOt. A2 1 2Nov. A10 1 2Dé. A9 2 1Jan. A12 2 2Fév. A18 2 1Mar. A10 1 2Avr. A3 3 2Tableau C.15 � Variables disriminantes déterminées pour haque mois analysé (intervallesinterquartiles).Les variables les plus disriminantes pour la méthode des divisions hiérarhiques sont regrou-pées dans le Tableau C.16. Dans e tableau, les résultats pour les deux types de régression sontdonnés. Variables disriminantesRégression linéaire Régression non linéaireFréquene propre Mode propre Fréquene propre Mode propreOt. 2 2 2 2Nov. 1 2 1 2Dé. 2 1 1 2Jan. 1 1 1 1Fév. 2 2 1 2Mar. 1 1 1 1Avr. 3 3 3 1Tableau C.16 � Variables disriminantes déterminées pour haque mois analysé (intervallesinterquartiles).



342 ANNEXE C. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - PONT PI-57 SUR L'OISEC.3.4 Indies de partitionnement optimalDans e paragraphe, les indies introduits dans le paragraphe 3.1.5 sont employés a�n dedéterminer le nombre de lusters aratérisant le partitionnement optimal. Le nombre maximalde lusters est dé�ni omme étant égal a 5.C.3.4.1 Analyse sur l'ensemble des essaisSignauxLes indies sont d'abord alulés en utilisant les deux méthodes de lustering appliquéesaux signaux, transformés en intervalles interquartiles (f. Tableau C.17). Les indies CH et Γindiquent toujours le nombre de lusters attendu (i.e., deux). De plus, l'indie C∗ n'indiquejamais le nombre d'états struturaux théoriquement existants. Comme déjà remarqué, et indiesignale systématiquement un nombre de lusters toujours plus élevé que dans la réalité.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 377 0,113 0,66 276 0,088 0,674 456 0,134 0,64 313 0,092 0,673 605 0,159 0,66 329 0,112 0,642 1028 0,144 0,77 436 0,125 0,71Tableau C.17 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux signaux transformésen intervalles (ensemble total des essais).Fréquenes propresLes fréquenes propres sont maintenant utilisées. L'analyse du Tableau C.18 permet de véri�erque les indies CH et Γ présentent un bon aord entre les deux méthodes de lustering, indiquanttoujours deux lusters omme étant le partitionnement optimal. L'indie C∗ osille ependantentre 4 et 5 lusters. Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 22,4 0,074 0,61 35,7 0,028 0,64 28,3 0,086 0,62 36,6 0,024 0,643 30,8 0,125 0,63 47,4 0,091 0,712 35,3 0,214 0,72 58,0 0,195 0,78Tableau C.18 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes proprestransformées en intervalles (ensemble total des essais).Pour ompléter ette étude, les indies de partitionnement optimal sont alulés en onsi-dérant les lusters obtenus à partir de haune des méthodes de lustering appliquées aux pa-ramètres modaux orrigés. De façon similaire à elle présentée, le nombre maximal de lustersest dé�ni omme étant égal a 5. L'objetif est d'observer si les indies indiquent, même après laorretion des e�ets thermiques, l'existene de deux états struturaux : avant et après les travauxde renforement.Dans un premier temps, les indies sont évalués pour les méthodes des divisions hiérarhiqueset des nuées dynamiques appliquées aux fréquenes propres orrigées par le �ltre linéaire (f.Tableau C.19). Les indies CH et Γ indiquent toujours le même nombre de lusters (deux).



C.3. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLUSTERING 343L'indie C*, toutefois, signale inq groupes. L'indie Γ a une variation très faible dans le as desdivisions hiérarhiques, e qui ne failite pas son interprétation.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 41,7 0,023 0,43 36,8 0,045 0,454 46,8 0,046 0,60 36,3 0,048 0,463 55,7 0,097 0,61 43,9 0,074 0,542 61,3 0,084 0,62 51,2 0,084 0,63Tableau C.19 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes proprestransformées en intervalles (�ltre linéaire).Dans un deuxième temps, les indies sont alulés pour les partitionnement obtenus en utili-sant le �ltre non linéaire. Les résultats sont identiques à eux obtenus sans �ltre thermique (f.Tableau C.20). Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 58,5 0,037 0,33 27,4 0,041 0,574 53,6 0,05 0,47 17,1 0,045 0,673 60,4 0,13 0,46 23,1 0,087 0,592 65,8 0,135 0,49 29,7 0,106 0,70Tableau C.20 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes proprestransformées en intervalles (�ltre non linéaire).Modes propresLe Tableau C.21) regroupe les indies alulés les partitionnements obtenus en utilisant lesmodes propres. En général, l'indie CH est elui qui présente le meilleur aord dans toutes lessimulations réalisées. De plus, l'indie Γ n'indique deux groupes que pour la méthode des nuéesdynamiques. Cei peut être justi�é par les meilleurs taux de lassi�ation orrete obtenus parette méthode vis-à-vis de eux évalués pour la méthode des divisions hiérarhiques. Par ailleurs,l'indie C∗ signale deux lusters uniquement pour la méthode des nuées dynamiques. Pour lesautres simulations, et indie indique 5 groupes.Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* † Γ CH C* † Γ5 136,6 6,8 0,69 147,8 11,6 0,724 103 12,8 0,71 187 6,2 0,763 131,9 17,8 0,76 204,3 6,1 0,792 145,0 32,2 0,74 211,5 4,7 0,83Tableau C.21 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes proprestransformés en intervalles (ensemble total des essais). † Les valeurs de l'indie C* sont multipliéespar (×10−2).De plus, les partitionnements obtenus en utilisant les modes propres orrigés sont égalementonsidérés. Le Tableau C.22 regroupe les indies alulés pour les méthodes des divisions hiérar-hiques et des nuées dynamiques en onsidérant le �ltre linéaire. Dans e as, quelques di�érenespar rapport aux indies évalués sans le �ltre sont observées. L'indie C∗ n'indique jamais deuxlusters omme étant le partitionnement optimal, d'ailleurs, et indie osillant entre quatre etinq groupes.



