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Résumé
L’accident d’injection de réactivité, ou Reactivity Initiated Accident (RIA) en anglais, est un accident

dit de type grave, caractérisé par une insertion de réactivité dans le cœur d’un réacteur nucléaire.
Il induit une excursion de puissance quasi-instantanée avec un dépôt significatif d’énergie dans les
crayons de combustibles, soumettant ainsi ceux-ci à une situation de stress extrême. Dans le cadre de
campagnes expérimentales visant à étudier le comportement du combustible dans de telles situations,
le Commissariat français à l’Energie Atomique (CEA), en collaboration avec l’Institut de Radiopro-
tection et de Sûreté Nucléaire (IRSN), exploite un réacteur de type piscine destiné à reproduire sur
un crayon de combustible irradié, prélevé dans une centrale en activité, une situation de stress re-
présentative d’un RIA. Le dispositif d’essais contenant ce crayon est équipé de plusieurs capteurs,
dont deux capteurs piézoélectriques permettant de recueillir des signaux d’émission acoustique tra-
duisant le comportement du combustible pendant les essais. L’objectif de cette thèse est de contribuer
à l’amélioration du processus de dépouillement des essais RIA, via le traitement des signaux d’émission
acoustique acquis grâce à ces deux capteurs, en tenant compte des contraintes d’hostilité et d’accès
intrinsèques à l’environnement nucléaire. Il s’agit notamment d’identifier clairement les mécanismes
physiques pouvant intervenir au cours des essais à travers leur signature acoustique.

Dans un premier temps, est étudié au travers de calculs analytiques et des simulation numériques
conduites au moyen d’une méthode d’éléments finis spectraux, l’impact du dispositif d’essais sur la
propagation des ondes. Si une fonction de transfert globale, ouvrant la voie à l’utilisation de méthodes
de déconvolution du signal, n’a pu être dégagée ici, une fréquence de résonance du dispositif, pouvant
être filtrée ou pénalisée afin d’améliorer l’interprétabilité des signaux, a été cependant identifiée. Par
ailleurs, le dispositif d’essais semble n’avoir que très peu d’impact sur les signaux dans la gamme des
très basses fréquences.

En second lieu, diverses techniques de traitement du signal (soustraction spectrale, analyse spec-
trale singulière, ondelettes. . . ) ont été expérimentées, afin de proposer des outils permettant de traiter
différent types de bruit susceptibles de polluer les signaux reçus. La soustraction spectrale s’avère être
la méthode la plus robuste aux changements de nature du bruit, avec un fort potentiel d’amélioration
du rapport signal-à-bruit. Par ailleurs, si les paramètres d’émission acoustique liés à la forme d’onde
du signal source sont bien restaurés, ceux liés au contenu fréquentiel ou à l’activité acoustique sont
plus difficiles à recouvrer.

Enfin, après estimation des signaux sources associés aux salves détectées, des méthodes d’analyse de
données multivariées et d’analyse de données fonctionnelles ont été appliquées, afin de proposer un
algorithme de classification statistique permettant de mieux comprendre la phénoménologie des acci-
dents de type RIA et d’identifier les mécanismes physiques pouvant survenir. Selon l’approche (mul-
tivariée ou fonctionnelle), les algorithmes obtenus permettent de reconnaître le mécanisme associé à
une salve dans près de 80% des cas, ce pourcentage pouvant monter jusqu’à 99% pour les mécanismes
les mieux représentés dans l’échantillon de salves. Les mécanismes associés à la rupture de la gaine du
combustible ou à la chute des barres de contrôle permettant de mettre fin aux essais sont notamment
identifiés de manière très satisfaisante. Par ailleurs, l’étude comparative des deux approches permet
de conclure que, dans le contexte qui est le nôtre, les méthodes classiques d’analyse multivariée sont
mieux adaptées que les méthodes fonctionnelles. Cependant, les résultats de l’approche fonctionnelle
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étant également très corrects et prometteurs, elle constitue une très bonne alternative à l’approche
multivariée classique. Elle permet notamment d’éliminer les étapes de construction et de choix des
paramètres EA qui constituent les principales barrières à la création de modèles statistiques robustes
dans plusieurs contextes de contrôle par émission acoustique.

