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Introduction générale

Les travaux de recherche développés dans le cadre de cette thése ont fait I’objet d’une cotutelle internatio-
nale entre I’Université de Reims Champagne-Ardenne (URCA) et "Université Mohammed Premier (UMP)
d’Oujda. Cette thése a également fédéré les compétences de trois laboratoires, a savoir le LISM1* (URCA)
pour son expertise dans le domaine de la caractérisation des matériaux et le CReSTIC ? (URCA) et le LSE213
(UMP) pour leurs compétences en matiére du traitement du signal et de I’image.

Les méthodes de classification sont de plus en plus utilisées dans divers domaines afin d’apporter des
informations supplémentaires concernant les objets ou les sources a classifiés. De ce fait, plusieurs travaux
de recherche ont tenté d’améliorer ces méthodes ou d’introduire des indicateurs pour tester leur fiabilité.
C’est dans ce contexte que le présent travail se situe. Par souci de concision et d’une certaine cohérence, ce
mémoire est scindé en deux parties distinctes. Nous avons développé dans la premiére partie (du chapitre 1
a 3) une nouvelle méthode de classification non-supervisée pour séparer les signaux acoustiques collectés a
partir d’essais mécaniques effectués sur divers matériaux composites. Cette nouvelle méthode de classification
a permis d’identifier les mécanismes d’endommagement, engendrant la rupture des matériaux composites
étudiés, a partir de leur signature acoustique. La deuxiéme partie de ce mémoire (du chapitre 4 & 7) a pour
objectif la proposition d’une nouvelle approche de classification sans emploi de descripteurs, appliquée aux
signaux électroencéphalogramme (EEG) d’épilepsie et aux images. Concernant les signaux non-stationnaires
(chapitre 6), 'idée originale de cette approche consiste & combiner I’Analyse Temps-Fréquence (ATF) avec
I’approche de classification basée sur une mesure de dissimilarité. L’objectif de cette démarche est d’améliorer
et de simplifier la décision dans un environnement non-stationnaire. Ce qui concerne les images (chapitre 7),
I’objectif est de proposer une mesure de dissimilarité afin d’ameéliorer les performances de ’approche de
classification basée sur une mesure de dissimilarité.

Pour montrer davantage l'intérét des travaux de recherche développés dans ce manuscrit, le contenu ces

deux parties est précisé en quelques lignes ci-aprés.

1. Laboratoire d’Ingénierie et Sciences des Matériaux.
2. Centre de Recherche en Science et Technologie de I’Information et de la Communication.
3. Laboratoire des Systémes Electroniques, Informatiques et Images.
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Premiére partie : discrimination des mécanismes d’endommagement de matériaux compo-
sites a fibres végétales par une classification de signaux d’émissions acoustiques.

De par leur constitution, les matériaux composites sont des matériaux hétérogénes puisqu’ils associent au
moins deux constituants différents : un renfort (généralement sous forme de fibres) et une matrice (souvent
en résine). Pendant leur utilisation, les matériaux composites et plus particuliérement ceux a fibres végétales
subissent des agressions dues & une large variété d’endommagement : exposition & ’humidité, a des cycles
de température, a la fatigue mécanique ou & des impacts. Ces événements entrainent principalement de
la fissuration de matrice, la décohésion de l'interface fibre/matrice et la rupture des fibres. Ces dommages
peuvent servir de précurseurs & un endommagement qui va croitre avec la répétition des sollicitations imposées
a la structure en service, et éventuellement conduire & sa ruine totale. Il est donc indispensable de recourir
au Controle Non Destructif (CND) de ces matériaux pour évaluer leur état de santé. Le travail proposé dans
cette partie consiste & développer une méthode de Controle Non Destructif (CND) par Emissions Acoustiques
(EA). Cette technique permet d’analyser et d’identifier plus en détails ces mécanismes d’endommagement
intervenant au sein des matériaux a l’aide d’une classification des signaux acoustiques.

Cette partie est présentée en trois premiers chapitres. Aprés une introduction (chapitre 1), nous avons
mené, dans le chapitre 2, une étude bibliographique relative & 'identification des sources d’EA au sein d’un
matériau composite, aprés avoir décrit les endommagements rencontrés.

Le chapitre 3 est consacré & la démarche expérimentale menée sur les différents matériaux composites de
I’étude, la démarche de classification et illustre aussi les résultats obtenus. Ainsi, pour identifier les principaux
mécanismes d’endommagement provoquant la ruine du matériau et construire une base de données de signaux
d’EA, des éprouvettes modeles, de résine pure et d’autres de type unidirectionnel (UD), ont été réalisées puis
testées lors d’essais mécaniques spécifiques. L’essai de traction a été retenu puisque des tests sur résine et
a différentes orientations sur UD, entre la direction de traction et celle des fibres, sont associés a certains
types d’endommagement. Ensuite, une nouvelle méthode de classification de signaux d’EA est proposée,
appelée méthode incrémentale. Contrairement aux méthodes actuelles, cette méthode ne nécessite pas une
étape supplémentaire d’identification de groupes. Chaque groupe de signaux obtenus par cette méthode sera
directement corrélé avec un et un seul mécanisme d’endommagement. Enfin, la méthode de classification que
nous avons développée est appliquée, dans un premier temps, & des matériaux composites dont les modes
d’endommagement sont connus (de type UD), ce qui a permis de valider la méthode. De plus, cette méthode
de classification des événements d’EA est menée sur des composites dont la structure est plus complexe
(stratifiés a renforts hybrides de fibres de lin et de verre).

Deuxiéme partie : Approche de classification basée sur une mesure de dissimilarité : appli-

cation aux signaux EEG épileptiques et aux images.
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L’objectif de la deuxiéme partie de ce manuscrit est de proposer une nouvelle approche pour la décision
en environnement non-stationnaire, par une fertilisation croisée des domaines de I’analyse temps-fréquence
et la reconnaissance des formes par une mesure de dissimilarité.

La classification des signaux non-stationnaires est un probléme classique du diagnostic médical assisté
par ordinateur, du controle non destructif, de la reconnaissance vocale, etc. Pour résoudre un probléme de
classification, un espace de représentation doit étre d’abord choisi. Ensuite, un classifieur peut étre implémenté
dans cet espace. La représentation la plus populaire est basée sur un espace euclidien de caractéristiques.
Celles-ci peuvent étre défini & partir de la représentation temporelle, fréquentielle ou encore temps-fréquence
du signal. Ces caractéristiques devraient idéalement caractériser les signaux et étre également pertinentes
pour permettre au classifieur de distinguer les classes. De telles caractéristiques doivent étre définies par des
experts exploitant leurs connaissances du domaine d’application.

Un inconvénient de 'utilisation des caractéristiques est que différents signaux peuvent avoir la méme
représentation, car ils different par des propriétés qui n’ont pas été exprimées dans ’ensemble de caracté-
ristiques choisi. Cela se traduit par un chevauchement entre les classes. Dans certaines zones de 1’espace de
représentation, des signaux appartenant & différentes classes sont représentés par les mémes vecteurs de ca-
ractéristiques. Par conséquent, les signaux dans la zone de chevauchement ne peuvent pas étre distingués par
le classifieur, ce qui conduit & une erreur de classification intrinséque, généralement appelé erreur de Bayes.
De plus, la représentation basée sur les caractéristique nécessite la sélection de ceux-ci, ce qui est parfois
difficile et dépendant du domaine d’application.

Une autre maniére de représenter les objets consiste & les décrire en utilisant une mesure de dissimilarité.
L’idée est que la notion de proximité est plus fondamentale que celle d’une caractéristique ou d’une classe. La
représentation par dissimilarité offre la possibilité d’unifier les deux représentations, statistique et structurelle.
Pour une telle représentation, le chevauchement entre les classes n’existe pas si les objets sont bien étiquetés.
Ceci doit étre en accord avec des applications du monde réel puisqu’il n’y a pas d’objet appartenant & plus
d’une classe si les classes sont bien définies. Ainsi, avec une dissimilarité définie comme distance, seuls les
objets identiques ont une distance nulle et doivent avoir la méme étiquette, car ils sont identiques.

La représentation par dissimilarité a été principalement congue pour résoudre des problémes de classifica-
tion. Dans cette approche, les objets sont représentés par un vecteur de leurs dissimilarités par rapport a un
ensemble d’objets prototypes généralement appelé ensemble de représentation. Ainsi, les classifieurs peuvent
étre construits dans 'espace de dissimilarité ot chaque dimension correspond & la dissimilarité par rapport
a un objet de 'ensemble de représentation. Ensuite, les classifieurs peuvent étre utilisés pour identifier un
nouvel objet représenté de la méme maniére. Par conséquent, la réussite d’un classifieur est déterminée par

la mesure de dissimilarité définie par 'utilisateur, dans laquelle les informations sur le domaine d’application
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peuvent étre exprimées. Méme les « mauvaises » mesures de dissimilarité peuvent étre utilisées (au prix d’un
grand ensemble d’apprentissage), a condition que seuls les objets identiques présentent une dissimilarité nulle.
Il est important de noter que tout classifieur basé sur 'espace de caractéristique peut également étre utilisé
dans 'espace de dissimilarité.

Les signaux non-stationnaires ont des caractéristiques spectrales qui varient dans le temps. Ces signaux ne
peuvent étre correctement traités par les méthodes usuelles d’analyse spectrale (transformation de Fourier) :
en effet, la transformation de Fourier permet de représenter un signal temporel dans le domaine fréquentiel
en le décomposant en une somme de signaux tonals. Ainsi, la transformation de Fourier n’exhibe pas clai-
rement de ce fait les informations sur le séquencement temporel du signal. Cette décomposition nécessite
par essence que le signal soit stationnaire au sens ol ses propriétés spectrales n’évoluent pas au cours du
temps. Pour les besoins du traitement du signal, on a cherché a représenter simultanément les informations
concernant les structures temporelles et fréquentielles contenues dans le signal. Ces transformées sont ap-
pelées représentations temps-fréquence (RTF). Elles permettent de voir la répartition de I’énergie du signal
dans le plan temps-fréquence. Il convient de considérer le passage par RTF au domaine temps-fréquence,
comme une distribution de l'information contenue dans le signal analysé de fagon & en faciliter 'interpréta-
tion. Les RTF présentent l'avantage majeur de mettre en évidence les comportements non-stationnaires du
signal. Une grande diversité de RTF s’offre & présent a l'utilisateur, par exemple les décompositions linéaires
telles que les transformées en ondelettes et de Fourier & court-terme, ou les distributions d’énergie telles que
le spectrogramme et la distribution de Wigner-Ville.

Ainsi, nous avons proposé une nouvelle approche de classification de signaux non-stationnaires en com-
binant I'espace de dissimilarité avec PATF. Afin de mettre en évidence la pertinence de cette approche, des
applications & des signaux réels sont considérées. Les résultats expérimentaux montrent que ’approche que
nous proposons conduit & une amélioration notable des performances d’un classifieur comparée & ’approche
basée sur les caractéristiques. De plus, ces résultats montrent également que ’approche est robuste aux bruits.
Cependant, cette approche augmente la complexité en temps, en fonction de la taille de la base de données
d’apprentissage, d'un classifieur. Ce qui peut restreindre I'applicabilité de I’approche & des problémes de clas-
sification avec une base d’apprentissage de petite taille. Pour résoudre ce probléme, nous proposons d’adopter
la méthode de sélection de prototypes et de choisir une mesure de dissimilarité permettant au classifieur de
converger le plus rapidement possible vers sa précision maximale. Ainsi, cette idée a été développée en s’inté-
ressant & des mesures de dissimilarité utilisée pour la comparaison des images. Il s’agit précisément de la carte
de dissimilarité locale (CDL), qui a été combinée avec ’approche de classification basée sur une mesure de
dissimilarité. Pour valider lefficacité de la CDL, des applications a des bases de données constituées d’images

sont, considérées. Les résultats expérimentaux montrent que la CDL permet au classifieur de converger trés



INTRODUCTION GENERALE

rapidement vers de bonne précision.

Cette partie s’articule autour de trois chapitres (chapitres 5 & 7) aprés une introduction (chapitre 4).
Une revue bibliographique sur les techniques de classification basées sur une représentation par dissimilarité
permettant de situer les travaux de la deuxiéme partie est présentée dans le chapitre 5. Ainsi, nous évoquerons
la méthode de prolongement de dissimilarités et le classifieur k-PPV comme étant la méthode la plus simple
et la plus directe dans ce contexte. Egalement nous décrivons le principe de construction d’un classifieur
directement dans un espace de dissimilarités comme étant l’approche la plus globale.

Dans le chapitre 6, le principe de ’approche de classification basée sur une mesure de dissimilarité entre les
RTF de signaux sera d’abord présenté. Il s’agira aussi de montrer que ’analyse la plus adaptée aux signaux
non-stationnaires est I’analyse temps-fréquence. Nous introduirons également une liste non exhaustive de
mesures de dissimilarité utilisées pour comparer les RTF. En dernier lieu, les avantages de ’approche proposée
en l'appliquant & un probléme de classification de signaux EEG d’épilepsie seront mis en évidence.

Le chapitre 7 soulignera les capacités de la CDL pour la comparaison des images. Ainsi, la CDL sera
combinée dans un premier lieu avec I’approche de classification basée sur une mesure de dissimilarité. Ensuite,
nous présenterons le principe de la CDL pour la comparaison des images binaires et en niveaux de gris.
En dernier lieu, les performances en termes de classification de cette approche sur deux bases de données
constituées d’images seront évaluées.

Enfin, les résultats obtenus dans les deux parties de cette thése sont synthétisés dans la conclusion générale,

qui propose aussi un certain nombre de perspectives.
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1.1 Généralité

Les matériaux composites a fibres naturelles offrent une alternative intéressante & certains composites a
renforts usuels comme le verre. En effet, les fibres naturelles présentent des propriétés mécaniques intéressantes
et de nombreux atouts si I’on s’intéresse aux impacts environnementaux. Il s’agit de ressources renouvelables,
biodégradables, neutres quant aux émissions de CO2 dans l'atmosphére et requérant peu d’énergie pour étre
produites. De ce fait, plusieurs travaux de recherche ont été menés pour mieux comprendre ces fibres. Le
potentiel des fibres naturelles, comme le lin et le chanvre, tient au fait que leurs propriétés spécifiques (pro-
priétés mécaniques ramenées a la masse volumique) sont comparables voire supérieures & celles des fibres
de verre (Figure 1.1). Toutefois, le développement des composites & fibres naturelles dans des applications
industrielles nécessite une information supplémentaire sur leur processus d’endommagement afin de mieux
prédire leur durée de vie. En effet, lorsqu’un mécanisme d’endommagement se produit dans un matériau
composite, une onde transitoire, résultant de la libération d’énergie stockée, se propage de la source d’en-
dommagement vers la surface du matériau. Cette onde peut étre enregistrée par des capteurs fixés sur le
matériau. Ce phénoméne est connu sous le nom d’Emission Acoustique (EA). Dans 'EA, on fait 'hypothése

que chaque signal recu lors de ’endommagement d’un matériau composite correspond & un événement dont
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FIGURE 1.1 — Contraintes & la rupture et modules spécifiques des fibres naturelles comparés & ceux des fibres
synthétiques [1]

la forme est directement liée aux caractéristiques de cet événement. Le défi consiste alors & établir une bonne
corrélation entre les mécanismes d’endommagement qui se sont produits au sein du matériau composite et
les signaux d’EA résultants.

En effet, durant le processus de dégradation des matériaux composites (sollicitations mécaniques, vieillis-
sement), plusieurs mécanismes d’endommagement a ’échelle microscopique peuvent intervenir selon la nature
du composite et de ses constituants (fibres et résine). L’EA permet d’analyser et d’identifier plus en détails
ces mécanismes d’endommagement, a l'aide d’une classification basée sur un ou plusieurs paramétres tem-
porels, fréquentiels ou Temps-Fréquence (T-F). Plusieurs méthodes de classification ont été employées pour
identifier ces mécanismes : les méthodes & un parameétre temporel [9-15] et les méthodes a plusieurs para-
métres comme amplitude, durée, énergie, etc [16-31, 31-37]. L’utilisation des méthodes mono-paramétriques
peut s’avérer insuffisante pour la discrimination des modes d’endommagement, notamment pour des maté-
riaux plus complexes. Les classifications & plusieurs paramétres sont plus pertinentes mais nécessitent une
connaissance préalable du processus d’endommagement et présentent certaines limites. Par exemple, pour
les agro-composites a renfort hybride (constitués de deux types de fibres par exemple), ces analyses ne per-
mettent pas de distinguer les endommagements liés & chaque fibre. Il est donc nécessaire de proposer une
nouvelle méthode de classification qui permettra de tenir compte de ces particularités et ainsi d’améliorer

I’identification des types d’endommagement.
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1.2 Approche de classification

Deux méthodes de classification peuvent étre distinguées, supervisée et non-supervisée. Une méthode de
classification supervisée classe un objet en s’appuyant sur un apprentissage préalable. Elle se base sur un
jeu de données connues a priori (une base d’apprentissage) a la suite d’une expérience par l'utilisateur pour
construire le modéle. Une méthode de classification non-supervisée permet de diviser un ensemble d’objets
en différents sous-ensembles homogénes. Les objets de chaque sous-ensemble partagent des caractéristiques
communes. Les indices de qualité permettent de fournir des indications sur le degré d’homogénéité d’un point
de vue mathématique. Ensuite, la tache de I'utilisateur est d’identifier les sous-ensembles obtenus, c’est-a-dire
I’extraction du phénomeéne physique que chaque sous-ensemble caractérise. Les objets & classifier sont souvent
représentés par leurs vecteurs de caractéristiques, que ’on nomme descripteurs.

La résolution d’un probléme de classification se base sur les descripteurs. La réussite d’'une méthode de
classification est directement liée & la pertinence des descripteurs. La présence de descripteurs redondants ou
non pertinents peut réduire considérablement cette performance. Une définition de la pertinence d’un descrip-
teur a été donnée dans [38]. Selon cette définition, un descripteur peut étre trés pertinent, peu pertinent ou
bien non pertinent. Un descripteur est dit trés pertinent si son absence entraine une détérioration significative
de la performance du systéme de classification. Il devient peu pertinent si sa présence ou absence entraine
respectivement une légére amélioration ou détérioration de la performance du systéme de classification. Le
descripteur non pertinent, qu’il soit absent ou présent, n’a aucun effet sur la performance du systéme de

classification.

1.3 Objectif de la premiére partie

Ces derniéres décennies, diverses méthodes ont été employées pour classifier les signaux d’EA et discrimi-
ner les mécanismes d’endommagement des matériaux composites. Le k-moyennes [39] est I'une des méthodes
les plus utilisées dans la littérature pour classifier les signaux d’EA [16—26, 28-36]. Le principe de cette mé-
thode consiste & regrouper un ensemble de signaux d’EA & partir de leurs vecteurs de descripteurs en un
nombre de groupe donné (figure 1.2). Ensuite, 'utilisateur doit corréler les groupes obtenus aux mécanismes
d’endommagement correspondants. Cependant, lorsque de nombreux mécanismes d’endommagement se pro-
duisent dans le méme matériau composite, il est plutot difficile d’associer un type d’endommagement & un
groupe donné de signaux d’EA. En effet, pour étre sir d’identifier correctement les endommagements, il est
nécessaire de combiner I'algorithme de k-moyennes & d’autres informations trouvées dans la littérature ou

obtenues via des observations microscopiques sur les éprouvettes. Il est également important de noter que la
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nature non stationnaire des signaux d’EA rend également difficile la comparaison entre les différents groupes
de signaux.

Le but de ce travail est de remédier & ce probléme en construisant une base d’apprentissage de signaux d’EA
ol chaque groupe est associé & un mode d’endommagement bien identifié. Pour ce faire, nous avons développé
une nouvelle méthode de classification de signaux d’EA dite incrémentale. L’avantage de cette méthode par
rapport & celle de k-moyennes se situe dans le fait que nous n’avons pas besoin d’une étape d’identification
des groupes obtenus. Chaque groupe obtenu par la méthode incrémentale doit étre en correspondance avec
un et un seul endommagement précis. Le principe de la méthode incrémentale consiste & combiner deux bases
de données de signaux d’EA dont 'une d’entre elles contient un type d’endommagement supplémentaire par
rapport a 'autre. L’objectif sera de séparer les signaux correspondant & ’endommagement supplémentaire
et ceux liés aux autres endommagements. Pour construire la base de données d’apprentissage, les signaux
d’EA sont d’abord collectés a partir d’essais mécaniques spécifiques sur des éprouvettes spécialement congues
(figure 1.3) pour favoriser un ou plusieurs types d’endommagement. Ils sont ensuite classifiés a 1’aide de
la méthode incrémentale & partir de leurs descipteurs. Les résultats obtenus sont ensuite comparés & ceux
obtenus a l'aide de la méthode des k-moyennes. Enfin, les signaux identifiés lors de 'apprentissage sur des
échantillons témoins sont utilisés comme référence pour séparer les mécanismes d’endommagement présents

dans des matériaux composites plus complexe.

1.4 Organisation de la premiére partie

Plusieurs travaux de recherche menés sur les composites a fibres naturelles s’inspirent fortement de ceux
effectués sur les composites traditionnels (& fibres synthétique). Par ailleurs, les constituants des fibres végeé-
tales et synthétiques sont totalement différents, et cette différence n’a pas été prise en compte. Cette partie
est divisée en deux chapitres. Avant de présenter les démarches de la nouvelle approche de classification et
les résultats obtenus (chapitre 3), une étude bibliographique sur les différentes études d’EA menées sur des
matériaux composites fibreux est d’abord introduite dans le chapitre 2.

Le principal objectif de ce dernier est de montrer les limites des approches actuelles de classification
et d’identification de mécanismes d’endommagement de matériaux composites fibreux a partir de signaux
d’EA. En préambule, une bréve présentation des avantages de la fibre de lin est donnée. Puis, les mécanismes
d’endommagement qui interviennent dans les matériaux composites fibreux sont répertoriés. Ensuite, une
étude bibliographique s’est focalisée sur les différentes travaux de recherche qui ont été menés jusqu’a présent
afin d’identifier les mécanismes d’endommagement. Enfin, & partir de I’étude bibliographique, différentes

problématiques sont soulignés et des solutions sont formulées.
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FI1GURE 1.3 — Eprouvettes de matériaux composites unidirectionnelles a fibres de lin et a fibres de verre.

Le chapitre 3 comporte trois volets. Le premier s’intéresse a 1’étude expérimentale qui a permis de
construire une base de données de signaux d’EA & partir d’échantillons témoins sollicités en traction. Le
deuxiéme volet aborde notre approche de classification, la méthode incrémentale. Enfin, les résultats sont
présentés et analysés dans le troisiéme volet.

Le premier volet intitulé "étude expérimentale" décrit les différentes étapes afin de construire une base de
données de signaux d’EA. Dans un premier temps, les constituants (fibre, résine) des matériaux composites
de I’étude et leurs propriétés mécaniques distinctives sont présentés. Dans un second temps la mise en ouvre
des matériaux de I’étude et le protocole expérimentale sont décrits.

Dans le deuxiéme volet intitulé "démarche de classification", nous présentons dans un premier temps le
principe de la méthode incrémentale. Ensuite, nous introduisons le principe de la méthode de k-moyennes et
celui de la méthode de k-Plus Proches Voisins (k-PPV). Enfin, nous présentons quelques mesures statistiques
pour évaluer les performances d’'une méthode de classification supervisée.

Le troisiéme volet de ce chapitre est réservé aux résultats. Nous présentons d’abord une démarche pour
choisir les descripteurs les plus pertinents afin de caractériser les signaux d’EA. Nous utilisons ensuite la
méthode incrémentale pour construire deux bases de données d’apprentissage de signaux d’EA. Une base
de données correspond aux matériaux composites a fibres de lin et Pautre & ceux & fibres de verre. Une
comparaison entre les signaux d’EA des endommagements de matériaux composites a fibres de lin et ceux a
fibres de verre est aussi réalisée. Puis, les performances du classifieur k-PPV sont évaluées en utilisant les deux

bases de données pour 'apprentissage afin d’estimer leurs qualités. Nous présentons ensuite une comparaison
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entre les résultats obtenus par la méthode incrémentale avec ceux obtenus par la méthode de k-moyennes.
Nous combinons enfin les deux bases de données d’apprentissages avec le classifieur k-PPV afin d’identifier

les signaux d’EA d’un matériau composite plus complexe.
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CHAPITRE 2. MATERIAUX COMPOSITES A FIBRES VEGETALES ET EMISSION ACOUSTIQUE :
ETAT DE L’ART ET PROBLEMATIQUES

2.1 Introduction

Ce chapitre dresse une synthése bibliographique sur les matériaux composites a fibres végétales et les
approches actuelles de classification de signaux d’EA. Cette synthése permettra la compréhension et l'inter-
prétation des résultats obtenus au chapitre 3. Le présent chapitre est ainsi organisé en trois parties :

— La premiére partie décrit le potentiel des matériaux composites a fibres naturelles et spécialement

ceux & fibres végétales.

— La deuxiéme partie présente les principaux mécanismes d’endommagement qui interviennent au sein
des matériaux composites fibreux.

— La troisiéme partie est consacrée & une étude bibliographique sur les approches actuelles de discrimi-
nation de mécanismes d’endommagement par la technique de 'EA. Aprés une description du principe
de la technique de ’EA, une liste non exhaustive des différentes approches qui ont été utilisées pour
la classification de signaux d’EA est présentée. A lissue de I’étude bibliographique, une liste des

problématiques est soulignée et des solutions sont formulées.

2.2 Les matériaux composites i fibres naturelles

De maniére générale, un matériau composite est constitué de assemblage de deux matériaux de nature
différentes, se complétant et permettant d’aboutir & un matériau dont ’ensemble des performances est su-
périeur & celui des composants pris séparément. Cette assemblage souvent de résine et de fibres offre aux
concepteurs la possibilité de faconner un "matériau a la carte", ce qui permet d’élaborer des structures avec
un design novateur tout en garantissant les différentes contraintes qui leur sont imposées par le cahier des
charges. Par ailleurs, le développement de ces matériaux dans diverses applications industrielles souléve de
plus en plus des questions concernant leur recyclabilité. De ce fait, de nombreux travaux de recherche se sont
intéressés a des matériaux composites a constituants naturels. Car ces derniers sont souvent faciles a recycler
et demandent peu d’énergie pour étre produits. Dans ce qui suit, nous présentons les principaux constituants

d’origine naturelle qui sont utilisés pour élaborer les biomatériaux composites.

2.2.1 Les fibres naturelles

Les renforts se présentent dans un matériau composite sous forme de fibres continues ou discontinues. Le

role du renfort est d’assurer la fonction de résistance mécanique aux efforts. La matrice assure quant a elle la
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cohésion entre les renforts de maniére a répartir les sollicitations mécaniques. L’arrangement des fibres, leur
orientation permettent de renforcer les propriétés mécaniques de la structure. Dans le cadre de cette thése,
nous étudions plus particuliérement les matériaux composites dont le renfort est constitué de fibres longues
continues d’origine naturelle.

Les fibres naturelles peuvent étre d’origine animale, minérale ou végétale comme 'indique la figure 2.1. Ces
fibres, notamment celles d’origine végétale, constituent actuellement une alternative intéressante & certaines
fibres usuelles comme les fibres de verre. En effet, les fibres naturelles présentent des propriétés mécaniques
spécifiques comparables voire supérieures a celles de certaines catégories de fibres de verre. A titre d’exemple,
on peut constater & partir du tableau 2.1 que la fibre de lin présente les meilleures propriétés mécaniques des

fibres naturelles.

Fibres naturelles

Origine minérale Origine végétale
Amiante J Graines Tiges
(Coton, kapok) (Lin, chanvre)
[ |
Feuilles Fruits Troncs
(Sisal, abaca) (Coco) (Palmier)
Origine animale
\
[ \ |
Laine Poils Sécrétions
(Mouton) (Alpaga) (Soie)

FIGURE 2.1 — Classification des fibres naturelles en fonction de leur origine [2].

Tableau 2.1 — Propriétés mécaniques d’une liste non exhaustive de fibres végétales et de verre [6, 7].

Fibre Diameétre Densité Module Contrainte Déformation
(pm) (g/cm3)  d’Young (GPa) & la rupture (MPa) & la rupture (%)
Lin 12-24 1.5 23-68,2 345-1454 1,6-3.6
Sisal 100-300 1,5 9,4-25 390-635 2-9
Abaca 17-21 1,5 12 400 3-10
Chanvre  16-31,2 1,48 19-44.5 270-788 0,8-2,5
Ramie 25-30 1,5 24,5 560 2,5
Jute 160-185 1,3 14,5-30 393-800 1,8-5
Coco 17-21 1,2 4-6 175 30
Verre E 16 2,6 74 2500 3,5
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2.2.2 Les matériaux composites a fibres de lin

La fibre de lin est 'une des fibres végétales la plus utilisée comme renforts pour les matériaux composites
destinés & I'industrie automobile. Ceci justifie ’augmentation ces derniéres décennies du nombre de travaux de
recherche sur les composites a fibre de lin. Ces travaux de recherche peuvent étre divisés en deux catégories. La
premiére, concerne les études sur la fibre élémentaire de lin. Ces études ont été menées sur la microstructure
de la fibre de lin & différentes échelles, sa composition chimique [40, 41] et son comportement mécanique
[42, 43]. La deuxiéme catégorie englobe les travaux de recherche sur les fibres de lin utiliseés comme renfort
de matériaux composites. La plupart des études sont axées sur les comportements mécaniques des matériaux
composites a fibres de lin avec différentes matrices thermodurcissables [33, 44], thermoplastiques [45, 46],
biodégradables [47], polymére [46, 48] ou biopolymeéres [8]. D’autres études ont portées sur l’analyse des
paramétres influengant les propriétés mécaniques, comme la forme, le taux et ’arrangement des fibres [48, 49],
les traitements chimiques des fibres et modifications de la matrice [50, 51], les procédés de fabrication [52, 53]
et la température d’essai [33]. De plus, la cinétique de I’absorption d’eau et le vieillissement des composites
a fibres de lin font partie des problématiques actuelles [8, 33, 37].

D’autre part, ’hybridation de deux types de fibres, végétale et synthétique, permet de profiter des avan-
tages qu’offrent les fibres végétales tout en gardant les propriétés mécaniques intéressantes des fibres synthé-
tiques. L’avantage de I’hybridation du renfort d’un composite est qu'un type de fibre peut compléter ce qui
manque & l'autre. Par exemple, en proposant une solution composite hybride, les performances mécaniques
de certaines fibres synthétiques peuvent étre combinées avec les avantages environnementaux et les gains de
masse que permettent les fibres végétales. Plusieurs travaux de recherche ont étudié expérimentalement 1effet
de I’hybridation sur les propriétés mécaniques de différents composites hybrides fibres végétales-fibres de verre
[54-60]. Tous ces travaux de recherche ont montré que I’hybridation a considérablement modifié le compor-
tement mécanique des fibres végétales. En effet, le composite hybride présente généralement des propriétés
intermédiaires entre les composites & fibres synthétiques et les composites a fibres végétales. Cependant, peu
de travaux ont étudiés les mécanismes d’endommagement des matériaux composites hybrides.

Malgré les efforts entrepris par les chercheurs sur les matériaux composites & fibres végétales et spécia-
lement & fibres de lin, de nombreuses questions restent posées quant & la possibilité d’utiliser ce type de
composites & une plus grande échelle. Certaines problématiques liées & leurs mécanismes d’endommagement
doivent étre résolues. En effet, I’étude des phénoménes d’endommagement est un enjeu important pour évaluer
la durabilité des matériaux composites. La bonne analyse et l'interprétation des variables d’endommagement
permettent d’établir des critéres de rupture ou des modéles de prédiction de la durée de vie des matériaux

composites. Par conséquent, plusieurs études se sont intéressées aux mécanismes d’endommagement de ma-
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tériaux composites & fibres végétales. Ces études ont été beaucoup influencées par les techniques qui ont été
utilisées pour identifier les mécanismes d’endommagement de matériaux composites & fibres usuelles. En plus
de la difficulté liée a la complexité des mécanismes d’endommagement, les constituants & 1’échelle microsco-
pique des fibres végétales et synthétiques sont totalement différents, et ceci n’a pas été pris en compte dans
ces études.

Au regard de ce bref contexte de ’état de l’art sur les matériaux composites a fibres végétales, il s’avére
nécessaire de se pencher sur I’étude des mécanismes d’endommagement de ce type de matériaux afin d’évaluer
leurs durabilités. Comparées & d’autres fibres végétales, en termes de propriétés mécaniques, la fibre de lin est
un candidat idéal. De surcroit, le lin est une ressource disponible localement, et dont la France est le premier
producteur européen. En effet, la France représente 75% des surfaces européennes implantées de lin [61]. En
effet, il s’agit de valoriser une ressource locale, renouvelable et justifier son utilisation pour mettre en ceuvre
un matériau avec un faible impact sur I’environnement. Ainsi, cette partie de la présente étude doctorale porte
sur 1’étude des mécanismes d’endommagement au cours des essais mécaniques de deux matériaux composites
non hybrides (a fibres verre et a fibres lin) et un matériau composite hybride lin-verre. Afin d’accomplir
cet objectif, les parties suivantes du présent chapitre dressent une étude bibliographique non exhaustive des
différents travaux de recherche qui ont étudié les mécanismes d’endommagement des matériaux composites

fibreux.

2.3 Meécanismes d’endommagement de matériaux composites fibreux

Cette partie est consacrée aux principaux mécanismes d’endommagement provoquant la ruine totale d’un
matériau composite. Ce dernier est constituée de couches successives de fibres unidirectionnelles ou bidirec-
tionnelles imprégnés de résine. Les couches sont également nommeées plis. La compréhension des mécanismes
d’endommagement d’un stratifié est un élément clé dans le développement des matériaux composites, notam-
ment ceux a fibres naturelles.

Dans les matériaux composites stratifiés, plusieurs mécanismes d’endommagement peuvent intervenir. Il
s’agit notamment des mécanismes liés a la rupture des fibres, & la fissuration de la matrice et ceux couplés
aux fibres et & la matrice. Ces mécanismes d’endommagement sont les plus couramment identifiés par les
chercheurs et sont présentés ci-dessous en détails. Nous distinguons les mécanismes d’endommagement in-
tervenant & l'intérieur d’un pli du stratifié nommés intra-pli (section 2.6.1) et ceux entre plis du stratifié,

nommés inter-pli(section 2.6.2).
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2.3.1 Les mécanismes d’endommagement intra-pli

La rupture finale d’un composite unidirectionnel est le résultat de I’accumulation de divers mécanismes
d’endommagement élémentaires :

— La rupture des fibres,

— La rupture transverse de la matrice,

— La rupture longitudinale de la matrice,

— La rupture de l'interface fibre-matrice (décohésion).

Généralement, un mécanisme n’est pas isolé, mais divers mécanismes coexistent. Ces mécanismes se dé-
veloppent suivant la nature des matériaux et les conditions de sollicitations mécaniques imposées.

a-Fissuration de la matrice et de l’interface fibre-matrice : dans un matériau composite UniDi-
rectionnels (UD), la fissuration de la matrice peut se produire, soit par fissuration transverse (figure 2.2-a)
lorsque la contrainte en traction dans la matrice atteint la contrainte & la rupture de la matrice, soit par fis-
suration longitudinale (figure 2.2-b) lorsque la contrainte de cisaillement dans la matrice atteint la contrainte
en cisaillement & la rupture. Ce dernier mode de rupture se produit lorsque la contrainte de décohésion est
supérieure & la contrainte en cisaillement & la rupture de la matrice. Dans le cas contraire, il se produit la
rupture par décohésion de I'interface fibre-matrice (figure 2.2-c).

Dans le cas d’'un composite UD soumis & une traction longitudinale, I'initiation de la rupture se produit
généralement soit par rupture des fibres lorsque la déformation a la rupture des fibres est plus faible que celle
de la matrice, soit par rupture transverse de la matrice dans le cas contraire. La propagation de la fissuration
(figure 2.3) peut produire deux mécanismes d’endommagement, ’extraction des fibres et la décohésion fibre-

matrice.

rupture décohésion

rupture longitudinale

transverse

(a) (b) (c)

FI1GURE 2.2 — Propagation de la rupture dans d’un composite a fibres unidirectionnelles. -a- rupture transverse,
-b- rupture longitudinale, -c- décohésion fibre-matrice [3].
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b-Rupture de fibres : dans un matériau composite UD soumis & des sollicitations mécaniques, la rupture
des fibres intervient lorsque la contrainte de traction axiale dans les fibres dépasse la contrainte maximale
admissible. Ce type de rupture est illustré schématiquement dans la figure 2.4.