344 ANNEXE C. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - PONT PI-57 SUR L'OISEDivisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 35,8 0,048 0,62 40,5 0,051 0,594 45,2 0,064 0,74 45,3 0,049 0,633 54,8 0,103 0,76 53,3 0,059 0,682 60,7 0,094 0,78 60,7 0,072 0,78Tableau C.22 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes proprestransformés en intervalles (�ltre linéaire).Dans le as de l'appliation d'un �ltre non linéaire, les résultats sont légèrement di�érentsde eux obtenus sans �ltre thermique, dans le sens où CH et Γ onordent dans pratiquementtoutes les simulations. Ii, l'indie CH indique trois lusters omme étant le partitionnementoptimal. Finalement, l'indie C∗ osille entre trois et quatre lusters (f. Tableau C.23).Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesCH C* Γ CH C* Γ5 46,1 0,068 0,72 42,7 0,061 0,644 53,6 0,081 0,83 45,3 0,057 0,643 62,3 0,144 0,85 54,1 0,074 0,712 68,8 0,14 0,89 62,6 0,09 0,78Tableau C.23 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes proprestransformés en intervalles (�ltre non linéaire).C.3.4.2 Comparaison des phases 1 et 2 mois par moisDans le paragraphe C.3.3, une étude omplémentaire a été menée en onsidérant un traite-ment d'essais mois par mois.SignauxLa Figure C.15 illustre les résultats obtenus mois par mois, en utilisant les divisions hiérar-hiques et les nuées dynamiques appliquées aux signaux. Dans le premier as, il est noté que lesindies CH et Γ indiquent deux ou trois lusters. Dans le as de la méthode des nuées dyna-miques, il est observé que l'indie Γ osille entre 2 et 4 lusters. Comme il a été remarqué pour laméthode des divisions hiérarhiques, tous les indies indiquent un nombre de lusters supérieurà 2 pour le mois de déembre.Fréquenes propresLa Figure C.16 montre les résultats obtenus en utilisant les méthodes de lustering appliquéesaux fréquenes propres. Si la méthode des divisions hiérarhiques est onsidérée, les indies CHet Γ indiquent deux lusters quelle que soit la paire de mois analysée. Dans le as de la méthodedes nuées dynamiques, il est noté que l'indie Γ indique trois lusters pour le mois de déembre(omme ave les signaux) et janvier. L'indie CH, toutefois, est ohérent dans tous les mois.L'objetif maintenant est de véri�er si la démarhe utilisée pour la orretion thermique desparamètres modaux peut in�uener les résultats présentés dans la Figure C.16.Le Tableau C.24 synthétise les nombres optimaux de lusters déterminés pour haun desindies, évalués mois après mois et en onsidérant les deux types de �ltres. Il est noté qu'enutilisant le �ltre linéaire, les indies CH et Γ signalent toujours deux lusters omme étant lepartitionnement optimal, quel que soit le type de transformation symbolique utilisée. Toutefois,
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Γ(b) Nuées dynamiquesFigure C.16 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux fréquenes proprestransformées intervalles (analyse mois par mois).l'indie C∗ ne onorde jamais ave les autres. Par ailleurs, si le �ltre non linéaire est onsidéré,les résultats sont similaires. En e�et, la seule exeption est remarquée pour le mois de mars,où l'indie Γ indique trois groupes. Par ailleurs, l'indie C∗ signale orretement le nombre delusters pour le mois de novembre.Modes propresEn�n, les modes propres sont onsidérés. La Figure C.17(a) montre les résultats obtenusave la méthode des divisions hiérarhiques. En général, les indies CH et Γ onordent dansla plupart des simulations réalisées en indiquant deux lusters. L'indie C∗ ne signale jamais unpartitionnement optimal ave deux lusters. La Figure C.17(b) montre les résultats obtenus enutilisant la méthodes des nuées dynamiques. Il est enore observé que pour le mois de déembre,auun indie n'indique un partitionnement optimal ave deux lusters. Pour les autres mois, lesindies CH et Γ indiquent, en général, le nombre de groupes attendu.Le Tableau C.25 regroupe les résultats obtenus en utilisant les divisions hiérarhiques appli-quées aux déformées modales. Les indies CH et Γ signalent pratiquement toujours un parti-tionnement optimal ave deux lusters. Par ailleurs, l'indie C∗ semble osiller moins dans es



346 ANNEXE C. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - PONT PI-57 SUR L'OISEMois Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesFiltre linéaire Filtre non linéaire Filtre linéaire Filtre non linéaireCH C* Γ CH C* Γ CH C* Γ CH C* ΓNov 2 3 2 2 2 2 2 3 2 2 5 2Dé 2 3 2 2 3 2 2 4 2 2 4 2Jan 3 4 2 2 3 2 2 5 3 2 5 2Fév 2 4 2 2 4 2 2 4 2 2 3 2Mar 2 5 2 2 4 2 2 3 2 2 3 2Avr 2 3 2 2 3 2 2 4 2 2 3 2Tableau C.24 � Nombres optimaux de lusters basé sur les méthodes de lustering appliquéesaux fréquenes propres (intervalles).
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Γ(b) Nuées dynamiquesFigure C.17 � Indies basés sur les méthodes de lustering appliquées aux modes propres trans-formés intervalles (analyse mois par mois).dernières simulations.Mois Divisions hiérarhiques Nuées dynamiquesFiltre linéaire Filtre non linéaire Filtre linéaire Filtre non linéaireCH C* Γ CH C* Γ CH C* Γ CH C* ΓNov 2 2 2 2 3 2 2 3 2 2 3 2Dé 2 3 2 3 3 3 2 4 2 2 3 2Jan 3 3 2 2 4 2 2 5 3 2 3 2Fév 2 4 2 2 5 2 2 3 2 2 5 2Mar 2 5 3 2 5 2 3 3 2 3 3 3Avr 2 5 2 2 4 2 2 5 2 2 3 2Tableau C.25 � Nombres optimaux de lusters basé sur les méthodes de lustering appliquéesaux modes propres (intervalles).C.4 ADS ouplée aux méthodes de lassi�ation superviséeComme il a été déjà proposé dans les hapitre 4 et 5, une analyse utilisant le ouplage entrel'ADS aux méthodes de lassi�ation supervisée est proposée. Cette approhe est appliquée aux