Mots clés : Émission Acoustique, Soustraction spectrale, Analyse de données fonctionnelles, Ana-
lyse de données multivariées, Data mining, Clustering, Environnement nucléaire, Modélisation numé-
rique.
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Abstract
Reactivity Initiated Accident (RIA) is a nuclear reactor accident that involves an unexpected and

very fast increase in fission rate and reactor power due to the ejection of a control rod. The power
increase may damage the fuel clad and the fuel pellets of the reactor. The French Alternative Energies
and Atomic Energy Commission (CEA) in collaboration with the Institute for Radiation Protection and
Nuclear Safety (IRSN) operate a pool-type reactor dedicated to fuel behavior study in RIA conditions.
During RIA experiments, the fuel rod to test is included in a test device equipped with two piezo-
electric sensors allowing to register acoustic emission about the fuel behavior during the experiments.
The objective of the thesis is to contribute to the improvement of the monitoring process of the ex-
periments inbsuch a complex environment, by using the acoustic emission technique. In particular,
we want to identify the physical mechanisms occurring during the experiments through their acoustic
signatures.

Firstly, analytical derivations and numerical simulations using the spectral finite element method
have been performed in order to evaluate the impact of the wave travelpath in the test device on the
recorded signals. It has been shown that the transfer function of the test device is strongly dependent
on both source and receiver locations, which precludes signal processing deconvolution. Furthermore,
a resonant frequency has been identified and it has been shown that the geometry and the configura-
tion of the test device may not influence the wave propagation in the low frequency range.

Secondly, signal processing methods (spectral subtraction, singular spectrum analysis, wavelets,. . . )
have been explored in order to propose different denoising strategies according the type of noise ob-
served during the experiments. If we consider only the global SNR improvement ratio, the spectral
subtraction method is the most robust to changes in the stochastic behavior of noise. The analysis of
the impact of the different selected denoising methods on some classically used AE parameters shows
that, whatever the type of noise and the denoising method, AE parameters associated with the wave-
form are better restored than those associated with the acoustic activity and the frequency content.

Finally, after the estimation of the source signal associated with the events detected during each
experiment, classical multivariate and functional data analysis tools are used in order to create a
machine learning algorithm dedicated to contribute to a better understanding of the phenomenology
of RIA accidents. According to the method (multivariate or functional), the obtained algorithms
allow to identify up to 80% of the mechanisms. This result can be about 99% for well represented
mechanisms of the sample. Furthermore, the comparison of the results of the multivariate and the
functional methods leads to the conclusion that the first ones are better indicated to process the kind
of data of interest in this study. However, the results of the functional approach being good, this
innovative method could constitutes an excellent alternative to classical multivariate approaches.

Keywords: Acoustic emission, Spectral subtraction, Functional data analysis, Multivariate data anal-
ysis, Data mining, Clustering, Nuclear environment, Numerical modeling.
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Introduction générale
L’accident d’injection de réactivité, ou «Reactivity-Initiated Accident» (RIA) en anglais, est un

accident dit de type grave, caractérisé par une insertion de réactivité dans le cœur d’un réacteur
nucléaire. Il se définit par une cinématique très rapide conduisant à une excursion de puissance quasi-
instantanée, avec un dépôt significatif d’énergie dans les crayons de combustible, soumettant ainsi
ceux-ci à une situation de stress extrême. Dans une première phase, le RIA s’étend sur une dizaine de
millisecondes et se caractérise par une forte interaction mécanique entre le combustible et la gaine.
En cas de rupture de la gaine, lors de cette phase initiale, une dispersion de combustible, sous forme
de petits fragments, peut conduire à la vaporisation brutale de l’eau entourant le crayon, avec risque
d’explosion vapeur et de dégradation des crayons combustibles voisins (Figure 0.1). La réaction en
chaîne s’arrête alors d’elle-même par échauffement du combustible et effet Doppler. Dans sa seconde
phase, d’une durée de quelques secondes à une dizaine de secondes, l’accident est gouverné par l’évo-
lution thermique du système, conduisant à un fort accroissement de la température de la gaine, avec
le risque d’atteindre la crise d’ébullition dans le canal d’eau qui l’entoure, et au maintien d’une forte
pression interne du crayon pouvant, là encore, affecter l’intégrité de la gaine [1].