La rupture finale d’un matériau composite UD est le résultat de l’accumulation des mécanismes cités

ci-dessus.

2.3.2 Les mécanismes d’endommagements inter-pli

Aux mécanismes élémentaires décrits précédemment (rupture de fibres, rupture longitudinale de la ma-
trice, rupture transverse de la matrice, décohésion fibre-matrice), s’ajoute (figure 2.5) un mécanisme d’en-
dommagement entre les plis, appelé rupture par délaminage, dans le cas des stratifiés. Le délaminage entre
les couches est une conséquence du développement de la fissuration de la matrice a I'interface fibre/matrice.
En effet, la densité de fissure augmente dans le pli avec 'augmentation de la sollicitation. Les plis adjacents
subissent alors des endommagements inter-laminaire avec une propagation de la fissure qui se développe d’un
pli & 'autre, provoquant le délaminage entre deux plis. Les mécanismes de rupture induits dépendent de la

nature des constituants, de ’architecture des couches et du mode de sollicitation imposé.

[qr_rwﬁn Il
- 1\:#% HHI

extraction des fibres décohésion

décohésion
fibre-matrice

direction de propagation
de la fissuration

FIGURE 2.3 — Propagation de la rupture dans le cas d’une faible adhérence fibre-matrice [3].

rupture
de fibre

FIGURE 2.4 — Rupture de fibre [3].
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rupture longitudinale

. rupture transverse de
de la matrice

la matrice

décohésion

. rupture de fibre
fibre-matrice P

délaminage

FIGURE 2.5 — Mécanismes d’endommagements observés dans les stratifiés [3].

Cette introduction sur les modes de ruptures des composites & fibres UD a permis de référencer les
principaux mécanismes d’endommagement qui peuvent se produire lors d’une sollicitation mécanique. On
constate qu’il y a des mécanismes d’endommagement qui touchent les fibres (rupture), la matrice (fissurations
longitudinale et transversale) et 'interface fibres/matrice (décohésion). Il y a aussi des mécanismes couplés
aux fibres et & la matrice. Dans ces derniers, lorsqu'un mécanisme d’endommagement a lieu au niveau
des fibres, des mécanismes liés & la matrice se produisent, et vice versa. Finalement, il y a le mécanisme
d’endommagement qui touche les plis d’un matériau composite (délaminage).

Ces mécanismes sont divisés en 3 catégories :

— Tous les mécanismes d’endommagement qui touchent spécialement les fibres sont nommés ’Endom-

magement des fibres’.

— Tous les mécanismes d’endommagement qui touchent individuellement la matrice sont nommeés "En-

dommagement de la matrice’.

— Tous les mécanismes d’endommagement qui touchent les interfaces fibres/matrice sont nommés ’En-

dommagement des interfaces fibres/matrice’.

2.4 Identification de mécanismes d’endommagements & partir des
signaux d’émission acoustique

2.4.1 Présentation de la technique d’émission acoustique

L’Emission Acoustique (EA) est une technique de Controle Non Destructive (CND). Cette technique

permet de déceler en temps-réel I’évolution de l’endommagement dans un matériau. C’est une technique
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non destructive, ne nécessitant pas de signal excitateur. Généralement, 'EA est définie comme des ondes
élastiques transitoires produites par une redistribution soudaine de la contrainte dans un matériau [62—
64] . Lorsqu’une structure est soumise & une contrainte externe, des modifications internes ont lieu comme
I’amorcage et la propagation de fissures, la déformation plastique locale, la corrosion, les transformations de
phase, les frottements, etc. Ces sources, appelées aussi événement, libérent de I’énergie sous forme d’ondes
de contrainte dans le matériau, qui se propage comme une onde élastique & travers le matériau. Pendant la
propagation, 'onde d’EA pourra subir des effets d’atténuation. Comme discuté dans [65], parmi les éléments
qui peuvent éventuellement contribuer a ces effets sont ’architecture du composite et 'orientation des fibres.

Deux principaux types de signaux d’EA sont généralement observés, les signaux transitoires et conti-
nus. Les signaux transitoires sont des événements micro-mécaniques individuels bien séparés dans le temps.
Ils peuvent étre clairement distingués du bruit. Ces salves sont caractérisées par une courte durée et une
amplitude plus élevée que le bruit de fond. Les sources de ces signaux peuvent étre les ruptures micro et
macroscopiques, les frottements et les impacts mécaniques. Les signaux d’EA continus quant & eux sont
étroitement espacés et caractérisés par une faible amplitude. Ces signaux sont chevauchés dans le temps et
il n’est pas possible de les séparés en salves. Ils sont principalement observés dans les matériaux métalliques
(déformation plastique).

Dans la technique de CND par EA, les ondes générées par une source sont détectées au moyen de cap-
teurs piézoélectriques [66] en contact direct avec la surface du composite qui convertissent les mouvements
de surface en signaux électriques. Le capteur convertit ’énergie libérée en signal électrique, qui est transféré

& un équipement électronique pour un traitement ultérieur. La figure 2.6 illustre le principe de la technique

d’EA.

Les trois principales utilisations de la technique d’EA sont les suivantes : 1) la localisation des sources, 2)
la caractérisation des matériaux (performance mécanique et évaluation des mécanismes d’endommagement)
et 3) la surveillance de I’état de santé des structures et des machines. Cette partie du présent travail s’inscrit
dans la troisiéme utilisation de la technique d’EA.

Les autres techniques de CND (radiographie, ultrasons, courants de Foucault, etc.) détectent des dis-
continuités géométriques en introduisant une certaine forme d’énergie dans la structure étudiée (techniques
actives). En revanche, pour la technique par EA, les défauts sont auto-générateurs des ondes de contrainte
(technique passive). Ces ondes peuvent étre détectées par les capteurs piézoélectriques placés sur la surface du
matériau. Les caractéristiques des signaux acquis sont utiles pour identifier les mécanismes d’endommagement,
qui se produisent dans le matériau.

Depuis la premiére application de la technique d’EA, il a été démontré que l'activité acoustique est
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FIGURE 2.6 — Principe de base de la technique d’EA.

directement liée aux mécanismes d’endommagement. Par conséquent, de nombreuses études ont été réalisées
dans le but de trouver la meilleure méthode qui fournit I’information pour aboutir & une identification et a

une classification précises des mécanismes d’endommagement.

2.4.2 Identification des mécanismes d’endommagement par émission acoustique :

état de l’art

De nos jours, de nombreuses méthodes d’analyse et de traitement des signaux d’EA ont été étudiées
pour identifier les mécanismes d’endommagement des matériaux composites a renforts fibreux (fibres usuelles
et/ou naturelles). D’une maniére générale, le principe de ces méthodes peut étre scindé en deux étapes, a
savoir ’extraction des caractéristiques et la classification. L’extraction de caractéristiques vise & identifier les
paramétres distinctifs des signaux d’EA. Cette étape a une incidence directe sur la pertinence de la classifica-
tion finale. D’autre part, la classification vise & regrouper les signaux en se basant sur leurs caractéristiques.
Les signaux du méme groupe doivent étre homogénes et représentent un seul mécanisme d’endommagement.
Cependant, le défi est de savoir comment affecter un groupe & un mécanisme d’endommagement. L’extraction
de caractéristiques a partir de signaux d’EA est une tache complexe et difficile en raison de 'atténuation et
la modification des signaux pendant la propagation dans des structures anisotropes telles que les matériaux
composites. Différentes approches basées sur les signaux d’EA ont été développées dans le but de détecter,
identifier et classifier les différents mécanismes d’endommagement de matériaux composites a renfort fibreux.
Dans cette section, une revue de la littérature sur les travaux de recherche les plus importants sur I'identifica-

tion des mécanismes d’endommagement est présentée. Celle-ci est divisée en trois, d’abord sur les composites
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a fibres usuelles, ensuite sur les composites a fibres végétales et enfin sur les composites hybrides.

a) Matériaux composites a fibres conventionnelles
a.1) Analyse temporelle

De nombreuses études ont montré que les mécanismes sources des signaux d’EA peuvent étre identifiés
en utilisant les parameétres temporels des signaux enregistrés [9-15]. Ensuite, ces signaux sont généralement
analysés dans le domaine temporel en considérant un ou plusieurs descripteurs. Enfin, chaque mécanisme
d’endommagement est associé & un intervalle donné du descripteur en question. Plusieurs travaux de re-
cherche utilisant cette démarche ont montré que les mécanismes d’endommagement de certains matériaux
composites peuvent étre classés par amplitude croissante : fissurations matricielles, décohésions, délaminages
et ruptures de fibres (tableau 2.2). Par contre, leurs résultats étaient différents du fait que ’amplitude dépend
de la morphologie des fibres (courtes ou longues), 'orientation des fibres, de la géométrie de I’échantillon et
de 'emplacement des capteurs. Par conséquence, il est également intéressant de considérer d’'une maniére
simultanée d’autres descripteurs pour améliorer la caractérisation des signaux d’EA. Ainsi, d’autres travaux
de recherche se sont intéressés a ’analyse simultanée de plusieurs paramétres temporels pour associer aux
signaux d’EA les mécanismes d’endommagement correspondants [27, 67]. A titre d’exemple, Huguet et al. [27]
et Godin et al. [68] ont procédé a une analyse conventionnelle simultanée de plusieurs parameétres temporels
(amplitude, temps de montée, durée et énergie) lors d’un essai de traction sur des composites UD & matrice
polyester et a matrice époxyde renforcées par des fibres de verre. Ces auteurs ont identifié 4 catégories dé-
nommeées types A, B, C et D. Les principales caractéristiques de ces signaux sont présentées dans le tableau
2.3 et leurs formes d’ondes sont données sur la Figure 2.7. Les signaux de type A présentent des amplitudes
comprises entre 50 et 70dB. Ces signaux sont caractérisés également par des formes d’onde de faible durée,
un temps de montée assez lent et une énergie relativement faible. S’agissant des signaux de type B, ils ont des
amplitudes comprises entre 70 et 100dB et leurs formes d’onde présentent des temps de montée assez courts
et des énergies plus élevées. Concernant les signaux de type C, ils sont trés proches de ceux de type B avec
des amplitudes et énergies moins importantes. Enfin, les signaux de type D ont des durées trés longues, des

temps de montée lents, ils sont assez énergétiques avec une gamme d’amplitude assez large.
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FIGURE 2.7 — La forme d’onde de signaux d’EA (Signaux de type A, B, C et D) des endommagments d’un
matéraiu composite UD & fibre de verre sollicité en traction [4].

a.2) Analyse fréquentielle et temps-fréquence

Les parametres temporelles ne sont pas toujours pertinents pour caractériser les signaux d’EA, notamment
pour des composites de nature complexe. Ainsi, d’autres travaux ont été menés dans le domaine fréquentiel
[69-75] afin de caractériser les signaux d’EA par leurs contenus fréquentiels. Ces études ont montré que
chaque mécanisme d’endommagement peut étre caractérisé par un pic fréquentiel spécifique (Tableau 2.4)
différent, obtenu par ’analyse de Fourier. Par contre, le pic de fréquence est toujours déterminé & partir d’un
point unique dans le spectre de fréquence (le point de grandeur maximale). Ce pic donnerait une description
appropriée du contenu fréquentiel uniquement si le signal contient une seule composante de fréquence, ce qui
est rarement le cas pour les signaux d’EA [76].

Puisque les signaux d’EA sont de natures non stationnaires, une simple transformée de Fourier ne peut
pas fournir des informations sur 1’évolution des composantes fréquentielles en fonction du temps de telles
signaux.

Pour surmonter cette limitation, les techniques d’Analyse Temps-Fréquence (ATF) sont utilisées pour ob-
tenir des informations supplémentaires sur le comportement d’un signal. Pour les signaux d’EA, les techniques
typiques utilisées pour étudier ce comportement sont les suivantes : la Transformée de Fourier & Court Terme
(TFCT), la Transformée en Ondelettes Discréte (TOD), la Transformée en Ondelettes Continue (TOC) et
la Transformée de Hilbert Huang (THH) [77-82]. D’un co6té, ces techniques sont utilisées afin d’identifier les
intervalles de fréquences de signaux d’EA des principaux mécanismes d’endommagement des composites &
fibres usuelles (tableau 2.5). D’un autre coté, ces techniques sont utilisées dans le but d’extraire des descrip-
teurs T-F. Ces derniers sont combinés avec les descripteurs temporels afin de classifier les signaux par les

techniques d’analyse statistique multi-variable.
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a.3) Analyse statistique multi-variable

Afin d’améliorer 'identification des mécanismes d’endommagement, plusieurs études [16-29] ont mis ’ac-
cent sur la nécessité d’utiliser des méthodes statistiques multi-variables pour analyser les signaux d’EA. Ces
méthodes permettent de segmenter les vecteurs de descripteurs en groupes homogeénes. Les éléments de chaque
groupe doivent correspondre & un et un seul mécanisme d’endommagement. Ensuite, chaque groupe doit étre
corrélé avec un mécanisme d’endommagement. Le tableau 2.6 résume les différentes méthodes statistiques
multi-variables qui ont été utilisées pour identifier les mécanismes d’endommagement des composites a fibres

usuelles.

b) Matériaux composites a fibres végétales

Influencées par les études menées sur les composites & fibres usuelles, les études menées sur les matériaux
composites a fibres végétales ont suivi la méme direction. Ainsi, les approches employées sur les composites a
fibres usuelles ont été aussi utilisées dans le cas des composites & fibres végétales. Le tableau 2.7 présente les
intervalles d’amplitude de signaux qui ont été attribués a chaque mécanisme d’endommagement. A partir de
ce tableau, on remarque que les amplitudes des signaux d’EA sont toujours classées par ordre croissant. Les
signaux de faibles amplitudes sont toujours corrélés avec les mécanismes d’endommagement de la matrice,
a savoir la fissuration matricielle et frottement matrice/matrice. Les signaux de moyennes amplitudes quant
a eux sont toujours attribués aux mécanismes d’endommagement de l'interface fibre/matrice comme la dé-
cohésion et les frottements matrice/fibre. Les signaux de grandes amplitudes sont attribués aux mécanismes
d’endommagement liés a la fibre comme la déchaussement et la rupture des fibres.

Pourtant, ’étude menée par Romhany et al. [83] sur les mécanismes d’endommagement des fibres élé-
mentaires de lin prouve que ’amplitude seul n’est pas un parameétre pertinent pour caractériser un signal
d’EA. Dans cette étude, les auteurs ont identifié trois mécanismes d’endommagement, (1) les fissurations
longitudinales des fibres, (2) les fissurations transversales des fibres et (3) la rupture des fibres. Aussi, ils ont
proposés une gamme d’amplitude & chaque mécanisme d’endommagement (1) : <35dB, (2) : 35-60dB et (3)
>60dB. A partir de cette étude, on constate que les mécanismes d’endommagement des fibres peuvent étre
source de toutes gammes d’amplitudes (faibles, moyennes et grandes). Ainsi, utiliser uniquement les gammes
d’amplitudes, afin de corréler les signaux d’EA aux mécanismes d’endommagement, n’est pas forcément un

choix judicieux.
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D’autres études ont exploité 'analyse statistique multi-variable pour classifier les signaux d’EA des maté-
riaux composites a fibres végétales. Le tableau 2.8 donne une liste non exhaustive de ces études. Ce tableau
montre que la méthode de k-moyenne est largement utilisée pour classifier les signaux d’EA et elle est sou-
vent associée aux paramétres temporels comme descripteurs. D’autre par, la corrélation entre les groupes
identifiés, via la méthode des k-moyennes, et les mécanismes d’endommagement correspondants est souvent
réalisée en s’appuyant sur les résultats de la littérature. Cette corrélation a été faite spécialement par une
comparaison entre les gammes d’amplitude ou de fréquence de signaux d’EA de chaque groupe, avec ceux de
signaux typiques de quelques mécanismes d’endommagement. Cette procédure adoptée dans la plupart des
études est discutable du fait que amplitude la fréquence de pic ne sont pas les seuls descripteurs pertinents

pour caractériser les signaux d’EA.

¢) Matériaux composites hybrides

La plupart des études sur les matériaux composites hybrides ont portée sur 'effet de I’hybridation du
renfort fibreux sur les propriétés mécaniques. Cependant, ces composites hybrides peuvent présenter plusieurs
mécanismes d’endommagement lorsqu’ils sont soumis & des sollicitations mécaniques. C’est dans ce contexte
que quelques travaux de recherche ont utilisé la technique d’EA afin de caractériser ces mécanismes interve-
nant dans des composites hybrides renforcés de fibres naturelles [34, 90, 91]. Ces travaux se sont basés sur les
mémes techniques appliquées sur les composites a fibres synthétiques et végétales. A titre d’exemple, Saidane
et al. [34] ont étudié les mécanismes d’endommagement d’un matériau composite hybride lin-verre associé a
une matrice époxyde avant et aprés le vieillissement. Les essais mécaniques ont été couplés avec la technique
de 'EA. La méthode de k-moyennes, basée sur les descripteurs temporels, a été utilisée pour regrouper les
signaux d’EA. Une approche basée sur la minimisation du taux de chevauchement entre les groupes a été
utilisée pour optimiser le nombre de paramétres et justifier le choix du nombre de groupes. Des observa-
tions microscopiques & balayage électronique ont été effectuée sur les échantillons testés afin d’identifier les
mécanismes d’endommagement. Pour les matériaux non vieillis et vieillis, le taux de chevauchement a été
minimal, pour trois et quatre classes, respectivement. En se basant sur les résultats de la littérature, & savoir
la distribution de I’amplitude, les classes ont été corrélées avec les fissurations matricielles, la décohésion, la
rupture des fibres et le délaminage. Ce dernier a été détecté seulement dans le matériau vieilli. Dans leur
conclusion, les auteurs ont mis ’accent sur la limite de la méthode de classification adoptée. Cette méthode
permet d’identifier les mécanismes d’endommagement typique du matériau composite hybride étudié. Cepen-
dant, elle ne permet pas de distinguer séparément les mécanismes d’endommagement liés aux fibres de lin

fibres de verre.
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2.5

Problématiques

Cette synthése des travaux de la littérature montre que l'identification des mécanismes d’endommagement

a partir de leur signature acoustique se fait en quatre étapes :

1.

4.

Les essais mécaniques couplés avec la technique de 'EA pour collecter les signaux d’EA.

. D’extraction de vecteurs de caractéristiques significatifs : temporelles, fréquentielles et T-F qui per-

mettent de séparer les signaux d’EA.

. Le regroupement des signaux collectés en groupe, via une méthode de classification non-supervisée &

partir des descripteurs identifiés dans I’étape 2.

La corrélation entre les groupes identifiés et les mécanismes d’endommagement correspondants.

A Tissue de cette étude bibliographique non exhaustive sur différentes approches, 1'utilisation de la tech-

nique de 'EA pour identifier les mécanismes sources d’endommagement des matériaux composites fibreux

(synthétiques, végétales et hybrides), nous a permis de discerner huit problémes :

. Du fait que les signaux d’EA sont de nature non-stationnaire et multi-composantes, le pic de fréquence

ne permet pas de décrire leurs contenus fréquentiels de maniére significatif.

. L’amplitude seule n’est pas un descripteur pertinent pour classifier les signaux d’EA. En effet, I'utili-

sation de 'amplitude comme seul descripteur engendre parfois des résultats qui présentent des recou-
vrements. En effet, 'amplitude dépend de plusieurs parameétres comme la géométrie des éprouvettes,
la localisation des capteurs et ’orientation des fibres. En plus, les études qui se sont focalisées sur les
fibres élémentaires de lin ont montré que les mécanismes d’endommagement des fibres peuvent étre

associés a toutes les gammes d’amplitude.

. Pour améliorer la classification des signaux d’EA, différents descripteurs temporels, fréquentiels et

T-F ont été utilisés. Par contre, une mesure quantitative de la pertinence de chaque descripteur n’a
pas été effectuée. La pertinence des descripteurs a été mesurée dans la plupart des cas de maniére
qualitative. En revanche, la réussite d’'une méthode de classification est fortement liée aux pertinences

des descripteurs.

. Les méthodes de classification non-supervisées sont les plus utilisées pour la classification de signaux

d’EA. La qualité de ces méthodes a été mesurée dans la plupart des cas qualitativement (observation

microscopique, évolution du nombre de signaux de chaque classe en fonction du temps de ’essai).

. La corrélation entre les groupes obtenus par la méthode de classification et les mécanismes d’endom-

magement a été obtenue dans la plupart des études en se basant sur les résultats de la littérature, a
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savoir la distribution de ’amplitude.

6. Il n’y a pas de base de données d’apprentissage de signaux d’EA. En revanche, une base d’apprentissage
s’avére primordiale pour mesurer la pertinence des descripteurs ou pour évaluer les performances d’une

méthode de classification.

7. Toutes les approches utilisées pour l’identification des mécanismes d’endommagement des matériaux
composites & fibres synthétiques ont été directement appliquées sur les matériaux composites a fibres
naturelles. En revanche, la structure et les compositions chimiques des deux types de fibres sont par
définition différentes, ainsi que leurs propriétés mécaniques. Ces différences n’ont pas été prises en

compte.

8. Les approches actuelles de classification de signaux d’EA ne permettent pas de discriminer séparément
les mécanismes d’endommagement liées & chaque fibre dans les matériaux composites hybrides a fibres

végétales-fibres synthétiques.

A noter que les problémes de 1 & 6 sont aussi valables pour les matériaux composites a fibres végétales et
les matériaux composites hybrides.
Ainsi, les limites des approches actuelles de classification de signaux d’EA peuvent étre résumées en trois

points :
1. L’utilisation des méthodes non-supervisées.
2. L’étape d’identification des classes obtenues.
3. La pertinence des descripteurs.

Dans le but d’améliorer la classification de signaux d’EA, 'objectif de la premiére partie de cette thése est
de proposer des solutions adéquates pour les trois limites cités ci-dessus. La solution intuitive pour les limites 1
et 2 est I'utilisation des méthodes de classification supervisée. Par ailleurs, les méthodes supervisées nécessitent
une base de données pour ’apprentissage. Or, & notre connaissance, aucune base de données d’apprentissage
de signaux d’EA fiable n’est proposée dans la littérature. Donc, le premier objectif de notre travail est de
construire cette base de données. Pour ce faire, nous avons développé une méthode de regroupement qui
s’appelle la méthode incrémentale. Le principe de cette méthode et les résultats de son application sur les
signaux d’EA sont présentés dans le chapitre suivant.

Une solution adéquate pour lever la limite 2 est 'utilisation d’une méthode de classification sans extraction
de caractéristiques. Il s’agit d’avoir une approche de classification basée sur une mesure de dissimilarité. Cette
solution a été développée et validée sur une base de données de signaux EEG d’épilepsie dans la deuxiéme
partie de cette thése. Son application sur les signaux d’EA, qui n’a pas pu étre réalisée, constitue une des

perspectives de ces travaux de thése.
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2.6 Conclusion

La revue bibliographique non exhaustive de ce chapitre a révélé les avantages que les fibres végétales,
en particulier celles du lin, offrent par rapport aux fibres synthétiques. Ces fibres possédent des propriétés
mécaniques spécifiques comparables a celles du verre. C’est la raison pour laquelle plusieurs travaux de re-
cherche ont émergés dans le développement des matériaux composites a fibres de lin. La plupart des études se
sont intéressées au développement d’une filiére de composites a fibres de lin en s’intéressant & leur comporte-
ment mécanique. D’autres se sont intéressés & ’analyse des mécanismes d’endommagement de ces matériaux
composites par la technique d’EA. En effet, combiné la technique d’EA et I'analyse statistique multivariable
permet d’analyser et identifier les mécanismes d’endommagement & ’aide d’une méthode classification ba-
sée sur les descripteurs d’un signal d’EA. Cependant, I’état de D'art sur les méthodes de classification et
les descripteurs nous a permis de souligner plusieurs problématiques. Les méthodes de classification les plus
utilisées pour classifier les signaux d’EA sont des méthodes non-supervisées. Ces derniéres nécessitent une
étape supplémentaire afin de corréler les groupes obtenus avec les mécanismes d’endommagement réels. Cette
corrélation se fait la plupart du temps en se basant sur les résultats de la littérature, en particulier sur les
gammes d’amplitude. La fréquence de pic et 'amplitude sont les plus utilisés pour caractériser un signal
d’EA et pourtant ces descripteurs pris individuellement ne sont pas les seuls pertinents. En revanche, la
réussite d’'une méthode de classification est directement liée & la pertinence des descripteurs. Les méthodes
de classification actuelles ne permettent pas d’identifier distinctivement les mécanismes d’endommagement
d’un matériau composite hybride.

Pour toutes ces raisons, nous avons aussi choisi de contribuer a ’étude des mécanismes d’endommagement
détectés par EA des matériaux bio-composites. Notre but est de proposer des solutions aux problématiques
liées aux méthodes actuelles. Pour ce faire, nous avons choisi d’étudier trois types de matériaux composites,
deux non hybrides (& fibres de verre et a fibres de lin) et un troisiéme hybride lin-verre. Dans une premiére
démarche, nous avons proposé une méthode de regroupement afin de construire une vérité terrain de signaux
d’EA. Dans la seconde démarche, la vérité terrain est combinée avec un classifieur supervisé afin de classifier
les signaux d’EA des matériaux composites hybrides. Ces deux démarches se sont proposées afin de combler les
problématiques liées & l'utilisation d’une méthode de classification non-supervisée et I’étape d’identification

des groupes. Elles sont détaillées dans le chapitre suivant.
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3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, I’étude bibliographique sur les matériaux composites a fibres naturelles a mis
en évidence leurs avantages par rapport aux matériaux composites classiques. Cet état de I’art nous a permis
aussi de choisir les matériaux de I’étude. Il s’agit des composites a fibres UD de lin, de verre et hybrides
lin-verre. D’autre part, la deuxiéme partie de I’étude bibliographique sur les approches de classification de
signaux d’EA, a révélé trois problématiques liées a ces approches. La premiére problématique est relative
a la pertinence des descripteurs qui ont été utilisés pour caractériser les signaux d’EA. La deuxiéme et la
troisiéme problématiques sont liées a 'utilisation des méthodes de classification non-supervisées et a ’étape
d’identification des groupes obtenus par ces méthodes, respectivement. Ainsi, le but de ce chapitre est de
proposer une solution adéquate a chacune de ces problématiques. Pour ce faire et dans un premier temps, les
caractéristiques des matériaux composites de I’étude et les procédures expérimentales sont d’abord présentés.
Les procédures expérimentales englobent, la méthode de mise en ceuvre des composites, les tests mécaniques et
les dispositifs de suivi de 'activité acoustique. Dans un second temps, nous proposerons une nouvelle méthode
de classification de signaux d’EA afin de surmonter les limites des approches actuelles. Cette méthode a
comme objectif la construction d’une vérité terrain de signaux d’EA. Cette vérité terrain représente des bases
de données d’apprentissage de signaux d’EA associées aux différents types d’endommagement rencontrés
dans les matériaux composites de I’étude. Les bases d’apprentissage seront combinées avec une méthode de
classification supervisée afin d’établir un role de décision. Ce dernier sera utilisé afin de classifier des signaux
d’EA venant d’un matériau composite ou les mécanismes d’endommagement sont inconnus. Dans un dernier
temps, dans la partie consacrée aux résultats, les démarches pour sélectionner les descripteurs d’EA les plus
pertinents sont présentées. Ensuite, deux bases de données d’apprentissage sont construites par notre approche
de classification et leurs performances sont évaluées. Aprés, une comparaison entre les résultats obtenus par
notre méthode et la méthode de k-moyennes est donnée afin de mettre en évidence & la fois les avantages de
notre approche et les inconvénients des approches actuelles. Enfin, la base d’apprentissage que nous avons
élaborée est utilisée afin de discriminer les mécanismes d’endommagement de matériaux complexes a savoir

les composites hybride lin-verre.
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3.2 Matériaux et procédure expérimentale

3.2.1 Constituants

La matrice utilisée pour élaborer les composites de 1’étude est la résine époxyde SR8100, associée au
durcisseur SD8822. Ces deux produits sont commercialisés par la société SICOMIN.

Les cycles de polymérisation du mélange résine-durcisseur préconisés par le fabricant consistent d’abord
A effectuer une réticulation de 24 heures & température ambiante suivie d’une deuxiéme de 24 heures a 40°C
ou de 16 heures a 60°C. Ces cycles de polymérisation permettent d’obtenir une réticulation compléte du
mélange résine-durcisseur. Les propriétés physiques et mécaniques du mélange résine-durcisseur, fournies par
le fabricant, sont récapitulées dans le Tableau 3.1.

Les renforts fibreux utilisées dans ce travail sont fournis sous forme de rouleaux de tissus secs quasi
UD. Les tissus de lin (Figure 3.1-a) et de verre (Figure 3.1-b) sont commercialisés, respectivement, par les

entreprises DEPESTELLE et SICOMIN. Le Tableau 3.2 présente les propriétés mécaniques des deux fibres.

Tableau 3.1 — Propriétés de la résine époxyde (données du fabricant) [8].

Propriétés Epoxyde SR 8100/SD 8822 Normes

Masse volumique (Kg/m?) 1158 NF EN ISO 2811-1
Viscosité a 20°C (M.Pa.s) 390£100 NF EN ISO 2811-1
Température de Transition vitreuse ("C) 66 ISO 11357-2 :1900
Module d’Young (MPa) 3000

Résistance maximale en traction (MPa) 70 NF T51-034

Résistance a la rupture en traction (MPa) 63
Allongement & la rupture en traction (%) 3,8

FIGURE 3.1 — Renforts UD utilisés pour ’élaboration des composites de ’étude : (a) lin et (b) verre.

Tableau 3.2 — Propriétés mécaniques des fibres de lin et de verre.

Fibre Module Contrainte a Allongement & Référence
(GPa)  la rupture (MPa) la rupture (%)

Lin 1285  600-2000 14 [92]

Verre 74 2500 4.8 Fabricant
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3.2.2 Mise en ceuvre des matériaux composites

Le procédé de l'infusion de résine est une technique qui utilise une pression sous vide pour infuser la
résine [93]. L’emploi de la pression sous vide permet d’imprégner les fibres avec la résine et donne la forme
finale aux composites au moyen d’un moule (figure 3.2). La dépression imposée au matériau permet aussi
d’ameéliorer le rapport fibre/résine et expulse les bulles d’air du composite. Etant donné que les équipements
spécifique & cette technique sont disponibles & 'TUT de Troyes, ceci nous a permis de fabriquer nous méme
les matériaux de ’étude par le procédé de ’'infusion.

Pour ce faire, la préforme composée de différentes couches de tissus secs est drapée sur un moule rigide
et étanche. Ensuite, un tissu d’arrachage est placé sur cette préforme pour faciliter son démoulage apreés
durcissement. Enfin, un tissu drainant et micro-perforé est déposé sur I’ensemble afin d’améliorer la répartition
de la résine et favoriser son écoulement. L’étanchéité de la préforme est assurée par une bache qui recouvre
Pensemble (figure 3.2). L’aspiration de la résine est assurée également par divers accessoires : raccords,
robinets d’arrét en plastique, serpentin flexible, gaine pour recouvrement du serpentin et tuyaux de différents

diamétres.

) Tissu drainant
Pression

Pompe a vide Saq é,vide -
| | | | | / Arrivée de résine
— |

d—
uL“-'“"H"\"H"'“"'ﬁ'“'ﬁ'-'""'-ﬂ"'“
—— e e — e —

S LY LA

/ r

Mastic Tissu d'arrachage Composite Moule Pot de résine
-a-

Tube de
résine ",

FIGURE 3.2 — Schéma d’explication (a) et montage expérimental (b) du procédé de 'infusion de résine.
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Aprés 24h, les plaques composites ont été démoulées puis placées dans un four & 40°C durant 24h, afin
d’obtenir une polymérisation compléte. Ensuite, elles sont découpées sous forme d’éprouvettes rectangulaires
de dimension 20x250x2mm & l’aide d’une tronconneuse & diamant. Le tableau 3.3 présente les différents
matériaux composites UD non hybrides élaborés ainsi que leurs caractéristiques principales et le tableau 3.4

renseigne les caractéristiques des matériaux hybrides.

3.2.3 Essai mécanique et procédure d’acquisition des signaux d’EA
a) Dispositif expérimental

Pour caractériser les composites non-hybrides et hybrides, des essais de traction ont été effectués sur des
éprouvettes rectangulaires comme le préconise la norme ASTM D3039-76. Ces essais ont été menés avec une
vitesse de 1 mm/min, en utilisant une machine universelle Instron 3382 de capacité 100 kN (Figure 3.3).
Cette machine est dotée de deux extensometres pour mesurer les déformations longitudinale et transversale.
L’identification des principaux mécanismes d’endommagement provoquant la ruine du matériau est possible
A partir d’éprouvettes modéles UD et résine. Ces éprouvettes sont testés lors d’essais de traction spécifiques,
pour deux orientations différentes 4 0" et & 90° (angle entre la direction de l’effort et celle des fibres).

Le suivi de 'endommagement est réalisé a4 I'aide de la technique de 'EA. Un systéme d’acquisition
commercialisé par la société Mistras Groupe, comprenant deux voies avec une fréquence d’échantillonnage
de 5 MHz, est utilisé. Il est composé d’une carte d’acquisition PCI reliée & un micro-ordinateur. Les signaux
d’EA sont ensuite enregistrés par deux capteurs piézoélectriques de type Micro-80, de bande passante 100
kHz—1 MHz et de 10 mm de diamétre, positionnés sur les éprouvettes avec une graisse silicone. Ces signaux
sont amplifiés par un préamplificateur, avec un gain de 40 dB. Ils sont ensuite convertis par la carte PCI,
qui les numeérise et procéde a l'extraction des divers paramétres temporels et fréquentiels. Les données d’EA

sont ensuite transmises au micro-ordinateur pour afficher en temps réel le stockage et le post-traitement des

Tableau 3.3 — Nombre de plis, épaisseur et fraction volumique des fibres dans les matériaux composites UD
non hybrides.

Matériau Nombre de plis Epaisseur (mm) Fraction volumique des fibres
Lin 8 2.90 0,35
Verre 8 1.28 0,54

Tableau 3.4 — Nombre de plis, séquence d’empilement, épaisseur et fraction volumique des fibres dans les
matériaux composites UD hybrides.

Matériau Nombre de plis Séquence d’empilement Epaisseur Fraction volumique
(Lin/Verre) L : Lin, V : Verre (Lin/Verre)(mm)  (Lin/Verre) (%)

[Va/Ls]ls  4/4 [V-V-L-L-L-L-V-V] 1.40/0.60 26/22

[Lo/Va]s  4/4 [L-L-V-V-V-V-L-L 1.40/0.60 25/21
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Eprouvette
Capteur d’EA

Amplificateur

FIGURE 3.3 — Machine de traction et dispositifs de mesure de I'activité acoustique.

données. Le seuil de détection des signaux acoustiques a été fixé & 36 dB pour éliminer les signaux dus au
bruit environnant. De plus, des tests de "cassé de mine" ont été effectués avant les essais pour s’assurer a la
fois du bon fonctionnement de la chaine d’acquisition et de la bonne définition des parameétres d’acquisition.

Le systéme d’acquisition, utilisé dans cette étude, demande un paramétrage afin de mieux détecter et en-
registrer les signaux d’EA. Ce paramétrage consiste a fixer les valeurs adéquates de trois fenétres temporelles,

appelées PDT (Peak Definition Time), HDT (Hit Definition Time) et HLT (Hit Lockout Time).

b) Paramétrage du logiciel d’acquisition (les paramétres : PDT, HDT et HLT)

Le systéme d’acquisition nécessite un réglage des parameétres d’acquisition des salves d’EA. Les fenétres
temporelles PDT, HDT et HLT sont utilisées afin de définir lors de l'acquisition d’un signal, I’amplitude
maximale, la durée et le nombre de coups. Le réglage de ces fenétres temporelles peut avoir une influence sur
le calcul des paramétres de la salve. Il dépend du type de matériaux composites & caractériser .

Le PDT permet de bien identifier le pic maximal d’une salve, comme le montre la figure 3.4. Un PDT mal
réglé peut entrainer une mauvaise évaluation du maximum. Le PDT est déclenchable par toute alternance
supérieure au seuil.

Le HDT est une constante de temps qui permet de déterminer la fin d’une salve, notamment la durée et
le nombre de coups comme le montre la figure 3.5. Le réglage de ce paramétre peut donc avoir une influence
sur le calcul de la durée et du nombre de coups.

