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Enquêtesenclientèledansl’automobile

�

Dimensionnementfiabilistedes
structuresautomobiles �

enquêtesenclientèle.�

Mesuresd’accélérationsetde
vitesse.�

La routeest inconnue � mod-
élisation dynamique impossi-
ble.
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Identification de la classede masse
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Un problèmetype: identification dela classedemassed’un
véhiculeàpartir dessignauxmesurés.Puis,identificationdesefforts
transmis,calculenfatiguedespièces,. . . .
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Donnéesexpérimentales

�

40 minutesd’enregistrementsurun circuit routierpourtrois
masses �� , �� et �� .�

Mesuresdesaccélérationsverticalesaux4 pivotsderoues+
accélérationslongitudinales,transversesetverticalesaucentre
degravité + mesuresdevitesseslongitudinales.
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Identification desystèmes

expériences

méthode

optimiseur

nouveau w

m

x
f(;w)

f(x;w)

� �	�
 distance

� �
� � ���� � � � �

� et � connusà traversunebased’expériencesdetaille finie

�

.
Avantages:�

Seuleslesentréeset sortiessontnécessaires(utilisablesans
modèlephysique).�

Offre un cadreprobabilisteà la modélisation.�

Unefois identifié,la méthode(classeur ici) estd’exécution
rapide.
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Identification desystèmes(2)

Mais :�

Nécessitéd’unebaseexpérimentaleimportante.�

Interprétationphysiqueindirecte: choixdesentréesetdela
structuredumodèle.

L. Ljung, “Systemidentification:theoryfor theuser”,
PrenticeHall, 1987.

G. Saporta,“Pr obabilités,analysedesdonńeesetstatistique”,
Technip,1990.

R.O. Duda,P. E. Hart etD. G. Stork,“Patternclassification”,
JohnWiley andSons,2000.
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Principe de la discriminat ion par masses

�

Plusde100000
pointsdemesures
à traiterpour
estimerla masse� tropde
paramètrespour
uneidentification
directe.�

Les mesuressont
traitéespar

��� in-
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Cumul desintervalles

�

La massefinaleassociéeauxmesuresestcellela plus
représentéedansles

�� intervalles.�

Si la prob. desuccèssur1 intervalle � � ��� �
, la prob. de

succèscumuléecroît rapidementavec

�� .
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Variablesd’entrées �

�

Les4 premiersmomentsstatistiques,� ! (vit. uniquement)� "#$ � % &(' � � &() $ * +� , ,�.- � # /� 0 + 1 � 2 �

�

La moyennedesminima etmaximadessignaux,# 3 �54 et # 367 ,
chaqueextremumétantrelatif àunhorizonde

8 1 % '9 .�

L’énergie dusignalsurla plagedefréquence

:

,; + � <=?> @ A � BC � � � � � �

�

Lesmomentsrelatifsd’ordre1 à4 dela DSP,D / + �E � <=?> @ A � /� � BC � � � �
,

0 + 1 � 2

.

F 7 signauxd’accélérationset1 devitesses,

� G + H 1

variablesd’entréespotentielles.
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Desoptimisationsà 4 niveaux

Oncherchele meilleurjeu [variablesd’entrées/ classeur] pour
identifierla masse.Il y a 4 niveauxd’optimisation :

1. Choixdesvariablesexplicatives(définitiondel’espacede
recherche).

2. Choixd’un critèredediscrimination(d’uneméthodeou
classeur).

3. Choixd’un niveaudecomplexité du classeur.

4. Choixdesparamètres(autresqueceuxqui contrôlentla
complexité).
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Complexitéet variance d’un classeur

complexité : taille de l’espace
des

� �� � � .

x

x

g

gf*

f*

f*

f*

faible complexité
forte complexité

régularisation: stabilisation de
l’espacedes solutionspar in-
troductiond’a priori.

variance: mesurequadratique
de la dépendancede

� �� � I � à
la baseexpérimentale.

fonction génératrice g

faible variance
forte variance

x
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Contrôle decomplexité

�

Contrôledela structurede

� �� � � . Expl. : choixdu degréd’un
polynôme.�

Régularisation: ajouterun termeidépendantde � dans
l’identificationdu système,

� �� 
 distance

� �� � � �� � � �KJ L M � � �� � � � �

�

Utili sationd’uneerreurdevalidation: lesdonnéessont
séparéesenun ensembled’apprentissage

N

qui sertà règler �,
et unensembledevalidation

O
qui sertàcalculerl’erreur.