(a) Évolution de la puissance et de
l’énergie injectée lors d’un accident
de réactivité en fonction du temps

(b) Fissuration de
gaine

(c) Rupture de gaine sans éjection de
combustible

(d) Rupture de gaine avec éjection de
combustible

(e) Rupture de gaine avec
éjection de combustible
et de gaz de fission

(f) Rupture de gaine avec
éjection de combustible
et de gaz de fission ac-
compagnée d’une crise
d’ébullition

Figure 0.1. – Illustration de l’impact d’un RIA sur le couple gaine/combustible (©[1, 2] )

L’accident RIA le plus grave de l’histoire survint à Tchernobyl (Ukraine) en 1986. Il eut comme
conséquence le craquage de l’eau des circuits de refroidissement, conduisant par la suite à une explo-
sion et à la libération d’importantes quantités d’éléments radioactifs dans l’atmosphère. La très forte
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irradiation et la contamination de l’environnement provoquèrent alors de nombreux décès et maladies
survenus immédiatement ou à plus long terme. Cet événement fut alors un déclic pour un début et/ou
une intensification des programmes de recherche nucléaire visant à mettre en place ou à valider les
critères de sûreté relatifs à ce type d’accident. Dès le début des années 1990, d’importants programmes
de recherche furent initiés en France, au Japon et en Russie [3]. En France, la majeure partie de ces
programmes sont réalisés au centre du Commissariat à l’Energie Atomique et aux Énergies Alternatives
(CEA) de Cadarache. Ils permettent d’étudier, selon divers scénarios, le comportement du combustible,
mais également les interactions entre celui-ci et son environnement immédiat. Ainsi, ont été menés
des essais portant sur les accidents de réactivité des réacteurs rapides refroidis au sodium sur des
crayons uniques. Les fortes interactions mécaniques pastille-gaine se produisant sans échauffement
significatif de la gaine ont notamment été étudiées dans ce cadre. Des conditions représentatives d’un
échauffement de la gaine sous une forte pression feront prochainement l’objet d’une nouvelle cam-
pagne d’essais dans le cadre d’une large coopération internationale.

Le suivi ou «monitoring» de tels essais est absolument crucial ; il constitue un enjeu technique ma-
jeur. En effet, l’environnement associé à un réacteur nucléaire se caractérise par son hostilité et sa
difficulté d’accès, rendant presque impossible l’utilisation de toute méthode de surveillance intrusive.
Par conséquent, sont privilégiées les méthodes de surveillance non intrusive dont on retrouve un très
large panel dans la littérature [4–10]. Elles sont basées sur différents principes et leur application peut
parfois nécessiter une haute technicité quant à la préparation et la réalisation des essais expérimen-
taux, ainsi que l’analyse des résultats. Parmi celles potentiellement adaptées au contexte nucléaire,
les techniques (actives et passives) de contrôle par ondes acoustiques sont particulièrement attrac-
tives, puisque faciles à adapter aux contraintes d’hostilité et d’accès intrinsèques à l’environnement.
Ces méthodes sont utilisées par exemple dans le suivi de la compaction du combustible [11] et font
l’objet d’intenses efforts de recherche, notamment en prévision de la surveillance des réacteurs dits de
quatrième génération [12, 13]. Elles sont également employées pour le suivi d’accidents simulés de
type RIA.

Les essais réalisés au centre CEA Cadarache, et destinés à reproduire les situations accidentelles
représentatives d’un accident RIA, se font sur un réacteur expérimental de type piscine (Figure 0.2).
Ce réacteur est constitué d’un cœur à base de combustible fabriqué à partir d’oxyde d’uranium (UO2),
conçu pour résister aux variations rapides de puissance lors des essais. Le cœur est équipé, en son
centre, d’une cavité verticale permettant de recevoir le dispositif d’essai contenant l’échantillon de
combustible à tester. Ce dispositif est équipé de plusieurs capteurs (pression, déplacement, débit-
mètre...), dont deux capteurs piézoélectriques permettant de suivre les essais et d’étudier le compor-
tement du combustible pendant les transitoires de puissance. Distants de 2 mètres, ces deux capteurs
piézoélectriques sont situés respectivement au-dessus et en-dessous du crayon de combustible (Fi-
gure 0.2). Composés de cristaux de niobate de lithium, ils ont été fabriqués pour résister à des tem-
pératures pouvant atteindre 600 degrés Celsius. Associés à un préamplificateur 40dB, ils permettent
d’acquérir, avec une fréquence d’échantillonnage de 2.5µs, les signaux d’émission acoustique (EA)
générés par différents mécanismes sources, engendrés au cours des essais RIA et potentiellement liés
au comportement du combustible (Figure 0.1).