Le HLT est une constante de temps qui correspond & une plage d’inhibition de l’acquisition permettant
d’inhiber des échos secondaires. Le HLT débute & la fin du dernier HDT.

Les valeurs recommandées dans la littérature pour le test des matériaux composites sont présentées sur

le Tableau 3.5 :
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F1GURE 3.4 — Influence du PDT sur une salve typique d’EA pour définir le pic maximal de la salve.
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F1cURE 3.5 — Influence du HDT sur une salve typique d’EA pour définir la durée de la salve.
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Tableau 3.5 — Valeur des paramétres du logiciel d’acquisition recommandées pour le test des matériaux
composites.

Paramétre  Valeur (us)

PDT 20-50
HDT 100-200
HLT 300

c) Caractérisation des signaux d’EA

Afin de pouvoir caractériser les différents types de signaux, des paramétres temporels et fréquentiels
sont définis & partir des salves d’EA. La plupart de ces paramétres sont identifiés par rapport & un seuil
d’acquisition. Ce dernier permet d’éliminer aussi le bruit de fond. Avant d’effectuer les essais mécaniques, les
signaux d’EA dus au bruit de fond ont été filtré en augmentant progressivement ce seuil, jusqu’a atteindre
une valeur optimale. Les essais effectués au laboratoire ont abouti & un seuil optimal d’environ 36dB. Les
principaux paramétres temporels et fréquentiels caractérisant une salve d’EA sont présentés dans la figure

3.6 et définis et dans le Tableau 3.6.

3.3 Démarche de classification

L’analyse bibliographique présentée au chapitre 2 a montré que la plupart des approches de classification
de signaux d’EA sont basées sur les méthodes non-supervisées, a savoir la méthode de k-moyennes (le principe
de cette méthode est présenté dans la section 3.3.3). Ces méthodes de classification nécessitent une étape
d’identification des groupes obtenus. Cette identification se fait la plupart du temps en comparant leurs

caractéristiques avec celles des signaux identifiés dans la littérature. Les caractéristiques comparées sont

A\/olts |<_ Durée _»l - Energie
I |
Temps de-b:
montée I T~ " Nombre T -
| de coups

Seuil

FI1GURE 3.6 — Forme typique d’une salve d’EA caractérisée par les principaux paramétres temporels.
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Tableau 3.6 — Les paramétres temporels et fréquentiels définis sur une salve d’EA.

Paramétre définition
Amplitude Amplitude maximale de la salve, son unité est le décibel (dB).
H Vimax

Amplitude(dB) = 20log;, (7 25%)

Nombre de Coups (NC) Correspond au nombre de franchissement de seuil sur la durée de la
salve

Energie Absolue (ENA) ENA (attoJoules) = [ Vﬁzdt avec R = 10k(2, est une résistance de réfé-
rence *

Durée Le temps entre le premier dépassement de seuil et le dernier dépasse-

ment de seuil du signal. Son unité est la microseconde (us)
Temps de Montée (TM) Le temps entre le premier dépassement de seuil et le temps jusqu’a
lamplitude maximum du signal. Son unité est la microseconde (us).
Nombre de Coups Au Pic (NCAP) correspond au nombre de franchissements de seuil par le signal entre le
premier dépassement de seuil et "amplitude maximale

Fréquence Moyenne (FM) FM = S

Fréquence de Réverbération (FR)  FR = N-TCAE

Fréquence d’Initiation (FI) FI = NCAE

Fréquence de Pic (FP) Il correspond au point dans le spectre de fréquence du signal auquel
I’amplitude maximale survient

Fréquence Centroide (FC) Le centre de masse du spectre de fréquence du signal, défini par :

FC = sum (amplitudexfrequence)
— sum (amplitude)

souvent "amplitude et la fréquence de pic. Cependant, les signaux d’EA sont de nature non-stationnaire, ce
qui rend cette comparaison difficile. Ainsi, le but de ce travail est de remédier & ce probléme en construisant une
base de données d’apprentissage de signaux d’EA ou chaque groupe est associé & un mode d’endommagement
bien identifié. Pour ce faire, nous avons développé la méthode incrémentale. Le principe de cette méthode est
présenté dans la section suivante.

L’objectif sera donc de combiner la base de données d’apprentissage avec un classifieur supervisé afin
d’identifier les signaux d’EA des composites plus complexes. Pour ce faire, nous avons choisi d’utiliser le
classifieur k-PPV. Le principe de ce classifieur est présenté dans la section 3.3.4.

D’autre part, ’évaluation des performances d’un classifieur supervisé est un enjeu de grande importance.
En effet, ces performances peuvent étre utilisées pour 'identification de nouveaux éléments ou pour ’optimisa-
tion des parameétres du classifieur. Les performances d’un classifieur peuvent étre mesurées quantitativement
par le biais de plusieurs critéres. Parmi ces critéres, on trouve la courbe ROC et laire sous la courbe ROC.

Le principe de ces critéres est présenté dans la section 3.3.5.

3.3.1 Meéthode incrémentale

La méthode proposée dans ce travail permet de regrouper les signaux d’EA sous forme incrémentale.
La mise en ceuvre de cette méthode est possible par le fait que les signaux engendrés par des mécanismes
d’endommagements de nature différente ne se chevauchent pas entre eux dans l'espace des descripteurs

choisis. De ce fait, il est nécessaire au préalable de constituer des bases de données d’EA contenant un,
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deux, trois ou plusieurs types d’endommagement. A titre d’exemple, le principe est décrit dans la figure 3.7.
Deux bases de données A et B y sont superposées, la premiére étant uniquement caractérisée par un seul
type d’endommagement (de type F1) et la seconde contenant un type d’endommagement supplémentaire (de
types Fy et Ey ). A ’aide de la superposition, du principe de voisinage et de I’algorithme 1, il est possible
d’identifier les signaux d’EA de 'endommagement du type Es. Les signaux de la seconde base proches de
ceux de la premiére base, sont affectés & E; et les signaux éloignés de ceux de la premiére base, sont affectés
a F5. Cette opération est ensuite répétée d’'une maniére incrémentale afin d’identifier I’ensemble des modes
d’endommagement.

Le voisinage d’un point x; est défini par une N-sphére du centre z; et de rayon R. Un point y; est un
voisinage de x; si :

> —af)? <R (3.1)
k=1

Algorithme 3.1 méthode de regroupement d’une base de données d’EA par la méthode incrémentale
Entrées : Base de donnée A contient N signaux d’EA représentant l’endommagement 1, Base de donnée
B contient M signauz d’EA représentant deuz mécanismes d’endommagement (E1, Es ), R > 0.

Sorties : les signaux d’EA des endommagements F; et Es.
1. Pour z; € A, i € {1,2,3,..,N}.

2. Pour yj € B, j €{1,2,3,...,M}.

3. Si y; est un voisin de x; stocker y; dans un tableau.

4. Fin des éléments de B : passage vers 1.

5. Fin des éléments de A.

6. FEnregistrement du tableau.

A B: F;and E A<> Endommagement FE.
1 2 g 2
o A: E © Endommagement F;
x X &<
x X X oo ©
XX ><><><>< ST <><><><>
X
C3<o>§<><><><>< 0%20000
OO(%< >@)2<X>><< XX OO (X)d)ooog <><>
oKL G K K X 099850 % ©
Q FHRH0x KT MI 0, ST S 0O
0O X <X \ 0.0 Q0
0 oX X (ol le; 00
OO X@( OO o
000 © ¥ [eleTe) o%ocpo
Oogooooo P00 ;0 °
O
OOOOOOO oé)OOOO
- >

FIGURE 3.7 — Principe de la méthode incrémentale (MI)
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A la fin de P’algorithme, L signaux de B vont étre attribués aux mécanisme d’endommagement E; . Ainsi,
N + L signaux vont étre attribués & 'endommagement E; et M — L & ’endommagement Fj.

Avant d’appliquer cette méthode, il est nécessaire de construire une base de données de signaux d’EA.
Celle-ci doit intégrer les différents mécanismes d’endommagement des matériaux composites, en particulier
les 3 catégories décrites dans le chapitre 2. Pour ce faire, nous avons choisi d’effectué des essais sur la résine
époxyde seule puis sur un composite UD sollicités & 0 ° (UDO0) et 90" (UD90) par rapport & I'axe des fibres.
L’avantage de ces derniers est la connaissance préalable des mécanismes d’endommagement qui peuvent étre
distingueés lors d’essais mécaniques spécifiques [13, 94, 95]. Le tableau 3.7 présente les différents mécanismes
dans chaque type de matériau lors d’une sollicitation de traction.

Pour regrouper les signaux d’EA représentant le méme mode d’endommagement, ’algorithme de la mé-
thode incrémentale est appliqué en exploitant les différentes bases de données. Le logigramme de la figure
3.8 présente les différentes étapes de la méthode incrémentale pour la construction d’une base de données

d’apprentissage, permettant de distinguer les 3 catégories d’endommagement : E. matrice, E. interfaces et E.

fibres.
Tableau 3.7 — Matériaux composites UD et ses mécanismes d’endommagements
Matériau com- Sollicitation Mécanismes d’endommagements
posite
Matrice seule Traction uniaxiale Endommagement de la matrice
(résine époxyde)
UD90 Traction uniaxiale perpendiculairement Endommagement de la  matrice
a la direction des fibres et Endommagement des interfaces
fibres/matrice
UDoOo Traction uniaxiale dans la direction des Endommagement de la  matrice,
fibres Endommagement des interfaces
fibres/matrice et endommagement des
fibres

lEpoxydeI I uD90 I uDo

E. Matrice E. Matrice ]
2 ¥ E. Interfaces
i (i
\ 4
E. Matrice E. Interfaces E. Fibres ]
Etape 0 Etape 1 Etape 2

FIGURE 3.8 — Logigramme du regroupement par la Méthode Incrémentale (MI)
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Dans lalgorithme de la méthode incrémentale, les données sont regroupées par rapport & une sphére
caractérisée par un rayon R. Pour un choix optimal de ce rayon, la méthode "Support Vector Data Description
(SVDD)’ est appropriée [96]. La SVDD fait partie des méthodes de classification & une seule classe ’One-
Class Classification (OCC)’ [97]. Ces méthodes visent & construire des modeéles de classification lorsqu’un
jeu de données contient une seule classe. Cette situation unique contraint ’apprentissage des classifieurs en
définissant la limite de la classe juste avec la connaissance de la classe positive. Le probléme de ’'OCC a
été étudié et appliqué avec succés sous de nombreux thémes de recherche, tels que la détection des valeurs
aberrantes [98]. La méthode SVDD et ses variantes permet de trouver un choix optimal du rayon R. Dans la

suite, le principe de cette méthode sera détaillé afin de pouvoir la combiner avec la méthode incrémentale.

3.3.2 Support Vector Data Description

Le SVDD est une méthode de classification inspirée du principe de séparateur & vaste marge. Son objectif
est de trouver une frontiére de forme sphérique autour d’un jeu de données. La frontiére peut étre rendu
flexible en utilisant les fonctions noyaux.

Pour introduire le principe de la méthode SVDD, considérons une base de données d’apprentissage {x; €

R™},i=1,2,...,m, I'idée de base est de résoudre le probléme d’optimisation suivant

min R?
R.a (3.2)
||.’£1 - a||2 < R? yi=1,...,m

Avec :

a et R sont respectivement le centre et le rayon, les paramétres caractéristiques de la sphére. Les distances

entre les données x; et le centre de la sphére a ne devront pas étre supérieurs & R2. Par contre, les trés grandes

distances doivent étre pénalisées en introduisant les variables &; . Le probléme d’optimisation devient donc :

min (R?+C ™ ¢
min ( P
loi—a|> <R2+&,i=1,...m. (3:3)

£>0

Le paramétre C' controéle le compromis entre le volume et les erreurs.
La fonction & optimiser et les contraintes peuvent étre fusionnées dans une seule équation & 'aide des

coefficients de Lagrange :
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L(R,a,0i,7,6) = R+ CY &= > afR*+& — (lz:l1* = 2a.2; + [lal*)} — > ik (3.4)

i=1 i=1 i=1
Avec a; > 0 et 7; > 0 sont les coefficients de Lagrange.

Les dérivées partielles de L permettent d’avoir les contraintes suivantes :

oL i
;T m
Z—L =0 = a= iznlq = ;T (3.6)
a E O[i 1=1
i=1
oL
7:0—>C—Oli— i = 0. 3.7
2%, gt (3.7)

De l'équation C' — a; —y; = 0 et parce que o; > 0 ety; > 0, les coefficients de Lagrange v; peuvent étre

supprimés lorsqu’on exige que :

0<a; <C. (3.8)

En replacant les résultats des expressions (3.5), (3.6) et (3.7) dans I’équation (3.4), on obtient le probléme

d’optimisation suivant :

NIE

L= Z Oli(.’ﬁi.fﬂj) —
1=1

m
Z aiaj(xi.xj)
i=175=1

(3.9)
0<a <C

L’optimisation (maximisation) du probléme (3.9) permet d’avoir les coeflicients a;. Pour tout z;, on a
trois cas possibles :

— Sillzi—al|* <R* = a; =0et =0,

— Siflzi—a|’=R*= 0<a; <Cetry =0,

— Si|lzi—al* > R*= o, =C ety > 0.

Dans ’équation (3.6), on remarque que le centre de la sphére est une combinaison linéaire des données
d’apprentissage. L’évaluation des nouveaux éléments nécessite seulement l’utilisation des données x; ayant
une «; > 0. Ces données sont appelés Support Vectors (SV).

La fonction de décision pour tester un nouvel objet z est définie par la distance entre le centre de la sphére

a et I'objet. Ce dernier est accepté dans le cas ou cette distance est inférieure ou égale au rayon.
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! !
|z —a|® = (z.2) — 22 a;(z.2;) + Zaiaj(xi.xj) < R% (3.10)

i=1 i=1
Par définition, R? est la distance entre le centre de la sphére a et sa frontiére (les vecteurs de support). Les
vecteurs de support avec un a = C sont exclus. Donc, le rayon de la sphere est défini pour tout xy € SV,»

(les vecteurs de support dont « < C), par :

l

!
R* = (zp.xp) — ZZ o, (zi.x8) + Z ;o (zi.25). (3.11)

i=1 i,j=1

On remarque que dans toutes les équations (3.9, 3.10 et 3.11) les objets z; n’apparaissent que sous forme
de produits scalaire avec d’autres objets (z;.2;) . Analogue au principe de Séparateurs & Vastes Marges
(SVM), les produits scalaires peuvent étre remplacés par une fonction noyau pour obtenir des méthodes plus
souples. Le remplacement du produit scalaire z;.x; par une fonction noyau k(z;,z;) = (¢(z;).¢(z;)) permet
de projeter implicitement les données vers un espace de redescription (éventuellement de grande dimension).
L’utilisation des fonctions noyau a pour objectif la construction d’une hyper-sphére plus souple dans ’espace
de resdescription.

La forme de la sphére dépend du type de la fonction noyau adopté. Parmi les noyaux les plus utilisées
dans le domaine de la classification, on trouve des fonction de type :

— Polynomiale : K(z;,z;) = (14 zlz;)?,

_ |\$7:*1j|\2)
20.2 I’

— Gaussien K (z;,x;) = exp(

— Sigmoide : K(z;,z;) = tanh(Boxlz; + B1).

3.3.3 Meéthode de k-moyennes

La méthode des k-moyennes [39, 99] fait partie de la famille d’algorithmes de classification dit & "centres
mobiles". C’est une méthode itérative de partition des données par minimisation de la variance intra-classe.
La segmentation des données ou la division en classes est une tiche non-supervisée. Il est seulement nécessaire
de préciser le nombre de classes £ qu’on désire obtenir. Cependant, il n’est pas nécessaire de connaitre la
partition en classes des données. Une description plus précise de l’algorithme des k-moyennes est donné
ci-dessous.

Algorithme 3.2. Regroupement par la méthode de k-moyennes.

Entrés : un ensemble de données £ = {z; € R",i € {1,2,....N},(n,N) € N*}, le nombre de groupe
souhaité (noté par k) et un mesure de similarité (noté par d).

Sorties : une partition en k groupes et leurs centres Cj.
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1. Initialisation aléatoire de k centres Cj,.
2. Calculer la distance entre les centres des k classes et chaque objet x; : df = |z; — Ckl.

3. Générer une nouvelle partition en assignant chaque objet au groupe dont le centre est le plus proche :
z; € Cf 51V d¥ = min dZ
4. Evaluation des nowveauz centres des classes : Cp = ﬁk erck ;.

5. Si les centres des classes sont stables, alors l’algorithme a convergé et la procédure est terminée ; dans

le cas contraire, on répéte les itérations de 2 a 4.

L’algorithme de k-moyennes est trés populaire du fait qu’il est trés facile & comprendre et & mettre en
ceuvre. Sa simplicité conceptuelle et sa rapidité permettent de I’appliquer a des données de grandes tailles, et
aussi & tout type de données, en choisissant une bonne mesure de similarité. En revanche, le point faible de
I’algorithme de k-moyennes est que le résultat dépend de tirage initial des centres des classes. Les classes sont
construites par rapport & des objets inexistants (les milieux). Aprés Papplication de lalgorithme, d’autres

techniques ou des expertises doivent étre utilisées pour dégager les significations physiques des classes.

3.3.4 Meéthode de k-PPV

L’algorithme de k-PPV [100] est I'un des algorithmes d’apprentissage automatique les plus simples. En
supposant qu’une base de données d’apprentissage est correctement étiquetée, cette méthode fournit de treés
bons résultats de classification. Le principe de la méthode de k-PPV est d’assigner de nouveaux objets non
classifiés a la classe & laquelle appartient la majorité de ses k plus proches voisins. La similarité de deux
objets est déterminée en utilisant une distance, comme décrit dans I’algorithme 1. La figure 3.9 illustre le
principe de la méthode de k-PPV dans le cas d’un probléme de classification & 2 classes. Sur cet exemple,
parmi les 3-PPV de l'objet étoile, 2 font partie de la classe Cs (classe des objets cercle). Donc, l'objet étoile
sera assigné a la classe Cs.

Algorithme 3.3 Classification d’un objet par le k-PPV

Entrés : Base de données d’apprentissage € = ((x,y)|lx e R",y € C = (1,2,...,N),(n,N) € N*), un objet
inconnu z, le nombre de plus proches voisins 4 considérer k et une mesure de similarité d.

Sorties : [’étiquéte de la classe de 'objet Z.

1. Pour chaque {(z,y) € &} calcule de d(z,x).
2. Pour chaque {x € kNN {z}} comptage de nombre d’occurrences de chaque classe.

3. Attribution de l'objet Z a la classe la plus fréquente (régle de majorité).
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FI1GURE 3.9 — Tllustration du principe de la méthode de k-PPV avec un probléme de classification a deux
classes.

3.3.5 Mesures statistique pour évaluer les performances des classifieurs (Courbe

ROC, Validation croisée)

Evaluer les performances d’une méthode de classification (classifieur) est un enjeu de grande importance
car ses performances sont utilisées pour I'apprentissage et la classification des données. Dans cette partie le
principe de deux méthodes pour évaluer les performances des classifieurs vont étre présentées. Elles s’agissent

des courbes ROC et la validation croisée.

a) Courbe ROC

Une Courbe ROC (Receiver Operating Characteristics) [101] est utilisée comme une technique pour vi-
sualiser, organiser et sélectionner les classifieurs en fonction de leurs performances. La courbe ROC a d’abord
été utilisé dans la théorie de détection du signal pour représenter le compromis entre le taux de réussite et le
taux de fausses alarmes. La courbe ROC est largement étudiée et appliquée dans le diagnostic médical depuis
les années 1970.

Spackman [102] a été l'un des premiers chercheurs & avoir adopté les courbes ROC dans ’apprentissage
automatique. Il a montré que les courbes ROC pouvaient étre utilisées pour évaluer et comparer différents
algorithmes. Au cours des derniéres années, I'utilisation des courbes ROC dans la recherche sur ’apprentissage
automatique a augmenté parce que cette méthode graphique est simple et donne un bon indicateur pour
évaluer la performance en classification. L’aire sous la courbe ROC, en abrégé AUC (Area Under Curve),
fournit une valeur scalaire représentant la performance des courbes ROC décrites en deux dimensions. Un
bref apergu du principe de la courbe ROC et de ses caractéristiques est donné ci-dessous.

Pour introduire le principe des courbes ROC, prenons le cas d’un probléme de classification en utilisant
seulement deux classes. Formellement, chaque instance I est mappée a un élément de I’ensemble {p, n} des
étiquettes de classes positives et négatives. Pour distinguer les instances prédites des instances réelles, les

étiquettes {p’, n'} ont été utilisées pour les classes produites par le modéle. Etant donné un classifieur et une
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Tableau 3.8 — Matrice de confusion pour un probléme de classification & deux classes.

Vérité
p n
p’  Vrai Positif  Faux Positif
n’ Faux Négatif Vrai Négatif

Décision

instance, il y a quatre résultats possibles :

— Vrai Positive (VP) : si 'instance est positive et est classée comme positive.

— Faux Positive (FP) : si I'instance est négative et est classée comme positive.

— Vrai Négative (VN) : si l'instance est négative et est classée comme négative.

— Faux Négative (FN) : si U'instance est négative et est classée comme positive.

En considérant un classifieur et un ensemble d’instances (1’ensemble de test), les résultats de la classifica-
tion sont représentés dans une matrice de confusion (Tableau 3.8). A partir de cette matrice, il est possible
de déduire plusieurs mesures traditionnelles de la performance en classification :

— Taux de vrais positifs (TVP) = (nombre de VP)/ (nombre totale des instances positives).

— Taux de faux positifs (TVP) = (nombre de FP)/ (nombre totale des instances positives).

— Précision = (nombre de VP+VN)/ (nombre totale des instances positives et négatives).

— Sensibilité = (nombre de VP)/ (nombre de VP + nombre de FN).

— Speécificité = (nombre de VN)/ (nombre de VN + nombre de FP).

L’utilisation des méthodes scalaires, comme la précision, engendre une vue trop particuliére de la per-
formance du classifieur parce qu’elles sont sensibles & la disproportion des classes. Ces méthodes exploitent
dans le calcul les éléments correctement identifiés par le classifieur (VP et VN) sans la prise en compte des
éléments mal identifiés (FP et FN). En revanche, la courbe ROC utilise des mesures normalisées par les
populations des classes : le TVP et le TFP. La courbe ROC est un graphe bidimensionnel o ’évolution du
TVP (représenté sur I'axe des Y) est donnée en fonction du TEFP (représenté sur 'axe des X). La figure 3.10
donne un exemple des courbes ROC de deux classifieurs A et B. Le classifieur A est meilleur que B puisque
pour un taux de FP donné, son taux de VP est supérieur de celui de B.

Comparer la performance de deux classifieurs équivaut & comparer deux courbes, ce qui n’est pas évident.
En effet, selon ’espace sous la courbe ROC, la performance des classifieurs peut varier car une zone d’espace
peut étre meilleure qu’une autre. Pour cette raison, il est préférable de réduire la courbe ROC & une valeur
scalaire afin de faciliter la comparaison entre classifieurs [103-105]. La valeur scalaire qui est généralement
extraite de la courbe ROC est ’AUC. Dans le cas le plus simple, pour un classifieur binaire, cette zone est
définie par la région située entre la courbe ROC et deux segments. Le premier est défini par les 2 points (0,0),

(1,0) et le second par les 2 points (1,0), (1,1).
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FIGURE 3.10 — Courbe ROC pour les classifieurs : A, B, parfait et aléatoire. le classifieur A est meilleur par
rapport a B.

L’AUC est devenue une meilleure alternative a la précision pour évaluer un classifieurs. L’AUC est équiva-
lente & la probabilité qu’un classifieur donne un meilleur rang & un élément positif par rapport & un élément
négatif, tous deux choisis au hasard dans ’ensemble de données. Le classifieur parfait posséde une AUC égale
a 1 et le classifieur aléatoire posséde une AUC égale & 0,5. Le but est d’approcher au classifieur parfait, donc
a une AUC égale a 1. Dans la figure 1, 'AUC du classifieur A est plus grande que celle du classifieur B. Donc,

le classifieur A est considéré comme ayant la meilleure performance.

b) Validation croisée

La validation croisée [106] est une méthode statistique d’évaluation et de comparaison des algorithmes
d’apprentissage automatique en divisant les données en deux segments : I’'un utilisé pour ’apprentissage du
modéle et ’autre utilisé pour la validation du modéle. Dans la validation croisée, les ensembles d’apprentissage
et de validation doivent se croiser dans des tours successifs de telle sorte que chaque point de données a une
chance d’étre validé. La forme de base de la validation croisée est la validation & k segments «k — foldCross —
validationy. Les autres formes de validation croisée sont des cas spéciaux de la forme de base, par exemple
la validation « Leave — one — outcrossvalidationy.

Dans la validation croisée k — fold, les données sont d’abord divisées en k segments de taille égale. Par
la suite, k itérations d’apprentissage et de validation sont effectuées de telle sorte qu’a chaque itération un
segment différent des données est retenu pour la validation alors que k— 1 segments restants sont utilisés pour

Papprentissage. Dans I’apprentissage automatique, la validation croisée avec (k = 10) est la plus fréquente.
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La validation croisée est utilisée pour évaluer ou comparer les algorithmes de classification comme suit :
dans chaque itération, un ou plusieurs algorithmes de classification utilisent des k — 1 segments de données
pour 'apprentissage en suite les modeéles sont invités a faire des prédictions sur les données dans le segment
de validation. La performance de chaque algorithme de classification sur chaque segment peut étre suivie en
utilisant une métrique de performance prédéterminée comme la précision ou ’AUC.

On note que cette méthode est trés utile pour faire tourner et évaluer les algorithmes d’apprentissage

dans le cas o on se dispose d’un nombre faible d’échantillon d’apprentissage.

3.4 Résultats

Cette partie expose dans un premier temps le choix et les démarches pour sélectionner les descripteurs
pertinents de signaux d’EA et les paramétres de la méthode de classification. Dans un second temps, une
démarche de construction des vérités terrain de signaux d’EA, liés aux mécanismes d’endommagement des
matériaux composites a fibres de lin et & fibres de verre, a ’aide de la méthode incrémentale est présentée.
Ensuite, une comparaison entre les résultats obtenus par la méthode incrémentale et celle de k-moyennes est
conduite. Cette comparaison permet de mettre en évidence les inconvénients de la méthode de k-moyennes
dans la classification de signaux d’EA. Enfin, les deux bases de données d’apprentissage sont combinées pour
former une base de données globale qui contient les signaux d’EA de cing classes d’endommagement (matrice,
interfaces de lin, interfaces de verre, fibres de verre et fibres de lin). Cette base est utilisée pour ’apprentissage
d’un classifieur supervisé afin de discriminer les mécanismes d’endommagement des matériaux composites

complexes & renforts hybrides lin-verre.

3.4.1 Sélection des descripteurs d’EA

Pour réaliser une classification efficace, les descripteurs décrivant les signaux d’EA doivent étre sélectionnés
d’une maniére optimale. Chaque signal peut étre décrit par plusieurs descripteurs, dont certains peuvent étre
corrélés et donc redondants. De plus, les descripteurs doivent étre en nombre suffisant pour éviter de perdre
des informations des signaux, mais pas en nombre élevé pour ne pas alourdir le calcul. Il est donc nécessaire
de choisir judicieusement ces descripteurs.

Par ailleurs, une des limites des méthodes actuelles de classification de signaux d’EA est 'utilisation de la
Fréquence de Pic (FP) pour décrire le contenu fréquentiel d’un signal d’EA. La F'P est déterminée & partir
d’un point unique dans le spectre de fréquence : le point de grandeur maximale. Il donnerait une description
appropriée du contenu fréquentiel uniquement si le signal contenait une seule composante de fréquence, ce

qui est rarement le cas pour les signaux d’EA. Lorsque la F'P est utilisée pour caractériser les signaux d’EA

a7



CHAPITRE 3. ANALYSE DE L’ENDOMMAGEMENT DES COMPOSITES PAR UNE
CLASSIFICATION SUPERVISEE

avec plusieurs composantes fréquentielles, une faible valeur de F'P ne signifie pas nécessairement qu’il n’y
avait pas de contenu & haute fréquence du signal, et vice versa.

La figure 3.11 présente les spectres fréquentiels de quatre signaux d’EA obtenus & partir de nos matériaux.
D’aprés ces spectres, on constate la présence de plusieurs composantes fréquentielles. Donc, décrire un signal
d’EA par sa valeur de FP ne donne pas une indication significative de son contenu fréquentiel et peut
perturber la classification. Ainsi, ce descripteur n’a pas été choisi pour caractériser les signaux d’EA des
matériaux composites dans cette étude.

Pour chaque signal d’EA, nous avons défini 10 descripteurs temporels et fréquentiels (Amplitude, Nombre
de Coups(NC), Energie Absolue (ENA), Durée, Temps de Montée (TM), Nombre de Coups Au Pic (NCAP),
Fréquence Moyenne (FM), Fréquence de Réverbération (FR), Fréquence d’Initiation (FI), Fréquence Cen-
troide (FC)). Ensuite, nous avons effectué une analyse de corrélation entre ces descripteurs. Le degré de

corrélation entre les 10 descripteurs est calculé par le coefficient de corrélation de Pearson :

1 Z(Xi_ﬂX)(Yi_,UIY).

n—1+4 ox oy
1=1

T =

(3.12)

Ou X ={X1,...X,,} et Y ={Y1,...,Y,,} sont deux vecteurs de descripteurs contenant n valeurs. pux et
ox sont la moyenne et ’écart-type de X, respectivement. De méme, puy et oy sont la moyenne et I’écart-type

de Y.
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F1GURE 3.11 — Spectres fréquentiels de quatre signaux d’EA.
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F1GURE 3.12 — Dendrogramme obtenu a partir de la matrice de corrélation.

Le résultat de I'analyse de corrélation entre les 10 descripteurs est présenté sous deux formes, matrice
(tableau 3.9) et dendrogramme (figure 3.12).

Afin de sélectionner les descripteurs les moins corrélés, un seuil de 0.8 est choisi. En effet, les descripteurs
sont considérés comme fortement corrélés si leurs indices de corrélation sont supérieurs au seuil, et vice
versa. Ainsi, la matrice et le dendrogramme montrent une forte corrélation (un indice supérieur a 0.8) entre
I’amplitude, la durée et le NC. En effet, I’'un de ces trois descripteurs doit étre utilisé et suffira pour ’analyse.
Pour la suite, la durée a été choisie parmi ces trois descripteurs de maniére arbitraire. Le TM et le NCAP

sont également fortement corrélés entre eux (un indice supérieur & 0.8), donc seul le TM est sélectionné.

Tableau 3.9 — Matrice de corrélation entre les descripteurs de signaux d’EA.

T-Amplitude | 2-durée | 3-ENA | 4-NC 5TM | 6NCAP | 7-FM 8TR 9FI 10-FC

I-Amplitude 1,00 0,8017 | 0,1566 | 0,3863 | 0,2412 | 0,3438 | -0,2068 | 0,1107 | -0,4229 | -0,4739
2-durée 0,8017 1,0000 | 0,1902 | 0,9569 | 0,5850 | 0,6254 | -0,2536 | 0,0056 | -0,4450 | -0,4808
3-ENA 0,1566 0,1902 | 1,0000 | 0,877 | 0,0343 | 0,0544 | -0,0304 | -0,0093 | -0,0284 | -0,0234
4-NC 0,8863 0,9569 | 0,1877 | 1,0000 | 0,4995 | 0,6091 | -0,2060 | 0,0648 | -0,4231 | -0,4636
5-TM 0,2412 0,5850 | 0,0343 | 0,4995 | 1,0000 | 0,8950 | -0,1535 | 0,0129 | -0,4084 | -0,1987
6-NCADP 0,3438 0,6254 | 0,0544 | 0,6091 | 0,8950 | 1,0000 | -0,1287 | 0,0166 | -0,3715 | -0,2374
7-FM -0,2068 -0,2536 | -0,0304 | -0,2060 | -0,1535 | -0,1287 | 1,0000 | 0,2515 | 0,3178 | 0,2712
8-FR 0,1107 0,0056 | -0,0093 | 0,0648 | 0,0129 | 0,0166 | 0,2515 | 1,0000 | -0,1041 | -0,0103
9-F1 -0,4229 -0,4450 | -0,0284 | -0,4231 | -0,4084 | -0,3715 | 0,3178 | -0,1041 | 1,0000 | 0,5022
10-FC -0,4739 -0,4808 | -0,0234 | -0,4636 | -0,1987 | -0,2374 | 0,2712 | -0,0103 | 0,5022 | 1,0000
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Le reste de descripteurs représente une décorrélation (un indice inférieur & 0) ou bien une faible corrélation
(un indice inférieur & 0.8) entre eux. Par conséquent, 7 descripteurs (Durée, ENA, TM, FM , FR, FI et
FC) sont sélectionnés pour caractériser les signaux d’EA. Ainsi, la méthode de classification sera effectuée
avec un ensemble limité de descripteurs de maniére & obtenir une meilleure qualité de la base de données
d’apprentissage.

Afin de rendre les descripteurs indépendants de 1'unité, nous les avons normalisés (centré et réduit) par
leurs écart types et moyennes a ’aide de la formule suivante :

Li — i
gi

X; =

(3.13)

Ou z; , pu; et o; sont, respectivement, le vecteur de valeurs, la moyenne et 1’écart type de descripteur i.

X; est le vecteur de valeur normalisé de descripteur i.

3.4.2 Construction de la base de données d’apprentissage

La méthode incrémentale et le principe de la SVDD son combinés afin de construire deux bases de données
d’apprentissage de signaux d’EA, représentant distinctivement les endommagements des composites a fibres
de verre et ceux des composites & fibres de lin. Une fonction gaussienne est utilisée comme noyau pour la
méthode SVDD. Ce noyau nécessite le réglage du parameétre sigma (o). En effet, un choix optimal de ce

dernier est d’'une importance majeure pour construire une base d’apprentissage efficace.

a) Choix du paramétre o

Dans le but de choisir une valeur optimale du paramétre o, plusieurs bases de données d’apprentissage sont
construites par la méthode incrémentale. Chaque signal dans une base d’apprentissage est identifié avec une
étiquette qui correspond & un endommagement précis. Pour estimer la qualité de chaque base d’apprentissage,
les performances d’un classifieur supervisé entrainé par ces bases sont évaluées. La qualité de chaque base
est donc dépendante des bonnes ou mauvaises performances du classifieur. La méthode de 1-PPV est utilisée
comme classifieur supervisé, dont les performances sont évaluées par le calcul de I'aire sous la courbe ROC.

Pour chaque base de données, 50% de signaux sont sélectionnés par un tirage au hasard et sont utilisés
pour lapprentissage du classifieur. Les 50% de signaux restant sont utilisés pour le test. L’AUC de chaque
classe et la moyenne de ’AUC entre les classes sont calculées sur la base de données en fonction de la décision
du classifieur. Au total, 10 tirages sont réalisés pour chaque base de données. La figure 3.13 montre les courbes
des performances (AUC dans chaque classe et AUC moyenne de classes) obtenus par le classifieur 1-PPV

sur les différentes bases de données en fonction de la valeur de o. Le tableau 3.10 résume les valeurs d’AUC
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Tableau 3.10 — AUC moyenne en fonction de la valeur de sigma. Performances obtenus par le classifieur
1-PPV sur différentes base de données des composites & fibres de verre et a fibres de lin.

AUC moyenne

o composite & fibre de lin  composite & fibre de verre
1 0,8191 0,8453
2 0,8809 0,8945
3 0,9105 0,9096
4 0,9210 0,9179
5 0,9286 0,9209
6 0,9334 0,9229
7 0,9349 0,9235
8 0,9314 0,9244
9 0,9324 0,9265
10 0,9349 0,9255
11 0,9339 0,9186
12 0,9299 0,9228
13 0,9305 0,9189
14 0,9254 0,9190
15 0,9218 0,9168
16 0,9182 0,9143

moyennes obtenues par le classifieur sur chacune des deux bases de données (composites a fibres de verre et
ceux a fibres de lin).

D’aprés la figure 3.13 et le tableau 3.10, on constate une augmentation de de ’AUC moyenne en fonction
de o jusqu’a une valeur maximale, puis diminue légérement. En effet, les valeurs de sigma qui donnent les
meilleures performances seront sélectionnées. Dans le cas des bases de données des composites & fibres de lin,
les performances du classifeur sont maximales pour une valeur de o égale & 9. Cette derniére a été choisie pour
construire la base de données d’apprentissage des composites & fibres de lin par la méthode incrémentale.