But : s’affranchirdubiaisintroduitparla taille finie des
données,“ne pasapprendrele bruit”.�

+ Validationcroisée.
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Contrôle decomplexité(2)

Exempled’utilisation d’erreurdevalidation: arrêtprématurédans
lesréseauxdeneurones.
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Choix de l’espacede recherche

1. Analysediscriminante.

2. Sélectiondevariables.

3. (Choix del’intervalledetraitement

�
).
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Analysediscriminante
(Choix de l’espacede recherche)

Recherchede �, � P G

, nouvellesvariables,combinaisonslinéaires
des� , qui séparentenprojectionles

&

classesobservées.

Soient, la mat.decov. intraclasses,

+ �4 Q�.- � R
7S @ T> � � /U V / � � � / U V / � W X
�

Y

la mat.decov. interclasses,

Y + Q�.- � 4 >4 � V � U V � � V � U V � W �

et

Z

la mat.decov. totale,

Z + �4 4 /- � ��� / U V / � � � / U V / � W +YJ

.

� Trouver � axes# qui maximisent,aprèsprojection,l’inertie
interclasse,# W Y[# etminimisentl’inertie intraclasse,# W # .

� �# � 6 # \ D Y D#

# \ D Z D#

oùM estunemétrique( + Z^] �

).
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Analysediscriminante (2)
(Choix de l’espacede recherche)

Lesaxesdiscriminants# sontlesvecteurspropresassociésaux �

plusgrandesvaleurspropres
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Sélectiondevariables
(Choix de l’espacede recherche)

�

Pourconnaîtrelesvariableslespluspertinenteset réduirela
complexité desclasseurs.�

L’évaluationd’unesélectionparapprentissageesttrop
coûteuse.Onminimisele

`

deWilks,

` + a ab a Z a

.�

2 méthodessontcomparées.

Heuristiqued’énumération:

1. Sélectionnerla variable parmi
les � dont la suppression induit
la plusgrandediminutionde

`

.

2. La supprimer des � , recom-
mencersi

` � seuil.

solutionpeutêtresous-optimale,
méthodepeucoûteuse.

Algorithme
évolutionnaire:

� ��

sous-ensemblesde7
` �

optimisationglobale
coûteuse.
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Méthodesdediscrimination

Ellessontcaractériséesparle critèrequ’ellesutilisentpour
apprendreàclasserlesexemples.�

Maximisation demargesentreclasses: machinesàsupports
vectoriels(MSV).�

Minimisationd’erreurdeclassement: classeursBayésiens.�

DiscriminationparfenêtresdeParzen.�

Discriminationparrégression etseuillage: régression par
moindrescarrés(linéaireouneuronale)et c-SV régression.
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Classementpar Mar ge maximale : Ma-
chinesà SupportsVectoriels
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Les MSV créent une frontière de
décisionqui maximiselesdistances
entre la frontière et les points les
plusprochesdechaqueclasse.�

Frontièrededécisionlinéaire:� � � � + d � � � eJ f
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 h
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MSV, casnon séparable

Lorsquelesclassesnesontpasséparables,on introduitdesvariables
d’écart

| � etunparamètrederégularisation

}

.
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Un problèmequadratique,résolusoussaformeduale(deWolfe) par

unalgorithmeQPavecstratégiedecontraintesactives.
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Extensionsaux MSV non-linéaires

�

Transformationdel’espacedesdonnées,� U � � ��� �
, puison

appliquel’algorithmelinéaireauxdonnéestransformées.�

Graceà la formeduale,lesdonnéesapparaissentquesousla
formedeproduitsscalaires,

d � � � � � � ��� \ � e + � ��� � � \ � ��

noyau(conditiond’existenceparMercer).

