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Cet article se place dans le cadre du monitoring des structures et traite principalement la technique des ondes
ultrasonores guidées. Il porte sur la classification des données de cette technique par le biais des séparateurs a
vaste marge, dont la fiabilité est conditionnée par la sélection ciblée des paramétres du séparateur optimal.
Différents algorithmes ont été antérieurement développés et peuvent étre trouvés dans la littérature. La présente
étude vise a appliquer ces algorithmes sur des données expérimentales de monitoring, résultant de 1’application
de la technique des ondes ultrasonores guidées, dans 1’objectif d’identifier le séparateur le plus pertinent afin de
réduire voire annuler complétement les fausses alarmes et fiabiliser ainsi au mieux le monitoring in-situ.

1 Introduction

Le monitoring est de plus en plus appelé comme renfort
de la maintenance préventive des structures. Le principe de
base du monitoring consiste a faire vivre la chaine de
mesure (au moins les capteurs) en permanence avec la
structure a surveiller [1]. Ceux-ci y étant intrus ou attachés,
offrent la possibilité d’interroger ladite structure plus
fréquemment et a moindre colit comparé au contrdle non
destructif classique (CND). Les données enregistrées sont
alors comparées entre elles pour statuer sur l’intégrité
d’une telle structure. L’évolution dans les données, méme
minime, peut étre corrélée avec I’apparition d’un éventuel
défaut, ce qui permet d’obtenir une meilleure sensibilité
par rapport au CND. Malheureusement, les données
peuvent évoluer a cause de changements dans les
conditions opérationnelles et environnementales (COE)
[2]. Ceci est susceptible de générer des fausses alarmes
pouvant parfois engendrer des pertes économiques.

Des techniques statistiques peuvent étre alors utilisées
pour pallier ce probléme [3], & I’instar des séparateurs a
vaste marge (connue par son acronyme anglais SVM).
Cette méthode vise a classifier les données en deux lots via
un séparateur dont la sélection est décisive dans le succes
d’une telle classification.

Dans un contexte de monitoring, la séparation optimale
entre les données de 1’état sain et de 1’état endommagé va
permettre une meilleure gestion des fausses alarmes et des
cas de non détection de défaut. Bien que cette technique ait
été déja appliquée dans ce domaine, la plupart des travaux
issus de la littérature se sont focalisés sur le résultat final
de classification, ainsi, le choix des paramétres optimaux
du séparateur n’a pas été rigoureusement justifié. Par
exemple, Hassan et al [4] ont appliqués la méthode SVM
pour la classification des défauts des pipelines. Ils ont
étudié I’influence du bruit sur le résultat de classification
pour différents types de filtres. En revanche, aucune
information sur les paramétres du classifieur n’a été
divulguée. Zamani et al [5] ont procédé a une étude
exhaustive qui fait intervenir non seulement les parameétres
des SVMs mais aussi les caractéristiques des signaux
acquis. Le résultat obtenu ne peut pas étre qualifié
d’optimal car certaines paramétres ont ¢été choisis
arbitrairement. De plus, d’autres facteurs d’influence n’ont
pas ¢été explorés dans cette étude. Finalement, des
exemples d’applications des SVM sur des données de
monitoring par ondes guidées peuvent étre trouvés dans les
références [6,7].

Cet article est constitué de 3 sections dont la deuxiéme
est consacrée a un rappel concis de la technique des SVMs
en mettant [’accent sur les séparateurs non-linéaires. La
troisieme, quant a elle, porte sur I’application de ces
séparateurs sur des données expérimentales obtenues dans
des conditions trés proches de I’in-situ. Les résultats
obtenus dont le but est de les comparer afin d’en
sélectionner le plus optimal y seront discutés. Les
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conclusions tirées aussi bien que les perspectives de cette
étude comparative feront I’objet de la derniére section.

2 SVM : rappels théoriques

La méthode des SVMs fait partie des algorithmes
d’apprentissage supervisé. Elle permet de résoudre le
probléme de la reconnaissance de formes. Elle a ét¢ mise
au point par Vapnick en 1993 [8] et consiste a trouver un
séparateur optimal qui maximise la marge entre deux
classes de données, en utilisant un ensemble limité de
séquences d’apprentissage. Pour pouvoir adapter cette
méthode a la présente étude de monitoring, deux classes de
données vont étre considérées : une classe qui représente la
structure saine (état de référence) et une autre qui
caractérise la structure endommagée. La méthode des
SVMs doit donc étre en mesure de distinguer si le signal
mesuré¢ provient d’une structure saine ou endommagée.
Afin de démystifier le fonctionnement de cette méthode,
on va procéder a une description mathématique.