On voit alors tout l’intérêt et toute l’importance d’identifier clairement ces mécanismes sources
inconnus, au travers de leur signature acoustique. C’est précisément l’objectif-cible du travail de
thèse présenté ici. En particulier, nous cherchons à apporter des réponses aux questions suivantes :
des mécanismes physiques d’intérêt ont-ils eu lieu pendant l’essai RIA ? Si oui, à quels moments
de l’essai ? De quels mécanismes s’agit-il ?

2



  

Sensor 2 (M2)

Sensor 1 (M1)

2 m

Figure 0.2. – Schéma illustratif du dispositif d’essais dans lequel sont positionnés deux capteurs
d’émission acoustique (sensors 1 et 2).

La technique EA est certes une méthode acoustique passive efficiente pour détecter et suivre un
processus évolutif au sein d’une structure, mais il faut garder à l’esprit deux points importants. D’une
part, l’émissivité des sources dépend généralement des propriétés de ladite structure et des conditions
de sollicitation. Elle est donc propre à la configuration étudiée. Par conséquent, seule la méthodologie
employée pour l’analyse des signaux EA (et non les résultats de cette analyse) peut être généralisée
à d’autres configurations. D’autre part, les limitations de la technique EA sont essentiellement liées à
l’analyse des données recueillies. Outre leur grande quantité, c’est surtout l’essence même de ces don-
nées qui est problématique. En effet, elles sont souvent composées d’un très grand nombre de salves
(ou événements) résultant de la propagation, au sein de la structure étudiée, des ondes acoustiques
générées par divers mécanismes physiques sources. Or, le signal essai x résultant des acquisitions réa-
lisées au-cours d’un essai est le résultat d’une composition de plusieurs phénomènes. Outre le signal
source s associé aux potentiels mécanismes physiques d’intérêt (les salves) survenant à des moments
précis de l’essai, x est affecté par diverses sources de "pollution". Parmi les plus importantes, on peut
citer le bruit environnemental n, la fonction de transfert h2 du système d’acquisition, et l’impact du
chemin de propagation des ondes (caractérisé ci-après par la fonction de transfert h1). Ce dernier est
conditionné par la position du capteur par rapport à la source et par les propriétés de la structure.
D’un point de vue mathématique, chaque signal essai peut ainsi s’exprimer sous la forme :

x(t) = h1 ∗ h2 ∗ s(t) + n(t), t ∈ {1, . . . , N} (0.1)

où ∗ désigne l’opérateur de convolution et t le vecteur temps.
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En théorie, l’identification des mécanismes sources suppose que l’on ait estimé convenablement le
signal source s. Cela implique donc que l’on ait pu au préalable isoler le bruit n, et que l’on ait pu
également préciser le rôle des différentes fonctions de transfert h1 et h2, ce qui en pratique est loin
d’être trivial. Dans la littérature, il n’est pas rare de constater l’absence de "dépollution" des signaux
EA car le niveau de pollution est considéré suffisamment bas dans certaines configurations pour ne
pas compromettre les analyses de localisation et d’identification des mécanismes associés aux salves.
Cependant, cette hypothèse ne peut s’appliquer en contexte RIA. En effet, d’une part, la complexité
du dispositif d’essai contenant le crayon de combustible contraint fortement la propagation d’ondes.
D’autre part, l’environnement d’un réacteur nucléaire est très bruité et les sources potentielles de bruit
assez nombreuses. Enfin, le protocole expérimental varie d’un essai RIA à l’autre, ce qui conduit à
des changements de nature et/ou de niveau du bruit. En conséquence, en contexte RIA on se doit de
mettre en œuvre une méthodologie efficace de débruitage du signal essai reçu et de détection des
salves, avant d’identifier aussi précisément que possible la nature physique de ces mécanismes. Ces
étapes constituent le fil conducteur de notre démarche.

Dans le premier chapitre, après avoir rappelé les généralités sur l’EA, nous passerons en revue le
processus de mise en œuvre du contrôle par EA. Il s’agira, pour la première phase de détection d’ondes
et de prétraitement du signal essai, ainsi que pour la seconde phase d’analyse et d’interprétation des
salves, de rappeler les étapes-clés de ce processus. Ensuite, nous procéderons à un état de l’art sur
l’utilisation de l’EA en contexte nucléaire.