Concernant les bases de données des composites & fibres de verre, une valeur de o de 10 permet d’obtenir
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FIGURE 3.13 — Performances en fonction du paramétre sigma de la base de données d’apprentissage de
matériaux composites a : (a) fibres de verre et (b) fibres de lin.
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les meilleures performances du classifieur. Donc, cette valeur optimale de o va étre utilisée pour construire

la base de données d’apprentissage de matériaux composites & fibres de verre par la méthode incrémentale.

b) Construction de la base de données d’apprentissage

Dans le but de construire une base de données d’apprentissage pour le composite lin-époxyde et verre-
époxyde, la méthode incrémentale combinée avec la méthode SVDD est utilisée pour classifier les signaux
d’EA obtenus & partir des tests sur les éprouvettes modeéles (résine, UD90, UDO) de ces composites. Le
paramétre ¢ du noyau gaussien de la méthode SVDD est fixé & 10 pour le verre-époxyde et & 9 pour le lin-
époxyde. Les figures 3.14 et 3.15 représentent la projection sur le plan engendré par le couple de descripteurs
(durée, FC) de la base de données d’apprentissage de signaux d’EA des deux composites. Nous avons choisi
spécifiquement la projection sur ce plan, parce qu’il offre plus de lisibilité aux données par rapport aux autres
plans engendrés par les autres couples de descripteurs. Ainsi, ce choix nous a permis d’analyser plus aisément
les résultats de classification.

A partir de la projection, on remarque qu’il y a du chevauchement entre les signaux des trois classes. Le
taux de ce chevauchement n’est pas trés élevé et est observé principalement entre les frontiéres des classes. Ce
chevauchement est peut-étre di aux pertinences des descripteurs utilisés. Et il peut étre expliqué par le fait
que le regroupement par la méthode incrémentale a été réalisé dans l’espace engendré par les 7 descripteurs.
11 est donc tout a fait normal d’observer du chevauchement quand les signaux sont projetés uniquement sur

un plan formé de 2 de 7 descripteurs.

c) Comparaison entre les classes d’endommagements des matériaux composites a fibres de lin

et a fibres de verre

La figure 3.16 illustre la projection pour chaque classe d’endommagement des signaux d’EA des deux bases
de données d’apprentissage. On remarque que les deux classes d’endommagements liés aux fibres (figure 3.16-
a) et aux interfaces fibre/matrice (figure 3.16-b) sont positionnées dans deux zones différentes. Par contre, le
chevauchement entre les deux classes d’endommagement, des interfaces est plus prononcé. Ce chevauchement
peut étre expliqué par la présence des signaux d’EA similaires entre les endommagements des interfaces des
deux types de matériaux composites (fibres de lin et fibres de verre). La figure 3.16-c représente la projection
des signaux d’EA de la classe d’endommagement de la matrice des deux bases d’apprentissages. Cette fois-ci,
les deux classes sont superposées. Ce résultat est logique puisque la méme résine a été utilisée lors de la mise

en ceuvre des deux composites.

62



CHAPITRE 3. ANALYSE DE L’ENDOMMAGEMENT DES COMPOSITES PAR UNE

CLASSIFICATION SUPERVISEE

Durée normalisée
N

Durée normalisée
N

-b-
6 "
ooo O E. Fibres
4
o
o] o ]
2 o
o
o
0 o
o © ©
° o
-2
-5 o] 5 10 -5 0 5 10
_c- d-
6
4
2
0
-

-5 0 5 10
FC normalisée

-5

0 5 10
FC normalisée

FIGURE 3.14 — Base de données d’apprentissage des composites a fibres de verre. Classification réalisée par la
méthode incrémentale. Projection sur le plan (FC, Durée). -a- Les trois classes d’endommagements projeté

au méme endroit, -b- classe d’endommagement des fibres, -c-

classe d’endommagement de la matrice.

classe d’endommagement des interfaces, -d-

Durée normalisée
N

-C-

o E. Interfaces

Durée normalisée
S

-5 0 5 10
FC normalisée

0 5 10
d-
S
0 5 10

FC normalisée

FIGURE 3.15 — Base de données d’apprentissage des composites & fibres de lin. Classification réalisée par la
méthode incrémentale. Projection effectuée sur le plan (FC, Durée). -a- Les trois classes d’endommagements
projeté au méme endroit, -b- classe d’endommagement des fibres, -c- classe d’endommagement des interfaces,

-d- classe d’endommagement de la matrice.



CHAPITRE 3. ANALYSE DE L’ENDOMMAGEMENT DES COMPOSITES PAR UNE
CLASSIFICATION SUPERVISEE

O MCF. Verre o MCE. Verre
6 v MCF.Lin || 6/ v MCF.Lin ||
[} (]
g 4 g 4
© o ©
E E
g, gl
[} (]
\9 *(l)
> >
a s}
0 ol
-2 . -2
-5 0 5 10 -5 0 5
FC normalisée FC normalisée
(a) (b)
6t O MCF. Verre
7 MCF. Lin
al

Durée normalisée

FC normalisée

(c)

10

10

FIGURE 3.16 — Projection sur le plan (FC, Durée) pour chaque classe d’endommagement des signaux d’EA des
deux bases de données d’apprentissage. (a) classe d’endommagement des fibres, (b) classe d’endommagement

des interfaces et (c) classe d’endommagement de la matrice.

64



CHAPITRE 3. ANALYSE DE L’ENDOMMAGEMENT DES COMPOSITES PAR UNE
CLASSIFICATION SUPERVISEE

3.4.3 Performance de la base de données d’apprentissage.

L’objectif de cette partie est de mesurer les performances de la base de données d’apprentissage des
composites lin-époxyde et verre-époxyde. D’abord, les deux bases de données ont été utilisées séparément
pour ’apprentissage d’un classifieur supervisé, il s’agit du classifieur £-PPV. Les performances de ce classifieur
ont été mesurées par ’AUC, la précision, la sensibilité et la spécificité. Ensuite, les deux bases de données
d’apprentissage ont été regroupées pour former une nouvelle base de données d’apprentissage (base de données
globale) avec cinq classes d’endommagement. Cette base de données sera utilisée pour I’apprentissage d’un
classifieur supervisé afin d’identifier les signaux d’EA des composites hybrides. Enfin, les performances de la
nouvelle base de données ont été aussi mesurées. Chaque base de données a été divisée en deux parties, la
premiére pour l'apprentissage du classifieur et la deuxiéme pour le test.

Le tableau 3.11 résume les performances obtenues par le classifieur k-PPV sur les trois bases de données
de tests. Concernant la base de données de matériaux composite a fibres de lin, le k-PPV classifié les signaux
d’EA des mécanismes d’endommagement de la matrice, des fibres et des interfaces avec un couple (sensibilité,
AUC) de (94,68%, 0.9363), (91,89%, 0.9559) et (87,96%, 0,9110), respectivement. Les signaux d’EA de tous
les endommagements ont été classifiés avec une précision de 92,24% et AUC moyenne de 0.9344. Pour la base
de données des matériaux composites a fibres de verres, le k-PPV permet de classifier les signaux d’EA des
mécanismes d’endommagement de la matrice des fibres et des interfaces avec un couple (sensibilité, AUC) de
(95,69%, 0.9501), (81,39%, 0.9051) et (93,17%, 0,9395), respectivement. Le classifieur atteigne une précision
de 93,98% et un AUC moyenne de 0.9316 en distinguant les signaux d’EA de tous les endommagements.
Ce qui concerne la base de données globale, le classifieur k-PPV classifié les signaux d’EA des mécanismes
d’endommagement de la matrice, des fibres de lin, des fibres de verre, des interfaces de lin et des interfaces
de verre avec un couple (sensibilité, AUC) de (92,09%, 0,9386), (80,58%, 0,8946), (80,58%, 0,9012), (83,72%,
0,8890) et (86,21%, 0,9049), respectivement. Les signaux d’EA de tous les endommagements ont été classifiés
avec une précision acceptable de 87,17% et AUC moyenne de 0.9057.

A partir de ces résultats, on constate que les performances du classifieur £-PPV sont moins bonnes dans
la base de données de test globale. Cette dégradation peut étre due au fait qu’il y avait des signaux d’EA
similaires entre les endommagements des matériaux composites a fibres de lin et ceux & fibres de verre.
Ce raisonnement, peut étre justifié par le fait que la dégradation a été beaucoup moins importante dans
I’endommagement de la matrice. Le k-PPV classifié les signaux d’EA des endommagements de la matrice

avec un AUC de 'ordre de 0.9400 dans toutes les bases de données de tests.
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3.4.4 Comparaison entre la méthode incrémentale et la méthode de k-moyennes

Cette partie est consacrée a une comparaison entre la méthode de k-moyennes et celle incrémentale, en
terme de résultat de classification. Dans un premier temps, les limites de la méthode de k-moyennes sont
présentées & travers ’application de celle-ci sur une base de données de signaux d’EA. Dans un second temps,
les résultats obtenus par la méthode de k-moyennes sont comparés avec ceux de la méthode incrémentale. A

noter que les mémes bases de données et descripteurs de signaux d’EA sont utilisés pour les deux méthodes.

a) Limites de la méthode de k-moyennes dans la classification de signaux d’EA

L’étude bibliographique présentée dans le chapitre 2 a révelé que la méthode la plus utilisée dans la
classification de signaux d’EA est la méthode de k-moyennes. Cette méthode a été utilisée pour discriminer
les modes d’endommagement de différents matériaux composites & fibres synthétiques et & fibres végétales.
Cependant, la classification de signaux d’EA par cette méthode présente certains inconvénients. Entre autres,
le nombre de clusters doit étre déterminé avant la mise en ceuvre de la méthode. De plus, les résultats peuvent
étre sensibles aux conditions initiales. En effet, le point de départ sélectionné pour 'initialisation des centres
de clusters peut produire des résultats différents. Ces deux inconvénients entrainent une remise en question
de 'homogénéité des clusters fournis par la méthode de k-moyennes. Le troisiéme inconvénient réside dans le
fait qu’apreés avoir appliqué la méthode sur une base de données d’EA, des expertises supplémentaires doivent
étre utilisées pour corréler les modes d’endommagement aux groupes obtenus. Ce dernier est 'inconvénient
majeur de l'utilisation de la méthode de k-moyennes pour discriminer les modes d’endommagement.

Pour illustrer ces inconvénients, la méthode de k-moyennes est appliquée sur une base de données d’EA
collecté & partir de l'essai de traction sur un matériau composite UDQ de lin. Le nombre de cluster est

fixé & k = 3. Ensuite, la méthode de k-moyennes est appliquée plusieurs fois (changement des conditions

Tableau 3.11 — Performances obtenues par le classifieur k-PPV sur les bases de données de test.

Base de don- | Classe d’endomma- | Sensibilité | Spécificité | AUC | AUC moyenne | Précision

nées gement

M. C. a fibre | Matrice 94,68 94,42 0,9363

de lin Fibres 91,89 94,24 0,9559 0,9344 92,24
Interfaces 87,96 87,61 0,9110

M. C. a fibre | Matrice 95,69 94,20 0,9501

de verre Fibres 81,39 89,15 0,9051 0,9316 93,98
Interfaces 93,17 94,09 0,9395
Matrice 92,09 92,34 0,9386
Fibres de lin 80,58 81,76 0,8946

Globale Fibres de verre 80,58 84,82 0,9012 0,9057 87,17
Interfaces de lin 83,72 81,32 0,8890
Interfaces de verre 86,21 87,30 0,9049
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initiales & chaque application) sur la méme base de données. La figure 3.17 représente les différents résultats
de classification. On constate que la méthode de k-moyennes fournit un regroupement trés différent sur la
méme base de données d’EA. Cette différence confirme que le regroupement par cette méthode est fortement

lié aux conditions initiales.

b) Comparaison entre la méthode de k-moyennes et la méthode incrémentale

La méthode de k-moyennes et celle incrémentale sont comparées & partir de leurs résultats de classification
sur une base de données de signaux d’EA d’un matériau composite UDO lin. Les 7 mémes descripteurs d’EA
(Durée, ENA, TM, FC, FM, FR, FI) sont utilisés pour les deux méthodes. Pour simplifier la présentation des
résultats de classification, les signaux d’EA sont projetés seulement sur un plan, celui engendré par FC et la
durée. Les résultats obtenus a partir de ces deux méthodes, en utilisant 3 groupes, sont illustrés sur la figure
3.18 (a). Les projections individuelles des 3 groupes sont illustrées sur les méme figures (b, ¢ et d). Pour la
méthode de k-moyennes, les résultats présentés sur la figure 3.17-b sont choisis pour étre comparés avec ceux
de la méthode incrémentale.

La figure 3.18 montre une différence notable entre la méthode de k-moyennes et celle incrémentale. En
effet, la partition en groupe est différente entre les deux méthodes. La classification obtenue par la méthode
de k-moyennes montre la présence de trois groupes. Au contraire, le regroupement des mémes signaux obtenu
par la méthode incrémentale montre la distribution de trois mécanismes d’endommagement, lié & la matrice,
aux interfaces et aux fibres.

Dans tous les cas, la difficulté d’utilisation de la méthode de k-moyennes réside dans ’étape d’interpréta-
tion et de validation des résultats obtenus.

La figure 3.19 représente 1’évolution du nombre de salves des événements d’EA en fonction du temps. Les
résultats de la méthode incrémentale montrent que '’endommagement engendré par la matrice commence
au début de P'essai et totalise environ 63% des événements d’EA. Les endommagements des interfaces appa-
raissent également dés le début et leur nombre augmente pendant le test et atteint 30% d’événements d’'EA
en cumulé. Malgré leur augmentation significative a la fin de I’essai, les signaux d’EA dus & ’endommagement
des fibres restent faibles car leur nombre cumulé n’excédent pas 7%. L’endommagement des fibres conduit a
la ruine finale du matériau. S’agissant des résultats obtenus par la méthode de k-moyennes, les trois clusters
indiquent un taux d’événements d’EA d’environ 35%, 1% et 64% pour les clusters 1, 2 et 3, respectivement.

En analysant séparément les taux d’événement d’EA et la projection des groupes sur le plan, on constate
que les résultats obtenus par les deux méthodes sont cohérents. Par contre, si les deux analyses sont combinées,
on constate cette fois-ci que les résultats des deux méthodes sont totalement contradictoires. Pour mieux

comprendre cette contradiction, des liens sont établis entre les classes d’endommagement obtenus par la
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FIGURE 3.17 — Projection sur le plan (FC, Durée) des clusters obtenus par la méthode de k-moyennes sur
une base de données d’un composite UDO de lin. La méthode de 8-moyennes est appliquée plusieurs fois
(changement des conditions initiales & chaque application) sur la méme base de données : (a) premiére, (b)
deuxiéme, (c) troisiéme et (d) quatriéme application.
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méthode incrémentale et les clusters obtenus par la méthode de k-moyenne. Ces liens sont effectués en
fonction : Cas 1) du taux d’événement (Figure 3.19), Cas 2) de la projection sur le plan (Figure 3.18).
— Cas 1) En fonction du taux d’événement, on constate que les mécanismes d’endommagement de la
matrice, des interfaces et des fibres, sont en correspondance avec le cluster 3, le cluster 1 et le cluster
2, respectivement. En se référant maintenant & la projection sur le plan, on constate que les couples
d’endommagement (matrice, cluster 3) et (fibres, cluster 2) n’occupent pas la méme zone dans le plan.
A noter aussi que le cluster 2 de la méthode de k-moyennes a moins détecté de signaux associés aux
endommagements des fibres. Le cluster 1 a cependant plus d’événement lié aux endommagements
de l'interface. Ainsi, certains événements, liés aux fibres, détectés par la méthode incrémentale sont
considérés comme des endommagements des interfaces avec la méthode de k-moyennes.
— Cas 2) En fonction de la projection, on constate cette fois-ci que les mécanismes d’endommagement de
la matrice, des interfaces et des fibres sont en correspondance avec le cluster 2, le cluster 1 et le cluster 3,
respectivement. De méme, si en se référant au taux d’événement, on constate que 'endommagement de
la matrice contient beaucoup plus d’événement d’EA (63%) par rapport au cluster 2 (1%). Cependant
ces deux classes censées étre en correspondance. De plus, Le cluster 3 a plus d’événement (64%)
par rapport a ’endommagent des fibres (7%). Cependant, ces deux classes doivent aussi étre en

correspondance.
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FIGURE 3.18 — Projection sur le plan (FC, Durée) des trois clusters obtenus par : (a) Méthode incrémentale

et (b) Méthode de k-moyennes. Base de données d’EA obtenu par essai mécanique sur un matériau composite
UDO de lin.
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FI1GURE 3.19 — Evolution du nombre de salves d’EA en fonction du temps dans les trois cluster obtenus
par : (a) la méthode incrémentale, (b) la méthode de k-moyennes. Base de données d’EA obtenu par essai
mécanique sur un matériau composite UDO de lin.

3.4.5 Application de la classification aux composite hybrides lin-verre

L’objectif de cette partie est de classifier les signaux d’EA des composites hybrides lin-verre. Pour ce faire,
deux matériaux composites avec deux séquences d’empilement différentes ont été testés. Le premier est un
composite stratifié symétrique composé d’un empilement de 2 plis de verre, 4 plis de lin et 2 plis de verre,
référence [Vo/Lo],. Le second est caractérisé par un empilement inversé, de 2 plis de lin, 4 plis de verre et 2
plis de lin, référence [Ly/V5],. Ensuite, des essais de traction, associés a la technique de ’EA, ont été effectués
afin d’identifier les différents mécanismes d’endommagement de ces deux matériaux composites. Pour ce faire,
les bases de données d’apprentissages construites auparavant par la méthode incrémentale sont utilisées pour
I’apprentissage d’un classifieur supervisé afin de construire un role de décision. Ce dernier est utilisé pour la
classification des signaux d’EA inconnus.

La base de données d’apprentissage qui contient 5 classes d’endommagement (fissuration de la matrice,
interfaces de verre, interfaces de lin, fibres de verre et fibres de lin) est utilisée pour l’apprentissage du
classifieur 1-PPV. Ensuite, les signaux d’EA des bases de données des deux composites hybrides sont classifiés
par le principe de la méthode de 1-PPV dans I'une de 5 classes. Les figures 3.20 et 3.21 montrent les résultats
de cette classification. Le tableau 3.12 donne le pourcentage de salves d’EA engendré par chaque mode
d’endommagement.

D’aprés le tableau 3.12 et les figures 3.20 et 3.21, on remarque que :

- Pour le composite [Ly/V5], les endommagements dominants sont la fissuration de la matrice et I'interface
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FIGURE 3.20 — (a) Projection sur le plan (FC, durée) et (b) évolution du nombre de salve des signaux d’EA
des classes d’endommagement du matériaux composite hybride [V3/Ls],. Les signaux d’EA sont classifiés par
la méthode de 1-PPV en s’appuient sur la base d’apprentissage.
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FIGURE 3.21 — (a) Projection sur le plan (FC, durée) et (b) évolution du nombre de salve des signaux d’EA
des classes d’endommagement du matériaux composite hybride [Lo/V5],. Les signaux d’EA sont classifiés par
la méthode de 1-PPV en s’appuient sur la base d’apprentissage.
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Tableau 3.12 — Nombre d’événement d’EA en pourcentage produite par chaque mode d’endommagement.
Classification des bases de données des matériaux composites hybrides ([L2/V5],,[V2/L2],)-

Matériau Pourcentage des événement d’EA par mécanisme d’endommagement
composite
hybride

Matrice | Interfaces de verre | Interfaces de lin | Fibres de verre | Fibres de lin
[La/ Vo], 45 29 16 3 7
[Va/Lo], 59 32 6 2 1

entre la fibre de verre et la matrice avec un taux de salves I’EA de ~ 45% et ~ 29%, respectivement. Le nombre
de salves des endommagements de la matrice augmente significativement & partir de 50s du début de I’essai.
Cependant, le nombre de salves des endommagements des interfaces de verre n’augmente significativement
qu’a partir de 100s du début de l’essai. Les endommagements des interfaces de lin générent un taux de salves
d’EA de l'ordre de 16% et leur nombre augmente linéairement entre 60 et 160 puis significativement & partir
de 160s de début du I’essai. Les endommagements des fibres de lin quant a eux, produisent un taux de salves
de ~ 7%. Par contre, leur nombre ne commence & augmenter qu’a partir de 150s de début de D’essai. Les
endommagements qui fournissent le taux le plus faible de salves (3%) sont les endommagements liés aux
fibres de verre. Cette catégorie d’endommagement n’apparait qu’a la fin de ’essai et conduit le matériau a
la rupture finale. En analysant le taux de salves d’EA produit par chaque mécanisme d’endommagement, on
constate que les endommagements des fibres de lin produisent plus de salves par rapport a ceux des fibres
de verre. Cela peut étre expliqué par le fait que la contrainte & la rupture des fibres de lin est inférieure a
celle des fibres de verre. Donc, les fibres de lin sont moins résistant et leur endommagement commence avant
celui des fibres de verre. d’autre part, les endommagements des interfaces de lin produisent beaucoup moins
de salves par rapport & ceux des interfaces de verre. Deux hypothéses peuvent ’expliquer. La premiére est
la présence de signaux d’EA similaires entre les deux types d’endommagement. La deuxiéme plus possible
est liée au fait que les fibres de verre adhérent mieux avec la matrice et I'interface résultante verre/matrice
devient plus rigide et résistant que l'interface lin/matrice. Donc, dans un composite hybride lin-verre, il y a
plus d’interface verre/matrice que d’interface lin/matrice.

- Pour le composite [V/Ls], , les endommagements dominants sont toujours la fissuration de la matrice
et les interfaces de verre avec un taux de salves d’EA plus élevé que le composite [La/V5],, >~ 59% et ~ 32%,
respectivement. Cette fois-ci, le nombre de salves produites par ces deux modes d’endommagement augmente
significativement dés le début de I’essai (10s). Les endommagements des interfaces et des fibres de lin générent
un taux de salves d’EA plus faible par rapport au composite [La/V3], (~ 6% pour les interfaces et ~ 1% pour
les fibres). Cette diminution est due au fait que les fibres de lin ont été protégées par les couches de verre

placées a extérieur. L’endommagement des fibres de verre garde approximativement le méme taux de salves
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(2%). Cela est toujours due au fait que les fibres de verre résistent aux contraintes et leur endommagement

conduit le matériau & la rupture finale.

3.5 Conclusion

Le premier objectif de ce travail doctoral est de proposer une solution aux deux premiéres limites des
approches actuelles de classification de signaux d’EA. Ces limites sont liées a I'utilisation des méthodes de
classification non-supervisée et a ’étape d’identification des groupes obtenus par ces méthodes. Pour ce faire,
nous avons développé une méthode de regroupement dite méthode incrémentale afin de construire une base de
données d’apprentissage de signaux d’EA pour pouvoir utiliser les méthodes supervisées. L’avantage de cette
méthode par rapport a la méthode de k-moyennes se situe dans le fait que I’étape d’identification des classes
obtenus n’est pas nécessaire. Chaque groupe obtenu par la méthode incrémentale doit étre en correspondance
avec un et un seul endommagement précis. Le principe de la méthode incrémentale consiste & combiner deux
bases de données de signaux d’EA dont I'un d’entre eux contient un type d’endommagement supplémentaire
par rapport a autre. L’objectif est de séparer les signaux correspondant 4 ’endommagement supplémentaire
et ceux liés aux autres endommagements. Pour construire la base de données d’apprentissage, les signaux
d’EA sont d’abord collectés a partir d’essais mécaniques spécifiques sur les matériaux composites UD. Ils
sont ensuite regroupés a l'aide de la méthode incrémentale a partir de leurs descripteurs. Enfin, les groupes
identifiés sont utilisés comme base de données d’apprentissage pour séparer les mécanismes d’endommagement,
dans des matériaux plus complexes. L’application de la méthode s’est avérée efficace pour détecter tous les
types d’endommagement dans deux composites & renfort hybride lin-verre. Elle a permis de dissocier les
endommagements de chacun des constituants, & savoir la matrice, les interfaces fibres de lin/matrice et fibres

de verre/matrice, les fibres de lin et de verre.
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4.1 Généralité

Le défi de la reconnaissance automatique des formes consiste a développer des méthodes informatiques
qui apprennent & identifier un nouvel objet, pour lequel on ne dispose pas d’information a priori, en se basant
sur la connaissance préalable de certain nombre de classes (une base de données d’objets d’apprentissage).
Tout d’abord, une représentation appropriée des objets doit étre trouvée. Ensuite, une régle de décision peut
étre construite. Cette régle de décision doit étre capable de distinguer entre les différentes classes d’objets
d’apprentissage et capable de se généraliser (atteindre une grande précision lors de I'identification de nouveaux
objets).

D’une part, les objets sont classiquement représentés par des caractéristiques (descripteurs). Cependant,
les descripteurs pertinents peuvent étre difficiles & obtenir ou inefficients pour construire la régle de décision.
Par exemple, lorsque les experts ne peuvent pas définir les descripteurs d’une maniére directe ou lorsque les
objets sont de grande dimension [107]. Un autre inconvénient de l'utilisation des descripteurs est que des
objets différents peuvent avoir la méme représentation s’ils différent principalement par des propriétés qui ne
sont pas exprimées dans l’ensemble des descripteurs choisies [108].

D’autre part, I’'une des représentations possibles est basée sur une mesure de dissimilarité entre les objets.
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Lorsqu’elle est correctement définie, elle peut étre avantageuse pour construire les régles de décisions et
résoudre les problémes d’identification d’objets. La représentation des objets par dissimilarité [107-109] a été
proposée & ’origine comme une représentation plus flexible que celle basée sur les descripteurs. Dans cette
approche, principalement concue & des fins de classification, les objets sont représentés par leurs dissimilarités
avec un ensemble d’objets représentatifs de chaque classe. En effet, si 'on suppose que les objets dits «
similaires » peuvent étre regroupés pour former une classe, une « classe » n’est rien de plus qu’un ensemble
de ces objets « similaires ». S’appuyant sur cette idée, Duin et al. [109] affirment que la notion de dissimilarité
est en fait plus fondamentale que celle de descripteurs pour définir une classe. Ainsi, le fait que les dissimilarités
devraient étre plus petites pour les objets similaires (méme classe) et plus larges pour des objets différents
suggeére qu’elles pourraient étre utilisées comme des descripteurs plus discriminants.

La figure 4.1 représente la différence par rapport a ’espace de représentation entre 'approche classique
basée sur les descripteurs et ’approche basée sur la dissimilarité [110].

La méthode du plus proche voisin est traditionnellement appliquée dans les représentations par dissi-
milarité. Bien que cette régle de décision soit basée sur des voisinages locaux, c’est-a-dire un ou quelques
voisins, elle est toujours cotiteuse en calculs, puisqu’il faut trouver les dissimilarités avec tous les objets
d’apprentissage. Un autre inconvénient est que ses performances sont potentiellement diminuées lorsque le
jeu d’apprentissage est petit. Pour surmonter ces limitations et améliorer la précision de la classification,
Pekalska et Duin ont proposé de remplacer cette méthode par une régle de décision plus globale [107]. Un
tel classifieur est construit & partir d’'un ensemble d’apprentissage représenté par les dissimilarités avec un

ensemble de représentation (un ensemble de prototypes ou d’objets représentatifs pour chaque classe). Si ce

Base de données

d’apprentissage ’

Approche basée sur les descripteurs Approche basée sur la dissimilarité
Définir un ensemble de Définir une mesure de
descripteurs dissimilarité

Représenter les objets en tant
que points dans un espace
vectoriel engendré par les

descripteurs

Représenter des objets par
leurs dissimilarités avec
d'autres objets

Apprendre le classifieur

Reéglede décision

F1GURE 4.1 — Différence entre I’approche basée sur les descripteurs et I’approche basée sur la dissimilarité.
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dernier est petit, le classifieur a ’avantage que seul un petit nombre de dissimilarité doit étre calculé pour
son apprentissage et son évaluation. Cependant, le classifieur peut encore bénéficier de la précision offerte

par un grand ensemble d’apprentissage.

4.2 Représentation par dissimilarité

Afin d’introduire le principe de cette approche, on considére un ensemble d’objets d’apprentissage 1" =
{01, ...,0n}, un ensemble de représentation R = {ry,...,7;} et une mesure de dissimilarité, la distance entre
chaque objet o; & chaque objet 7 sera définie comme d(z;, 7). L’ensemble de représentation R peut étre
un sous-ensemble de 7" ou T lui-méme. Il est & noter que T et R peuvent étre des ensembles compléte-
ment différents. Un objet de I’ensemble d’apprentissage est alors représenté par un vecteur de dissimilarité
d(0;, R) = [d(0;,71), ....(0;,71)]T. Par conséquent, & la place de la matrice de descripteurs classique 7' € RPX®
ol n représente les objets et p représente les variables, l’ensemble d’apprentissage est maintenant représenté
par la matrice de dissimilarité D(T, R) de taille nxr, qui associe tous les objets de ’ensemble d’apprentissage

A tous les objets de ’ensemble de représentation :

d(o1,m) d(o1,72) ... d(o1,7%)
d(o1,m) d(o2,73) ... d(oz2,rr)

d(op,m1) d(on,72) ... d(on,Tk)

Nous construisons a partir de cette matrice un espace vectoriel de dissimilarité. Les objets sont représentés
dans cet espace par les vecteurs lignes de la matrice de dissimilarité, de telle sorte que chaque dimension
correspond aux dissimilarités avec I'un des objets de représentation (figure 4.2). En utilisant la représentation
par dissimilarité, les classifieurs sont implémentés dans I’espace de dissimilarités entre les objets, au lieu de
I’espace de descripteurs classique. Par conséquent, les liens de dissimilarités entre tous les objets de I’en-
sembles d’apprentissage et de représentation sont utilisés pour la classification. Si une mesure de dissimilarité
adéquate est choisie, la discrimination vient du fait que les dissimilarités sont faibles pour les objets similaires
(appartenance a la méme classe) et grandes pour les objets distincts (appartenant a des classes différentes).
Par conséquent, il devrait étre plus facile pour les classifieurs de distinguer entre les classes, de sorte que
les classifieurs linéaires dans ’espace de dissimilarité puissent correspondre & un classifieur non linéaire dans

I’espace de descripteurs. En général, tout classifieur fonctionnant sur des descripteurs peut étre utilisé.
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d(.,r.)

d(.,r)

FIGURE 4.2 — Espace vectoriel de dissimilarités

Etant donné un ensemble de tests S = {81,..-s8m }, ces objets sont classés dans ’espace de dissimilariteé,
en utilisant leurs distances par rapport aux prototypes R, ce qui constitue une matrice D(S, R) de taille

mxXr.

4.3 Objectif de la deuxiéme partie

L’objectif du présent travail est d’exploiter et de tester cette approche avantageuse pour la classification
de signaux et d’images.

D’une part, il est aujourd’hui bien admis que les représentations d’un signal conjointement en temps et
en fréquence offrent un réel intérét. En effet, elles permettent une description des signaux non-stationnaires,
c’est a dire I’analyse des lois de comportement fréquentiel du signal au cours du temps. Ainsi, plusieurs
méthodes de classification ont été développé pour la classification de signaux dans le plan T-F. La plupart de
ces méthodes sont basées soit sur ’approche de I’extraction caractéristiques ou bien sur le principe de plus
proches voisins. Par ailleurs, aucune attention n’a été accordée pour combiner un espace de dissimilarités
avec ’ATF pour la classification de signaux non-stationnaire. Ainsi, cette idée est ’objet principal d’étude
du chapitre 6.

D’autre part, et contrairement aux signaux, plusieurs travaux de recherche ont été conduits dans 1’espace
de dissimilarités pour la classification des images. Les résultats de ces travaux ont montré les capacités dis-
criminatives d’un classifieur construit dans cet espace. Pourtant, les classifieurs ont nécessité beaucoup de
données d’apprentissage afin de converger vers les meilleures précisions. Ceci peut étre due aux mesures de
dissimilarité utilisées. Ces mesures étaient dans la plupart du temps globale et ne prennent pas en considéra-

tion les dissimilarités locales dans les images. Contrairement & ces mesures, la Carte de Dissimilarité Locale
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(CDL) regroupe ’ensemble des mesures de dissimilarités locales faites en différents endroits des images. Ceci
permet d’avoir accés a leur répartition spatiale. Ainsi, la CDL fera I’objet du chapitre 7. Nous monterons, &
travers deux applications, les capacités discriminatives d’un classifieur construit dans I’espace de dissimilarités

engendré par la CDL.

4.4 Organisation de la deuxiéme partie

Cette deuxiéme partie est organisée en trois chapitres. Le chapitre 5 introduit les concepts de base de
I’approche basée sur la dissimilarité. Les chapitres 6 et 7 quant & eux sont dédiés & une étude expérimentale
de l’application de cette approche pour la détection de ’épilepsie (classification de signaux EEG d’épilepsie)
et la classification des images (chiffres manuscrits et lettrines).

Chapitre 5. Pour pouvoir situer les travaux de cette partie, ce chapitre présente les principales approches
de classification basées sur une mesure de dissimilarité. Trois approches différentes peuvent étre distinguées.
La premiére est une extension de I’espace de dissimilarités, comme le prolongement vers un espace de Hilbert
afin d’appliquer les classifieurs & noyau. La deuxiéme approche est basée sur le traitement des dissimilarités
en tant que distances dans un espace euclidien et utiliser le classifieur k-PPV. Le concept du dernier est
de traiter les dissimilarités entre objets comme des vecteurs de descripteurs pour utiliser n’importe quel
classifieur.

Le chapitre 6 est consacré & une application de I'approche de dissimilarité pour la classification de
signaux non-stationnaires. Dans un premier temps, un état de l'art sur les travaux de recherche qui ont
été déployés pour le traitement et I’analyse des signaux non-stationnaires, s’avére nécessaire. Ensuite, nous
présenterons une nouvelle approche de classification de ces signaux, nommeée approche de classification basée
sur une mesure de dissimilarité entre les RTF. Les classifieurs dans cette approche combinent I’ATF et ’espace
de dissimilarités pour construire leurs régles de décisions. Ensuite, nous introduirons le principe de ’ATF
comme étant ’approche la plus adaptée pour le traitement de signaux non-stationnaires. En méme temps,
nous présenterons une liste non exhaustive des mesures de dissimilarité utilisées pour la classification dans
le plan T-F. Enfin, nous appliquerons notre approche, sans perte de généralité, pour la classification d’une
base de données de signaux EEG d’épilepsie.

Le chapitre 7 présente la deuxiéme application de ’approche de dissimilarité pour pour classifier des
images. Premiérement, une CDL pour les images en niveau de gris est développée et une mesure de dissimila-
rité est déduite. Ensuite, cette mesure est combinée avec I’approche de dissimilarité pour classifier deux bases
de données, une des chiffres manuscrits et I’autre de lettrines. Enfin, Les résultats de ’approche proposée

sont comparés avec les approches de la littérature.
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Représentation et classification par

dissimilarité
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5.1 Introduction

Ce chapitre présente les principales approches de classification par dissimilarité qui vont étre utilisées

tout au long de cette partie. Premiérement, on présente les principaux types de présentation des objets et

I’avantage de 'utilisation d’une représentation par dissimilarités. Deuxiémement, on introduit les techniques

de classification basées sur une représentation par dissimilarités. Ainsi, on évoque la méthode de prolongement

de dissimilarités et le classifieur k-PPV comme étant la méthode la plus simple et la plus directe dans ce

contexte. Egalement on décrit le principe de construction d’un classifieur directement dans un espace de

dissimilarités comme étant ’approche la plus globale. Finalement, nous finirons avec une conclusion pour
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pouvoir situer les travaux de cette partie.

La plupart des concepts présentés dans ce chapitre peuvent étre trouvés dans [107, 110-112].

5.2 Représentation des données

Les systémes automatiques de reconnaissance des objets comme des images, des vidéos, des signaux,
des spectres, etc., sont congus par apprentissage a partir d’exemples des objets étiquetés suivant leur classe
d’appartenance. Ce systéme de reconnaissance se réalise en suivant deux étapes principales [113] :

Représentation : les objets individuels doivent étre décrits de telle sorte que leurs caractéristiques soient
extraites et encodées d’une fagon numérique ou symbolique. Cette représentation est en fait une simplification,
mais elle doit « capter » les caractéristiques les plus importantes, les plus discriminantes des objets d’une
classe & une autre. Les représentations les plus courantes utilisent des espaces vectoriels euclidiens, des
chaines de caractéres, des graphes, etc. Une bonne représentation doit étre compacte. C’est-a-dire que dans
I’espace de représentation, les points associés & des objets appartenant & la méme classe doivent former des
partitions compactes. C’est ’hypothése de compacité qui stipule que les objets qui se ressemblent dans le
monde physique, doivent aussi se ressembler dans leur espace de représentation [113]. Les principaux types
de représentation sont résumés dans le paragraphe ci-dessous.