C.4. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 347signaux et aux trois premiers paramètres modaux identi�és.C.4.1 Analyse sur l'ensemble des essaisCette première étude onsidère la totalité des essais enregistrés. Ii, une étude statistiqueest menée en faisant varier les dimensions des groupes d'entraînement et de test. Au total,10000 simulations sont réalisées pour haque on�guration proposée et les meilleurs taux delassi�ation orrete sont évalués aussi bien que les maximaux et minimaux.C.4.1.1 SignauxLes méthodes de lassi�ation sont d'abord appliquées aux signaux. Le Tableau C.26 regroupeles résultats obtenus. En général, les RN et les SVM sont plus robustes pour la lassi�ation desessais que elles basées sur les ADB. Des taux moyen de lassi�ation orrete élevés sont obtenus.Ces résultats montrent que les mesures dynamiques peuvent e�etivement être exploitées si desoutils pertinents pour leur manipulation 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 SVMMaximal 94 100 100 93 100 100 95 100 100Moyen 83 95 94 86 99 97 86 99 96Minimal 78 90 92 76 98 94 70 99 91Tableau C.26 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les signaux transformés en intervallespour l'ensemble total des essais (valeurs en %).C.4.1.2 Fréquenes propresLe Tableau C.27 regroupe les pourentages de lassi�ation orrete obtenus lorsque la trans-formation en intervalles interquartiles est appliquée aux fréquenes propres. Les taux de lassi�-ation orrete sont pratiquement du même ordre que eux obtenus en utilisant les signaux. Lesméthodes basées sur les RN et SVM arrivent toujours à mieux lasser les essais, quel que soitle nombre d'observations utilisées dans le groupe d'entraînement. Les taux moyens évalués pourles ADB sont relativement plus importants que eux obtenus ave les signaux.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 SVMMaximal 89 100 100 93 100 100 94 100 100Moyen 88 97 92 87 94 93 86 96 93Minimal 67 89 77 71 92 79 79 90 81Tableau C.27 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enintervalles pour l'ensemble total des essais (valeurs en %).L'utilisation des �ltres thermiques pour la orretion des fréquenes propres est maintenantonsidérée. Le Tableau C.28 regroupe les pourentages de lassi�ation orrete obtenus lorsquele �ltre linéaire est utilisé. En général, les méthodes de lassi�ation supervisée permettent d'at-teindre des résultats aussi pertinents que eux obtenus sans le �ltre thermique. Cei est notam-ment observé pour les méthodes des RN et des SVM. Par ailleurs, bien que les ADB et les RNn'arrivent pas à lasser 100% des essais, les SVM le font pour quelques simulations.



348 ANNEXE C. RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES - PONT PI-57 SUR L'OISE30% 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 SVMMaximal 87 98 100 86 96 99 92 96 97Moyen 84 96 91 83 92 92 83 96 91Minimal 68 91 75 70 88 80 76 82 80Tableau C.28 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enintervalles pour l'ensemble total des essais (�ltre linéaire ; valeurs en %).L'utilisation du �ltre non linéaire est maintenant onsidérée. Le Tableau C.29 regroupe lesrésultats obtenus. Les taux de lassi�ation pour les ADB sont signi�ativement meilleurs queeux évalués sans l'utilisation des lois de orretion. Ces résultats montrent la pertinene del'utilisation du �ltre non linéaire pour la orretion des fréquenes propres.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 SVMMaximal 84 91 95 85 93 95 86 93 95Moyen 83 91 90 82 96 94 81 94 96Minimal 76 90 75 76 93 83 78 87 84Tableau C.29 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les fréquenes propres transformées enintervalles pour l'ensemble total des essais (�ltre non linéaire ; valeurs en %).C.4.1.3 Modes propresLes méthodes de lassi�ation supervisée sont maintenant appliquées aux modes propres. Lesrésultats obtenus sont détaillés dans le Tableau C.30. Les taux moyens de lassi�ation orretesont pratiquement du même ordre que eux évalués pour les fréquenes propres. En général, lesRN et SVM sont les méthodes qui permettent d'obtenir les taux de lassi�ation orrete lesplus importants.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 SVMMaximal 90 96 100 89 97 100 91 97 100Moyen 82 95 95 80 96 95 82 97 96Minimal 77 95 79 79 95 82 80 95 89Tableau C.30 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en in-tervalles pour l'ensemble total des essais (valeurs en %).De plus, des simulations sont réalisées en utilisant les modes propres orrigés par le �ltrelinéaire. Comme remarqué préédemment, les taux de lassi�ation orrete sont pratiquementdu même ordre que eux trouvés ave les fréquenes propres et sensiblement plus élevés que euxobtenus sans le �ltre. Toutefois, les taux de lassi�ation orrete obtenus par les RN ont étérelativement plus faibles (f. Tableau C.31).Les taux de réussite alulés en onsidérant les déformées modales orrigées par le �ltrenon linéaire sont regroupés dans le Tableau C.32. Dans e as, les améliorations apportées parl'utilisation du �ltre sont moins évidentes. Il est remarqué que les taux moyens restent plut�tplus faibles que eux évalués sans orretion thermique.