�

noyauGaussiendelargeur �, � � � � � \ � + ' ] �5�� � � � ���� � �

�

noyaupolynômialdedegré  ,
� � � � � \ � + � d � � � \ eJ 1 �� �

�

Contrôledecomplexité : C, noyau( � ou  ).
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Minimisation d’err eur de classement:
méthodesBayésiennes

� � � si

C � � a � � � C � / a � � � � 0 � + � �

cequi estimplique,

� � � si � ��� a � � C � � � � � ��� a / � C � / � � � 0 � + � �

La discriminationparfenêtresdeParzenet le seuillageaprèsrégres-

sionsontdesméthodesBayésiennes.
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Discrimination par fenêtresde Parzen
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Une méthode d’histogrammes

lissésdont lesbarressontcentrées

surlesdonnées.

� u Q w = la fréquence

d’apparition de la classe Q

dans .

� � � a Q � + 1
� Q � @ � �� T?� �

1
  ¡ ¢ � U � �  �

¢

fenêtreGaussienne,

 
paramètred’étalement.
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Discrimination par régression et seuil-
lage

La masseduvéhiculeestunevariablefonctionde � , scalaire,
continue,etphysiquementpertinente!

� régression] £ ¤ � � � � ¥¦§ � ¨ ¨ 6© ¦] £ classedemasse.

Lesseuilssontajustésparminimisationdu tauxd’erreursurla base
d’apprentissage

N

(énumérationdeseuilssurunegrille).

Différentesméthodesenfonctiondela constructionde

¤ � � � �

: moin-

drescarrésrégularisésou c-SV régression.
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Régressionspar moindres carrés régu-
larisés

� �� � � estun réseaudeneuronesouunefonctionlinéaire.
L’estimationdela masseest

¤ � � � � + � � �� � I � où � I estsolutionde

ª«­¬
«¯®

� �	� 
 °�5± � � � �°�± � � � + °� � � �J ± � � � �°� � � � + ��

card

� Q @ � � � � � ² Q ³� � � U � ² Q ³ � � �

Puisque

�

peutêtrenonlinéaire(réseaudeneurones), on effectuela
minimisationavecl’algorithmedeLevenberg-Marquardt.

Contrôledecomplexité : L, contrôledela structurede

�

(linéaireou

neuronale,combiende neuronesdansla couchecachée),arrêtpré-

maturé.
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Régressionspar Machines à Supports
Vectoriels

Lesdonnéesdoiventauplusêtreà c dela fonction� ��� � + d � � � e J f

, qui doit êtrela plusplatepossible.
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àâá

Le problèmeestéquivalentauxMSV enclassement(même
techniquespourle passageaunon-linéaire,mêmesalgorithmes).

Contrôledecomplexité : C, noyau( � ou ã), c.
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Expériences numériques : contrôle de
complexitéet calcul deserreurs

- Lessignauxtemporelspossèdentunecertainecorrélation ä
mesureréalistedel’erreur parvalidationcroisée: plusieursbasesåçæ et

èæ , qui respectentla chronologie.
- La plupartdesparamètresexerçantuncontrôlesurla complexité
desméthodessontajustésparminimisation del’erreur devalidation
croisée.Expl. du

é

desfenêtresdeParzen:

1. Pourtousles

Ý

, choisir

ê Ì .
1.1 Pourtousles

æ

, apprentissagesur

ëíì , calcul de

l’erreur

îì sur

ïì .

1.2Erreur

î ð ê Ì ñ estla moyennedes

îì .

2.