Généralisation : & partir d’un choix de représentation, il s’agit d’apprendre la relation entre les objets a
travers leur représentation et leur classe d’appartenance. Ensuite, I’apprentissage sur les objets déja étiquetés
doit permettre I’identification de nouveaux objets non étiquetés. C’est la généralisation de la régle de décision
pour des nouvelles observations.

Le théme de la généralisation a été intensément étudié suivant différentes approches telles que la théorie
statistique de 'apprentissage [114], la reconnaissance des formes [115], les réseaux de neurones [116] et les
machines & vecteurs de support [117-119].

Les principaux types de représentation des objets sont les suivants :

— Représentation par caractéristiques : les caractéristiques décrivant les objets doivent permettre
de les différencier en classes. Ces caractéristiques sont définies par des experts du domaine d’applica-
tion afin de mieux exploiter leurs connaissances de I'application. Un inconvénient de l'utilisation des
caractéristiques est que des objets différents peuvent avoir la méme représentation s’ils différent prin-
cipalement par des propriétés qui ne sont pas exprimées dans ’ensemble des caractéristiques choisies.
Cela se traduit par une erreur de classification intrinséque qui pourrait étre corrigée par lajout de
nouvelles caractéristiques.

— Représentation par données brutes : en prenant 'exemple d’un signal ou d’une image, il s’agit
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directement des valeurs d’acquisition, disposées en vecteur. L’utilisation directe des données brutes
se fait souvent en ’absence de bonnes caractéristiques. Cette représentation est peu efficace car elle
aboutit & une représentation vectorielle des objets, complétement éclatée, sans aucune invariance et
dans un espace & trés grandes dimensions.

Représentation par modéles de probabilité : les caractéristiques peuvent étre reliées & un modéle
de probabilité donné. Ces modeles peuvent étre fondés sur des connaissances d’experts ou formés a
partir des exemples.

Représentation par modéles structurels : au lieu d’utiliser des probabilités, des modéles d’objets
peuvent étre basés sur une description structurelle telle que des chaines, des contours, des séquences de
temps, des arbres et autres données dépendantes d’un ordre particulier. Des procédures automatiques
pour la construction des descriptions structurelles sont encore & développer mais une premiére idée
peut étre trouvée dans [120].

Représentation par dissimilarité : Une alternative a I’utilisation des caractéristiques et des données
brutes est la représentation par dissimilarité, basée sur des comparaisons directes des objets par paires

[107]. C’est ce mode de représentation qui sera utilisé pour cette partie de la thése

5.3 Mesure de dissimilarité

Pour obtenir une description robuste des objets, une mesure de dissimilarité doit intégrer les invariances

nécessaires pour un meilleur regroupement intra-classe et éloignement interclasse. Pour ce faire, il est néces-

saire que la dissimilarité intégre des invariances propres au probléme posé. Par exemple, pour la reconnaissance

d’objets dans les images, la dissimilarité doit étre invariante a la translation, & la rotation, a ’échelle spatiale,

aux variations d’illumination et robuste au bruit et aux occlusions. La mesure de dissimilarité est spécifiée

par l'utilisateur expert du domaine, de maniére & intégrer ses connaissances de ’application.

Une mesure de dissimilarité entre deux objets o; et o; d’un ensemble d’apprentissage de n objets peut

avoir une ou plusieurs des propriétés suivantes pour tout i, j, k < n.

Non négativité d(o;,0;) > 0
Réflectivité d(o0;,0;) =0

Symétrie d(o0;,0;) = d(0;,0;)

— L’inégalité triangulaire d(o;,0;) + d(0;,0) > d(0;, 0k)

Une mesure de dissimilarité vérifiant les quatre propriétés est une métrique et on peut parler de distance.

La dissimilarité ayant les propriétés de réflectivité et de symétrie et obéissant a l'inégalité triangulaire est

une distance pseudo-métrique et si elle a les propriétés de non négativité, symétrie et réflectivité mais elle

85



CHAPITRE 5. REPRESENTATION ET CLASSIFICATION PAR DISSIMILARITE

n’obéit pas a 'inégalité triangulaire alors elle est semi-métrique.

La plupart du temps des métriques sont employées dans les taches de classifications, en particulier pour leur
bonnes propriétés qui permettent des optimisations en coit de calcul. Cependant des mesures non métriques,
asymeétriques par exemple, sont plus fidéles au jugement humain de la similarité [121, 122]. L’emploi de
mesures non métriques peut ainsi permettre des performances accrues par rapport aux mesures métriques

[123]. La difficultés réside alors dans la restriction des méthodes de classifications applicables.

5.4 Représentation par dissimilarité

L’utilisation des dissimilarités pour représenter les objets ouvre de nouvelles possibilités en apprentissage
statistique [110] car les dissimilarités peuvent capturer a la fois les informations statistiques et structurelles
des objets [124]. Des techniques appropriées de classification sont alors développées [107, 125, 126]. Les
dissimilarités peuvent étre construites directement a partir des données brutes (ex. dissimilarités entre des
images et distributions T-F) ou & partir de caractéristiques extraites.

Trois ensembles d’objets peuvent étre distingués pour construire une représentation :

— Un ensemble de représentation R = {rq,..., rx}. Ce sont les objets auxquels nous nous référons.
Les dissimilarités par rapport & ’ensemble de représentations doivent étre calculées pour les objets
d’apprentissage ainsi que pour les objets de test utilisés pour ’évaluation, ou tout objet & classer
ultérieurement. Parfois, les objets de ’ensemble R sont appelés prototypes. Ce mot peut suggérer que
ces objets sont en quelque sorte des exemples typiques des classes. Cela peut étre le cas mais ce n’est
pas nécessaire. Ainsi, des prototypes peuvent &tre utilisés pour la représentation, mais I’ensemble de
représentation peut également étre constitué de d’autres objets.

— Un ensemble d’apprentissage T' = {01,..., 0,}. Ce sont les objets utilisés pour I’apprentissage
du classifieur afin de construire un role de décision. Dans de nombreuses applications, nous utilisons
T = R, mais R peut aussi étre juste un (petit) sous-ensemble de T, ou étre entiérement différent de
T.

— Un ensemble de test S. Ce sont les objets qui sont utilisés pour évaluer la procédure de classification.
Ils doivent étre représentatifs des objets cibles pour lesquels la procédure de classification est construite.

Aprés avoir déterminé ces trois ensembles d’objets, les matrices de dissimilarité D(7T,T), D(T, R) et
D(S, R) doivent étre calculées. Le prochain probléme est de savoir comment utiliser ces trois matrices pour
I’apprentissage et les tests. Trois procédures sont généralement considérées :

— Espace de prolongement. Il s’agit de déterminer un espace vectoriel sous-jacent aux données de

dissimilarité D(T,T). A partir de 14, les classifieurs standard sur données vectorielles peuvent s’appli-
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quer.

— Le classifieur k-PPV. C’est la maniére traditionnelle pour classifier des nouveaux objets : Affecter
ces objets & la classe (majoritaire) de ses (k) plus proches voisins. Cette procédure peut directement
s’appliquer & D(S,T). Les matrices d’apprentissages D(T,T) et D(T, R) ne sont pas utilisées.

— Espace de dissimilarités. Cet espace est postulé comme un espace vectoriel euclidien défini par les
vecteurs de dissimilarité d(., R) = [d(.,71), ..., d(.,7)]T, calculés sur Pensemble de représentations R.
Réellement, les vecteurs de dissimilarité sont utilisés comme des caractéristiques numériques (descrip-
teurs). Ainsi, ces vecteurs de dissimilarité peuvent étre entrées pour n’importe quel classifieur.

Dans le paragraphe qui suit on présentera les principes de ces trois procédures.

5.4.1 Prolongement des matrices de dissimilarités

La procédure de prolongement de dissimilarités vise & représenter au mieux des objets dans un espace
visualisable, de facon & ce que les distances entre les objets dans cet espace soient aussi proches que possible
des dissimilarités initiales. Une telle configuration se trouve généralement dans un espace euclidien, bien que
tout autre espace RP, avec p > 1, puisse aussi étre considéré. Par conséquent, le résultat d’un algorithme de
prolongement est une représentation spatiale des données.

Cette procédure a été récemment étudié d’une maniére approfondie. En particulier, une question intéres-
sante était sur le sujet de prolongement des dissimilarités non-euclidien dans un espace vectoriel de sorte que
les distances obtenues sont suffisamment précises par rapport aux dissimilarités originales. Les opérations de
projection sont simples et linéaires, mais elles peuvent donner des solutions avec des distances négatives par
rapport aux autres objets, méme si les dissimilarités d’origine sont non négatives. Ainsi, plusieurs aspects ont
été étudiés : pourquoi les dissimilarités non-euclidiennes apparaissent-elles, sont-elles informatives et com-
ment les traiter. Ces questions sont difficiles, a la fois du point de vue théorique et mathématique. De plus, le
prolongement s’appuie sur une matrice de dissimilarité carrée D(T,T). En effet, les dissimilarités entre tous
les objets d’apprentissage doivent étre prises en compte. Ainsi, le calcul de cette matrice et la procédure de

prolongement elle-méme peuvent étre ainsi des opérations exigeant du temps et de la mémoire.

5.4.2 Le classifieur k-PPV

Dans le cas des k-PPV, la régle est fondée sur le vote majoritaire. Un objet inconnu devient membre de
la classe la plus fréquente parmi ses k plus proches voisins. Habituellement, k est supposé étre impair pour
éviter les conflits. Lorsque k est fixé aucune étape d’apprentissage n’est nécessaire.

Dans un espace euclidien de prolongement, le classifieur k-PPV est basé sur les distances calculées dans cet
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espace. Par définition, il s’agit des dissimilarités originales (& condition que les objets de test soient prolongés
avec l'ensemble des objets d’apprentissage). Donc, sans le processus de prolongement, ce classifieur peut
directement étre appliqué & une matrice de dissimilarité donnée. C’est le classifieur traditionnellement utilisé
par de nombreux chercheurs dans le domaine de la reconnaissance des formes structurales. Ce classifieur
n’utilise pas les dissimilarités dans la matrice d’apprentissage D(T, R) (ou D(T,T)). La classification est
entiérement basée sur les dissimilarités d’un objet de test avec les objets de ’ensemble de d’apprentissage
D(S,T) (ou de représentation D(.S, R)) uniquement.

Le classifieur k-PPV est couramment utilisé parce qu’il est simple et a tendance & bien fonctionner sur
de grands ensembles d’apprentissage. Cependant, il souffre de plusieurs limitations, & savoir, une complexité
de calcul élevée, une perte de précision potentielle lorsqu’un petit ensemble de prototypes est utilisé et une
sensibilité au bruit. De plus, la régle du plus proche voisin souffre de décisions locales et ne fonctionne pas
pour une mesure de dissimilarité asymétrique.

Pour surmonter ces limitations et améliorer la précision de la classification, le classifieur k-PPV peut
étre remplacé par une régle de décision plus globale. Une telle décision peut étre obtenu par un classifieur

construit dans un espace de dissimilariteés.

5.4.3 Espace de dissimilarités

L’espace de dissimilarités [107, 110, 127] est un espace vectoriel dans lequel les dimensions sont définies
par les vecteurs de dissimilarité. Les éléments de ces vecteurs sont les dissimilarités entre un objet donné et
les objets de ’ensemble de représentations R. Les vecteurs de dissimilarité sont considérés comme caractéris-
tiques pour les objets dans la base d’apprentissage. Par conséquent, un tel espace surmonte tous les problémes
qui surviennent habituellement avec les mesures de dissimilarité non-euclidienne, simplement en négligeant
la nature de la dissimilarité. En effet, cet espace de représentation peut étre utilisé avec des dissimilarités
métriques et non métriques. Il construit un espace de caractéristiques, qui sont toutes de méme nature (dis-
similarité & un prototype donné), contrairement a un espace de caractéristiques standards ou sont présentées
trés souvent des caractéristiques de nature différente.

Ainsi, les classifieurs peuvent étre implémentés dans cet espace. La discrimination vient du fait que les
dissimilarités sont faibles pour les objets similaires (appartenance & la méme classe) et grandes pour les
objets distincts (appartenant & des classes différentes). Ainsi ’ensemble de représentation doit étre choisi afin
que pour deux objets similaires o; et o;, leurs vecteurs représentatifs et soient corrélés, c’est-a-dire proches
dans ’espace de dissimilarités. Les prototypes r; sont des observations typiques des classes et non pas des

observations aberrantes.
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En revanche, dans le cas ou tous les objets d’apprentissage T sont utilisés pour la représentation, la
dimension de I’espace de dissimilarité est égale & | T' |. Bien que, en principe, tout classifieur basé sur 'espace
de caractéristique puisse étre appliqué a l'espace de dissimilarités, certains d’entre eux seront mal définis ou
surentrainés pour un ensemble de représentation aussi grand. En plus, le calcul de la matrice de dissimilarité
D(T,T) peut ainsi étre une opération exigeant du temps et de la mémoire. La réduction de dimension, par

exemple la sélection de prototypes peut donc étre une issue importante dans cette approche [128, 129].

5.5 Conclusion

Les dissimilarités sont un moyen naturel de représenter des objets. Certains les considérent comme plus
fondamentales que les caractéristiques [130]. Les dissimilarités ont été étudiées dans [107, 110] pour l’ap-
prentissage supervisé et non supervisé comme une alternative & l'utilisation des caractéristiques pour la
construction des représentations. Elles sont particuliérement utiles dans deux contextes : tout d’abord, en
I’absence de propriétés claires qui peuvent devenir des caractéristiques et, d’autre part, lorsque les objets
peuvent étre comparés au niveau global comme par exemples des formes dans les images, les représentations
temps-fréquence ou de spectres. Il existe trois principales approches pour la classification dans des données
de dissimilarités.

La premiére est la méthode de prolongement (projection) linéaire ou non linéaire de la matrice de dis-
similarités. Avec la projection d’une matrice de dissimilarités dans un espace avec une métrique donnée, la
nature des dissimilarités est préservée. Il est naturel de chercher un prolongement dans un espace euclidien
car la métrique euclidienne est supposée, soit implicitement ou explicitement dans de nombreux systémes de
classification et dans ce cas-la, on peut utiliser les classifieurs traditionnels. Les distances non-euclidiennes
ne peuvent étre prolongées que d’une maniére approximative dans un espace euclidien. Parfois ce n’est pas
suffisant et on arrive & construire un espace pseudo euclidien.

La deuxiéme est la régle de k-PPV. Cette régle est la technique la plus simple et facile & appliquer
directement dans l’espace des dissimilarités. La régle k-PPV fonctionne bien, mais c’est une technique locale,
qui a besoin d’un vaste ensemble d’apprentissage pour étre efficace, elle est sensible au bruit et ne convient
pas pour des dissimilarités qui ne respectent pas 'inégalité triangulaire.

La troisiéme approche de gérer la matrice de dissimilarités, le postuler comme un espace vectoriel, souléve
moins de problémes et présente un grand intérét pour des applications pratiques. Il peut, sans problémes,
étre utilisé pour presque n’importe quel type de mesure de dissimilarité. De plus, il offre la possibilité d’une
complexité de calcul réglable.

Ainsi, la deuxiéme et la troisiéme approches sont les cibles de cette partie et elles vont étre utilisées pour
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la classification de signaux non-stationnaires (chapitre 6) et les images (chapitre 7).
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Chapitre 6

Approche de classification basée sur une
mesure de dissimilarité entre les RTF :

application aux signaux EEG d’épilepsie
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6.1 Introduction

Au cours des derniéres décennies, des efforts considérables ont été déployés pour développer des méthodes
de traitement du signal numérique efficaces pour la représentation, ’analyse et le traitement des signaux non-
stationnaires [131, 132]. Les méthodes basées sur I’ATF sont fréquement préférées pour analyser les signaux
non-stationnaires car elles permettent de représenter les composants constituant le signal et suivre leurs
variations dans le domaine T-F. Ces méthodes sont souvent utilisées pour 'extraction de caractéristiques
(descripteurs) et la classification de signaux dans de nombreux domaines. Parmi ceux-ci, on trouve par
exemple l'analyse de signaux biomédicaux [131, 133-147], l’analyse de signaux mécaniques [79, 82, 148§],
le traitement de signaux radar et sonore [144, 149-156], le traitement de signaux électrique [157-160], le
traitement de la parole et les signaux musicaux [161-167, 167-169]. L’approche et les méthodes typiques
d’analyse T-F utilisées pour 'extraction et la classification sont illustrées dans la figure 6.1. L’idée principale
est de trouver et de reconnaitre des motifs dans la représentation T-F du signal qui indiqueraient, par exemple,
la présence d’un défaut ou une anomalie [170]. S’il y a une anomalie, alors il faut identifier et la classifier.

Parmi les procédures de traitement du signal basées sur ’analyse T-F est la concentration d’énergie [171].
L’idée est d’analyser le comportement de la distribution d’énergie, c’est-a-dire la concentration d’énergie & un
instant donné ou & une certaine bande de fréquence ou plus généralement, dans une région T-F particuliére.
Une telle analyse est capable de révéler plus d’informations sur un phénoméne particulier & des fins de
diagnostic. Cependant, si la concentration d’énergie dans le domaine T-F est utilisée pour 'extraction de
descripteurs, il est bien connu que le choix de ces descripteurs affecte la précision de la classification. Pour
diminuer ces effets, différentes représentations T-F ont été introduites pour I'extraction de descripteurs. Par
exemple, les représentations basées sur la décomposition du signal [172, 173] ou sur l'idée de la classe de
Cohen [174, 175].

L’étape qui suit ’extraction de descripteurs est la classification. Cette étape consiste essentiellement en
I’apprentissage d’'un classifieur sur les vecteurs de descripteurs afin d’établir une régle de décision. Cette
derniére est généralement basée sur des écarts statistiques (SVM, Analyse Discriminante Linéaire (ADL),
Réseau de Neurones artificiels (RNA),...) ou sur une mesure de distance entre les vecteurs de descripteurs
(k-PPV). La performance d’un classifieur est fortement liée & la pertinence des descripteurs. Cependant,
Les descripteurs pertinents peuvent étre difficiles & obtenir ou inefficient pour I’apprentissage. Par exemple,
lorsque les experts ne peuvent pas définir des caractéristiques d’une maniére directe ou lorsque les données

sont de grande dimension et consistent en un grand ensemble d’attributs comme les représentations T-F.
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FIGURE 6.1 — Approche typique d’analyse et classification de signal.
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En plus, U'extraction de descripteurs peut étre une tache laborieuse et longue. Les descripteurs peuvent
étre dépendant de la nature, de l'origine des signaux non-stationnaires et du domaine d’application ce qui
peut limiter leurs généralisation dans d’autre application. Heureusement, ’approche basée sur l'extraction
de descripteurs n’est pas la seule approche sur laquelle des problémes de classification peuvent étre résolus.
D’autres moyens peuvent étre trouvés en construisant des régles de décision dans l’espace de dissimilarités
(chapitre 5).

Ainsi, le but du travail présenté dans ce chapitre est d’exploiter cette approche avantageuse pour la classi-
fication de signaux. Nous proposons une approche de classification qui combine les mesures de dissimilarités
et les Représentations Temps-Fréquence (RTF) basées sur la distribution de ’énergie, nommée ’Approche
de classification basée sur une mesure de dissimilarité entre les RTF’. Cette approche est destinée a étre
applicable & tous les types de signaux non-stationnaires, indépendamment de leur nature ou de leur origine,
mais sans perte de généralité, nous considérerons les signaux EEG d’épilepsie comme application.

Pour ce faire, nous présenterons dans un premier temps le principe de I’approche de classification basée sur
une mesure de dissimilarité entre les RTF. Ensuite, nous montrons que ’analyse d’un signal non-stationnaire
passe nécessairement par une représentation conjointe en temps et en fréquence. Aprés avoir donné le cadre
général, nous mettrons en évidence l'intérét de I’élaboration d’une ATF. Cela nous conduit & étudier les RTF
de la classe de Cohen. Il ressort de cette étude que ces descriptions tentent dans une certaine mesure de
localiser au mieux les différentes composantes du signal dans le plan T-F. Puis, nous introduirons une liste
non exhaustive de mesures de dissimilarités adéquatent pour la classification dans le plan T-F. Enfin, nous
mettrons en évidence les avantages de ’approche proposée en ’appliquant & un probléme de classification de

signaux EEG d’épilepsie.

6.2 Approche de classification basée sur une mesure de dissimilarité

entre les RTF

6.2.1 Classification dans le plan T-F

La RTF est un espace discriminant pour la classification de signaux non-stationnaires. Cette idée n’est
pas nouvelle, et l'on peut distinguer trois grandes familles de méthodes : La premiére famille considére le
plan T-F dans son ensemble et compare les RTF a I'aide d’une mesure de dissimilarité [176-179].

Pour introduire le role de décision utilisé dans cette famille des méthodes, on suppose disposer d’un
signal s(t) a classifier et d’une base de données d’apprentissage x de N classes, tel que x; = {si,...,s% }

représente les différentes classes w;,7 = 1, ..., N. Chaque classe est constitué de n; signaux s};(t), k=1,..n.
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Soient RTF,; (t, f), k=1,...,n; et RTF,(¢, f) les RTF des signaux d’apprentissage et du signal & classifier,
respectivement.

Ainsi, le signal s est assigné a la classe w; selon le role de décision suivant :

w; = arg min d(RTF;, RTF,,) (6.1)
i=1,..,N

avec, d(.,.) est une mesure de dissimilarité et RTF,, est une RTF caractérisant la classe w;.
RTF,, est définie dans la plupart de temps comme la moyenne des RTF des signaux d’apprentissage de

la classe :

" k=1

La deuxiéme famille tire parti des spécificités des RTF pour extraire des caractéristiques discriminantes,
permettant de réduire ainsi la dimension de l’espace de décision [136-138, 140-146, 148, 153-157, 160, 168,
169, 180]. Les roles de décisions de cette famille de méthodes sont construits dans ’espace de caractéristiques.
En effet, tous les classifieurs de I’apprentissage automatique peuvent étre utiliser.

La troisiéme famille fait appel aux méthodes & noyau pour la mise en ceuvre d’un classifieur dans le plan
T-F [181-183]. En effet, a chaque distribution T-F nous pouvons associer un noyau reproduisant et un espace
de Hilbert & noyau reproduisant, ce qui permet de recourir aux deux clés de voiite que sont le coup du noyau
et le théoréme de représentation [184].

Dans tous les cas, ces études montrent I'importance du choix de la RTF, de la distance utilisée, ainsi que
de la regle de décision [177-179, 185].

Dans ce travail, nous nous inscrivons plutot dans la premiére famille de méthodes. L’idée est de classifier
les signaux & 1’aide de leurs RTF dans ’espace de dissimilarités. A notre connaissance, cette idée n’a jamais

été utilisée dans la littérature.

6.2.2 Approche de classification basée sur une mesure de dissimilarité entre les

RTF

Nous avons combinés 'espace de dissimilarités (Chapitre 5) et les RTF pour classifier les signaux non-
stationnaires. Ainsi, Le processus de classification que nous avons proposé de mettre en ceuvre est présenté
sur la figure 6.2. Compte tenu de trois ensembles de signaux : I’ensemble de représentation R, ’ensemble
d’apprentissage T et ’ensemble de test S, I'algorithme commence par les étapes d’apprentissage (premiére

colonne de la figure) et le calcul des RTF des signaux d’apprentissage et de représentation.
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FIGURE 6.2 — Approche de classification basée sur une mesure de dissimilarité entre les RTF.
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A partir de n and k signaux, une matrice d’apprentissage D(T, R) de n x k dissimilarités est construite.
Un signal donné est donc décrit par k dissimilarités, codant sa proximité aux autres signaux. Chacune des
k colonnes de la matrice est ensuite injectée dans I’étape d’apprentissage du classifieur pour construire une
fonction de décision. Aprés cette étape, le classifieur peut fonctionner pour tester un signal inconnu (seconde
colonne de la figure). Les RTF des signaux de test sont calculés. Ces RTF sont comparés aux RTF de signaux
de représentation en calculant la matrice de test D(S, R) de m x k dissimilarités. Ces dissimilarités sont
injectées dans le classifieur pour prendre la décision, produisant ainsi les étiquettes des signaux de test.

La réussite de cette approche dépend de deux concepts fondamentaux, & savoir le choix de la mesure
de dissimilarité et de la RTF. Pour un « bon » choix de ces concepts, nous proposons une procédure dont
le principe est exposé sur la figure 6.3. Premiérement, on retiendra la mesure de dissimilarité donnant les
meilleurs résultats pour une RTF donnée. Deuxiémement, on déterminera la RTF donnant les meilleurs
résultats pour la mesure de dissimilarité retenue.

En revanche, diverses méthode d’ATF ont été proposées. Ces méthodes comprennent les RTF linéaires
telles que la TFCT, la TO et les RTF quadratique, par exemple, les distributions de la classe de Cohen et la
classe affine basées sur la Distribution de Wigner-Ville (Wigner-Ville Distribution (WVD))... Ces méthodes
ont pour objectif I’identification des structures d’un signal non-stationnaire.

Aussi, plusieurs mesures de dissimilarité utilisées en T-F peuvent étre trouvées dans la littérature. Elles
ont comme point commun de regrouper en une seule valeur des comparaisons effectuées point par point du
domaine concerné. Parmi ces dissimilarités, on trouve les distances p-norme, la distance quadratique, les
divergences (qui voit les RTF comme des densités de probabilité) et les déviations spectrales logarithmique...

Ainsi, nous nous restreindrons & une liste non exhaustive de mesures de dissimilarité et quelques DTF
la classe de Cohen. Plus de détails sur I’ATF et les mesures de dissimilarité sont donnés dans les sections

suivantes.

6.3 Analyse temps-fréquence

6.3.1 Préambule

La clé pour la description d’un signal non-stationnaire était de trouver une forme qui unit les variables
temps et fréquence. Le domaine temporel indique comment ’amplitude du signal varie dans le temps et le
domaine fréquentiel indique & quelle fréquence ces variation ont lieu. L’outil correspondant au temps et a la
fréquence était la transformée de Fourier. Depuis son introduction, la transformée de Fourier est devenue I'un

des outils d’analyse de signaux les plus utilisés dans de nombreuses disciplines de la science et de ’ingénierie.
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FIGURE 6.3 — Procédure pour choisir le couple (Mesure de dissimilarité, RTF) utiliser pour ’approche de
classification basée sur une mesure de dissimilarité entre les RTF.
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Quoique parfaite du point de vue mathématique, la transformée de Fourier fait perdre toute notion du
temps. Quand on utilise la transformée de Fourier pour estimer le spectre fréquentiel d’un signal, on suppose
que le contenu fréquentiel de ce signal est relativement stable durant l'intervalle temporel d’observation. Si le
contenu fréquentiel d’un signal se change avec le temps (cas d’un signal non-stationnaire), il est impossible de
surveiller comment cette variation avait lieu dans la fonction temporelle. En conséquence le spectre fréquentiel
est utile quand on veut représenter le signal mais il n’est pas adéquat pour représenter les caractéristiques
actuelles du signal.

Pour illustrer les limites de la transformée de Fourier, prenons 'exemple de deux signaux différents avec la
méme amplitude. Les deux signaux contiennent trois sinusoides de fréquences 10Hz, 20Hz et 30Hz. Ces signaux
sont différents en ce sens que les intervalles d’apparitions des trois sinusoides sont différents (Les signaux en
fonction du temps de la figure 6.4). Les fréquences des trois sinusoides sont retrouvées par la transformée
de Fourier (Les deux figures en bas de la Figure 6.4). Cependant, cette information est incompléte dans la
mesure ot la transformée de Fourier ne nous renseigne pas sur la durée temporelle et les instants d’émission
de chaque sinusoide. En plus, nous constatons ici que des signaux différents peuvent avoir des transformées
de Fourier identiques. Cet exemple montre que I’analyse fréquentiel masque 'information temporelle présente
dans le signal. En conséquence, ’absence d’information temporelle rend la transformée de Fourier inapplicable
dans le cadre d’un processus d’identification des signaux non-stationnaires.

Pour surmonter les limites de la transformées de Fourier, une représentation conjointe T-F combinant
simultanément les deux aspects temporel et fréquentiel devrait permettre une meilleure compréhension des

différents phénomeénes présents dans un signal non-stationnaire. Ainsi, une RTF cartographie un signal uni-
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FIGURE 6.4 — deux sighaux contiennent trois sinusoides et leurs transformées de Fourier.
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dimensionnel du temps s(t), en une fonction bidimensionnelle de temps et de fréquence RTF ) (t, f) (figure
6.5). Contrairement & la TF, qui donne le contenu fréquentiel global d’un signal, les RTF décrivent 1’évolution
des propriétés fréquentielles du signal au cours du temps.

Les RTF peuvent étre classées selon les approches en deux catégories. La premiére, appelée RTF linéaire,
considére implicitement un signal non-stationnaire comme une succession de situations localement station-
naires. Historiquement la TFCT [186] et la TO [187, 188] sont des exemples typiques de cette catégorie. Les
RTF de cette catégorie utilisent un atome d’analyse, appelée fenétre d’analyse dans le cas de la TFCT et
ondelette mére dans le cas de la TO. Cet atome sélectionne une portion du signal et se déplace par transla-
tion le long de I’axe temporel. A chaque déplacement on associe le spectre instantané de la portion de signal
analysé par ’atome & la position temporelle de ’atome.

Cependant, la résolution temporelle et la résolution fréquentielle des RTF linéaires ne peuvent pas étre
bonnes simultanément (c’est le principe d’incertitude d’Heisenberg-Gabor). Ces résolutions sont déterminées
par la localisation T-F des atomes utilisés. Dans le cas de la TFCT, la localisation parfaite d’un atome

consisterait & pouvoir diminuer infiniment sa taille. Or, ce n’est pas possible & cause de la dualité T-F. Cette
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derniére s’exprime par le fait que toute diminution du support temporel provoque un élargissement, du support
fréquentiel du signal, et réciproquement. La dualité T-F repose sur le principe d’incertitude d’Heisenberg-
Gabor [189] qui postule qu’il n’est pas possible de connaitre en précision la localisation d’un signal & la fois
en temps et en fréquence.

Principe d’incertitude d’Heisenberg-Gabor :

Les supports du signal en temps et en fréquence n’en peuvent pas étre changés indépendamment (figure

6.6), car ils sont reliés par 'inégalité suivante :

1

avec At et Aw désignant les largeurs, mesurées par les variances, de I’atome d’analyse [188, 190].

Pour combler les lacunes des RTF linéaires, idéalement, on souhaiterait aboutir & une densité d’énergie
dans le plan T-F sans perte de résolution. Les grandeurs physiques pertinentes sont de type énergétique, ce qui
conduit & rechercher des décompositions de I’énergie du signal et non du signal lui-méme. La densité spectrale
de puissance (DSP) indique la distribution de I’énergie d’un signal dans le domaine fréquentiel. Cependant
que la transformé de Fourier est une fonction linéaire, La DSP est une fonction quadratique. Alors, les RTF
qui sont un dérivé de la DSP sont appelé RTF quadratique et représente la deuxiéme catégorie. L’objectif
des RTF de cette catégorie est de déterminer les caractéristiques d’un signal en se basant sur sa distribution
d’énergie dans le plan T-F [132, 191, 192].

On compte la distribution de Wigner parmi les RTF quadratique qui, avec sa résolution T-F optimale, sera
étudiée par la suite. On s’intéressera ensuite a la classe de Cohen des distributions covariantes par translation
dans le plan T-F. Mais, avant de poursuivre et d’étudier ces distribution T-F, on reviendra sur la notion de

stationnarité et la définition de la DSP.

| HAw
Fréquence M
PEEN PRI
At (@) Temps (b) At

FIGURE 6.6 — Echantillonnage du plan T-F : (a) TFCT et (b) Ondelette.
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6.3.2 Définition de la non-stationnarité

La nature nous montre dans nos expériences quotidiennes que les deux variable temps et fréquence,
sont habituellement interconnectés dans les signaux, tels que le discours humain, la musique enregistrée ou
I’émission acoustique. De tels signaux sont décrits comme non-stationnaire, parce que leur contenu fréquentiel
varie avec le temps. Plus généralement, un signal dont les caractéristiques spectrales ne varient pas au cours
du temps est dit stationnaire, a contrario, un signal dont les caractéristiques spectrales se modifient au cours

du temps est dit non-stationnaire.

6.3.3 Définition de la DSP

La DSP d’un signal s(t) est la grandeur |S(f)|?, qui est le carrée de la transformé de Fourier de ce signal.

La DSP peut étre également exprimé par la transformée de Fourier de la fonction d’autocorrélation de s(t) :

IS(F)? = / R(r)e-2mI7dr (6.4)

avec :

R(r) = / s(t)s* (t — 7)dt. (6.5)

6.3.4 Distribution de Wigner-Ville

La WVD est une RTF quadratique fondamentale. Cette distribution est un puissant outil pour ’analyse
des signaux non-stationnaires, elle a été développé dans un premiére lieu dans la mécanique quantique par
Wigner en 1932 [193], en suite elle a été introduite dans le traitement du signal par Ville [194]. La WVD

associé a un signal s(t) d’énergie finie est la fonction WVD(¢, f) des deux variables, temps et fréquence :

WVD,(t, f) = /s(t + g)s*(t - g)e*%‘”fdm (6.6)

La WVD vérifie un nombre important de propriétés mathématiques désirables [195]. Outre le fait qu’elle
est & valeurs réelles, elle préserve 1’énergie et le produit scalaire entre domaine temporel et T-F, respecte les
marginales temporelles et fréquentielles, et est covariante par translation en temps et en fréquence [196, 197].
De plus, la WVD est un bon indicateur sur comment l’énergie du signal se distribue dans le plan T-F.

Cependant la WVD répond a un principe de superposition quadratique et non linéaire. Ainsi, la trans-
formée de Wigner-Ville de deux signaux ne se réduit pas a la somme des distributions individuelles de ces

signaux. Par exemple la WVD d’un signal z(¢) = z(t) + y(t) est définie par :
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WVD. (t, f) = WVD,(t, f) + WVD, (¢, f) + 2Re(WVD, (¢, f)). (6.7)
Avec WVD, (¢, f) est la DWV croisée entre les signaux z(t) et y(t) définie par :

WVD, ,(t, f) = /m(t + %)y*(t - %)e*%“ﬁdf. (6.8)

Bien que la WVD vérifie de nombreuses propriétés, sa lisibilité est généralement compromise par la
présence de nombreux termes d’interférence. Ceux-ci introduisent de plus des composantes négatives qui ne
permettent pas d’interpréter cette distribution comme une densité d’énergie. On illustre ce phénoméne dans
la figure 6.7 par la WVD d’un signal comportant deux sinusoides. On distingue les termes d’interférence & mi-
distance entre les deux composantes du signal dans le plan T-F. Afin de remédier & ce probléme de lisibilité,
une solution consiste & appliquer un lissage dans le plan T-F afin de les atténuer. Ainsi la distribution de
pseudo Wigner-Ville (Pseudo Wigner-Ville Distribution (PWVD)) effectue un lissage en fréquence tandis
que la distribution de pseudo Wigner-Ville lissée (Smoothed Pseudo Wigner-Ville Distribution (SPWVD))
applique un lissage bidimensionnel séparable en temps et en fréquence.

Ainsi, diverses distributions faisant intervenir un lissage ont été proposées. Elles appartiennent a une vaste

famille de distributions T-F : la classe de Cohen.
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1
[}
he)
=2
30
£
<
-1F
Spectre DWV
T T T 0.5 T T T T T
bo— 0.45 === = O
0.4
Composantes du signal
0.35
¥
2 031 |0 10000000seouRomspirsestitinstitrinegisionope00000 000 01
Q
2 0.25¢
=
‘&’ 0.2+ Composante interférentielles
— 015 CC==—=—=== == =
0.1r
0.05f
L 0 . . . . . . . . . .
4 3 2 1 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
x10% Temps (ms)

FIGURE 6.7 - WVD d’un signal avec deux composantes sinusoidale. Illustration des termes d’interférences.
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6.3.5 La classe de Cohen de RTF quadratique

En plus de la DWYV, plusieurs autres RTF quadratique ont été proposées par plusieurs chercheurs pour
Panalyse des signaux non-stationnaires. En 1966, Cohen [198] a trouvé une formule générale qui permet de
rassembler toutes les RTF. Cette formule facilite ’écriture des nouvelles représentations. Ces représentations
sont, connues sous le nom de la classe de Cohen.