C.4. ADS COUPLÉE AUX MÉTHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISÉE 34930% 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 SVMMaximal 86 93 97 88 97 95 88 92 96Moyen 80 92 93 79 95 94 79 92 93Minimal 67 87 79 69 91 80 72 88 85Tableau C.31 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en in-tervalles pour l'ensemble total des essais (�ltre linéaire ; 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 SVMMaximal 87 95 99 86 97 94 90 95 98Moyen 84 92 91 83 97 94 80 96 94Minimal 70 90 78 72 92 80 76 86 84Tableau C.32 � Taux de lassi�ation orrete utilisant les modes propres transformés en in-tervalles pour l'ensemble total des essais (�ltre non linéaire ; valeurs en %).C.4.2 Comparaison des phases 1 et 2 mois par moisLa démarhe basée sur l'analyse mois par mois des essais est onsidérée en utilisant lesméthodes de lassi�ation supervisée. L'objetif est d'observer si les taux de lassi�ation orretepeuvent être améliorés. Dans un souis de larté du texte, les résultats sont présentés de façonsynthétique au travers de �gures. Étant donné le nombre onséquent de simulations réalisées,seuls les taux moyens évalués pour haque méthode sont montrés.Les Figures C.18 et C.19 regroupent les pourentages moyens évalués en onsidérant 40% et50% des essais pour l'entraînement, respetivement, en onsidérant la transformation en histo-grammes.Les Figures C.20, C.21 et C.22 regroupent les pourentages moyens évalués en onsidérant30%, 40% et 50% des essais pour l'entraînement, respetivement, en onsidérant la transformationen intervalles interquartiles.C.4.2.1 Appliation aux paramètres modaux orrigésLes Figures C.23 et C.24 regroupent les pourentages moyens évalués en onsidérant 40% et50% des essais pour l'entraînement, respetivement, en onsidérant la transformation en histo-grammes et l'utilisation du �ltre linéaire.Les Figures C.25 et C.26 regroupent les pourentages moyens évalués en onsidérant 40% et50% des essais pour l'entraînement, respetivement, en onsidérant la transformation en histo-grammes et l'utilisation du �ltre non linéaire.Les Figures C.27, C.23 et C.24 regroupent les pourentages moyens évalués en onsidérant30%, 40% et 50% des essais pour l'entraînement, respetivement, en onsidérant la transformationen intervalles interquartiles et l'utilisation du �ltre linéaire.Les Figures C.27, C.23 et C.24 regroupent les pourentages moyens évalués en onsidérant30%, 40% et 50% des essais pour l'entraînement, respetivement, en onsidérant la transformationen intervalles interquartiles et l'utilisation du �ltre non linéaire.
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SVM() Modes propresFigure C.18 � Méthodes de lassi�ation supervisée appliquées aux signaux et paramètres mo-daux transformés en histogrammes (analyse mois par mois ; 40% entr., 10% val., 50% test ; valeursen %).
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SVM(b) Fréquenes propres
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SVM() Modes propresFigure C.19 � Méthodes de lassi�ation supervisée appliquées aux signaux et paramètres mo-daux transformés en histogrammes (analyse mois par mois ; 50% entr., 10% val., 40% test ; valeursen %).
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SVM() Modes propresFigure C.20 � Méthodes de lassi�ation supervisée appliquées aux signaux et paramètres mo-daux transformés en intervalles (analyse mois par mois ; 30% entr., 10% val., 60% test ; valeursen %).
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SVM(b) Fréquenes propres
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SVM() Modes propresFigure C.21 � Méthodes de lassi�ation supervisée appliquées aux signaux et paramètres mo-daux transformés en intervalles (analyse mois par mois ; 40% entr., 10% val., 50% test ; valeursen %).
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SVM(b) Fréquenes propres
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SVM() Modes propresFigure C.22 � Méthodes de lassi�ation supervisée appliquées aux signaux et paramètres mo-daux transformés en intervalles (analyse mois par mois ; 50% entr., 10% val., 40% test ; valeursen %).
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SVM(b) Modes propresFigure C.23 � Méthodes de lassi�ation supervisée appliquées aux paramètres modaux trans-formés en histogrammes (�ltre linéaire ; analyse mois par mois ; 40% entr., 10% val., 50% test ;valeurs en %).
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SVM(b) Modes propresFigure C.24 � Méthodes de lassi�ation supervisée appliquées aux paramètres modaux trans-formés en histogrammes (�ltre linéaire ; analyse mois par mois ; 50% entr., 10% val., 40% test ;valeurs en %).
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SVM(b) Modes propresFigure C.25 � Méthodes de lassi�ation supervisée appliquées aux paramètres modaux trans-formés en histogrammes (�ltre non linéaire ; analyse mois par mois ; 40% entr., 10% val., 50%test ; valeurs en %).
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SVM(b) Modes propresFigure C.26 � Méthodes de lassi�ation supervisée appliquées aux paramètres modaux trans-formés en histogrammes (�ltre non linéaire ; analyse mois par mois ; 50% entr., 10% val., 40%test ; valeurs en %).
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SVM(b) Modes propresFigure C.27 � Méthodes de lassi�ation supervisée appliquées aux paramètres modaux trans-formés en intervalles (�ltre linéaire ; analyse mois par mois ; 30% entr., 10% val., 60% test ; valeursen %).
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SVM(b) Modes propresFigure C.28 � Méthodes de lassi�ation supervisée appliquées aux paramètres modaux trans-formés en intervalles (�ltre linéaire ; analyse mois par mois ; 40% entr., 10% val., 50% test ; valeursen %).
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SVM(b) Modes propresFigure C.29 � Méthodes de lassi�ation supervisée appliquées aux paramètres modaux trans-formés en intervalles (�ltre linéaire ; analyse mois par mois ; 50% entr., 10% val., 40% test ; valeursen %).
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SVM(b) Modes propresFigure C.30 � Méthodes de lassi�ation supervisée appliquées aux paramètres modaux trans-formés en intervalles (�ltre non linéaire ; analyse mois par mois ; 30% entr., 10% val., 60% test ;valeurs en %).
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SVM(b) Modes propresFigure C.31 � Méthodes de lassi�ation supervisée appliquées aux paramètres modaux trans-formés en intervalles (�ltre non linéaire ; analyse mois par mois ; 40% entr., 10% val., 50% test ;valeurs en %).
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SVM(b) Modes propresFigure C.32 � Méthodes de lassi�ation supervisée appliquées aux paramètres modaux trans-formés en intervalles (�ltre non linéaire ; analyse mois par mois ; 50% entr., 10% val., 40% test ;valeurs en %).