Soit A un ensemble composé de n paires
données/classes d’apprentissage, donné par :

A= {(xpyl): (x2:yz)' e (xn’ yn)’} (1)

ou y; €E{—1,1} est le label d’appartenance d’une
observation a une classe, le nombre n désigne la dimension
de la base de données comme il sera plus détaillé

ultérieurement et x;, le i°™ échantillon de cette base.

de

Chaque échantillon x; posséde p variables descriptives.
Le vecteur x;, peut s’exprimer comme suit :

(2)

— t
X = (X1, Xiz) ) Xip)
ou t est le signe « transposé ».

Dans la pratique, pour pouvoir appliquer la méthode
SVM, il faut tout d’abord sélectionner les paramétres
descriptifs (par exemple le RMS et la variance VAR du
signal). Il est a noter que le choix de ces paramétres est
déterminant dans la classification des données d’ondes
guidées. La deuxiéme étape a pour but de trouver un
hyperplan optimal permettant de séparer les données
d’apprentissage de sorte que tous les points d’une méme
classe soient du méme coté de I’hyperplan. Cet hyperplan
divise donc, d’un point de vue géométrique, I’espace en
deux. La recherche de I’hyperplan optimal se base sur le
crittre de maximisation des marges, c’est-a-dire les
distances entre les individus des classes d’apprentissage et
I’hyperplan. Les points de distance minimale sont qualifiés
de vecteurs supports. Intuitivement, le fait d'avoir une
marge plus large procure plus de sécurité lorsque l'on
classe un nouvel exemple. Dans la plupart des problémes
réels, les classes ne sont pas linéairement séparables. Pour
surmonter cet inconvénient, 1’idée des SVM est
d’appliquer une transformation non linéaire ¢ aux données
pour permettre une séparation linéaire des exemples dans
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ce nouvel espace (Figure 1). En conséquence, il va y avoir
un changement de dimension. Finalement, pour laisser plus
de liberté au classifieur d’identifier correctement un
échantillon méme s’il se trouve au mauvais coté de

I’hyperplan (classes non séparables), le probléme
d’optimisation s’écrit sous la forme suivante [9]:
. 1
miny, p ¢ Py ”W”2 +C Z?=1 &; 3)

sous les contraintes :
yiwto(x) +b) =1 —¢
& = 0
ou w et b sont des paramétres de I’hyperplan, C est le
poids donné aux échantillons se trouvant du mauvais coté
de la frontiere de séparation (appelé aussi contrainte de

régularisation), € sont des parameétres qui permettent de
considérer des points mal classés.

Cartede, [1
données

@

ue
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Figure 1: Changement de dimension de I’espace a fin de
trouver le plan séparateur des deux exemples.

Grace a ’astuce du noyau,
duale suivante [9] :

I’équation 3 prend la forme
n l¢n
maxe Xis; @ — 5 Xij=1 GaYyiK(x, k) @
sous les contraintes :
0< a; <C
Z?:l alyl = 0

ou o; sont les multiplicateurs de Lagrange et K(.,.)
représente la fonction noyau.

En pratique, quelques familles de fonctions noyau
paramétrables sont couramment utilisées et il revient a
I’utilisateur d’effectuer des tests pour déterminer celle qui
convient le mieux pour son application. Dans la littérature
[10], on trouve les fonctions noyaux suivantes :

Linéaire.
Polynomiale
Quadratique

Perceptrons multicouches.
Fonction a base radiale (RBF)

A

La solution optimale a ce probléme permet de
déterminer la fonction de décision donnée a 1’équation 5.
Cette fonction est nécessaire a la classification d’un nouvel
échantillon :

f(x) = signe(XiL; a; y:K (x;,x) + b) )
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ou x; et y; sont respectivement les vecteurs de support et
leurs classes d’appartenance,

Dans ce qui suit, cette méthode sera appliquée pour la
détection de défauts géométriques dans une structure
tubulaire, dans un contexte de monitoring.

3 Base de données expérimentales,
résultats et discussions

3.1 Construction de la base de données
expérimentale

La procédure qui a été adoptée dans la présente étude
pour construire la base de données consiste a :

1. effectuer une acquisition d’un signal expérimental
par le biais des ondes ultrasonores guidées se
propageant dans un tube, sain au début et puis,
possédant un défaut artificiel dont la taille a été
augmentée en quatre étapes.

2. polluer ce signal en lui ajoutant un bruit blanc
gaussien stochastique 199 fois. La base de données
est constituée donc de 200 échantillons pour chacun
des 5 cas (sain, 1 défaut, 2 défauts, 3 défauts et 4
défauts). Le défaut a été simulé artificiellement en
ajoutant des aimants sur la surface de la structure,
comme le montre la Figure 2.