L’expression générique de la classe de Cohen peut s’écrire :

Cs(t, f) = ///R3 s(u+ %)s*(u - %)qﬁ(v,T)e_2j”f7_j2”t“+j2”“”dudrdv (6.9)

ou s(t) est le signal a analyser, s*(t) est son conjugué complexe, et ¢(v, 7) est une fonction noyau (fonction
de paramétrisation). Chaque DTF de la classe de Cohen a son propre noyau.

Ainsi, il existe de nombreuse représentation appartenant a la classe de Cohen comme par exemple la WVD
(et ses extensions : PWVD et SPWVD), Rihaczeck, Margenau-Hill, ou encore Choi-Williams (Tableau 6.1)
[132, 191, 192]

Toutefois, par leur bilinéarité, ces distributions engendrent des termes d’interférences pouvant nuire a la
lisibilité des représentations obtenues. L’une des solutions consiste & appliquer un lissage dans le plan T-F
afin de les atténuer. Une autre solution permettant d’améliorer la lisibilité des distributions de la classe de
Cohen (et de la classe affine) est basée sur la méthode de la réallocation [191]. Le principe est de réarranger

le plan T-F pour y améliorer la localisation des composantes d’un signal. Une derniére solution, consiste &

Tableau 6.1 — Quelques RTF de la classe de Cohen et leurs fonctions noyaux.

RTF Noyau (¢(v, 7))
\AY 1
PWVD hir

h(7) : window function
SPWVD g(v)h(r)

g(v), h(7) : window functions
Rihaczek (RIH) [199] emoT
Margenau-Hill (MH) [200] cos(muT)
Pseudo Margenau-Hill (PMH) [201]  h(7)e/™T"

h(7) : window function
Choi-Williams (CW) e~ 3(Z)?

o : scaling factor
Born-Jordan (BJ) W
Zhao-Atlas-Marks (ZAM) h(r)2nrer)

h(7) : window function

szn(z‘:_"”(,”

Generalized Rectangular (GRECT) —
o : scaling factor, « : dissemmetry ratio
Reduced Interference (RI) [ h(t)e=2moTtdt

h(t) : hamming window

104



CHAPITRE 6. APPROCHE DE CLASSIFICATION BASEE SUR UNE MESURE DE DISSIMILARITE
ENTRE LES RTF : APPLICATION AUX SIGNAUX EEG D’EPILEPSIE

utiliser les techniques de traitement d’image, telles que la reconstruction d’image morphologique et le filtrage
non-linéaire... [202-204].

Pour illustrer certaines RTF, nous utilisons un signal non-stationnaire composé de la combinaison de
quatre signaux chirp (un chirp est un signal avec une modulation fréquentielle linéaire). Ce signal, son
spectre et les lois d’évolution théorique des fréquences au cours du temps sont illustrés dans la figure 6.8.

A partir de la représentation temporelle de ce signal, il est difficile de dire quelle sorte de modulation
et quelles sont les fréquences contenues dans ce signal. Si nous considérons maintenant le spectre d’énergie
de ce signal, nous ne pouvons toujours pas dire quoi que ce soit sur I’évolution dans le temps du contenu
fréquentiel. En revanche, les quatre signaux sont identifiés sur la RTF idéalisée.

Quelques RTF de la méme signal, obtenus par quelques distributions du tableau 6.1, sont présentées dans
la figure 6.9.

La WVD permet de mettre en évidence les interférences entre les quatre composantes du signal (Figure
6.9(a)). L’une des solutions pour réduire ces interférences est d’utiliser la PSWVD qui lisse les interférences
(en temps et en fréquence).

Les quatre derniéres figures montrent le comportement de quatre autres distributions de la classe de
Cohen. On peut observer que selon les caractéristiques du noyau de la RTF les interférences ne sont pas

traitées de la méme maniére.

Slgnal temporel

T
wwww’w W‘W’W

Log. scale [dB] RTF |dea||see

//

Signal
o

o
13

N
'S
m

I
~

[

Ra}
o 2
=k goss)
[ =
5 2
ol o 03
° 2
gt S o025t
(5] o
2 2
@ L L 0.2
@
@
et 0.15
(=]

0.1
0.05
[ o ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 5 -0 50 100 150 200 250 300 350

Temps
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105



CHAPITRE 6. APPROCHE DE CLASSIFICATION BASEE SUR UNE MESURE DE DISSIMILARITE

ENTRE LES RTF : APPLICATION AUX SIGNAUX EEG D’EPILEPSIE

0.5

wvD

0.4

035

03[

025

02

Fréquence normalisée

015

01r

03

Fréquence
o
IS
R

°
[

0.15

01f

GRECT
T

Fréquence normalisée

SPWV

4\\

50 100 150 200 250 300 350
Temps

(b)

cw

Fréquence
o
N
&

0.5

0451

0.4

0351

0.3

0.2

Fréquence normalisée

015

0.1

0.05 -

MH

0.25

50 100 150 200 250 300 350
Temps

()

FIGURE 6.9 — Exemples de RTF quadratiques de la classe de Cohen du signal & quatre chirp



CHAPITRE 6. APPROCHE DE CLASSIFICATION BASEE SUR UNE MESURE DE DISSIMILARITE
ENTRE LES RTF : APPLICATION AUX SIGNAUX EEG D’EPILEPSIE

6.3.6 Synthése

Les représentations d’un signal conjointement en temps et en fréquence offrent un réel intérét : elles per-
mettent de mettre en évidence les non-stationnarités qui caractérisent le signal, c’est & dire I’analyse des lois
de comportement fréquentiel du signal au cours du temps. Ainsi, une RTF permet la mise en correspon-
dance d’une fonction monovariable (en t) avec une fonction a deux variables : le temps t et la fréquence f.
Contrairement & la transformé de Fourier, qui donne le contenu fréquentiel global d’un signal, les RTF situent
I’énergie dans le plan T-F.

De maniére générale, les RTF, quoique différentes reposent sur un concept identique & savoir la réécri-
ture du noyau de lissage selon des critéres prédéfinis & ’avance. Ces critéres sont souvent choisis selon les
caractéristiques connues des signaux & analyser ou de la problématique envisagée (détection, classification

Ainsi, il n’existe pas de RTF universelle et unique pour analyser les signaux non-stationnaires. Aucune
RTF n’est ni meilleure ni moins bonne. En fait, tout dépend des signaux a analyser et la problématique
envisageée.

Dans cette partie de cette étude doctorale, nous intéresserons aux RTF de la classe de Cohen. Ces RTF

vont étre combinées avec 'approche de classification basée sur une mesure de dissimilarité.

6.4 Mesure de dissimilarité entre les RTF

La dissimilarité est une outil utile pour mesurer le taux de ressemblance de deux objets quelconques. Il
est souvent défini comme une fonction distance d.

Ainsi 'approche de classification basée sur une mesure de dissimilarité entre les RTF fait appel & des
distances. Nous présentons ici une liste non exhaustive de distances utilisées en T-F, mais valables aussi
dans les domaines temps, fréquence, ... Elles ont comme point commun de regrouper en une seule valeur des
comparaisons effectué point par point du domaine concerné.

Pour introduire la définition de chaque distance, prenons deux signaux (S1, S2) et leurs RTF (RTFs,, RTFs,).

a) p-norme

La distance p-norme (notée par d,) est définie par :

p ¥
d,(RTF,, RTF,,) = { / / IRTF, (£, f) — RTF,, (¢, f)| dtdf| . (6.10)

Nous notons que, pour des valeurs données de p, il existe des cas particuliers de distances :

— p =1 : Distance de Manhattan.
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— p = 2 : Distance euclidienne.

— p = oo : Distance de Chebyshev.

La distance p-norme est rarement utilisée pour les valeurs de p autres que 1, 2 et 'infini.
b) Distance quadratique

La distance quadratique est déduite de la distance p-norme (d,) en faisant d2.

c¢) La corrélation

La distance de corrélation (notée par dg.,..) est définie par :

[d2(RTF,, ,RTF,,)]?

torr (EE e B080) = PR, (1 )Pty + J J IRTE, (0 F )]

(6.11)

L’une des faiblesses des fonctions distance p-norme est que si I'un des attributs (descripteur, pixel,...) d’en-
trée d’un objet a une portée relativement grande, alors il peut dominer les autres attributs. Par conséquent,

les RTF sont souvent normalisées par :

[RTE(, f)|
J JIRTE(, f)|dtdf

RTEN(t, f) = (6.12)

d) p-norme normalisée

La distance p-norme entre deux RTF normalisés donne une nouvelle famille de distance (noté dpy,) :

dpn(RTF,,,RTF,,) = d,(RTFNg,, RTFNg,). (6.13)

Nous notons également que, pour un cas particulier de p = 1 dans la distance dp,,, la distance obtenue
est la distance de Kolmogorov.

e) f-divergence

La f-divergence [205] permet d’avoir une famille de distances paramétrée par deux fonctions. La fonction
f est une fonction convexe continue sur R et g une fonction croissante sur R. La f-divergence entre deux

densités de probabilité p;(x) et pa(x) est définie par :

df—aiv(p1,p2) = 9 {El [f (ng;)] } : (6.14)

Ou FE; est 'opérateur d’attente par rapport a p;.

I’ATF quadratique présente la distribution d’énergie d’un signal dans le domaine T-F, donc elle peut
étre considérée comme une densité de probabilité. La RTF normalisée est positive, donc la définition de la

f-divergence peut étre appliquée comme :
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df—4iw(RTFNg,, RTFNg,) :g[ / / f(?M)RTFNSldtdf} (6.15)

Le tableau 6.2 présente une liste de quelques f-divergences couramment utilisées dans le traitement du
signal pour la classification des RTF [206].
La divergence de Kullback-Leibler n’est pas symétrique. Cette mesure peut étre adaptée aux RTF comme

une distance comime suit :

d(RTFs,,RTFg,) = ds_ain(RTFNg,, RTFNg, ) + df_4: (RTFNg,, RTFNG, ). (6.16)

f) Déviation spectral logarithmique
La déviation spectral logarithmique [207] (noté dpsz,) est défini par la p-norme entre les logarithmes de
deux RTF normalisées. Le logarithme est utilisé ici pour réduire l'influence des valeurs de crétes élevées des

RTEFs.

dpst, (RTF,,,RTF,,) = d,(log(|]RTFNy, |),log(|RTFN,,|). (6.17)

6.5 Application de ’approche sur une base de données de signaux
EEG d’épilepsie

6.5.1 Préambule

L’Electroencéphalographie (EEG) est un outil clinique important utilisé pour I’étude et la mise en évidence
de 'activité électrique du cerveau. Elle demeure incontournable pour étudier la fonction cérébrale humaine
et les troubles neurologiques [208]. L’épilepsie est I'un des troubles les plus communs du systéme nerveux
et touche environ 1% de la population humaine [209]. La détection des crises d’épilepsie dans les signaux
EEG est un moyen efficace pour diagnostiquer I’épilepsie [210, 211]. En raison des interconnexions complexes

entre des milliards de neurones du cerveau, les signaux EEG enregistrés sont complexes, non linéaires, non

Tableau 6.2 — f-divergences couramment utilisées dans le traitement du signal pour la classification des RTFs.

Divergence f(x) g(z) df—div(RTFNg,,RTFNg,)
Kolmogorov x [1— z| J [ IRTFNg, (¢, f) — RTFNg, (t, f)|dtd f
Matusita /21— zt/2P [ [ (RTFNg, (t, f))'/? — (RTFNs, (¢, f))"/?|*dtd f]*/?
RTFNg, (£.7)
Kullback T (x — L)log(z) [ [|RTFNs, (¢, f) — RTFNs, (¢, f)|log W;(t,f)dtdf

RTFNg, (.7)

Kullback-Leibler x —log(z) J [ RTFNg, (¢, f)log RTFNo (L)
NG

dtdf
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stationnaires et de nature aléatoire.

De nos jours, de nombreuses techniques d’analyse et de traitement des signaux ont été étudiées pour
I'identification de I’épilepsie. D’une maniére générale, le processus de ces méthodes peut étre classé en trois
étapes, a savoir le prétraitement, I’extraction de descripteurs et la classification. Dans I’étape de prétraitement,
la détection du bruit qui perturbent la lecture, I'interprétation et l’analyse des enregistrements d’EEG),
suivi de sons élimination avec une perte minimale d’information est largement conduit. L’extraction de
caractéristiques vise a capturer les caractéristiques distinctives significatives cachées dans les signaux EEG,
ce qui domine directement 1’exactitude de la classification finale. A notre connaissance, la plupart des études
dans la littérature [135, 147, 210-228] sur la détection des crises d’épilepsie sont basées sur l’approche de
Iextraction de caractéristiques et aucune étude n’utilise I’approche basée sur la dissimilarité.

Plusieurs méthodes ont été appliquées aux signaux EEG épileptiques pour 'extraction de descripteurs
[135, 147, 210-228], telles que les représentations basées sur la transformé de Fourier, la Transformée en
Ondelettes (TO) et les RTF. Les méthodes basées sur la TF [214] reposent sur des observations antérieures
selon lesquelles les crises d’épilepsie entrainent des changements dans certaines bandes de fréquences telles
que 6(0.4 —4Hz), 0(4 —8Hz), o(8 — 12Hz). Etant donné que la nature des signaux EEG épileptiques est
non stationnaire et multi-composée, cette méthode ne convient pas a la décomposition en fréquence de ces
signaux. Les méthodes basées sur les RTFs linéaire et quadratique ont montré des performances supérieures
par rapport aux méthodes classiques d’analyse fréquentielle. De la diversité des approches disponibles, la TO
est le plus largement utilisé pour l'extraction de caractéristiques des signaux EEG épileptique [210, 216, 221].
Ceci peut étre expliqué par ses excellentes capacités en matiére de représentation multi-résolution. Malgré
les diverses résolutions qu’elle autorise, cet outil ne permet pas d’adapter a tous les signaux en particulier
des signaux non stationnaires et non linéaires tels que des signaux EEG. Parce que la résolution temporelle
et fréquentielle de la TO est déterminée par la localisation T-F de I'atome d’analyse. Les RTFs quadratiques
ont été exploitées précédemment dans certains travaux [135, 213, 222] pour analyser les crises d’épilepsie. En
fait, ces représentations ont ’avantage de caractériser les signaux par leurs distributions d’énergie dans le
plan T-F. Comme le montre [171], les RTFs quadratiques fournissent un cadre puissant pour l’extraction de
descripteurs et la classification de phénomeénes non-stationnaires dans les signaux.

La classification est une autre procédure essentielle pour ’analyse de 1’épilepsie. Les classifieurs tels que
les SVM [215, 216, 219, 220, 223, 228, 229], le k-PPV [211], I’Analyse Discriminante Quadratique (ADQ)
[218], le RNA [135, 147, 212, 224-227], sont largement utilisés dans la classification de I’épilepsie. Cependant,
ces méthodes sont toutes appliquées avec approche de 'extraction de descripteurs.

L’objectif de cette partie est de mettre en évidence les avantages de 'approche de classification basée sur

une mesure de dissimilarité entre les RTF a travers une application sur une base de données de signaux EEG
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d’épilepsie. Pour ce faire, une description de la base de données des signaux EEG épileptiques accessible au
public est réalisée. Cette base de données consiste en cing ensembles différents de signaux EEG. De ces cing
ensembles, 13 problémes de classification différents, y compris 2, 3 et 5 classes, sont définis. Afin d’évaluer
les performances de l'approche basée sur la dissimilarité et les RTFs, différentes mesures statistiques ont
été utilisées. Ces mesures incluent la précision, la sensibilité, la spécificité et 1’aire sous la courbe ROC. La
technique de validation croisée 10-flod est également utilisée. Différentes mesures de dissimilarité et RTFs ont
été comparées pour sélectionner les plus pertinentes pour les signaux EEG épileptiques. Quatre classifieurs,
tels que RNA, SVM, ADL et k-PPV, ont été combinés avec I’approche proposée. La complexité en terme
de temps de calcul et la robustesse de ’approche proposée sont aussi explorées. Les résultats obtenus avec
I’approche proposée sous divers problémes de classification sont comparés aux résultats rapportés dans la
littérature avec la méme base de données de signaux EEG d’épilepsie. Leur comparaison nous a permet de

valider D'efficacité de cette approche pour la détection de ’épilepsie.

6.5.2 Base de données des signaux EEG d’épilepsie

Les signaux EEG utilisés dans cette étude sont la base de données accessible au public fournie par
Andrzejak et al. [5]. Cette base de données consiste en cing ensembles de signaux EEG différents. Les signaux
du premier ensemble (notés A) ont été récupérés a partir d’enregistrements EEG de surface effectués sur cing
volontaires sains avec les yeux ouverts. Les signaux du second ensemble (noté B) ont été collectés a partir
des enregistrements EEG de surface des mémes cing volontaires sains avec les yeux fermés. Les signaux du
troisiéme ensemble (noté C) et du quatriéme ensemble (noté D) ont été obtenus pendant des intervalles sans
crises (périodes interictales) de cinq patients épileptiques. Les signaux de ’ensemble C ont été enregistrés a
partir de la formation de I’hippocampe des hémisphéres opposés du cerveau. Les signaux dans I’ensemble D
ont été enregistrés dans la zone épileptogéne. Les signaux du dernier ensemble (noté E) ont été enregistrés
pendant l'activité de crise (périodes ictales). Chaque jeu consiste en 100 segments EEG monocanal d’une
durée de 23,6 s, qui ont été numeérisés a une fréquence d’échantillonnage de 173,61 Hz et une résolution A/N
de 12 bits. La Figure 6.10 montre un exemple d’un signal EEG provenant de chaque ensemble.

L’étape de pré-traitement (réduction du bruit, alignement du signal, etc.) des signaux EEG de cette base
de données n’est pas étudiée dans cet étude. Dans cette étude, nous suivons la méme procédure de validation
dans [135, 147, 210-228], ou seuls les signaux bruts sont traités, sans pré-traitement.

Cette base de données est utilisée pour évaluer les performances de notre approche. 13 problémes de
classification, incluant 2, 3 et 5 classes sont considérés. La difficulté de chaque probléme dépend du nombre

de classe qui contient. Ainsi, le probléme & 5 classes est considéré comme le probléme le plus difficile. Les
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1sec. —

FIGURE 6.10 — Exemples de signaux EEG de la base de données épileptique [5].

instances de classification de chaque probléme sont présentées dans le tableau 6.3.

6.5.3 Résultats

Dans la partie 6.2.2, nous avons vu que I’approche de classification basée sur une mesure de dissimilarité
entre les RTF nécessite le choix du couple (mesure de dissimilarité, RTF). Ainsi, nous proposons une procédure
pour un choix optimal. Cette procédure consiste en deux étapes :

— 1% étape : Choisir une mesure de dissimilarité donnant les meilleurs résultats pour une RTF donnée.

— 28me gtape : Choisir une RTF donnant les meilleurs résultats pour la mesure de dissimilarité retenue

dans la 1% étape.

Tableau 6.3 — Les instances des trois problémes de classification des signaux EEG.

Nombre de Instance de classe classe classe classe classe
class classification 1 2 3 4 5
AE - - -
2 B, E Normale ictale - - -
AB,E - - -
C,E - - -
2 D, E interictale ictale - - -
CD, E - - -
2 ACD, E - - -
BCD, E Normale + interictale ictale - - -
ABCD, E - - -
A CE - -
3 ADE Normale interictale ictale - -
AB, CD, E - -

5 AB,C, D, E Normale Normale interictal interictale ictale

(yeux ouverts) (yeux fermés)  (épileptogéne) (hippocampe)
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Ainsi, la premiére section de cette partie est consacrée au choix du couple (mesure de dissimilarité, RTF).

Nous avons introduit dans le chapitre 5 les différentes approches pour la classification par une mesure de
dissimilarité. Ceux qui nous intéressent le plus sont la régle de k-PPV et ’espace vectoriel de dissimilarités.
Parce que la régle de k-PPV est la technique la plus simple et facile & utiliser. Et le fait de postuler ’espace de
dissimilarités comme un espace vectoriel offre la possibilité d’utiliser n’importe quelles mesures de dissimilarité
et d’appliquer n’importe quels classifieurs. De ce fait, le but de la deuxiéme section est d’évaluer ’approche
proposée en utilisant différents classifieurs.

En revanche, dans le cas d’'un probléme de classification avec une grande base de données, le calcul
de la matrice d’apprentissage peut étre une opération exigeant du temps et de la mémoire. Aussi, la grande
dimension de ’espace vectoriel de dissimilarités peut augmenter la complexité en termes du temps de calcul des
classifieurs. Ce paramétre peut limiter 'applicabilité de ’approche proposée a des problémes de classification
de petite base de données. Donc, la complexité en termes du temps de calcule de ’approche proposée fera
I’objet, de la troisiéme section.

Le bruit est un deuxiéme parameétre qui pourrait limiter P’applicabilité de I’approche proposée. Ainsi,
I’étude de la robustesse aux bruits de cette approche est I’objectif principal de la quatriéme section de cette
partie.

Nous avons vu également que ’approche basée sur la dissimilarité nécessite 1'utilisation d’une base de
données d’apprentissage T et celle de représentation R. Cette derniére peut étre un sous ensemble de T', ou T’
lui-méme ou étre entiérement différent de T'. Ainsi, tout au longue de nos expérimentation, nous considérons

que T et R sont les mémes (T' = R).

a) Choix d’une mesure de dissimilarité et d’une RTF

Pour choisir une mesure de dissimilarité et une RTF appropriées & I'approche proposée, le classifieur
k-PPV, le probléme de classification & 5 classes, la précision et la validation croisée 10 — fold sont utilisés.

a.1) Choix d’une mesure de dissimilarité

Pour choisir une mesure de dissimilarité, la distribution SPWVD avec une fenétre de lissage gaussienne
est utilisée. Dix mesures de dissimilarité sont comparées : Manhattan, Euclidienne, Chebyshev, corrélation,
Kolmogorov, Kulback, Matusita, Kulback-Leiber, dpsr,, et dpsr,. Les résultats obtenus sont présentés dans
le tableau 6.4.

Les précisions les plus élevées du classifieur k-PPV sont obtenues par la corrélation et les dissimilarités
basées sur les RTF normalisées. Cependant, la meilleure précision du classifieur est obtenue par la déviation
spectrale logarithmique dpsr, . Pour cela, la distance dpsr,, est retenue pour choisir une RTF.

a.2) Choix d’une RTF
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Tableau 6.4 — Précisions obtenues par le classifieur k-PPV en utilisant différentes mesures de dissimilarité.
Evaluation de la performance en utilisant le probléme de classification & 5 classes et la validation croisée
10-fold.

Distance : Manhattan  Euclidean Chebyshev Correlation  Kolmogorov
Précision (%) : 20 22.40 36.40 90.20 88.00

Distance : Kulback Matusita  Kullback-Leiber dpsr, dpsr,
Précision (%) : 90.20 89.60 90.20 94.40 93.60

Pour choisir une RTF approprié a 'approche proposée, la distance dpsr, est utilisée.

Les 11 RTFs présentées dans la section 6.3.5 sont divisés en trois catégories. La premiére comprend les
RTF qui n’utilisent pas de fenétres de lissage (MH, RIH, WV). La seconde inclut les ceux qui utilisent des
fenétres de lissage de fréquence (PMH, PWVD). La derniére englobe les RTF qui exploitent les fenétres
de lissage de fréquence et de temps (SPWVD, CW, GRECT, RI, ZAM, BJ). Pour les catégories deux et
trois, une fenétre de lissage gaussien est utilisée. Le classifieur k-PPV a été retourné pour chaque RTF et les
précisions obtenues ont été notées. Les résultats obtenus sont présentés dans le tableau 6.5.

Pour la premiére catégorie de RTF, la plus grande précision (86,60%) est obtenue par la WVD. Pour la
seconde catégorie, la plus grande précision (89,60%) est obtenue par PWVD. Enfin, pour la troisiéme catégorie
de RTF, la grande précision (94,40%) est obtenue par SPWV. On remarque que les RTF qui utilisent a la fois
une fenétre de lissage fréquentielle et temporelle présentent d’excellents résultats de classification en termes
de précision. Cela signifie que I’élimination des termes d’interférences améliore significativement la qualité de
la classification. Dans toutes les catégories de RTF, les meilleures précisions ont été obtenues par la WVD et
ses extensions (PWVD, SPWVD). Cependant, la meilleure précision dans toutes les catégories est obtenue
par la distribution de SPWVD (94,40%).

Pour éliminer les termes d’interférences qui perturbent la lecture et 'interprétation des RTF, de nom-
breuses fenétres de lissage de temps et de fréquence peuvent étre utilisées. Pour choisir la meilleure, nous
avons comparé cing d’entre eux (Gaussian, Hamming, Hanning, Rectangulaire, Parzen et Kaiser) avec une
longueur de la fenétre de 128 points. La distribution SPWVD, le classifieur k-PPV, la précision, le probléme
de classification & 5 classes et la validation croisée 10-fold sont utilisés. Les résultats obtenus sont présentés
dans le tableau 6.6. Selon ces résultats, la meilleure précision (95,40%) est obtenue par les fenétres de lissage
Hanning et Parzen. Pour cette raison, la SPWVD avec une fenétre de lissage Hanning est retenue pour évaluer
Tableau 6.5 — Précisions obtenues par le classifieur k-PPV en utilisant les trois catégories de RTF. La distance

dpsr, est utilisée comme mesure de dissimilarité. Evaluation de la performance en utilisant le probléme de
classification a 5 classes et la validation croisée 10-fold.

Categorie 1 2 3
Distribution WV RIH MH | PWVD PMH | SPWVD CW GRECT RI ZAM BJ
Précision (%) | 86.60 66.80 65.80 | 89.60  74.20 94.40 86.60 86.40 85.00 83.80 88.00
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Tableau 6.6 — Précisions obtenues par le k-PPV basée sur les mesures de dissimilarités entre les RTFs comme
distances. La distribution SPWVD avec différentes fenétres de lissage est utilisée. La distance dpgr, est
exploitée comme mesure de dissimilarité. Evaluation des performances en utilisant le probléme de classification
a b5 classes (instances : A, B, C, D, E) et la validation croisée 10-flod.

Fenétre de lissage : Gaussian Hamming Hanning Rectangular Parzen Kaiser
Précision (%) : 94.20 88.80 95.40 79.40 95.40  95.00

I’approche proposée dans les sections suivantes.
a.3) Synthése. Le couple (Distance dpgsr,,, SPWVD avec noyau Hanning) permet au classifieur k-PPV
d’obtenir une précision maximale de 95.40%. Ainsi, ce couple sera utilisé pour I’approche proposée dans les

sections suivantes de ce chapitre.

b) Evaluation des classifieurs

Le but de cette section est d’évaluer ’approche proposée en utilisant différents classifieur. Premiérement,
les performances de ces classifieurs sont comparés en utilisant le probléme de classification & 5 classes afin de
choisir les meilleurs. Deuxiémement, les performances des classifieurs choisis sont évaluées sous les problémes
de classification a 2 et 3 classes. La SPWVD avec une fenétre de lissage Hanning et le mesure de dissimilarité
dpsr, sont utilisées. Les performances en termes de classification sont vérifiées en utilisant la validation
croisée 10-fold, ’AUC, la spécificité, la sensibilité et la précision.

Nous avons comparé quatre classifieurs. Les classifieurs : RNA, le SVM et ’ADL implémentés dans ’espace
de dissimilarité et le classifieur £-PPV. Le nombre de voisins considéré pour le k-PPV, I'architecture du RNA,
les paramétres du SVM et de ’ADL sont dérivés par essais et erreurs. La complexité du réseau de neurone est
caractérisée par le nombre de couches cachées. Et il n’y a pas de régle générale pour la sélection du nombre
approprié de couches cachées. Un noyau linéaire est utilisé pour le classifieur SVM.

Nous avons implémenté tous les classifieurs avec I'approche proposée en utilisant le logiciel MATLAB
avec deux boites a outils : réseaux de neurones et apprentissages statistiques. Nous avons utilisé la plupart
des paramétres par défaut des classifieurs pré-implémentés. Pour chaque classifieurs, les paramétres que nous
avions modifiés et qui donnent les plus grandes précisions sont présentés dans le tableau 6.7. Et les résultats

obtenus par chaque classifieurs sont résumés dans le tableau 6.8.

Tableau 6.7 — Les Valeurs numériques des paramétres de chaque classifieurs.

Classifieur Paramétre Valeur
RNA Nombre de couches cachées 100
SVM Le paramétre C qui controéle le compromis entre la complexité de la régle 100

de décision et le taux d’erreur d’apprentissage [230]
k-PPV Le nombre de voisins 1

ADL Pas de modification
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Tableau 6.8 — Classification d’une base de données de signuax EEG d’épélepsie. Les performances obtenues
par le classifieurs RNA, SVM et ’ADN implémentés dans ’espace de dissimilarité et le classifieur k-PPV. La
RTF de SPWVD avec une fenétre de lissage Hanning et la distance dpsr, ont été utilisées. Evaluation des
performances a l'aide du probléme de classification & 5 classes et la validation croisée 10-flod.

Classifieur Classe Spécificité (%) Sensibilité (%) AUC  AUC (moyenne) Précision (%)

A 100 100 1
B 99.00 100 0.9988
RNA C 96.80 92.00 0.9562 0.9850 97.60
D 92.40 97.00 0.9750
E 100 99.00 0.9950
A 84.70 100 1
B 99.00 99.00 0.9938
SVM C 94.50 86.00 0.9238 0.9698 94.20
D 96.70 87.00 0.9388
E 98.00 99.00 0.9925
A 100 100 1
B 100 100 1
ADL C 95.00 96.00 0.9738 0.9875 98.00
D 95.00 95.00 0.9688
E 100 99.00 0.9950
A 91.50 97.00 0.9738
B 96.80 90.00 0.9463
k-PPV C 93.30 98.00 0.9813 0.9738 95.80
D 97.90 95.00 0.9725
E 100 99.00 0.9950

A partir du tableau 6.8, on peut observer que les meilleures performances de tous les classifieurs sont
obtenues dans les classes A, B et E. La spécificité et la sensibilité obtenues dans ces classes sont d’environ
100% et PAUC est d’environ 1. Cependant, les performances les plus bases de ces classifieurs sont obtenus
dans les classes C et D. Selon la précision et P’AUC moyenne, il est évident que le classifieur ADL est classée en
premiére place (98%, 09875). Tandis que le classifieur RNA est classée en second place (97.60%, 0.9850). Les
classifieurs SVM et k-PPV sont placées en troisiéme place, ils avaient approximativement la méme précision
et AUC moyenne (~ 95%, ~ 0,9700).

Les tableaux 6.9 et 6.10 récapitulatif les performances obtenues par les mémes classifieurs sur les problémes
de classification & 2 et 3 classes. Nous pouvons clairement voir que tous les classifieurs ont des performances
élevées dans toutes les instances étudiées. Pour tous les problémes, tous les classifieurs avaient une AUC
supérieure ou égale & 0,9900 et une précision supérieure ou égale a 99,30%.

b.1) Synthése

Les résultats de classification confirment que les classifieurs implémentés dans ’espace de dissimilarités
sont, plus performant par rapport au classifieur k-PPV. Ceci est clairement prouvée par 'application de ces
classifieurs sur le probléme de classification & 5 classes. Une précision de 98.00% est achevé par le classifeiur

ADL dans ce probléme de classification par rapport a 95.80% achevé par le classifieur k-PPV.
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En revanche, pour tous les classifieurs, la plupart des erreurs obtenus dans le probléme de classification
a 5 classes sont les taux d’erreurs entre les classes C et D. Etant donné que les signaux EEG de ces classes
sont enregistrés au cours des crises épileptique des mémes patients, il convient de mentionner que cela n’a
pas d’impact majeur sur I’applicabilité de ’approche. La seule différence entre les signaux EEG de la classe
C et D est la zone du cerveau & partir de laquelle ils ont été enregistrés. Ce qui signifie que les signaux EEG
de ces deux ensembles sont plus similaires par rapport aux signaux des autres ensembles (A, B et E). Et ceci
est parfaitement prouvé par I'application de 'approche proposée sur les problémes de classification a 2 et 3
classes. Les résultats présentés dans les tableaux 6.9 et 6.10 montre que lorsque les ensembles C et D sont
considérés comme une méme classe, tous les classifieurs ont atteint une précision trés satisfaisante dans la

plupart des problémes de classification.

c) Complexité de ’approche proposée

La complexité d’un algorithme consiste en 1’étude de deux quantités de ressource, & savoir le temps
et I’espace mémoires nécessaires a ’exécution de cet algorithme. Généralement cette complexité consiste a
évaluer le nombre d’opération élémentaires de I’algorithme en fonction de la taille de données.

Dans cette étude, nous avons choisi d’évaluer d’une maniére expérimentale la complexité de 1’algorithme
de I’approche proposée. D’abord, nous avons étudié le temps d’exécution et I’espace mémoire nécessaires a
I’exécution de cet algorithme en fonction de la taille de la base de données d’apprentissage. Ensuite, Nous
avons tracé et ajuster les courbes mesurées. Enfin, nous avons utilisé la notion Big-O pour approximer la
complexité de ’algorithme.

Tout au long de ces expérimentations, nous avons utilisé un logiciel Matlab pour programmer 1’algorithme
de l’approche proposée. Ce logiciel est installé sur un ordinateur avec les caractéristiques suivantes : Intel(R)
Xeon(R) CPU E5-1620 v2-3.70GHz, RAM-8Go, systéme d’exploitation Windows 8 (64bits).

C.1) Complexité en temps

L’algorithme que nous avons développé pour ’approche proposée consiste en trois étapes. La premiére
vise & extraire les RTF des signaux EEG. La matrice d’apprentissage est calculée en utilisant les RTF dans la
deuxiéme étape. La troisiéme étape comprend les algorithmes d’apprentissage et de prédiction du classifieur.

D’abord, nous avons évalué séparément la complexité de chaque étape afin d’avoir une idée sur 1’étape
qui consomme le plus de temps. Ensuite, nous avons évalué la complexité de ’ensemble de ’algorithme.

Pour estimer la complexité de chaque étape, le temps d’exécution est mesuré en fonction du nombre de
signaux dans la base de données d’apprentissage. Les figures 6.11 et 6.12 présentent les courbes mesurés et
ajustée. Le tableau 6.11 résume la notion Big-O et le nom de la fonction de la complexité en temps de chaque

étape.
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FIGURE 6.11 — Le temps d’exécution de la premiére (calcule des RTF) et la deuxiéme (calcule de la matrice
d’apprentissage) étapes en fonction du nombre de signaux dans la base de données d’apprentissage
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FIGURE 6.12 — Le temps d’exécution de la troisiéme étape en fonction du nombre de signaux dans la base de
données d’apprentissage. L’approche est combinée avec les classifieurs : RNA, SVM, ADL et £-PPV.
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Tableau 6.11 — La notation Big-O de la complexité en temps des trois étapes de 'algorithme de ’approche
de classification basée sur une mesure de dissimilarité.

Etape de l'algorithme RTF Matrice de dissimilarités ADL RNA SVM k-PPV
La notation Big-O O(n) on®) O(n) on®) on®) O(n)
Nom de la fonction linéaire Quadratique linéaire Quadratique Quadratique linéaire

Les résultats obtenus montrent que la complexité de la premiére et la seconde étape sont O(n) et O(n?),
respectivement. La complexité de la troisiéme étape dépend du type du classifieur utilisé. On remarque que la
premiére et les secondes étapes sont les plus consommateurs de temps. Par exemple, avec une base de données
d’apprentissage de 400 signaux, 914 secondes sont nécessaires pour extraire les RTF et 1076 secondes pour
calculer la matrice d’apprentissage (matrice de dissimilarité).