Annexe DMéthodes d'identi�ation modale
Cette annexe a pour objetif de donner un bref aperçu des méthodes d'identi�ation modaleutilisées dans le adre de ette thèse. L'idée est de montrer omment es méthodes ont été misesen ÷uvre dans haune des appliations présentées dans les hapitres 4, 5 et 6.Dans un premier temps, la méthode des Réalisations Stohastiques (MRS) est présentée.Cette méthode a été utilisée lors des ampagnes d'essais dynamiques réalisées sur le pont PI-57, sur l'Oise. Cette tehnique est ouplée à la méthode du Dérément Aléatoire (MDA), qui estprésentée dans un deuxième temps. La MDA a également été utilisée pour l'identi�ation modaledu pont-rail PK 057+317. Dans un troisième temps, un bref aperçu de la méthode d'Ibrahim estdonné. Cette méthode a été ouplée à la MDA lors des simulations numériques présentées dansle hapitre 4.D.1 Méthode des Réalisations Stohastiques (MRS)La méthode des Réalisations Stohastiques est une généralisation de la méthode des Réa-lisations Déterministes (ERA, en anglais). L'ERA a été développée par (Juang & Pappa 1984,1985) pour des appliations dans le domaine aérospatial. Cette tehnique suppose que la fon-tion des réponses libres peut être obtenue par des essais dynamiques (vibration impulsionnelleou vibration libre) et, qu'à partir des es fontions, les paramètres modaux peuvent être estimés.La MRS remplae les fontions des réponses libres par des fontions de orrélation dans les asoù la struture est exitée par un hargement stationnaire (Juang et al. 1988). L'ERA et la MRSsont basées sur une fontion représentée par des déréments exponentiels à partir desquels lesaratéristiques modales sont estimées.Considérons le as d'un système dynamique multidimensionnel dérit par une équation li-néaire de seonde ordre n-dimensionnelle :

{
[M ] {ÿ(t)} + [D] {y(t)} + [K] {y(t)} = {f(t)}
{y(0)} = {y0} , {ẏ(0)} = {ẏ0}

(D.1)où [M ] , [D] , [K] (∈ R
n×n) sont respetivement les matries de masse, d'amortissement et derigidité, {y(t)} le veteur de déplaement et {f(t)} l'exitation. Cette équation est équivalente àl'équation d'états : { {

Ẋ(t)
}

= [Ac] {X(t)} + [bc ] {f(t)}
{y(t)} = [Hc] {X(t)}

(D.2)361



362 ANNEXE D. MÉTHODES D'IDENTIFICATION MODALEoù {X} =
(
{y}T {ẏ}T

)T
∈ R

2n est le veteur d'état et les matries [Ac] ∈ R
2n×2n, [Hc] ∈

R
n×2n, [bc] ∈ R

2n×n sont dé�nies par
[Ac] =

[
[0]n×n [I]n×n

− [M ]−1 [K] − [M ]−1 [D]

]
; [bc] =

[
[0]n×n

[M ]−1

]
; [Hc] =

[
[I]n×n [0]n×n

] (D.3)Étant donné que la réponse n'est pas disrète dans le domaine temporel, l'expression d'état(Équation (D.2)) doit être remplaée par une formulation disrète :
{ {

Ẋk

}
= [A] {Xk} + [B] {fk}

{yk} = [D] {Xk}
(D.4)Il est démontrable que la matrie [A] est liée à la matrie [Ac] par l'expression suivante(Crémona 1990) :

[A] = exp (∆t [Ac]) (D.5)où ∆t est le temps d'éhantillonnage. Les fréquenes propres et les taux d'amortissement sontévalués à partir des valeurs propres λr de la matrie [A] omme suit :




fr =
1

2π∆t

√[
ln
√
ℜ(λr)2 + ℑ(λr)2

]2
+ [tan−1 (ℑ(λr)/ℜ(λr))]2

ςr =
− tan−1(ℑ(λr)/ℜ(λr))

√

[

ln
√

ℜ(λr)2+ℑ(λr)2
]2

+[tan−1(ℑ(λr)/ℜ(λr))]
2

(D.6)où ℑ(λr),ℜ(λr) sont respetivement les parties imaginaire et réelle de la valeur propre λr de lamatrie [A]. Les fontions des réponses impulsionnelles sont dérites par
{hk} = [C] [A]k−1 [B] (D.7)tandis que, sous exitation stationnaire, les fontions de orrélation sont données par :

[Rk] = [C] [A]k−1
E

((
{Xk+1} {yk}T

))
= [C] [A]k−1 [G] (D.8)Les Équations (D.7) et (D.8) montrent que les déréments exponentiels et les orrélationssont similaires et que les tehniques utilisées pour l'estimation de la matrie [A] peuvent êtreemployées de manière indi�érente pour les deux fontions. Cei est la raison pour laquelle laMRS est onsidérée omme une généralisation stohastique de l'ERA.Dans le adre de ette thèse, la MRS est appliquée au apteur de référene a�n de pouvoirestimer les prinipales aratéristiques modales d'une réponse dynamique. Dénotant yk la réponsedisrète mesurée par e apteur, les fontions de orrélation sont estimées par :

R̂k =
1

M − k

M−k−1∑

m=0

yk+m yk (D.9)où M est la longueur du signal. La MRS onsiste à appliquer les étapes suivantes : soit [Hp] lamatrie de Hankel par blos omposée de p blos lignes (et olonnes) de la matrie de orrélation
Rk (Hermans & Van der Auwaraer 1999) :

[Hp] =




R1 R2 · · · Rp

R2 R3 · · · Rp+1... · · · . . . ...
Rp Rp+1 · · · Rp+p−1


 (D.10)



D.1. MÉTHODE DES RÉALISATIONS STOCHASTIQUES (MRS) 363Il est possible de démontrer qu'à partir de aluls direts des matries de orrélations, lafatorisation suivante est obtenue :
[Hp] = [Op] [Cp] (D.11)ave

[Op] =




[C]
[C] [A]...