Le second chapitre sera consacré à l’étude de la physique des ondes associée à l’environnement des
essais RIA. Une approche basée sur des calculs analytiques, consolidés par une modélisation numé-
rique et validée par les signaux expérimentaux, sera proposée afin d’évaluer l’impact h1 du chemin de
propagation des ondes sur le signal essai x. Nous étudierons notamment le comportement de h1 selon
divers scénarios, avant d’analyser les conséquences qu’aurait un changement de fluide caloporteur sur
la propagation des ondes.

Dans le troisième chapitre, nous procéderons à une étude comparative de divers outils pour le dé-
bruitage du signal essai reçu, ainsi que la détection des salves d’intérêt. Dans le cadre du débruitage,
on s’intéressera à des méthodes allant du simple filtrage par sélection de fréquences à des méthodes
plus élaborées comme le seuillage par ondelettes. Au-delà de l’objectif classique d’amélioration du
rapport signal-à-bruit, «signal-to-noise ratio» (SNR) en anglais, on s’attachera également à évaluer
les capacités de ces méthodes à restaurer fidèlement le signal source de manière à ne pas biaiser les
paramètres EA permettant de caractériser les salves.
En ce qui concerne la détection des mécanismes, la méthode la plus couramment utilisée est celle du
seuillage. Elle consiste à supposer que l’avènement d’un potentiel mécanisme d’intérêt conduit à une
augmentation plutôt significative de l’énergie du signal EA. Ainsi, tout dépassement de l’amplitude de
référence choisie est considéré comme associé à un potentiel mécanisme d’intérêt. Malheureusement,
dans le cas des essais RIA, on ne dispose que d’un a priori faible sur les mécanismes attendus. Aussi
l’existence de mécanismes physiques très faiblement énergétiques n’entraînant pas d’augmentation
substantielle de l’énergie du signal n’est pas à exclure. Cela rend une application directe du seuillage
inefficace dans certains cas, conduisant à la nécessité de développer ou d’expérimenter des stratégies
de détection plus sophistiquées.

Enfin, la question de l’identification de la nature physique des mécanismes d’intérêt constitue un
long processus statistique faisant appel à des outils d’analyse exploratoire, de classification non su-
pervisée et de classification supervisée. La littérature regorge d’exemples d’applications de la plupart
des méthodes «classiques», mais n’insiste que très rarement sur la nécessité de définir une stratégie
de sélection d’une méthode optimale selon le contexte du contrôle par EA. Dans le dernier chapitre,
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nous aborderons donc la question de l’identification de la nature physique des mécanismes sources
sous cet angle, en expérimentant une démarche permettant de choisir les méthodes optimales ainsi
que les paramétrages associés. Ce chapitre s’inscrira dans une logique d’étude comparative entre des
méthodes, que nous appellerons classiques et qui sont couramment utilisées dans la littérature, et des
méthodes plus récentes basées sur la statistique fonctionnelle. Il s’agira notamment de positionner ces
méthodes fonctionnelles innovantes, par rapport aux méthodes classiques, l’objectif-cible demeurant
l’attribution de signatures acoustiques aux mécanismes physiques détectés.
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1.1. Généralités

1.1. Généralités
Les travaux de Lord Rayleigh exposés dans "The Theory of Sound" en 1870 et la découverte de

la piézoélectricité par les frères Curie en 1880 constituent deux événements majeurs à la base des
méthodes de contrôle par les ondes [6]. Quant au contrôle par acoustique passive ou EA, sa pater-
nité est attribuée au professeur allemand J. Kaiser, avec la découverte de l’effet Kaiser en 1950 [4].
L’EA est un phénomène de libération d’énergie sous forme d’ondes élastiques transitoires résultant
de micro-déplacements locaux internes à un matériau lorsque celui-ci est soumis à des sollicitations
d’origines mécaniques, thermiques ou chimiques (norme AFNOR NF EN1330-9) [14]. La relaxation
rapide de l’énergie peut résulter par exemple de déformations plastiques, de ruptures dues à des
micro-inclusions, de mouvements inter et intra-granulaires associés à la naissance ou à la croissance
de fissures, et de micro-contacts dus à l’interaction entre le matériau et son voisinage [15]. L’effet
Kaiser traduit l’absence d’EA lorsque le matériau est porté à une sollicitation inférieure à celle précé-
demment appliquée.