1 defect 2 defects 3 defects 4 defects

ARES

Figure 2: Défaut a extension circonférentielle, effectué
en quatre étapes augmentant ainsi sa taille et modifiant sa
géométrie

Le bruit a été¢ créé au moyen d’un simulateur de bruit
stochastique, générant des valeurs aléatoires suivant une
distribution normale avec une moyenne nulle et un écart-
type égal a ’unité. La fonction bruit a été multipliée par un
facteur atténuateur qui permet de contréler I’amplitude du
bruit.

La Figure 3 montre I’exemple d’un signal type acquis
dans cette campagne d’essais. Le 1% écho (bleu)
correspond au signal d’excitation tandis que le 2°™ (vert)
est di a la fin du tube. Apres plusieurs tests, il s’est avéré
plus judicieux de travailler sur une portion du signal et non
sur sa totalité. En effet, I’écho d’excitation, qui n’est pas
vraiment dii qu’a 1’excitation mais également & un bruit
¢électronique varie considérablement d’une acquisition a
une autre, comme un bruit aléatoire. L’onde interagit avec
le défaut, une partie est réfléchie et 1’autre, transmise ;
celles-ci varient en fonction des caractéristiques du défaut.
Ainsi, 1’écho de fin du tube (qui peut correspondre a une
soudure en réalité¢) est tributaire des caractéristiques du
défaut. On peut donc d’ores et déja conclure que pour la
suite de 1’étude, ainsi que les futures procédures qui
découleront de la poursuite de la présente étude, qu’il est
nécessaire de sélectionner la partie utile du signal.
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Figure 3: Exemple d’un signal expérimental montrant
la portion étudiée : en vert, 1’écho de fin du tube qui peut
représenter une soudure en réalité et en rouge, I’écho
résultant du défaut

Chaque échantillon xi, (voir équation 2) peut étre
caractéris€ par un ou plusieurs parametres (xij). Dans la
présente étude, le choix a été porté sur le RMS et la
variance, mais d’autres paramétres peuvent également étre
testés. Ceux-ci vont servir pour le calcul d’indice
d’endommagement qui doit renseigner sur 1’état et la
criticité d’un défaut dans une structure.

L’ensemble des données a été divisé en trois ensembles.
Les données de I’ensemble d’apprentissage vont permettre
I’identification des caractéristiques du séparateur optimal a
savoir les vecteurs-supports et les poids associés. Pour
limiter le risque de surapprentissage, le deuxiéme
ensemble sera considéré comme données de validation
pour déterminer les parameétres optimaux du noyau utilisé
ainsi que la valeur adéquate de la contrainte de
régularisation. Le dernier ensemble sera dédié au test du
SVM développé.

3.2 Reésultats et discussions

Afin d’assurer une homogénéité entre les deux classes de
données (saine et endommagée), la premicre classe
contient les données correspondantes a 1’état de référence
(aucun défaut) et la deuxiéme contient les données
relatives aux quatre types de défauts créés auparavant. De
plus, les données sont normalisées pour que les valeurs des
deux paramétres (RMS et Variance) utilisés soient du
méme ordre de variation. La Figure 4 illustre les deux
classes utilisées dans I’espace des paramétres choisis.
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Figure 4: Représentation des données de la structure
saine et endommagée dans 1’espace des caractéristiques

Une étape préliminaire a la recherche des paramétres du
séparateur optimal est de trouver la fonction noyau qui
donne le meilleur taux de bonne reconnaissance des
différents états de la structure. Dans cette étude, le taux de
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classification a été évalué pour chaque type de noyau, le
résultat est illustré dans le tableau suivant :

Tableau 1: Taux de classification pour différents noyaux.

Taux de classification
Fonction noyau
Etat sain Défaut 1
Linéaire 100% 0%
Quadratique 100% 0%
Polynomiale 100% 0%
Perceptron 100% 0%
RBF 95% 32.5%
(Sigma=0.2)

Le résultat montre qu’aucun échantillon de défaut 1 n’a
été correctement classifié pour la plupart des fonctions sauf
la RBF qui affiche un taux de classification non nul pour
ce type défaut. Il est & noter que les autres types de défauts
ont été détectés par toutes les fonctions noyaux (Le taux de
classification est de 100 %) et par conséquent, ils ne seront
pas considérés dans la suite de I’article. Les résultats
obtenus par les autres types de noyaux s’explique par la
nature de la frontiére de décision qui divise le plan de
données en deux comme il peut étre montré dans 1I’exemple
de la fonction quadratique illustré dans la Figure 5. Les
conséquences directes d’une telle séparation seraient :

e augmentation de la probabilit¢ de non détection,
compte tenu de 1’énorme espace qu’occupe 1’état
sain.

e réduction de la sensibilité de systéme car le défaut
le plus petit n’a pas été détecté.