[C] [A]p−1


 ; [Cp] =

[
[G] [A] [G] · · · [A]p−1 [G]

] (D.12)Les matries [Op] , [Cp] sont appelées � matries d'observabilité � et de � ontr�labilité �. Ilest supposé que le rang de es matries est égal à n. En appliquant une déomposition en valeurssingulières à la matrie de Hankel, il vient :
[Hp] = [U ] [S] [V ] (D.13)où [S] ontient n valeurs singulières non nulles en ordre déroissant, les n olonnes de [U ] sont lesveteurs singuliers orrespondant gauhes et les n olonnes de [V ] les veteurs singuliers droits.En replaçant l'Équation (D.7) dans l'Équation (D.11), il vient :
[Op] = [U ] [S]1/2 (D.14)Les matries [A] , [C] sont alors identi�ées à partir de la struture déalée de [Op] :

[C] = premier bloc colonne de [Op] (D.15)
[
O↑

p−1

]
= [Op−1] [A] (D.16)où [O↑

p−1

] est la matrie obtenue en supprimant le dernier blo de [Op] et [O↑
p−1

] est la matriedéalée d'un blo vers le haut (en supprimant le premier blo).Il est noté que les Équations (D.15) et (D.16) ne sont valables que pour des � vraies � matriesde Hankel par blos et que pour des systèmes ave un nombre de degrés de liberté �ni. Dansla pratique, les strutures admettent un nombre de modes in�ni dénombrable et la matrie deHankel est onstruite à partir de fontions d'auto-orrélation � empiriques �. En onséquene, ladéomposition en valeurs singulières ne sera pas exatement de rang n. Les valeurs singulièresdoivent être séparées en deux familles, une liée aux modes réels et l'autre aux modes � fant�mes �.Cette tronature est un point important et de nombreux ritères existent pour distinguer esdi�érents modes (Crémona & Brandon 1992). Les paramètres n et p sont inonnus au préalable.Le prinipe est alors de faire varier le nombre de modes n et de dé�nir la matrie de Hankelomme de dimension p = 2n (Abdelghani et al. 1999). A�n d'éviter des erreurs importantesdans les premiers modes, il est souvent néessaire de sur-parametrer la matrie de Hankel, mêmesi un nombre inférieur de modes est souhaité. Le problème de la sur-parametrisation est bienonnu dans le domaine d'identi�ation des systèmes (Crémona 1990). Étant donné que le nombrede modes varie, un jeu de fréquenes propres est identi�é pour haque ordre du modèle p = 2n.Cela produit des diagrammes de stabilisation à partir desquels les fréquenes propres les plusstables sont onsidérées omme aratéristiques de la réponse dynamique. La Figure D.1 illustreun exemple d'un diagramme de stabilisation pour un essai du pont sur l'Oise. Dans ette �gure,des bandes de �ltrage (± 10%) autour de haque fréquene propre sont également montrées. Cesbandes de �ltrage sont utilisées omme données d'entrée pour la MDA.
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Figure D.1 � Exemple d'un diagramme de stabilisation des fréquenes propres et des bandes de�ltrage.D.2 Méthode du Dérément Aléatoire (MDA)La Méthode du Dérément Aléatoire a été introduite dans la �n des années 1960 par HenryCole (Cole 1968, 1973). Cette méthode est attrative ar sa mise en ÷uvre est relativement simpleet le oût de alul (au niveau du temps) est plut�t faible. Dans les premières reherhes, lestaux d'amortissement étaient estimés à partir des densités spetrales de puissane (évaluées enutilisant l'algorithme FFT). Toutefois, il a été observé que es paramètres avaient un éart assezimportant. Par ailleurs, auune approhe n'était onnue pour la détetion des non-linéarités dela densité spetrale des réponses dynamiques sous solliitation ambiante. Ainsi, Cole a utilisédes éhantillons prélevés des fontions d'auto-orrélation des mesures temporelles pour l'iden-ti�ation des paramètres modaux. En ela, les taux d'amortissement et les fréquenes propresde la struture sont évalués à partir de l'enveloppe de la fontion d'auto-orrélation. Quelqueslimitations ont été ependant trouvées, étant donné que les fontions d'auto-orrélation hangentave la variations des solliitations ambiantes. Ces problèmes ont été à l'origine de la réationde la MDA. De manière générale, Cole a transformé une série de mesures temporelles aléatoiresdans des fontions de dérément exponentiel. L'avantage est que es déréments ne ontiennentque des informations sur la struture et non sur les solliitations aléatoires.A�n d'expliquer le onept de la MDA, l'illustration suivante est donnée. La réponse aléatoired'une struture à l'instant t0 + t est omposée de trois parties : 1) la réponse produite par ledéplaement initial au temps t0, 2) la réponse produite par la vitesse initiale au temps t0, 3) laréponse aléatoire qui se produit par une harge appliquée à la struture entre les instants t0 et
t0 + t. Si un segment temporel est dé�ni à haque fois que la réponse aléatoire a un déplaementinitial égal à a et si tous es segments sont moyennés, la partie aléatoire due à la harge appliquéese réduira pratiquement à zéro. Par ailleurs, ave l'alternane des vitesses positives et négatives,la somme des réponses liées à la vitesse s'élimine (ou devient nulle) tandis que la somme desréponses liées au déplaement initial a est la seule partie onservée. Le prinipe de ette méthodeest illustré à la Figure D.2.Le déplaement initial a est souvent appelémesure de délenhement et l'instant t0, le point dedélenhement. Le proessus d'estimation des fontions du dérément aléatoire peut être formuléomme la somme des segments temporels pris à partir de la réponse dynamique de la struture,pour les instants orrespondant aux points de délenhement ave un déplaement initial égal à
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Figure D.2 � Prinipe de la méthode du dérément aléatoire.
a :

Dy(τ) = E
[
y(t+ τ)

∣∣Ty(t)
] (D.17)où Ty(t) est la ondition de délenhement. Dans le as de la ondition � dépassement de zéro �,l'expression est simpli�ée :

Ty(t) = {y(t) = a} (D.18)Toutefois, ette formulation n'est pas orrete d'un point de vue probabiliste. En e�et, plu-sieurs disussions ont été mises au point par Bernard (1988, 1990) qui a proposé une formulationmathématique plus élégante et orrete de la MDA. Chang (1975) a étudié d'autres onditionsde délenhement. Il en existe di�érents types qui peuvent être résumés de la manière suivante(Asmussen 1997) :
Ty(t) = {0 ≤ a1 ≤ y(t) < a2, v1 ≤ ẏ(t) < v2} (D.19)Asmussen & Brinker (1996) a démontré que la fontion du dérément aléatoire d'un signalstationnaire de moyenne nulle peut être liée aux fontions d'auto-orrélation :