Au fil des années, le contrôle par EA a énormément gagné en popularité et continue de faire l’objet
d’un intérêt croissant dans plusieurs domaines. On y a massivement recours dans le suivi du fonc-
tionnement de structures dans l’industrie nucléaire, la pétrochimie et le génie civil [16–19]. Il existe
d’autres applications, mais dans une moindre mesure, dans l’industrie pharmaceutique, notamment
pour le suivi de la fabrication des comprimés [20, 21].

Selon les caractéristiques du signal associé, on distingue deux principaux types d’EA : l’émission
continue et l’émission discrète (cf. Figure 1.1) [22]. L’émission continue se caractérise par un grand
nombre de signaux aléatoires de faible amplitude qui se superposent les uns aux autres et qui s’ajoutent
au bruit de fond. Elle correspond à des mécanismes de type déformations plastiques, frottements ou
fuites [23]. L’émission discrète ou pulsée, quant à elle, correspond à une suite d’événements de faible
durée, d’énergie importante et bien séparés les uns des autres [24]. Elle traduit généralement la
présence de mécanismes de type fissuration, naissance et croissance de ruptures et inclusions. On
notera que certains travaux évoquent également l’EA dite mixte qui résulte d’une combinaison des
deux précédents types d’EA [25]. Elle pourrait, par exemple, être liée à des phénomènes de ruptures
accompagnés de fuite.
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Figure 1.1. – Illustration des deux principaux types d’EA.

1.2. Mise en œuvre du contrôle par EA
Nous nous proposons de passer en revue les différentes phases du processus de contrôle par EA, en

mettant en exergue les défis techniques associés et en présentant certaines solutions proposées dans
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la littérature.

1.2.1. Phase 1 : Détection d’ondes et prétraitement du signal reçu
1.2.1.1. Détection des ondes EA

L’étape de détection des ondes est d’une importance capitale dans le processus de contrôle par
EA. Comme illustré en Figure 1.2 et mentionné en Introduction, le signal reçu et visualisé par l’ex-
périmentateur peut être considéré comme la convolution et/ou la somme de plusieurs signaux. Afin
de s’assurer d’être en mesure de collecter les informations correspondant aux mécanismes physiques
d’intérêt, la stratégie de détection doit être pensée à la lumière d’études préalables sur le milieu ou la
structure à contrôler et la nature des ondes susceptibles de s’y propager. La mise en œuvre de cette
stratégie se traduit ensuite par le choix et le paramétrage des éléments constitutifs de la chaîne d’ac-
quisition composée de capteur(s) EA, de préamplificateur(s) et/ou amplificateur(s), et d’un système
de visionnage et/ou de stockage de données.

  

Système d’acquisition

Phase d’analyse et
 d’interprétation

source
Bruit 

environnemental

Capteur d’EA

Pré-amplificateur
Câble d’acheminement

Figure 1.2. – Illustration du processus de contrôle par EA, de la source à l’analyse du signal EA.

a. Choix du capteur EA
Le capteur EA, généralement constitué de matériaux piézoélectriques, traduit le mouvement méca-

nique issu de la propagation des ondes en un signal électrique [26, 27]. Les fréquences auxquelles
le capteur présente les plus fortes sensibilités sont dites fréquences de résonance. En général, il est
nécessaire de les traiter avant interprétation des données. Pour ce faire, on peut les filtrer lors de l’ac-
quisition ou les traiter pendant l’étape de prétraitement des signaux.

Un capteur EA peut être résonant ou large bande. Le choix d’un capteur se fait toujours sur la base
d’un compromis entre bande passante et sensibilité, et en tenant compte de l’environnement dans
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lequel apparaît l’EA. Un capteur résonant présente l’avantage d’avoir une forte sensibilité sur une plage
fréquentielle relativement étroite, centrée autour de la fréquence de résonance. Cependant, compte-
tenu de cette bande passante, il ne convient que pour des études où les phénomènes observés ont
des spectres relativement étroits et similaires. Contrairement au capteur résonant, la bande passante
relativement large du capteur large bande permet son utilisation dans les cas où les phénomènes
peuvent avoir des fréquences très différentes. Cependant, leur faible sensibilité limite la qualité des
signaux captés.