êÞ òó ôõ ¼¾½ Ì î ð ê Ì ñ .
3. Apprentissagesur

ëö ï
. 4. Calculdel’erreursur÷

,

÷ø ù ë ö ï ú Þ û
.
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Variablesexplicativespertinentes

Unité

Dizaine 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0 CdgVü	ý Vitesseü	þ Vitesseü ý Vitesseü	ÿ CdgV

� � Ì�� Vitesseü �

PivArgü	ÿ PivArg

� æ �Ô CdgVüþ

1 PivAvg

� æ �Ô Vitesse

�� Ð CdgVü ÿ CdgVü �

PivAvdü�ý PivAvdüþ PivArdü�ý PivArdüþ CdgLüþ CdgLü�ý

2 CdgLü �

PivAvgæ 	
 �

PivArgæ 	
 �

CdgT

� ��


CdgT

� æ �Ô Vitesse

� æ �Ô PivAvd

� � 


PivArdü	ÿ PivArdü �

PivArgüþ

3 PivAvdü �

Vitesse

� � Ì � CdgT

� � 


CdgTî CdgTü	ý PivArdî Vitesseî PivAvg

� � Ì�� PivAvgî CdgVî

4 Vitesseæ 	
 �

CdgV

� ��


PivArg

� ��


PivAvd

� æ �Ô PivArd
� æ �Ô PivAvgüý PivAvgüþ PivAvgü �

PivArgü �

PivArg

� � Ì �

5 PivAvdü	ÿ CdgLî CdgL

� � 


CdgTü	þ CdgTü �

CdgVæ 	
 �

CdgT

� � Ì�� CdgLü	ÿ Vitesse

� ��


. . .

Sélectionparheuristiqueénumérative,55variablespourle seuilde

�

choisit,

[CdgV et Vitesse]/

ü Ì sontlesvariablesprépondérantes.

L’algorithmeévolutionnairetrouve unesolutionavec49variables.
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Comparaisonsdeméthodes

5 méthodessontcomparées:

�

Analysediscriminante+ fenêtresdeParzen.

�

Analysediscriminante+ MSV classement(noyauGaussien).

�

MSV enclassement(noyauGaussien).

�

Régression neuronale+ seuillage.S1= 1 neurone linéaire,S2
= 7 neuronessigmoïdaux+ 1 neuronelinéaire,S3= 8
neuronessigmoïdaux.

�

MSV enrégression(noyaupolynomial)+ seuillage.
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Exemplesde fr ontièresdedécisions

Régression neuronale(S2)+ seuillage.81 variablesd’entrées.Taux
declassificationcorrecte51.3%
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Exemplesde fr ontièresdedécisions(2)

RégressionMSV (noyaupolynomial)+ seuillage.81variables
d’entrées.Tauxdeclassificationcorrecte68.6%.
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Exemplesde fr ontièresdedécisions(3)
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Analysediscriminante+
fenêtresdeParzen,81

variablesd’entrées,tauxde
classificationcorrecte74.7%.
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Analysediscriminante+ SVM
Gaussien,81variables

d’entrées, tauxde
classificationcorrecte74.6%.
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Comparaisonde méthodes(2)

Méthodes B. inf. moy. B. sup.

AnalyseDiscriminanteetParzen 79.25 79.78 80.31

AnalyseDiscriminanteetMSV 80.11 80.61 81.11

MSV à noyaugaussien 49.19 49.63 50.06

Réseauxdeneurones1 63.58 64.16 64.74

Réseauxdeneurones2 52.72 53.38 54.05

Réseauxdeneurones3 50.94 51.90 52.86

MSV ànoyaupolynomial 71.50 71.78 72.07
Pourcentagedesuccèsdeclassementpourdifférentesstratégiesen

utilisantles49variablesselectionnéesparl’algorithme
évolutionnaire.Lesbornessontl’intervalledeconfianceà80%.
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Conclusions

�

La meilleureméthode: analysediscriminante+ MSV ànoyau
Gaussienenclassement,avecplusde80%desuccèsen
classement.

�

Importancedu pré-traitementdesvariablesparanalyse
discriminante.Ceteffet nes’expliquepasseulementparla
réductiondedimensiondesvariablesd’entrées(carAD fait
mieuxquela sélectiondevariables),maisparla priseen
compteconjointedesdispersionsdesdonnées.

�

Parmi la régression+ seuillage,la régressionparMSV donne
debonsrésultats(71.8%desuccès),meilleursquela
régressionlinéaireouneuronale.

�

Lessignauxlesplusimportantssontl’accélérationverticaleau
cdget la vitesse.

�

Lestraitementslesplusimportantssontlesmomentsspectraux
relatifs.
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