Dy(τ) =
Ry(τ)

σ2y
ã− Ṙy(τ)

σ2ẏ
b̃ (D.20)où Ṙy(τ) est la dérivée de la fontion d'auto-orrélation Ry(τ). Les paramètres ã et b̃ sontdéterminés à partir des fontions de densité de probabilité de y et ẏ :

ã =

∫ a2
a1
u fy(u) du∫ a2

a1
fy(u) du

; b̃ =

∫ v2
v1
u̇ fẏ(u̇) du̇∫ v2

v1
fẏ(u̇) du̇

(D.21)Par exemple, pour la ondition de délenhement � dépassement de niveau � (utilisée dansl'appliation du pont-rail PK 075+317), l'Équation (D.18) devient :
Dy(τ) =

Ry(τ)

σ2y
a (D.22)tandis que pour la ondition Ty(t) = {y(t) = 0, ẏ(t) > 0} (utilisée dans l'appliation du pont surl'Oise PI57), l'Équation (D.20) est simpli�ée :

Dy(τ) = −
Ṙy(τ)

σ2ẏ
b̃ (D.23)



366 ANNEXE D. MÉTHODES D'IDENTIFICATION MODALECes résultats on�rment que les paramètres modaux peuvent être estimés à partir des fon-tions du dérément aléatoire ou à partir des réponses impulsionnelles ou enore des fontionsd'autoorrelation. Ainsi, n'importe quelle tehnique peut être utilisée (Asmussen 1997). Étantdonné que haque voie de mesure (apteur) est post-traitée de manière indépendante (pour rap-pel, haque réponse est �ltrée autour d'un mode), la tehnique du dérément logarithmique estutilisée a�n d'améliorer l'estimation des fréquenes propres (et des taux d'amortissement asso-iés) et des amplitudes modales (normalisées par rapport aux point de référene).D.2.1 Couplage MRS-MDADans le hapitre 6, la MRS est ouplée ave la MDA pour l'extration des paramètres modaux.Dans e as, la MRS est employée pour la détermination des n bandes de �ltrage autour desmodes (n est le nombre de modes souhaité). Ces bandes sont évaluées à partir des valeursmoyennes des fréquenes propres identi�ées (± 10%). Toutes les voies de mesures (apteurs) sont�ltrées à partir de es bandes et la MDA est appliquée. À partir des fontions du dérément, lesfréquenes propres, les taux d'amortissement est les modes propres sont déterminés en utilisantla tehnique du dérément logarithmique. Chaque pas du dérément est onsidéré omme uneréalisation de la proédure d'identi�ation. Les réalisations sont évaluées a�n de fournir desestimations (moyennes et éarts-types) pour les paramètres modaux identi�és. Les fréquenespropres et taux d'amortissement sont alors évalués par
fk =

1

Tk+2 − Tk
; ςk ≈

1

2π
ln

(
Rk

Rk+2

) (D.24)D.3 Méthode d'IbrahimLa méthode d'Ibrahim est ouplée ave la MDA pour la détermination des paramètres modauxdans le as des simulations numériques présentées dans le hapitre 4. La méthode d'Ibrahim estune tehnique temporelle d'identi�ation modale basée sur une réponse transitoire. En utilisantdeux matries déduites de la réponse transitoire, Ibrahim a présenté une tehnique d'identi�a-tion des paramètres modaux struturaux (Ibrahim & Milkuik 1977). L'une des matries est lamatrie de réponse et l'autre est elle déalée par rapport au temps. Par l'étude d'un problèmeaux valeurs propres, les paramètres modaux de la struture peuvent être estimés.D.3.1 Lien ave la MDAComme dérit au paragraphe D.2, les fontions de dérément aléatoire sont proportionnellesaux fontions d'auto-orrélation et es fontions sont aussi équivalentes aux réponses libres de lastruture. Ainsi, les fontions de dérément aléatoire peuvent être onsidérées omme une réponselibre de la struture à partir de laquelle les aratéristiques modales de la struture peuvent êtreestimées. Dans e paragraphe, les étapes d'extration des paramètres modaux sont expliquées.La réponse transitoire d'une struture à N degrés de liberté peut être obtenue en onsidérantl'expression :
[M ]{ÿ(t)}+ [D]{ẏ(t)}+ [K]{y(t)} = {f(t)} (D.25)où [M ] , [D] , [K] (∈ R

N×N ) sont respetivement les matries de masse, d'amortissement et derigidité, {y(t)} le veteur de déplaement et {f(t)} l'exitation.La solution de l'Équation (D.25) mesurée à la position n et à l'instant t peut être érite par
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{y}n(tj) =

2N∑

r=1

φnre
srtj , (D.26)où φnr est la nème omposante du rème veteur propre et sr la rème paire de raines onjuguéesdu système, donnée par

sr = ar ± Ibr = −ξrωr ± Iωr

√
1− ξ2r , (D.27)où I =

√
−1, ξr est le rème taux d'amortissement, ωr est la rème fréquene propre orrespondantau rème veteur propre.En onsidérant que la réponse du système est prélevée sur p voies de mesure ave q pointstemporels, l'Équation (D.26) pour un système de dimension p× q est donnée par




y1(t1) y1(t2) . . . y1(tq)
y2(t1) y2(t2) . . . y2(tq)... ... . . . ...
yp(t1) yp(t2) . . . yp(tq)


 =




φ11 φ12 . . . φ1 2N

φ21 φ22 . . . φ2 2N... ... . . . ...
φp1 φp2 . . . φp 2N







es1t1 es1t2 . . . es1tq

es2t1 es2t2 . . . es2tq... ... . . . ...
es2N t1 es2N t2 . . . es2N tq


ou, en notation matriielle,

[Y ](p×q) = [Φ](p×2N)[Λ](2N×q), (D.28)ave [Y ] la matrie de réponses (onnue), [Φ] la matrie des veteurs propres (inonnue) et [Λ]la matrie des valeurs propres (inonnue) aux instants tj (onnus).Un deuxième système d'équations est rée à partir de l'Équation (D.26), en onsidérant undéalage temporel ∆t :
{y}n(tj +∆t) =