b. Étalonnage du capteur
L’étalonnage permet la traçabilité et la vérification des performances du capteur. Les résultats sont

ensuite utilisés pour la quantification des mesures et la comparaison objective des résultats entre ex-
périmentateurs. Différentes normes internationales (ISO), issues notamment des travaux du National
Institute of Standards and Technology (USA), définissent les procédures applicables pour l’étalonnage
des capteurs. Selon les objectifs de l’étalonnage et les moyens disponibles, les méthodes proposées
dans la littérature peuvent être regroupées en trois types : absolues, relatives et de vérification sur site
[28, 29].
Les méthodes absolues ont pour objectif de mesurer la sensibilité du capteur sur une échelle absolue.
Pour cela, on crée une onde de surface dont les caractéristiques temporelles sont connues à l’em-
placement du capteur. La mesure de la réponse du capteur permet ensuite de calculer sa fonction
de transfert en phase et en module. Les méthodes relatives sont celles utilisées le plus souvent, no-
tamment pour leur simplicité et leur reproductibilité. Contrairement aux méthodes absolues, elles ne
permettent pas de déterminer la fonction de transfert du capteur. Leur utilisation a pour but de vérifier
la stabilité de la réponse impulsionnelle du capteur. Elles permettent également de comparer différents
capteurs et de procéder à des contrôles périodiques d’efficacité. Enfin, les méthodes de vérification sur
site ont pour but de contrôler sur le site le bon fonctionnement de chaque voie d’analyse, une fois leur
mise en place terminée. Elles permettent également de comparer les différentes voies d’un système
multicanal pour s’assurer qu’elles présentent toutes des réponses analogues. Lors d’essais de longue
durée (essais de fatigue ou de surveillance d’installations en service), elles doivent permettre de véri-
fier que la sensibilité de détection n’évolue pas dans le temps ou, le cas échéant, permettre d’évaluer
l’importance de l’évolution.

c. Couplage du capteur à la structure contrôlée
Le couplage permet d’assurer la transmission des ondes EA entre structure et capteur à l’aide d’un

milieu approprié, appelé couplant. La qualité et la stabilité du couplage sont essentielles pour une
bonne détection des ondes EA, et selon l’objectif visé et le matériau à contrôler, on utilisera préféren-
tiellement le couplage fluide avec pression de maintien, le couplage solide ou le couplage avec guide
d’onde interposé [30].

d. Amplification des signaux
Comme illustré en Figure 1.2, les signaux générés et propagés ont une amplitude très faible. En

pratique, pour les détecter, on utilise une association capteur-amplificateur et/ou préamplificateur. Ce
dernier effectue simultanément l’amplification et l’adaptation en basse impédance des signaux [11]. A
la sortie du préamplificateur, le signal est alors acheminé par câble coaxial pour stockage et analyse.

1.2.1.2. Prétraitement du signal EA reçu

Les ondes mécaniques reçues par le capteur sont converties en signaux électriques, amplifiés par le
préamplificateur puis transmis au système d’acquisition qui stocke ces signaux. Ces signaux contiennent
l’information transmise par la source et les éventuelles sources de pollution que sont le chemin de pro-
pagation, le système d’acquisition et le bruit environnemental. Dans les cas où le milieu de propagation
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est relativement simple et bien connu, et l’environnement expérimental bien maîtrisé, l’utilisation d’un
simple filtre de type passe-bande à la sortie de l’amplificateur suffit pour nettoyer le signal. Dans les
cas plus complexes, un recours à des méthodes de traitement du signal plus élaborées est nécessaire.

Le prétraitement des signaux bruts reçus consiste à identifier (ou détecter) les signaux (ou salves)
potentiellement associés à des mécanismes physiques d’intérêt. Pour ce faire, la démarche la plus
courante, utilisée notamment dans les logiciels commerciaux, est basée sur une stratégie de seuillage.
Il s’agit d’utiliser un seuil légèrement au-dessus du niveau du bruit, ainsi que des fenêtres temporelles
glissantes au nombre de trois (Figure 1.3) :

— la PDT (Peak Definition Time) permet de déterminer le pic de forte amplitude,

— la HDT (Hit Definiton Time) consiste à fixer une durée maximale pour chaque salve,

— la HLT (Hit Lockout Time) permet de fixer un temps de réarmement après la détection d’une
salve

Figure 1.3. – Illustration de la stratégie de détection des salves par seuillage (©[31])