+ Défauts +

Etat sain Fo
A

o Vecteurs de support E

Variance
N
;

0.5
3

Root Mean Square

Figure 5. Exemple d’une séparation avec une fonction
noyau quadratique

La RBF ne fonctionne pas de la méme maniére car elle
tente de limiter les frontiéres de décision de 1’état sain. Par
ailleurs, le résultat de classification est conditionné par le
choix de paramétre de réglage (o) de ce noyau qui
représente la portée de la fonction noyau. Un autre
parameétre qui pourrait influencer le résultat final est le
paramétre de régularisation (C) qui contrdle le pourcentage
des échantillons qui peuvent se trouver au mauvais coté du
séparateur. En d’autres termes, le taux de classification
maximale va dépendre a la fois de ¢ et C. Pour bien
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expliciter I’influence de la portée de noyau, le taux de
classification a été calculé pour différentes valeurs de o et
pour la méme valeur du parametre de régularisation.
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Figure 6. Taux de classification pour différentes valeurs
dec

La Figure 6 montre que le taux de classification des
données de 1’état sain est inversement proportionnel a celui
des cas d’un défaut. En effet, quand la portée du noyau
augmente, le nombre d’échantillons de 1’état sain bien
classifiés augmente alors que ce nombre diminue pour les
échantillons en défaut. Ce résultat se justifie par le fait que
lorsque la portée du noyau est trop petite, chaque
échantillon de la base de données d’apprentissage crée une
frontiére autour de lui favorisant ainsi le sur-apprentissage,
contrairement au cas d’une portée trop grande qui permet
d’englober les échantillons du défaut 1 dans les frontiéres
de I’état sain. Finalement, le compromis pour la valeur de
la portée peut facilement étre identifi¢ par 1’intersection
des deux courbes.

Afin de tenir en compte de I’influence du paramétre de
régularisation C, cette étape a ¢été reconduite pour
différentes valeurs de C. Pour chaque valeur de C, la
portée optimale du noyau ainsi que son taux de
classification (commun pour 1’état sain et défaut 1) ont été
retenu. Le but final est trouver le couple optimal (o, C) qui
permet d’avoir le taux de classification maximal. Le
résultat est donné dans la Figure 7.

0.1

65

_\ 40,05
o optimal

56 A

Taux de classification (%)
Paramétre optimal du noyau

C optimal , ‘
0 05 1 15 2
Contrainte de régularisation

Figure 7. Taux de classification optimal en fonction du
parametre de régularisation et de la portée du noyau
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Le taux de classification maximale pour les deux états
de la structure a été estimé a 65% dans cette étude. Ce
point permet 1’identification de couple optimal (o, C) a
partir des données de validation. L’allure de la courbe de la
portée du noyau est en cohérence avec la variation du
paramétre de régularisation. En effet, plus la portée
optimale diminue plus le poids des échantillons, qui
peuvent étre mal positionnés par rapport a la frontiére de
décision, est important.

Une fois le couple optimal identifié, la derniére étape
de I’¢élaboration du séparateur est de tester ce modéle sur
d’autres types de données qui n’ont servi ni pour
I’apprentissage ni pour la validation. Le résultat montré
dans le tableau suivant est tres satisfaisant et concorde avec
celui obtenu lors de la validation

Tableau 2: Taux de classification optimale pour les
données de validation et de test

C=0.21;0=0.041
Données
Etat sain Défaut 1
Validation 65% 65%
Test 67.5% 65%

4 Conclusion

Cette étude a eu pour objectif le développement de la
méthode SVM (Séparateur a vaste marge) pour la détection
et la classification des données issues du monitoring par
onde guidées des structures tubulaires. La base de données
utilisée lors de la phase d’apprentissage de cette méthode a
été construite a partir des signaux expérimentaux des
différents états de la structure (sain et endommagé) et
grace a I’ajout d’un bruit qui permet de simuler la variation
les conditions environnementales et opérationnelles
(température, humidité, pluie etc). Compte tenu de la
représentation des échantillons dans 1’espace de données,
le choix s’est porté sur un séparateur non linéaire assuré
via une fonction noyau. Les résultats obtenus montrent que
la fonction RBF permet de donner de meilleure
performance en termes de détection et de pourcentage de
fausse alarme. Il a été également montré que la sélection
optimale de la portée du noyau et du paramétre de
régularisation permet d’améliorer le résultat de la
classification et par conséquent d’augmenter la sensibilité a
la détection de la méthode.
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