2N∑

r=1

φnre
sr(tj+∆t) (D.29)ou

ˆ{y}n(tj) =
2N∑

r=1

φ̂nre
srtj , (D.30)ave

ˆ{y}n(tj) = {y}n(tj +∆t) et (D.31)
φ̂nr = φnre

sr∆t, (D.32)en d'autres termes
ˆ[Y ](p×q) =

ˆ[Φ](p×2N)[Λ](2N×q), (D.33)où ˆ[Y ] et ˆ[Φ] sont les matries des réponses et des veteurs propres déalés par rapport au temps,respetivement.En onsidérant p = 2N , il est possible d'inverser les matries [Φ] et ˆ[Φ]. En ela,
[Λ](2N×q) = [Φ]−1

(2N×2N)[Y ](2m×q), et (D.34)
[Λ](2N×q) = ˆ[Φ]

−1

(2N×2N)
ˆ[Y ](2N×q). (D.35)En égalant l'Équation (D.35) à l'Équation (D.34), il vient

[Φ]−1[Y ] = ˆ[Φ]
−1 ˆ[Y ]⇒ [A][Y ] = ˆ[Y ], (D.36)
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[A] = ˆ[Φ][Φ]−1. (D.37)La matrie [A] est nommée matrie d'état du système, étant donné qu'elle emmène la matrie

[Y ] de l'instant t à l'instant t+∆t. En post-multipliant l'Équation (D.36) par [Y ]T , il vient :
[A][Y ][Y ]T = ˆ[Y ][Y ]T . (D.38)En post-multipliant maintenant l'Équation (D.38) par ([Y ][Y ]T )−1

[A] = ( ˆ[Y ][Y ]T )([Y ][Y ]T )−1. (D.39)Ainsi, la matrie [A] est dé�nie uniquement en fontion des mesures (les réponses de la MDA).En remplaçant les Équations (D.28) et (D.33) dans l'Équation (D.36), il vient :
[A]([Φ][Λ]) = ˆ[Φ][Λ] (D.40)et en onsidérant l'Équation (D.32) :

[A]([Φ][Λ]) = [Φ]esr∆t[Λ]⇒ (A− esr∆tI)[Φ] = 0. (D.41)où [I] est la matrie identité.L'Équation (D.41) est un problème aux valeurs propres. Une fois les valeurs et veteurspropres de la matrie [A] déterminés, il est alors possible d'évaluer les fréquenes propres, lestaux d'amortissement et les déformées modales du système.D.3.2 Extration des paramètres modauxÀ partir des Équations (D.27) et (D.41), les fréquenes propres et les taux d'amortissementpeuvent être évalués. En érivant les valeurs propres extraites de la matrie [A] omme
esr∆t = βr + Iγr, (D.42)où I est l'unité imaginaire et en utilisant la notation sr = ar + Ibr, il vient

e(ar+Ibr)∆t = βr + Iγr. (D.43)En onsidérant la relation d'Euler,
eIα = cosα+ I sinα (D.44)il est possible d'érire

βr + Iγr = ρ(cosα+ I sinα) = ρeIα, (D.45)où ρ =
√
β2r + γ2r et α = arctan

(
γr
βr

) sont, respetivement, le module et la phase entre laomposante réelle et imaginaire d'un omplexeEn remplaçant l'Équation (D.45) dans l'Équation (D.43) ave les valeurs ρ et α, il vient
e(ar+Ibr)∆t =

(√
β2r + γ2r

)
e

[

I arctan
(

γr
βr

)]

. (D.46)
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(ar + Ibr)∆t = ln

(√
β2r + γ2r

)
+ I arctan

(
γr
βr

)
. (D.47)En égalant les parties réelles et imaginaires, il vient :

ar =
1

2∆t
ln
(
β2r + γ2r

)
, et (D.48)

br = +
1

∆t
arctan

(
γr
βr

)
. (D.49)Une fois les oe�ients ar e br déterminés, les fréquenes propres et taux d'amortissementsont obtenus à partir de l'Équation (D.27) :

ωr =
√
a2r + b2r, et (D.50)

ξr = −ar
ωr
. (D.51)Les déformées modales sont extraites à partir des veteurs propres de la matrie [A]. Lesmodes propres omplexes sont érits par

{φ}r = {c}r + I{d}r , (D.52)où {c}r et {d}r sont les veteurs ontenant les parties réelles et imaginaires du mode propre
{φ}r, respetivement.Le module de la nème omposante du rème mode propre réel {φ}∗nr est obtenu par

φ∗nr =
√
c2nr + d2nr, (D.53)où cnr et dnr représentent la nème omposante du rème veteur ontenant les paires réelles etimaginaires du mode propre φ∗nr, respetivement.Toutefois, la valeur obtenue par l'Équation (D.53) doit être multipliée par une onstante η,donnée par

η =

{
−1, si π

2 < α < 3π
2 ,

1, au as ontraire. (D.54)où α = arctan

(
dnr
cnr

).Une di�ulté de la méthode d'Ibrahim est liée au besoin de disposer de deux voies de mesurespour la détermination d'une fréquene propre (et du taux d'amortissement et du mode propreassoiés). Cette limitation peut être ontournée à partir de la manipulation des signaux, en lesdéoupant en plusieurs pseudo mesures.Un signal onstitué de 100 valeurs temporelles peut, par exemple, être divisé en 4 parties (1signal et 3 pseudo mesures) ave 25 valeurs haune. Une autre manière de réer des mesuresarti�ielles est de déaler les signaux. Dans e as, le même signal ave 100 valeurs temporellesest déoupé de telle sorte que� Signal 1 : valeurs temporelles de 1 a 70 ;� Pseudo mesure 2 : valeurs temporelles de 11 a 80 ;� Pseudo mesure 3 : valeurs temporelles de 21 a 90 ;� Pseudo mesure 4 : valeurs temporelles de 31 a 100 ;Dans ette méthode, les réalisations (estimations) des paramètres modaux sont déterminéesà partir du nombre de pseudo mesures arti�iellement réées.
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