Afin d’estimer la complexité en temps de I’approche proposée, le temps d’exécution de ’algorithme entier
(les trois étapes) est mesuré en fonction du nombre de signaux dans la base de données d’apprentissage. La
figure 6.13 expose les courbes mesurés et ajustés du temps d’exécution en fonction du nombre de signaux
de la base de données d’apprentissage. On peut clairement noter que la complexité en temps de "approche
proposée est O(n?) quel que soit le classifieur. C’est parce que I’étape de calcul de la matrice de dissimilarité

d’apprentissage est celle qui détermine cette complexité.
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FIGURE 6.13 — Le temps d’exécution de I’algorithme complet de approche proposée en fonction du nombre
de signaux dans la base de données d’apprentissage. L’approche est combinée avec les classifieurs : RNA,
SVM, ADL et k-PPV.
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C.2) Complexité en espace mémoire

L’algorithme de ’approche proposée utilisent des données numériques comme les RTF et la matrice
d’apprentissage. Ces données sont d’abord stockées dans la mémoire et sont ensuite utilisées par I’algorithme.
Pour estimer la complexité en espace mémoire de I’approche proposée, nous avons étudié la mémoire requise
pour stocker ces données en fonction de la taille de la base de données d’apprentissage (Figure 6.14). Ces
données sont stockées sous forme de valeurs numériques avec un virgule flottante & double précision. A I'aide

de ’ajustement de la courbe mesuré, on constate que la complexité en espace mémoire de ’approche proposée

est O(n).

d) Robustesse aux bruits de 1’approche

Pour avoir une idée de l'influence du bruit sur 'applicabilité de I’approche proposée, les performances
des classifieurs sont évaluées en fonction du rapport signal sur bruit (SNR) des signaux EEG propres. Le
SNR est définie par SNR(dB) = 10log(Ps/P,) ou P, et P, sont respectivement la puissance du signal et du
bruit. Nous avons étudié la base de données de signaux EEG corrompus avec un bruit. Ainsi, Nous avons
ajouté un bruit additif blanc gaussien & tous les signaux EEG de la base de données. Nous avons considéré
un SNR allant de 0dB a 50 dB. Ensuite, nous avons utilisé ces signaux bruités pour 'apprentissage et le test

des classifieurs.
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FI1GURE 6.14 — Espace mémoire nécessaire pour l'exécution de I’algorithme de ’approche proposée en fonction
de la taille de la base de données d’apprentissage (nombre de signaux).
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Les classifieurs sont tournés en utilisant trois problémes de classification, un probléme a 2 classes (instance :
ABCD-E), un probléme a 3 classes (instance : AB-CD-E) et le probléme a 5 classes. Les performances de
ces classifieurs sont vérifiées par la validation croisée 10 — flod et la précision. Les graphes de la figure 6.15
représentent les précisions obtenues en fonction du SNR.

Comme le montrent les figures 6.15-a et 6.15-b, ’approche proposée donne de meilleurs résultats dans
les problémes de classification & 2 et 3 classes. La précision de la classification se détériorant généralement
de maniére non significative lorsque le SNR diminue. Par exemple, & un SNR de 0dB, la détérioration est
inférieure & 3% et 10% pour les problémes de classification & 2 et 3 classes, respectivement. De plus, pour
chaque classifieur, il n’y a pas de changement significatif dans les précisions obtenues entre la base de données
bruitée avec un SNR de 1dB et la base de données propre.

Comme le montre la figure 6.15-c, la performance de ’approche proposée dans le probléme de classification
a b classes est loin d’étre satisfaisante lorsque le SNR est inférieur & 10 dB. Les performances des classifieurs
sont, significativement détériorées lorsque le SNR diminue. Cela en raison de la forte dépendance entre les
classes C et D. Cependant, pour chaque classifieur, il n’y a pas un changement significatif dans les précisions
obtenues entre la base de données bruitée avec un SNR de 20dB et la base de données propre.

Ces résultats indiquent clairement que ’approche proposée est robuste au bruit. Bien qu’une précision
insatisfaisante soit obtenue dans le probléme de la classification & 5 classes, un SNR faible ne peut pas influer
sur P’applicabilité de 'approche proposée pour distinguer les signaux EEG des personnes en bonne santé et

des patients épileptiques.

e) Comparaison avec les résultats de la littérature

Nous avons comparé quatre classifieurs. Les classifieurs : RNA, le SVM et ’ADL implémentés dans
I’espace de dissimilarité et le classifieur k-PPV. Les performances de ces classifieurs sont évaluées par rapport
a 13 problémes de classification. Les résultats obtenus ont montré que ces classifieurs atteignent des précisions
maximales dans la plupart des problémes de classification. Cependant, le classifieur ADL a obtenu la meilleure
précision dans le probléme de classification & 5 classes. Ainsi, les résultats de notre approche qui ont été
comparés aux résultats de la littérature sont ceux obtenus par le classifieur ADL.

La comparaison des résultats en termes de précisions rapportés dans la littérature pour les approches
de classification de signaux EEG épileptiques publiées de 2008 a 2018 [135, 147, 210-228] avec celles de
I’approche proposée est présentée dans les tableaux 6.12, 6.13 et 6.14. Toutes ces approches sont évaluées
sur la méme base de données [5] que pour 'approche proposée. Bien que Dhiman et al. [220] et Das et al.
[223] ont rapporté un taux de classification de 100% pour les instances de classification A-E, B-E, C-E, D-

E, AB-E, ABCD-E et A-D-E, respectivement. L’approche proposée surpasse approximativement les mémes
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Tableau 6.12 — Comparaison de la précision (en %) obtenue par différentes méthodes de détection des crises
d’épilepsie appliquées aux données de [39]. Comparaison des résultats précédemment rapportés pour un
probléme de classification & 2 classes. Instances de classification définies & partir de (A, B, C, D, E).

Etude AE B,E CE DE ABE CDE ACDE BCD E ABCD,BE
[216] 100 100 99.60 95.80 - - 98.15 98.22 97.38
218 100 100 99.86 97.97 - - - - -
220 100 100 100 100 - - - - 100
[221] 100 - 100 100 - - - - 99.60
223 100 - 100 100 - - - - 100
135 - - - - - 99.33 - - -
[224] - - - 100 - - - - -
147 100 100 99 9850 100  98.67 - - 99.20
229 - - - - 100 99.45 - - 99.31
[227] 99.82 99.25 99.10 99.07 - 98.88 - - 98.72
Cette étude 100 100 100 100 100 100 100 99.80 99.80

Tableau 6.13 — Comparaison de la précision (en %) obtenue par différentes méthodes de détection des crises
d’épilepsie appliquées aux données de [39]. Comparaison des résultats précédemment rapportés pour un
probléme de classification a 3 classes. Instances de classification définies a partir de (A, B, C, D, E).

Etude ACE ADE AB,CD.E
[212] 91-96 - -
[223] - 100 96.28
[221] - 98.67 98.40
[225] - 98.78 -
[229] - - 98.80
[227] - 98.22 -
[228] - 99.60 -

cette étude 99.70 99.70 99.60

résultats pour les mémes instances mais sans extraction de caractéristiques. Pourtant, ’approche proposée
a le meilleur taux de classification pour les instances de classification A-B-C-D-E (98%), ACD-E (99,80%),
BCD-E (99,80%), CD-E (99,80%), A-C-E (99,70%), et AB-CD-E (99,60%) comparé aux résultats rapportés

par Ahnaf et al. [221], Mousavi et al [212], et Kumar et al. [211].

Tableau 6.14 — Comparaison de la précision obtenue par différentes méthodes de détection des crises d’épilepsie
appliquées aux données de [39]. Comparaison des résultats précédemment rapportés pour un probléme de
classification & 5 classes (instance A-B-C-D-E).

Etude Instance Précision (%)

[213] A B,C D, E 89

[215] A.B,CDE 85.90

[222] A.B,C D E 96.40

[226] A,B,CD,E 87.20
Cette étude A,B,C, D, E 98.00

) )
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f) Discussion

Le tableau 6.15 présente un bref résumé des différentes approches qui ont été exploitées dans la détection
des crises d’épilepsie. Il est trés important de noter que différents classifieurs ont été utilisés pour la détection
des crises d’épilepsie dans les signaux EEG. Tous ces classifieurs ont été réalisés en utilisant I’approche de ’ex-
traction de caractéristiques. Cependant, lorsque les caractéristiques ne sont pas pertinentes, les performances
obtenues par le systéme de classification sont insatisfaisantes. En raison des caractéristiques inappropriés,
I’algorithme de classification ne peut pas générer de bonnes performances. Par conséquent, il est obligatoire
de trouver et d’extraire les caractéristiques pertinentes & partir de signaux bruts afin de pouvoir obtenir de
bons résultats de classification. D’autre part, notre étude a montré que la détection des crises d’épilepsie dans
les signaux EEG peut désormais se faire en utilisant I’approche basée sur une mesure de dissimilarité.

D’autre par les résultats de la classification en termes de précision obtenus par notre approche sont
comparable voir supérieur & ceux obtenus par les approches de la littérature. L’approche proposée a permis
d’obtenir des précisions élevées dans les 13 problémes de classification étudiés (problémes de classification a
2, 3 et 5 classes). Pour les problémes de classification & 2 classes, la précision obtenue par notre approche
est la meilleure présentée pour les instances de classification (A-E, B-E, C-E, CD-E, ACD-E et BCD-E) et
est la deuxiéme présentée pour les instances D-E et ABCD-E. Concernant les problémes de classification a 3
classes, la précision obtenue avec notre approche est la meilleure présentée pour les instances de classification
(AB-CD-E et A-C-E) et est la deuxiéme présentée pour 'instance de classification A-D-E. Pour le probléme
de classification & 5 classes, la précision obtenue & ’aide de notre approche est la meilleure présentée.

Par ailleurs, les classifieurs que nous avons combinés avec notre approche ont atteint de trés bonnes
performances. Et les principales erreurs de ces classifieur étaient le taux d’erreur entre les classes C et D. Cela
peut s’expliquer par la forte dépendance entre ces deux classes. Cependant, cela n’affecte pas I’applicabilité
de notre approche pour discriminer :

— Les signaux EEG des personnes en bonne santé et des patients en état de crise.

— Les signaux EEG des personnes en bonne santé et des patients en absence d’état de crise.

— Les signaux EEG des patients en état de crise et ceux en absence d’état de crise

6.6 Conclusion

La classification des signaux non-stationnaires est un probléme difficile et trés étudié. D’une part, la non-
stationnarité exclut la classification dans le domaine temporel ou fréquentiel. D’autre part, les RTF, bien
qu’adaptées aux signaux non-stationnaires, ont une grande dimension. Les RTF ont été utilisées auparavant

pour la classification des signaux non stationnaires. Cependant, ces représentations sont souvent combinées
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Tableau 6.15 — Diverses approches utilisées pour la détection de crise épileptique appliquée & la base de
données [5]. Travaux publiés entre 2004 et 2018.

Auteurs Année Descripteurs Classifieur
Mousavi et al.[212] 2008 AR model , wavelet decomposi- Multi-Layer Perceptron(MLP)
tion
Tzallas et al. [213] 2009  Features based TFD SVM
Liang et al.[215] 2010 Fast Fourier Transform, approxi- SVM
mate entropy analysis
Kumar et al. [216] 2014 Digital ~ Wavelet  Transform SVM
(DWT) based fuzzy approxi-
mate entropy
Dhiman et al. [220] 2016 Wavelet Packet Transform Twin SVM
Ahnaf et al. [221] 2016 Tunable-Q factor wavelet trans- Bootstrap aggregating
form
Das et al. [223] 2016 Dual-tree complex wavelets, in- SVM
verse Gaussian
Alcin et al. [222] 2016  STFT, Gray Level Co- Extreme Learning Machine
occurrence Matrix, Fisher
Vector
Bhati et al. [135] 2017  Time—frequency localized three- MLPNN
band synthesis filter bank
Biju et al. [224] 2017 Energy/entropy of TA and SD  Artificial Neural Network (ANN)
of IF from Hilbert-Huang Trans-
form
Li et al. [225] 2017 DWT-based EA Neural = Network  Ensemble
(NNE)
Sharma et al. [147] 2017 analytic time-frequency flexible LS-SVM
wavelet transform (ATFFWT)
and fractal dimension (FD)
Tiwari et al. [229] 2017 Key-Point Descriptor of EEG Si- SVM
gnals
Zahra et al. [226] 2017  Multivariate EMD ANN
Jaiswal et al. [227] 2017 Local Neighbor Descriptive Pat- ANN
tern and One-dimensional Local
Gradient Pattern feature extrac-
tion techniques
Li and al. [228] 2018 wavelet packet transform (WPT)  Least squares support vector ma-
chine
Cette étude 2018 Mesure de dissimilarité RNA, ADL, k-PPV, SVM

entre les RTF

126



CHAPITRE 6. APPROCHE DE CLASSIFICATION BASEE SUR UNE MESURE DE DISSIMILARITE
ENTRE LES RTF : APPLICATION AUX SIGNAUX EEG D’EPILEPSIE

avec ’approche basée sur ’extraction de caractéristiques ce qui peut limiter les performances de ces méthodes
de classification. Pourtant, Les RTF peuvent étre combinés avec ’approche de classification basée sur une
mesure de dissimilarité. Ainsi, cette idée est ’objectif principal de la deuxiéme partie de cette étude doctorale.

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle approche de classification de signaux non-stationnaires,
nommeée approche de classification basée sur une mesure de dissimilarité entre les RTF. Cette approche
difféere des approches classiques de classification ou les signaux & classer sont représentés par des vecteurs
de descripteurs déduites a partir des RTF. Dans cette approche, les signaux sont représentés par un vecteur
de leurs dissimilarités par rapport & une collection de signaux représentatif de chaque classe. Ainsi, Le
fait de postuler I'espace engendré par les dissimilarités en tant qu’espace vectoriel, permet 1'utilisation de
tous classifieurs. Si une mesure de dissimilarité appropriée est choisie, la propriété de compacité (les RTF
des signaux de la méme classe doivent étre similaires et les RTF des signaux de différentes classes doivent
étre différents) des classes doivent étre plus prononcées. Par conséquent, il devrait étre plus facile pour les
classifieurs de les distinguer.

Ensuite, nous avons montré que la représentation la plus compléte pour analyser les signaux non-stationnaires
est la RTF, parce qu’elle fournit des informations simultanées sur les variables temps et fréquence d’un signal.
La RTF permet d’analyser le comportement de la concentration d’énergie des composantes fréquentielles d’un
signal & différents instants. Il est donc intéressant d’étudier un signal non stationnaire dans le domaine T-F
afin d’avoir des informations pertinentes et complétes. Ces informations sont largement utilisées pour la clas-
sification et I’identification des signaux non-stationnaires dans de nombreux domaines, tels que 'ingénierie
biomédicale, I'ingénierie mécanique, le traitement de signaux radar et sonore, etc. En méme temps, nous avons
présenté la WVD comme étant la RTF qui offre, théoriquement, une localisation T-F parfaite. Cependant, en
raison de sa nature quadratique, 'utilisation et I'interprétation de cette représentation est rendue difficile par
la présence des termes d’interférence. Par conséquent, plusieurs méthodes ont été présentées pour remédier
a cet inconvénient, & savoir la méthode qui consiste & appliquer un lissage dans le plan T-F afin d’atténuer
les termes d’interférences. Ainsi, cette méthode a permis d’obtenir de nombreux nouvelles distributions T-F
appartenant & la classe de Cohen. Parmi celles-ci, on trouve la SPWVD qui fait intervenir un lissage double
en temps et en fréquence. Il devient alors assez simple d’ajuster ces deux degrés de libertés, pour obtenir, en
fonction de la structure du signal, un bon compromis entre la localisation des termes propres et ’atténuation
des termes d’interférences. Grace a cette simplicité, cette représentation est certainement 1’un des éléments
de la classe de Cohen qui fournit des représentations des signaux non-stationnaires & la fois précises et faciles
& interpréter.

Enfin, nous avons choisi d’évaluer les performances de notre approche sur un probléme de classification de

signaux EEG d’épilepsie. La base de données de ces signaux a été obtenus a partir d’enregistrements cliniques
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d’EEG, effectués dans le département Epileptology de 'université de Bonn, sur & la fois des patients normaux
et épileptiques pendant les périodes d’activité et d’inactivité des crises. L’état de ’art que nous avons effectué
sur un nombre important de travaux de recherche utilisent cette base de données & des fins de classification,
nous a révélé que la seule approche utilisée est celle basée sur ’extraction de caractéristiques. De plus, 13
problémes de classification sont généralement utilisés, comprendre des problémes & 2 classes ((normale, active)
(active, inactive) et (normale + active, inactive)), des problémes & 3 classes (normale, active, inactive) et
un probléme a 5 classes (active (yeux ouverts), normale (yeux fermés), inactive (zone épileptogeéne), inactive
(zone hippocampe), active). Ainsi, pour mettre en évidence le potentiel de notre approche, les résultats
obtenus dans chaque probléme de classification de ces travaux de recherche sont comparés avec les résultats
obtenus par notre approche.

Ainsi, les résultats expérimentaux de cette étude montrent que ’approche proposée atteint des perfor-
mances satisfaisantes dans la plupart des problémes de classification. Une précision de 98% est obtenue pour
le probléme de classification & 5 classes. En outre, dans la plupart des problémes de classification avec 2 et 3
classes, il donne également une précision satisfaisante d’environ 100%. La comparaison entre I’approche pro-
posée et les études de la littérature a confirmé que I’approche proposée avait un potentiel dans la classification
des signaux EEG et la détection des crises épileptiques.

D’une part, nous avons étudié également la robustesse de 'approche proposée avec 'ajout de bruit aux
signaux EEG & différents SNR. Les résultats expérimentaux montrent que, lorsque le SNR> = 1 dB, la
précision de la classification est supérieure & 98%, 95% et 82% pour les problémes de classification a deux
classes, & 3 classes et & 5 classes, respectivement. Ces résultats indiquent clairement que ’approche proposée
est robuste au bruit. Et ce dernier ne peut pas affecter ’applicabilité de cette approche pour le diagnostic de
I’épilepsie en utilisant les signaux EEG.

D’autre part, le principal probléme de ’approche proposée est la grande dimension de 1’espace engendré
par les dissimilarités. Ce dernier peut augmenter considérablement la complexité en termes de temps de
calcule du classifieur utilisé. Comme le montrent les résultats expérimentaux, les complexités de 'approche
proposée est : O(n3) pour la complexité en temps et O(n) pour la complexité en espace mémoire, quel que
soit le classifieurs.

Afin de résoudre ce probléme, deux solutions peuvent étre proposées. La premiére consiste & construire
I’espace de dissimilarité en utilisant tous les signaux disponibles, puis & appliquer des techniques de réduction
de dimensionnalité (analyse en composantes principales, t-distributed stochastic neighbour embedding, ...).
La seconde consiste & utiliser une approche de sélection de prototypes pour réduire la dimension de ’espace
de dissimilarité [129]. Cependant, le fait de travailler avec un nombre réduit de prototype peut probablement

dégrader les performances du classifieur. En effet, il faut trouver une solution pour que le classifieur converge
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vers la méme précision malgré le nombre réduite de signaux d’apprentissage. Ainsi, la propriété de compacité
d’une mesure de dissimilarité peut étre une solution concevable.

Par ailleurs, ’approche que nous avons proposée nécessite 1'utilisation d’une RTF et d’une mesure de
dissimilarité pour calculer une matrice de dissimilarité. Ainsi, un classifieur combiné avec cette approche
utilise la matrice de dissimilarité afin de construire une régle de décision. En effet, la réussite de ce classifieur
est directement lié & un choix judicieux d’une RTF et & une mesure de dissimilarité. Un mauvais choix de
I'un de ces deux derniers peut considérablement dégrader la précision du classifieur. Par ailleurs, la matrice
de dissimilarité représente les dissimilarités par paires entre les RTF des signaux d’apprentissage. Ainsi, le
choix de la RTF et la mesure de dissimilarité peuvent dépendre des signaux d’apprentissage.

En conséquence, deux pistes sont envisageables pour améliorer les performances de notre approche. Le
premier est de ne pas restreindre la recherche d’une RTF plus appropriée au probléme étudié a la classe de
Cohen et d’élargir la recherche & d’autre classe de RTF, tels que la classe affine de RTF. Le deuxiéme, nous
I’avons évoqué ci-dessus, est en relation avec la propriété de compacité de la mesure de dissimilarité choisi.
Ainsi, la recherche d’une mesure de dissimilarité avec une propriété de compacité plus importante (réduire la
distance entre les signaux de la méme classe et ’augmenter entre les signaux de deux classes différentes), est
la deuxiéme solution. Pour ce faire, nous avons élargé la recherche d’une mesure de dissimilarité aux mesures
utilisés dans le domaine de traitement d’image. Ainsi, cette idée est ’objet principale de I’étude du chapitre

suivant de cette partie.
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Chapitre 7

Approche de classification basée sur la
carte de dissimilarité locale : application

aux images
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7.1 Introduction

Cette partie de cette étude doctorale a pour objectif de mettre au gott du jour 'approche de classification
basée sur une mesure de dissimilarité. Nous avons montré, dans le chapitre précédent, ’avantage d’implémen-
ter un classifieur dans un espace de dissimilarité au lieu d’un espace de caractéristiques classique. Dans cette
approche, ’espace de dissimilarité est construit & partir d’un petit ensemble de prototypes. Dans la phase
d’apprentissage, une base de données d’apprentissage 1" avec n objets et un ensemble de représentation R
avec r(n >> r) prototypes sont utilisés pour calculer une matrice de dissimilarité D(T, R) établissant une
relation entre les objets d’apprentissage et les prototypes. Dans ce nouvel espace, appelé espace de dissimila-
rité, chaque entrée de la matrice correspond a la distance d’un objet d’apprentissage & un prototype. Ainsi,
la réussite de cette approche dépend d’un choix approprié de la mesure de dissimilarité.

D’une part, la dissimilarité est une mesure relative calculée entre deux objets qui ont la méme nature ou
les mémes caractéristiques, exprimant essentiellement une notion de ressemblance entre les objets comparés.
Pour obtenir une description robuste des objets, une mesure de dissimilarité doit vérifier la propriété de
compacité, c’est-a-dire, elle doit intégrer les invariances nécessaires pour un meilleur regroupement intra-
classe et éloignement interclasse. Cette propriété doit permettre au classifieur, implémenté dans un espace
de dissimilarité, de converger vers sa précision maximale le plus rapidement possible en fonction du nombre
d’objets d’apprentissage. Ainsi, le premier bénéfice d’une telle mesure de dissimilarité est la résolution des
problémes de classification toute en utilisant un nombre réduit de prototypes et en conséquence un espace de
dissimilarité de petite dimension. Ce dernier va réduire considérablement le temps de résolution d’un probléme
de classification. Le second bénéfice d’une telle mesure de dissimilarité est la résolution des problémes de
classification disposant d’une petite base d’apprentissage.

D’autre part, plusieurs mesures de dissimilarité ont été proposées dans la littérature [231]. Ces mesures
peuvent étre divisées en deux grandes familles. Les mesures de la premiére famille utilisent la distance
euclidienne, bien que cette mesure ne soit pas nécessairement la plus appropriée. Les mesures du second
tentent d’intégrer des informations statistiques sur les objets, de sorte que les valeurs mesurées reflétent les
caractéristiques intrinséques de chaque classe. Cependant, les mesures de dissimilarité de cette famille sont
souvent globales et ne permettent pas d’avoir accés aux répartitions spatiales entre les objets.

Par ailleurs, de nombreuses mesures de dissimilarités ont été utilisées dans le domaine du traitement
des images (comparaison, débruitage, compression, qualité, etc). Parmi elles, on trouve la CDL [232]. Cette

méthode permet une évaluation bien définie des dissimilarités locales entre deux images, ce qui n’est pas le
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cas des autres méthodes. Cette mesure a été développée dans un premier temps pour comparer les images
binaires, ensuite une extension de la méthode a été adaptée pour les images en niveaux de gris. La CDL a
montré de bonnes performances par rapport aux autres méthodes classiques de comparaison d’images.
Ainsi, le but principal de ce chapitre est de combiner la CDL avec "approche de classification basée sur
une mesure de dissimilarité. Ensuite évaluer les performances en termes de classification de cette approche
sur deux bases de données d’images (une base de données de chiffres manuscrits et une base de données de
lettrines). Pour ce faire, le principe de ’approche de classification basée sur une mesure de dissimilarité est
rappelé. Ensuite, le principe de la CDL pour la comparaison des images binaires et en niveaux de gris est
présenté. Enfin, la partie résultats est consacrée & une comparaison de notre proposition et 'approche de

I’état de ’art.

7.2 Approche de classification basée sur une mesure de dissimilarité

Dans cette partie, nous rappelons briévement le principe de ’approche de classification basée sur les
mesures de dissimilarité comme descripteurs. Pour plus de détails, nous référons au chapitre 5.

Lorsqu’une image est présentée pour étre classée, elle est comparée aux autres images et le résultat de
cette comparaison ne peut étre que «similaire» ou «dissimilairey. Pour mesurer le degré de similarité entre
deux images, on considére la fonction d, définie par : d: Ex E — [0, oo].

En effet, plus la mesure d entre deux images tend vers zéro plus les deux images sont similaires. Ces
mesures peuvent donc étre traitées comme une description d’un espace de caractéristique spécifique, ou
chaque dimension correspond & une image. Cela ne modifie pas essentiellement ’approche basée sur les
descripteurs. En général, tout classifieur supervisé fonctionnant sur des descripteurs peut étre ainsi utilisé.
Dans le processus d’apprentissage (Figure. 7.1), les classifieurs sont construits sur la matrice de distance
D d’une taille mxm (ou chaque valeur de donnée exprime une mesure de dissimilarité entre deux images
d’apprentissage) : D(k,l) = d(Ix, I;), d est la distance entre les deux images Iy, et I;. Les p images de test sont
classés en utilisant leurs distances aux m images d’apprentissage (la taille des données d’essai est (p x m)).
Chaque image est ainsi représentée par ’ensemble de ses distances aux autres images. Le travail du classifieur

est donc de déterminer les seuils permettant de distinguer les images similaires des images dissimilaires.

133



CHAPITRE 7. APPROCHE DE CLASSIFICATION BASEE SUR LA CARTE DE DISSIMILARITE
LOCALE : APPLICATION AUX IMAGES

CDL Algorithme Réglede
| d’apprentissage décision

Base d’apprentissage Matrice d’apprentissage
m éléments m x mdissimilarités

Fonction Y
coL o —

Matrice de test
p X m dissimilarités

I
Vi
4
L
bt
7t
91
)

p libellés

Base de test
p éléments

FIGURE 7.1 — Processus des méthodes de classification basées sur une mesure de dissimilarité.
7.3 Carte de dissimilarité locale

7.3.1 CDL pour image binaire

Nous rappelons ici briévement le principe de la CDL entre deux images binaires [232]. L’objectif est
de comparer localement deux images binaires avec une mesure locale bien définie. La carte de dissimilarité
locale regroupe I'ensemble des mesures de dissimilarités locales faites en différents endroits des images. Ceci
permet d’avoir accés A leur répartition spatiale. Ces informations sont rarement accessibles via les méthodes
de comparaison d’images existantes qui sont souvent globales. Les images binaires étant représentées comme
des ensembles de points, une distance locale efficace est une version modifiée de la distance de Hausdorff. La
définition suivante de la CDL permet d’obtenir ses valeurs avec un cotit de calcul faible :

Définition 1. CDL binaire

Soient A et B deux images binaires, la CDL est définie de R? x R? dans R? par

CDL(4, B)(p) = [A(p) — B(p)| max(d(p, A), d(p, B)), (7.1)

p = (z,y) étant une coordonnée pixel et d(p, A) la transformée en distance de A c’est-a-dire la distance entre

le pixel p et le pixel de A non-nul (donc définissant la forme) le plus proche.
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7.3.2 CDL pour image en niveaux de gris

Plusieurs approches sont possibles pour généraliser la CDL aux images en niveaux de gris. Une solution
consiste a étendre la définition de la transformée en distance aux images en niveaux de gris. La plupart des
propositions présentent l'inconvénient de méler distances pures et écarts de luminance. Les distances obtenues
ne sont plus des écarts de position entre deux pixels (z,y). La proposition de Molchanov se distingue par la
définition d’une distance résultant de ’accumulation de distances entre les sous-images binaires successives

des deux images en niveaux de gris (Real Valued Distance Transform (RVDT)) [233] :

b
RVDT(p, A) = ﬁ ; d(p, Ai)w; (7.2)
avec A; = {p: A(p) > i}, 0 <=a < b <= 255 et w; = 1 dans le cas le plus simple. Une possibilité serait donc
d’exploiter cette RVDT en 'injectant dans ’eq. (7.1). Néanmoins, des distances entre niveaux de gris et entre
positions (z,y) sont alors mélangées, rendant délicate une éventuelle interprétation et posant le probléme des
dynamiques des dimensions.

Nous proposons ici de conserver 1’esprit de I’approche de Molchanov en découpant les images en niveaux
de gris en images binaires (avec des seuils donnés). Les images binaires peuvent étre comparées avec la CDL
de I’équation (7.1). Les CDL sont alors accumulées en une moyenne selon les seuils.

Définition 2. Proposition de CDL pour image en niveaux de gris

Soient A et B deux images en niveaux de gris, N est un entier représentant le nombre de coupes, la CDLy

est définie de R? x R? dans R? par :

N
CDLx(A,B)(p) = 1 > CDL(A;, By)(p), (73)
i=1

ot A; (resp. B;) est I'image binaire de A (resp. B) pour la i-éme coupe donnée par la sous-image de A :
A;={p: Alp) > si}. (7.4)

Parmi les multiples stratégies pour déterminer les seuils donnant les sous-images, nous choisissons ici
une solution simple qui consiste & prendre des seuils réguliérement espacés entre 0 et le maximum des deux

images. Ce qui est équivalent a une normalisation en luminosité des deux images :

5 = %mAB,i € [1.N] (7.5)
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avec m4p = max(max, A(p), max, B(p)).

La CDL finale entre deux images en niveaux de gris est obtenue en augmentant le nombre de coupes :
CDL(A, B)(p) = Nlim CDLy (A, B)(p). (7.6)
— 00

Cette définition généralise complétement la définition de la CDL binaire. Si les images sont binaires, toutes
les coupes sont identiques et I’équation (7.6) revient a 1’équation (7.1).

En pratique, si les niveaux de gris sont codés sur 8 bits, on peut poser N = 255. La figure 7.2 montre
trois exemples de CDL obtenus a partir de trois paires d’images en niveaux de gris. Nous avons considéré
N = 10 pour calculer chaque CDL.

La CDL compare entre les structures des images. Lorsque deux images ont la méme structure mais diffé-
rentes luminosités, leur CDL sera nulle. Donc la luminosité moyenne n’a aucune influence sur la comparaison
des images par la CDL.

Pour pouvoir utiliser la CDL comme mesure de dissimilarité, nous avons défini une distance & partir de

celle-ci. Ainsi, la distance entre deux images A et B ayant la CDL (A, B) est définie par :
dcpL(A4, B) = ||CDL(A, B)||2 (7.7)

7.3.3 Seuils non réguliérement espacés pour la CDL

Lors de la comparaison de deux images par la CDL, les seuils réguliérement espacés ne prennent pas en
considération la dispersion de la luminosité des pixels. Ce qui peut influer sur la qualité de la CDL. Ainsi,
nous proposons une stratégie qui consiste a choisir les seuils en fonction de ’histogramme cumulé des deux

images. Cette stratégie est présentée sur l'algorithme suivant :

e
E + E =
-2
image X image Y CDL(X,Y)

FIGURE 7.2 — CDL obtenues a partir de trois paires d’images en niveaux de gris.
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Algorithme 7.1 : génération des seuils
Entrés : deuz images A et B, le nombre de coupes N

Sorties : les seuils S
1. C=(A+DB)/2
2. [nbrPizel, lumstPixel] = histogramme(C')

// nbrPizel et lumstPizel sont deux vecteurs, tel que nbrPizel(i) correspond au nombre de pizels ayant

la luminosité lumnstPizel(i)
3. Q=cumule (nbrPizel)
4. m=min(Q)
5. M=mzz(Q)
6. pour j allant de 1 & N faire
7. t=m+j*(M-m)/(N+1)
8. posval=trouver la position de t dans ()
9. S(j)= lumstPizel(posval)

10. retourner S

7.4 Base de données

La base de données MNIST (Figure 7.3) contient un grand nombre de chiffres manuscrits, et se compose
de 10 classes (chiffres de 0 & 9). Chaque chiffre est une image de 28x28 pixels. La base MNIST est disponible
a partir de la page web http://yann.lecun.com/exdb/mnist, ol de nombreux résultats de classification
de différentes méthodes sont également répertoriés. Les images sont des images en niveaux de gris. La base

dispose d’un ensemble d’apprentissage de 60 000 exemples et d’un ensemble de tests de 10 000 exemples.

7.5 Reésultats et discussion

La CDL, pour les images en niveau de gris, que nous avons proposé de mettre en ceuvre nécessite le
choix de deux paramétres, a savoir le nombre de coupes et le seuil. Ainsi, le premier objectif de cette partie
est de faire un choix optimal de ces deux paramétres. Ensuite, la comparaison entre les performances de
la CDL avec les performances de deux autres mesures de dissimilarité, telles que la distance euclidienne et

la similarité structurale moyenne (Structural SIMilarity (SSIM)), est le deuxiéme objectif de cette partie.
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FiGureg 7.3 — Exemple de chiffres manuscrits de la base de données MNIST.

Enfin, la comparaison entre un classifieur implémenté dans ’espace de dissimilarités engendré par la CDL et

le classifieur k-PPV basée sur la distance de la CDL est le dernier objectif de cette partie.

7.5.1 Performance de la CDL en fonction de nombre de coupes et les seuils

a) Nombre de coupes

La qualité de la CDL pour les images en niveaux de gris dépend du choix de nombre de coupes. Pour un
choix optimal de ce dernier, les performances de la CDL comme distance dans un algorithme d’apprentissage
(le classifieur k-PPV) ont été évaluées en fonction du nombre de coupes. Les performances du classifieur k-
PPV ont été mesurées par la précision. Une base de données d’apprentissage des chiffres manuscrit (contient
10 classes, chaque classe contient 100 individus) a été utilisée pour apprendre le classifieur k-PPV. Une
deuxiéme base de données de ces mémes chiffres (10 classes et chaque classe contient 10 individus) a été
utilisée pour le test. Le nombre de coupes varie entre 1 et 10 avec un pas de 1. La figure 7.4 représente la
précision obtenue par le classifieur et la durée de simulation en fonction de nombre de coupes.

On remarque que la précision du classifieur variée entre 96% et 98% en fonction de nombre de coupes. La
meilleure précision (98%) est obtenue pour une seule coupe. En principe, la précision devrait étre augmentée
en fonction de nombre de coupes. Ce qui n’est pas le cas pour la base de données des chiffres manuscrits.
Au contraire, on remarque une petite dégradation de la performance quand le nombre de coupes de la CDL
est supérieur a 1. Cette dégradation est due au fait que les images des chiffres manuscrits de cette base de
données sont quasi binaires. Sur les histogrammes de 4 images de ces chiffres (figure 7.5), on constate que la

luminosité de la majorité des pixels de ces images est concentrée autour de 0 et 1. Donc, une seule coupe a
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été suffisante pour que la CDL puise différencier deux images. En effet, un nombre de coupes supérieur a 1
a ajouté de l'information inutile dans la CDL, ce qui permet de perturber le classifieur. Sur la courbe de la
durée de simulation en fonction de nombre de coupes, on constate que la durée de la simulation augmente

linéairement en fonction de nombre de coupes.
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FIGURE 7.4 — Précision et durée de la simulation en fonction de nombre de coupes de la CDL. Seuils régulié-
rement espacée. Performances évaluées par le classifieur k-PPV.
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FI1GURE 7.5 — Histogrammes de 4 images de chiffres manuscrits.
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Synthése : Le nombre de coupes influence sur la qualité de la CDL et en conséquence sur la performance
du classfieur. L’augmentation de nombre de coupes permet d’augmenter la durée de simulation d’une maniére
linéaire. Le nombre de coupes dépend des histogrammes des images & classifier. Donc, le choix du nombre de
coupes est d’'une importance majeure pour aboutir & une précision maximale toute en optimisant la durée de

simulation.

b) Les seuils

Un deuxiéme paramétre qui pourra influencer sur la qualité de la CDL pour les images en niveaux de
gris est le seuil de chaque coupe. Dans la définition de la CDL, pour déterminer les seuils, nous avons
choisi de prendre des seuils réguliérement espacés entre 0 et le maximum des deux images. Par contre cette
stratégie ne prend pas en compte la luminosité des deux images. Une deuxiéme stratégie consiste & prendre
des seuils non réguliérement espacés, mais en fonction des histogrammes des deux images. Pour ce faire, nous
avons développé ’algorithme 7.1 qui prend comme arguments d’entrées deux images et le nombre de coupes
souhaité, et qui permet de fournir les seuils adéquats en fonction de ces arguments. L’algorithme est ensuite
introduit dans le programme de la CDL. Pour évaluer les performances de la CDL avec cette nouvelle stratégie
dans le choix des seuils, le classifieur k-PPV est utiliser avec la base de données des chiffres manuscrits. Les
performances de CDL ont été aussi évaluées en fonction de nombre de coupes. La figure 7.6 représente la
précision obtenue par le classifieur et la durée de simulation en fonction de nombre de coupes.

On remarque que les courbes ont suivis la méme tendance que celles obtenus avec des seuils réguliérement
espacés (Figure 7.4). Par contre, dans ce cas la précision du classifieur est variée entre 94% et 99%. La
meilleure précision de 99% est obtenue aussi pour une seule coupe.

Synthése : I'utilisation des seuils non réguliérement espacés, nous a permet d’améliorer la précision du
classifieur avec 1%. Par contre, la durée de simulation a légérement augmenté. Le choix de nombre de coupes

est toujours d’une importance majeure, quelle que soit la stratégie adaptée pour les seuils.

7.5.2 CDL contre la distance euclidienne et la SSIM

L’objectif de cette partie est de comparer les performances de la CDL avec celles de la distance euclidienne
et la SSIM. Les trois mesures sont utilisées comme distances pour le classifieur £-PPV. Une seule coupe avec

des seuils non réguliérement espacés est utilisée pour la CDL. Les distances sont définies par :

depL(4, B) = ||CDL(A, B)|[2 (7.8)
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FIGURE 7.6 — Précision et durée de la simulation en fonction de nombre de coupes de la CDL. Seuils non
réguliérement espacée. Performances évaluées par le classifieur £-PPV.

dEuClidienne(Aa B) = HA - B‘ |2 (79)

dssiv (A, B) = 1 — SSIM(A, B) (7.10)

Deux types de comparions sont étudiées. La premiére consiste & comparer les performances des trois
distances en fonction de nombre de classes de la base de données d’apprentissage. La deuxiéme comporte sur la
comparaison des mémes distances en fonction de nombre d’individus dans la base de données d’apprentissage.
La base de données MNIST est utilisée comme application. Les performances du classifieur k-PPV sont

mesurées par la précision.

a) Premier type de comparaison

Pour réaliser cette comparaison, deux bases de données constituées de 10 classes sont utilisées pour
I’apprentissage et le test. Les classes de la base d’apprentissage contiennent 100 individus et ceux de la base
de test 10 individus. La méthode de k-PPV est évaluée pour chaque distance en fait varié le nombre de
classes dans la base d’apprentissage et de test de 2 & 10 avec un pas de 1. En effet, le probléme & deux classes

contient les chiffres (1 et 2), celui & trois classes les chiffres (1, 2 et 3) et ainsi de suite. Les figures 7.7 et 7.8
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représentent les résultats obtenus par les trois distances. Les courbes de ces figures représentent les précisions
et la durée de la simulation en fonction de nombre de classes, respectivement.

A partir de la figure 7.7, on remarque que, pour les trois courbes, la précision est une fonction décroissante
du nombre de classes. La pente de décroissance de la courbe obtenue par la CDL est beaucoup moins
importante & celles obtenues par la distance euclidienne et la SSIM. Les performances du classifieur k-PPV
basée sur la CDL commencent & se dégrader pour un nombre de classes supérieur & 6. Par contre la dégradation
des performances du méme classifieur basé sur la distance euclidienne et la SSIM débute pour un nombre de
classes supérieur & 2 et supérieur a 1, respectivement. Les précisions obtenues par le classifieur k-PPV basé
sur la CDL, la distance euclidienne et la SSIM variées en fonction de nombre de classes dans les intervalles
[98; 100], [85; 100] et [85; 100], respectivement. Pour un probléme de classification a 2 classes, une précision
de 100% est obtenue par le classifieur pour les trois distances. A partir de 3 classes, les meilleures précisions
du classfieur sont obtenues avec la CDL comme distance.

A partir de la figure 7.8, on constate que pour les trois courbes, la durée de la simulation est une fonction
croissante du nombre de classes. La courbe obtenue par la SSIM est une fonction exponentielle. Les courbes
obtenues par la CDL et la distance euclidienne sont des fonctions linéaires. Par contre, la pente de la courbe
obtenue par la CDL est trés importante par rapport a celle de la distance euclidienne. Cette différence entre

les trois méthodes est due & leurs complexités.
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FIGURE 7.7 — Précision en fonction de nombre de classes obtenus par les trois distances (CDL, Euclidienne
et SSIM). Performances évaluées par le classifieur k-PPV.
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FIGURE 7.8 — Durée de la simulation en fonction de nombre de classes obtenus par les trois distances (CDL,
Euclidienne et SSIM). Performances évaluées par le classifieur k-PPV.

b) Second type de comparaison

Pour effectuer cette comparaison, deux bases de données constituées de 10 classes sont utilisées pour
I’apprentissage et le test. Pour mesurer les performances des trois distances, le classifieur k-PPV est évalué
en fonction de nombre d’individus dans la base de données d’apprentissage (10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90,
100, 200, 300, 400 et 500 individus dans chaque classe) pour une base de données de test fixe (10 individus dans
chaque classe). Les figures 7.9 et 7.10 représentent les résultats obtenus par les trois distances. Les courbes
de ces figures représentent les précisions et la durée de la simulation en fonction de nombre d’individus.

D’apres la figure 7.9, on constate que les précisions obtenues par le classifieur sont des fonctions croissantes
du nombre d’individus. Donc, 'enrichissement de la base d’apprentissage permet d’améliorer les capacités
discriminatives du classifeur. On remarque que la courbe de la précision obtenue par le classifieur en utili-
sant la CDL comme distance, convergent rapidement par rapport a la distance euclidienne et la SSIM. En
utilisant la CDL, le classifeur k-PPV atteint sa précision maximale de 99% pour seulement 90 individus dans
chaque classe de la base d’apprentissage. Par contre, en utilisant la distance euclidienne et la SSIM, le méme
classifieur atteint ses précisions maximales (90% et 94%) pour 300 individus dans chaque classe de la base
d’apprentissage.

A partir de la figure 7.10, on constate que pour les trois courbes, la durée de la simulation est une fonction
linéaire et croissante du nombre d’individus. La pente de la courbe obtenue par la SSIM est trés importante
par rapport a celles de la distance euclidienne et la CDL. Cette différence entre les trois méthodes est due &

leurs complexités.
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FIGURE 7.9 — Précision en fonction de nombre d’individus obtenus par les trois distances (CDL, Euclidienne
et SSIM). Performances évaluées par le classifieur k-PPV.
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FIGURE 7.10 — Durée de la simulation en fonction de nombre d’individus obtenus par les trois distances (CDL,
Euclidienne et SSIM). Performances évaluées par le classifieur kPP.
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c) Synthése :

L’augmentation du nombre de classes de la base d’apprentissage n’a pas beaucoup d’influence sur les
capacités discriminatives de la CDL. Les meilleures précisions du classifieur £-PPV sont obtenues avec la
CDL comme distance. L’enrichissement de la base d’apprentissage en termes de nombre d’individus permet
d’améliorer les capacités discriminative du classifieur k-PPV. En utilisant la CDL comme distance, le clas-
sifieur k-PPV convergent rapidement. La complexité de la CDL augmente la durée de la simulation d’une

maniére linéaire en fonction de nombre de classe et d’individus dans la base d’apprentissage.

7.5.3 Classification dans I’espace de dissimilarités

Le premier objectif de cette partie est d’étudier les performances du classifieur RNA implémenté dans
I’espace de dissimilarités. Le second objectif est de comparer entre les performances de ce classifieur avec
celles du classifieur k-PPV basée sur la dissimilarité comme distance. Pour réaliser ces deux objectifs, la
base de données des chiffres manuscrits est utilisée comme application. Les classifieurs sont construites sur
différentes base de données d’apprentissages (de 10 & 100 avec un pas de 10 et de 100 & 500 avec un pas de
100 individus dans chaque classe) et leurs performances sont mesurées par la précision sur une base de test
de 10 individus dans chaque classe. La CDL, la distance euclidienne et la SSIM sont utilisés comme mesures
de dissimilarités. Les résultats obtenus sont présentés sur les figures de 7.11 et 7.12.

En analysant les résultats présentés sur les figures 7.11 et 7.12, on constate que le classifeur RNA atteint
une précision maximale de 98% pour toutes les mesures de dissimilarités. Par contre, le classifieur converge
rapidement en utilisant la CDL comme mesure de dissimilarité. Le temps de simulation augmente en fonction
de nombre d’individus dans la base d’apprentissage. Cette augmentation est sous la forme d’une fonction
exponentielle.

Le tableau 7.1 résume les performances en termes de précisions du classifieur RNA implémenté dans
I’espace de dissimilarités et du classifieur k-PPV basé sur la dissimilarité comme distance. Une base de données
de 1000 individus dans chaque classe est utilisée pour l’apprentissage et une base de données de 100 individus
dans chaque classe est utilisée pour 1’évaluation des performances des deux classifieurs. Les résultats indiquent
que les meilleures précisions sont obtenus par le classifieur RNA quels que soit le mesure de dissimilarité.
Donc, 'espace de dissimilarité permet aux classifieurs d’affranchir les meilleures performances. En revanche
la meilleure précision est obtenue par le classifieur RNA implémenté dans I’espace de dissimilarités engendré
par la CDL. Par contre, le fait d’implémenté un classifieur dans un espace de dissimilarité augmente le temps

de simulation.
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FIGURE 7.11 — Précision en fonction de nombre d’individus obtenus par les trois distances (CDL, Euclidienne
et SSIM). Performances évaluées par le classifieur RNA basée sur la dissimilarité comme descripteur.
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FIGURE 7.12 — Durée de la simulation en fonction de nombre d’individus obtenus par les trois distances
(CDL, Euclidienne et SSIM). Performances évaluées par le classifieur RNA basée sur la dissimilarité comme
descripteur.
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Tableau 7.1 — Précisons et durées de simulation obtenues par le RNA et le k-PPV. Application sur la base
de données de chiffre manuscrit.

Précision (%) Temps de simulation (s)
CDL | Euclidienne | SSIM | CDL | Euclidienne | SSIM
RNA 97,4 95,9 95,5 | 19721 1371 207676
k-PPV | 96,8 95,1 93,2 3470 23 26190

7.5.4 Autre application : classification d’une base de données de lettrines

Les capacités discriminatives de la CDL ont été évaluées sur une base de données de chiffre manuscrit. La
particularité de cette base est la simplicité de la forme des images. Sur cette base de données, les précisions
obtenues par le classifieur RNA sont satisfaisantes quels que soit la mesure de dissimilarité. Pour mettre en
évidence les avantages de la CDL, évaluer ces performances sur une deuxiéme base de données plus complexe
est nécessaire. Pour ce faire, une base de données de lettrines comportant 13 lettres est utilisée. Cette base
comportant donc 13 classes et chacune contient 50 lettrines. Un exemple de lettrine de chaque classe est
présenté sur la figure 7.13.

Pour ’apprentissage et le test des classifieurs, la technique de validation croisée 10-fold est utilisée. La
performance de chaque classifieur est mesurée par la précision. Deux mesures de dissimilarités sont comparées,
la CDL et la distance euclidienne. Les résultats obtenus sont présentés sur le tableau 7.2. Ainsi, on remarque
que les meilleures performances des deux classifierus sont obtenues en utilisant la CDL comme mesure de

dissimilarité. Ces résultats confirment les avantages de la CDL, malgré la complexité et pauvreté de la base

FIGURE 7.13 — Quelques exemples de lettrines de la base de données
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Tableau 7.2 — Précisons et durées de simulation obtenues par le RNA et le k-PPV. Application sur la base
de données de lettrines.

Précision (%)
CDL | Euclidienne

RNA | 86,60 75,00

EPPV | 85,40 | 40,60

de données en termes de nombre d’individus.

7.6 Conclusion

L’objectif de ce chapitre a été la mise en place d’'une méthode de classification des images basée sur la
CDL et sans exploitation de descripteurs. Deux méthodes de classification ont été exploitées pour mesurer
les capacités discriminatives de la CDL (RNA et £-PPV). Les performances en terme de précision de la CDL
ont été comparées avec celles de la distance euclidienne et la SSIM. Les résultats obtenus montrent que les
méthodes de classification basées sur la CDL convergent plus rapidement avec une précision de 97,40% pour
la méthode RNA-CDL.

Les résultats obtenus permettent de vérifier les capacités discriminatives de la CDL. L’avantage de la
CDL par rapport aux autres distances est sa capacité a converger rapidement vers sa précision maximale.
Cette rapidité permet & la CDL d’obtenir de bons résultats de classification méme pour de faibles bases
d’apprentissage (lettrines). Cet avantage permettra a la CDL de résoudre des problémes de classification
dans des domaines ou il y a trés peu d’exemples d’apprentissage, comme le domaine de la médecine.

Les méthodes de classifications basées sur une mesure de dissimilarité permettent d’exploiter la totalité
de l'information présente dans les images. Ces méthodes permettent aussi d’éliminer la tache d’extraction de
caractéristiques sur laquelle les méthodes classiques sont basées.

On note que différentes méthodes ont été exploitées pour la classification de la base de données MNIST.
La meilleure précision a été de l'ordre de 99,8% pour la base d’apprentissage compléte. On note aussi que
le travail présenté dans ce chapitre a pour principal objectif la proposition d’une mesure de dissimilarité qui
permet & un classifieur implémenté dans ’espace de dissimilarité de converger le plus rapidement possible vers
la précision maximale. Cet avantage, va nous permettre d’appliquer la solution de sélection de prototype afin
de résoudre le probléme de complexité de I'approche de classification basée sur une mesure de dissimilarité.
De plus, cet avantage va rendre aussi la résolution d’un probléme de classification disposant d’une petite base

de données d’apprentissage possible et avec une précision acceptable.
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Conclusion générale

Ce travail doctoral constitue une contribution a la compréhension des mécanismes d’endommagement de
matériaux composites & fibres naturelles. En effet, le controle non destructif par émission acoustique (EA)
est un outil efficace pour détecter les mécanismes d’endommagement en fonction des contraintes mécaniques.
Généralement, les signaux d’EA enregistrés lors de la défaillance d’un matériau composite proviennent de
plusieurs sources d’endommagement (mécanismes liés & la rupture des fibres, a la fissuration de la matrice
et ceux couplés aux fibres et & la matrice). Par conséquent, 'identification des sources d’endommagement
basée sur un descripteur unique (par exemple ’amplitude ou la fréquence du pic) du signal n’est pas possible
et les techniques d’analyse statistique multivariable sont plutdt souhaitables. Ainsi, une méthode appropriée
pour distinguer les différents types de signaux d’EA est I’application des techniques de reconnaissance de
formes basées sur les descripteurs. Ces techniques peuvent étre divisées en deux catégories de méthodes de
classification, & savoir les méthodes non-supervisées et supervisées. Les méthodes non-supervisées consistent
a regrouper les signaux d’EA, en se basant sur leurs descripteurs, en plusieurs groupes homogénes. Cette
derniére est liée aux conditions initiales (le centre de chaque groupe) et le choix du nombre de groupe. Au-dela
de ce probléme d’homogénéité, ces méthodes non-supervisées nécessitent une étape supplémentaire afin de
corréler chaque groupe avec un mécanisme d’endommagement. Cette corrélation se fait la plupart du temps
en se basant sur les résultats de la littérature, en particulier sur les gammes d’amplitude. Les méthodes
supervisées quant & elles consistent & identifier un signal inconnu en s’appuyant sur une base de données
d’apprentissage pour construire la régle de décision. Cependant, la réussite de ces méthodes supervisées est
liée & la qualité de la base de données d’apprentissage. Toutefois, un point commun entre les méthodes de
classification non-supervisées et supervisées est que leurs fiabilités sont fortement liées & la pertinence des
descripteurs.

De ce fait, I'objectif de ce projet de thése était de proposer des solutions pour améliorer les démarches
actuelles de classification de signaux d’EA. Ceci permet de mieux identifier les mécanismes d’endommagement
afin de suivre la dégradation des matériaux en service et d’évaluer efficacement leur état de santé.

Pour ce faire, nous avons proposé dans une premiére étape de construire une base de données d’apprentis-
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sage de signaux d’EA relatif aux matériaux composites. Ce qui permet d’exploiter les méthodes de classifica-
tion supervisée. Cette étape était I’objet de la premiére partie de ce manuscrit et avait pour but de remédier
aux problémes liés aux méthodes de classification non-supervisée. Dans une seconde étape, pour illustrer le
probléme lié & la pertinence des descripteurs, une approche de classification de signaux non-stationnaires
sans extraction de descripteurs a été développée. Etant donné que nous avons construit nous-mémes la base
de données d’apprentissage de signaux d’EA, il était judicieux de valider notre approche de classification sur
une base de données connue au grand public. Ainsi, cette seconde étape était I'objet de la deuxiéme partie
de ce manuscrit. Au regard des différents résultats obtenus, plusieurs conclusions et/ou enseignements ont
été mis en évidence. Ceux-ci sont décrits ci-dessous en distinguant les deux parties du manuscrit.

Premiére partie : Discrimination des mécanismes d’endommagement de matériaux compo-
sites a fibres végétales par une classification de signaux d’émissions acoustiques.

Nous avons montré dans un premier temps le potentiel des matériaux composites & fibres végétales. En
effet, ces matériaux constituent une alternative prometteuse aux composites conventionnels grace a leurs
propriétés mécaniques spécifiques intéressantes. Toutefois, leur développement dans des applications indus-
trielles nécessite une meilleure compréhension de leur processus d’endommagement afin de mieux prédire
leur durée de vie. A ce sujet, le controle non destructif par la technique d’EA couplé avec une méthode de
classification permet, d’apporter des informations pertinentes a ce sujet. Ainsi, I’étude bibliographique menée
a porté sur les méthodes qui ont été utilisées jusqu’a présent pour classifier les signaux d’EA. Celle-ci était
principalement dédiée aux matériaux composites a fibres usuels et /ou végétales. A I'issu de cette étude, trois
grands problémes liés aux méthodes actuelles de classification de signaux d’EA ont été soulignés. Le premier
est lié a ’étape d’identification des groupes exigés par les classifications non-supervisées. Le deuxiéme est re-
latif & la pertinence de quelques descripteurs utilisés pour caractériser les signaux d’EA. Le dernier probléme
réside dans le fait qu’il n’existe pas une base de données d’apprentissage de signaux d’EA qui rend possible
I'utilisation des méthodes supervisées.

En 'occurrence, ces problématiques, et surtout la derniére, nous ont conduits & mener une étude expé-
rimentale compléte pour recueillir les données indispensables. Les matériaux composites de 1’étude et leurs
caractéristiques ont d’abord été présentés. Il s’agit de deux matériaux composites unidirectionnels (UD) a
fibres de lin et de verre et un composite UD hybride lin-verre. Ces matériaux sont testés mécaniquement afin
de suivre la chronologie de leurs mécanismes d’endommagement & ’aide des capteurs d’émission acoustique.
Des tests spécifiques nous ont permis de construire des bases de données de signaux d’EA relatifs aux maté-
riaux composites non-hybrides (le composite a fibres de lin et celui a fibre de verre). Ensuite, le principe d’une
nouvelle méthode de classification de signaux d’EA, nommée méthode incrémentale, a été proposé. Cette der-

niére a pour but de construire une base de données d’apprentissage de signaux d’EA. Les signaux de chaque
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sous-ensemble de cette base de données doivent étre en correspondance avec un seul mécanisme d’endomma-
gement. Le principe de la méthode incrémentale est basé sur la superposition des signaux & classifier et le
principe de voisinage. Sa mise en ceuvre nécessite I'utilisation des bases de données de signaux d’EA relatif &
des matériaux composites spécifiques. Il s’agit de la résine époxyde seule et un composite UD sollicités & 0°
(UDO0) et 90° (UD90) par rapport a I’axe des fibres. La spécificité de ces derniers est la connaissance préalable
des mécanismes d’endommagement qui peuvent étre distingués lors d’essais mécaniques spécifiques. Ainsi, la
construction de la base d’apprentissage nous a permis d’utiliser une méthode de classification supervisée et
par conséquent remédier aux problémes liés a 'utilisation des méthodes non-supervisées.

Enfin, nous avons procédé & une démarche pour sélectionner les descripteurs les plus pertinents parmi les
plus couramment utilisés pour caractériser un signal d’EA. Cette démarche consiste a effectuer une analyse de
corrélation entre 11 descripteurs fréquentiels et temporels afin de choisir les moins corrélés. Cette démarche
nous a permis de sélectionner sept descripteurs (durée, énergie absolue, temps de montée, fréquence moyenne,
fréquence de réverbération, fréquence d’initiation, fréquence centroide) comme étant les plus pertinents.
Les résultats ont montré aussi que la fréquence de pic (FP) ne permet pas de décrire significativement le
contenu fréquentiel d’un signal d’EA et son utilisation peut influencer les résultats de classification. En raison
de la nature non-stationnaire et multi-composants d’un signal d’EA, une faible valeur de FP ne signifie
pas forcément qu’il n’y a pas de contenu & haute fréquence, et vice versa. Puis, la méthode incrémentale
a été appliquée, sur les bases de données de signaux d’EA construites & partir des éprouvettes modéles
UD. Cette application a ensuite permis de construire deux bases de données d’apprentissage, représentant
distinctivement les endommagements des composites & fibres de verre et ceux des composites a fibres de lin.
L’évaluation des performances du classifieur k-PPV par les courbes ROC a montré la fiabilité de chaque base
de données d’apprentissage. Les comparaisons entre les signaux d’EA par paires d’endommagements entre
les matériaux composites & fibres de lin et ceux & fibres de verre nous ont révélé que les caractéristiques de
ces signaux sont différentes. Toutefois, la possibilité de la présence de signaux similaires n’est pas exclue.
Ceci peut étre justifié par le fait que les performances du classifieur k-PPV ont diminué quand les deux
bases de données d’apprentissage sont combinées en une seule base de données globale. Afin de mettre en
évidence les avantages de la méthode incrémentale, nous ’avons comparé avec la méthode de k-moyennes,
couramment utilisée dans la littérature. Cette comparaison a montré les avantages et la fiabilité de la méthode
incrémentale et les limites de celle des k-moyennes. Enfin, les bases de données d’apprentissage sont combinées
avec le classifieur k-PPV et utilisées pour séparer les mécanismes d’endommagement dans des matériaux plus
complexes comme les composites hybrides lin-verre. L’application de la méthode s’est avérée efficace pour
détecter tous les types d’endommagement dans ces composites. Elle a permis de dissocier les endommagements

de chacun des constituants, & savoir la matrice, les interfaces fibres de lin/matrice et fibres de verre/matrice,
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les fibres de lin et de verre.

Pour conclure, nous avons développé un outil afin de construire des bases de données d’apprentissage de
signaux d’EA & partir d’éprouvettes modéles et relatif aux matériaux composites. Ces bases rendent ensuite
possible 'utilisation des méthodes de classification supervisée pour identifier les mécanismes d’endommage-
ment intervenant au sein de matériaux composites plus complexes. L’implémentation de la méthode a été
effectuée dans l'espace basé sur des caractéristiques temporelles et fréquentielles des signaux d’EA. Cepen-
dant, ces caractéristiques peuvent étre s’avérer inefficace dans le cas des signaux non-stationnaires comme les
signaux d’EA. Ainsi, les techniques d’analyse temps fréquence (ATF) sont plus judicieuses dans ce cas. De
plus, dans le cas ou les descripteurs ne sont pas pertinents, 'utilisateur ne peut pas définir des descripteurs
d’une maniére directe ou lorsque les descripteurs sont définis d’une maniére arbitraire, dans ces cas, I’espace
basé sur ces descripteurs ne peut étre approprié pour résoudre des problémes de classification. Ainsi, dans ce
cas l'approche de classification basée sur I'espace de dissimilarité est plutot préférable. Pour toutes ces rai-
sons, 'idée de développer une nouvelle approche de classification de signaux non-stationnaires s’est précisée
en se basant sur 'ATF et 'approche de classification basée sur une mesure de dissimilarité. Cette approche
était 'objet de la deuxiéme partie du manuscrit et a été validée sur une base de données de signaux EEG
d’épilepsie. Son application sur les signaux d’EA, qui n’a pas pu étre réalisée, constitue une des perspectives
de ces travaux de thése.

Deuxiéme partie : Approche de classification basée sur une mesure de dissimilarité : appli-
cation aux signaux EEG épileptique et aux images.

Dans le cadre des études et développements menés dans différents domaines pour la détection et de la
reconnaissance des signaux non-stationnaires, cette partie avait pour but de définir et concevoir une nouvelle
approche de classification de ces signaux. L’objectif est de faire en sorte que cette approche soit généralisable et
facile & mettre en ceuvre pour des utilisateurs qui ne sont pas forcément spécialistes du domaine. De plus, celle-
ci doit améliorer la précision des classifieurs, ce qui nous a conduits vers une approche de classification basée
sur une mesure de dissimilarité entre les représentations temps-fréquence (RTF) de signaux non-stationnaires.

Nous avons introduit dans un premier temps la représentation par une mesure de dissimilarité comme une
alternative a 'utilisation de la représentation par caractéristiques dans la reconnaissance d’objets. Au lieu
d’une caractérisation absolue des objets par un ensemble de caractéristiques, 'utilisateur est invité & définir
une mesure qui estime la dissimilarité entre des paires d’objets. Les mesures de dissimilarité permettent de
capturer les informations statistiques et structurelles des formes et par conséquent elles forment un pont
naturel entre ces deux approches.

En 'occurrence, 'ATF a été présenté comme étant un outil puissant pour le traitement des signaux non-

stationnaires pour lesquels ’analyse temporelle et fréquentielle séparément n’est pas adéquate. En effet, les
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caractéristiques spectrales des signaux non stationnaires changent avec le temps. Ainsi, pour des problémes
de classification impliquant ces signaux, les représentations temps-fréquence (RTF) se sont révélées un outil
précieux en raison de leur capacité & mettre en évidence et & décrire les caractéristiques spectrales du signal
au cours du temps. En particulier, les RTF quadratiques ont la capacité de décrire comment ’énergie du
signal est répartie dans le plan temps-fréquence, ce qui permet d’identifier des descripteurs pertinents pour
la classification. De ce fait, nos études se sont orientées vers les RTF de classe de Cohen et en particulier la
distribution de Wigner-Ville et ses variances.

Ensuite, le potentiel de notre approche a été mis en évidence & partir d’un probléme de classification
de signaux réels utilisés dans la détection de ’épilepsie. La base de données de ces signaux a été obtenue a
partir d’enregistrement cliniques d’EEG sur a la fois des patients souffrants d’épilepsie (pendant les périodes
d’activité et d’inactivité des crises) et des personnes saines. Cette base de données consiste en cing ensembles
différents de signaux EEG. De ces cing ensembles, 13 problémes de classification différents ont été définis,
y compris des problémes & 2, 3 et 5 classes. Ainsi, plusieurs expériences ont été menées a partir de ces
problémes de classification. Dans un premier temps, nous avons proposé une procédure pour faire un choix
optimal d’une mesure de dissimilarité et d’'une RTF adéquates aux signaux EEG. En effet, nous avons trouvé
que la distribution SPWVD et la déviation spectral logarithmique d’ordre 1 (dpsyr,) sont les plus adaptées.
Ensuite, notre approche a été combinée avec plusieurs classifieurs comme le k-plus proches voisins, le réseau
de neurones artificiels, ’analyse discriminante linéaire et les séparateurs a vaste marge. Puis, I'utilisation des
courbes ROC et la précision ont permis d’évaluer les performances de ces classifieurs. Les résultats obtenus
ont montré que cette approche permet a tous les classifieurs d’atteindre de bonnes précisions. La robustesse
de 'approche proposée a été également étudiée avec ’ajout de bruit aux signaux EEG & différents rapports
signal /bruits. Les résultats obtenus indiquent que ’approche proposée est robuste au bruit et ce dernier ne
peut pas affecter son applicabilité & des cas réels. Enfin, les résultats obtenus par notre approche sur les 13
problémes de classification ont été comparés avec ceux obtenus par les approches de la littérature sur les
mémes problémes. Cette comparaison a montré que notre approche est un outil performant pour résoudre
des problémes de classification de signaux EEG. En effet, une précision de 98% est obtenue dans le probléme
de classification & 5 classes. Egalement, dans les problémes de classification avec 2 et 3 classes, une précision
trés satisfaisante d’environ 100% est révélée.

Enfin, nous avons étudié, d’'une maniére expérimentale, la complexité en temps et en espace mémoire
de l'approche de classification basée sur une mesure de dissimilarité entre les RTF. Les résultats obtenus
montrent que cette approche peut augmenter la complexité en temps du classifieur utilisé. Ainsi, ce probléme
peut limiter applicabilité de cette approche aux problémes de classification disposant d’une base de données

d’apprentissage réduite. Une des solutions envisageables pour remédier & ce probléme consiste & utiliser une
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approche de sélection de prototypes afin de réduire le nombre d’objets dans ’ensemble de représentation.
Cependant, le fait de travailler avec un nombre réduit de prototypes peut probablement dégrader les perfor-
mances du classifieur. En effet, il est nécessaire d’envisager 1'utilisation d’une mesure de dissimilarité avec
une bonne propriété de compacité pour aider le classifieur & converger rapidement vers sa précision maxi-
male. C’est ainsi cette idée que nous avons développée dans le dernier chapitre de cette partie. Nous avons
d’abord élargi la recherche d’une mesure de dissimilarité au domaine de traitement d’image puis étudié la
carte de dissimilarité locale (CDL) en raison de ses propriétés remarquables. Ainsi, nous avons proposé une
approche pour généraliser la CDL aux images en niveaux de gris. Ensuite, nous avons déduit une mesure de
dissimilarité & partir de la CDL. Enfin, en étudiant les capacités de cette mesure dans deux applications, les
résultats expérimentaux ont montré les capacités discriminatives de la CDL.

Les travaux de recherche réalisés au cours de cette thése ouvrent un certain nombre de perspectives, dont

certaines pourraient faire ’objet de développement & courts et moyens termes. Nous en citons quelques-unes :

— Elargir la recherche d’une représentation temps-fréquence au-dela de classe de Cohen. Pour améliorer
les performances (augmenter la résolution) des représentations temps-fréquence, de nombreuses meé-
thodes peuvent étre trouvées dans la littérature, a savoir la méthode de la réallocation. Cette piste est
envisageable afin d’améliorer la classification de signaux EEG d’épilepsie.

— Elargir la recherche d’une mesure de dissimilarité au-dela des dissimilarités métriques. Des mesures
non métriques, asymétriques par exemple, sont plus fidéles au jugement humain de la similarité. Ainsi,
I’emploi de mesures non métriques peut ainsi permettre des performances accrues par rapport aux
mesures métriques.

— Etudier la possibilité d’adapter la carte de dissimilarité locale pour comparer les représentations temps-
fréquence. Cette idée consiste & considérer les représentations temps-fréquence comme des images et
étudier la possibilité de les comparer par la carte de dissimilarité locale.

— L’idéal pour résoudre un probléme de classification dans un environnement non-stationnaire peut étre
donc une fertilisation croisée de ’approche basée sur une mesure de dissimilarité, 'analyse temps-
fréquence et la carte de dissimilarité locale avec la méthode de sélectionne de prototype.

— Etendre I’application de P’approche basée sur une mesure de dissimilarité entre les représentations
temps-fréquence & d’autres domaines et d’autres signaux non-stationnaires. En effet, les signaux non-
stationnaires sont recueillis dans de nombreuses domaines, tels que le diagnostic des maladies (signaux
EEG et ECG), l'analyse des signaux sismiques, I’analyse des signaux sonores, etc. Ces domaines
peuvent étre un terrain favorable pour mettre en évidence davantage l'efficacité de cette approche de
classification et la possibilité de sa généralisation.

— Combiner I"approche de classification basée sur une mesure de dissimilarité avec la méthode incrémen-
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tale pour construire les bases de données d’apprentissage de signaux d’émission acoustique. Cette idée
consiste & implémenter la méthode incrémentale dans un espace de dissimilarités.

— Par analogie de 'idée précédente, la méthode de k-moyennes pourrait aussi combiner avec ’approche
de classification basée sur une mesure de dissimilarités pour le regroupement de signaux d’émission
acoustique. Ce qui permettra probablement de résoudre le probléme du choix des descripteurs perti-
nents.

Pour conclure, ce mémoire de thése pose les bases d’une nouvelle approche de classification de signaux

non-stationnaires. Cette approche combine ’analyse temps-fréquence et 'approche de classification basée sur
une mesure de dissimilarité. Les résultats obtenus dans ce travail indiquent que cette nouvelle approche est

un outil performant et peuvent étre généralisés & de nombreuses applications.
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Analyse des signaux non-stationnaires a lI'aide d’une nouvelle démarche de classification: application a
I'identification de ’endommagement de matériaux composites par émission acoustique et a la détection de la crise
d’épilepsie par EEG

La premiére partie de cette étude doctorale vise a développer une nouvelle méthode de classification de signaux d'émission
acoustique (EA), appelée méthode incrémentale (MI), provoqués par les mécanismes d'endommagement des matériaux composites
a fibres végétales et a fibres de verre. L'avantage de cette méthode est sa capacité d'identifier les signaux porteurs d'informations et
de fournir les types de mécanismes d’endommagement sans avoir recours a une expertise supplémentaire. Les résultats
expérimentaux ont montré que la MI basée sur les caractéristiques des signaux d’EA présente plus d'avantages pour les classifier et
construire une base de données d'apprentissage. De plus, l'utilisation de la base de données d’apprentissage et un classifieur
supervisé s’est avérée efficace pour détecter tous les types d'endommagement de matériaux composites hybrides. Etant donné que
la représentation basée sur les caractéristiques peut s’avérer inefficace dans certains cas pour résoudre un probleme de classification,
c’est vers I’approche de classification basée sur une mesure de dissimilarité que notre étude s’est orientée pour mieux classifier les
signaux. De plus, I'analyse temps-fréquence (ATF) est plus appropriée aux signaux non-stationnaires. Ainsi, le principe de combiner
I’approche de classification basée sur une mesure de dissimilarité et I’ATF a été retenue, ce qui a constitué 1’objectif principal de la
deuxieme partie de cette thése. Afin de valider I’approche, des applications a des signaux EEG d’épilepsie de la littérature sont
finalement considérées. Les résultats expérimentaux montrent que cette approche conduit & une amélioration notable des
performances d’un classifieur comparée a I’approche basée sur les caractéristiques.

Mots clés : Emission acoustique, endommagement, fibres de lin, classification, k-moyennes, méthode incrémentale, k-PPV, SVM, RNA, ADL,
Temps-fréquence, dissimilarité, EEG, signal, non-stationnaire, CDL, PWVL.

Analysis of non-stationary signals using a new classification approach: application to the identification of damage
in composite materials by acoustic emission and to the detection of epilepsy by EEG

The first part of this thesis aims at developing a new clustering method of acoustic emission (AE) signals, called incremental method
(IC), induced by damage mechanisms of glass and flax fibre-reinforced composite materials. The advantage of this method is the
capability to identify the signals carrying information and to provide the types of damage mechanisms without using additional
expertise. Experimental results showed that the IM based feature presented more advantages to successfully classify the AE signals
and build a labelled learning database. Moreover, the use of the learning database and a supervised classifier has proven effective
for detecting damage mechanisms of hybrid composite materials. However, traditional feature-based representation approach may
be ineffective in some cases to solve a classification problem. We propose to use the dissimilarity-based approach for signals
classification. Traditional signal processing approaches assume the stationarity of signals, which in practice is not often satisfied.
Hence, time or frequency descriptions alone are insufficient to provide comprehensive information about such signals. On the
contrary, time—frequency analysis (TFA) is more suitable for nonstationary signals. Thus, we have the idea to combine the
classification-based dissimilarity approach and TFA. This idea is the main purpose of the second part of this thesis. We conducted
experimental tests to validate the proposed classification approach using real signals. We are especially interested in the
classification of EEG epileptic signals. The proposed approach leads to a significant improvement of the classifier performances
compared to the feature-based approach.

Keywords: Acoustic emission, damage events, flax fibre, classification, k-means, incremental clustering, k-NN, SVM, ANN, LDA, time-frequency,
dissimilarity, EEG, signal, non-stationary, LDM, SPWVD.
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Spécialité : Traitement du signal et de I'image
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