Ces paramètres d’acquisition pilotent la définition des salves EA. S’ils sont mal choisis, ils peuvent
entraîner la troncature d’une salve avant sa fin, ou l’assimilation d’une succession de salves à une
seule. Par ailleurs, l’application de cette stratégie sans traitement préalable du signal semble peu pru-
dente, notamment dans les cas où le milieu de propagation et son environnement sont relativement
complexes. Par exemple, lorsque le bruit environnemental est important, il devient nécessaire d’aug-
menter le seuil d’acquisition des signaux, avec comme conséquence une perte de sensibilité. Cette perte
de sensibilité peut alors conduire à la non détection de certaines salves d’intérêt et à un manque de
précision en terme de localisation de la source [32]. Comme mentionné précédemment, une démarche
plus rigoureuse serait alors d’estimer d’abord le signal source, en supprimant toutes les composantes
du signal reçu autres que celles associées à de potentiels mécanismes physiques d’intérêt.

a. Impact du bruit environnemental n
Traiter le bruit environnemental n nécessite souvent de faire appel à des méthodes de traitement du

signal plutôt avancées. Selon les caractéristiques du bruit, stochastique ou déterministe, stationnaire
ou non stationnaire, large bande ou à bande étroite, plusieurs méthodes de débruitage existent. BA-
RAT, BORODIN &. KUZMIN [33] en proposent une classification en trois groupes (cf. Tableau 1.1). Les
sources du bruit pouvant être diverses et variées, ces méthodes peuvent être utilisées de manière com-
plémentaire. Selon les cas, il convient d’identifier tous les types de bruits en présence et de procéder à
un traitement par étapes.
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Tableau 1.1. – Classification des méthodes de traitement du bruit selon Barat, Borodin &. Kuzmin
[33]

Type de bruit Source potentielle Méthodes de traitement
du bruit

Difficulté de mise
en œuvre

— Basse fréquence
— Haute fréquence

— Bruit électrique
— Bruit électromagnétique

— Filtre à réponse im-
pulsionnelle

— Filtrage passe-bande
— Faible

— Bruit blanc
— Composantes électroniques
— Signaux acoustiques

— Méthodes basées sur
les transformées en
ondelette

— Moyenne

— Impulsionnel
— Non stationnaire

— Frottements
— Bruits hydrodynamiques
— Phénomènes de cavitation

— Analyse fine du signal
sur une longue durée,
puis choix d’une stra-
tégie

— Élevée

b. Impact du chemin de propagation des ondes (Fonction de transfert h1)
D’après l’équation (0.1) (cf. Introduction), si on souhaite estimer le signal source essai s, il est né-

cessaire de déconvoluer le signal essai reçu x par la fonction de transfert h1 de la structure testée.
Cette fonction peut être vue comme la réponse de la structure à une sollicitation impulsionnelle. En
d’autres termes, c’est la fonction de Green associée à la configuration étudiée. Il est particulièrement
important d’évaluer la fonction de transfert h1 et, de fait, d’explorer dans quelle mesure le compor-
tement des ondes est affecté par les propriétés géométriques et physiques de la structure, ainsi que
par la localisation de la source et celle des capteurs. Cette opération, loin d’être triviale, se conduit
généralement au travers d’approches analytiques, expérimentales ou numériques, selon la complexité
de la configuration étudiée.

Les propriétés physiques et géométriques de la structure vont impacter non seulement la propaga-
tion, mais également la nature même des ondes. On sait que les ondes (de compression) P peuvent se
propager quel que soit le milieu (fluide ou solide), alors que les ondes (de cisaillement) S n’évoluent
qu’au sein de matériaux solides. Ces ondes dites de volume se réfléchissent et se transmettent, en
interagissant entre elles, au niveau des discontinuités d’impédance (ou interfaces). Elles transportent
avec elles plus ou moins d’énergie en fonction du contraste d’impédance entre les milieux, placés de
part et d’autre de l’interface. Elles ont aussi une vitesse et un contenu fréquentiel propres dépendant
des propriétés physiques des milieux traversés. Selon la géométrie de la structure, et sous certaines
conditions, ces ondes peuvent même se combiner et donner naissance à des ondes de plaque (par
exemple, les ondes de Lamb au sein d’une structure d’épaisseur de l’ordre de la longueur d’onde), des
ondes de surface (par exemple, l’onde de Rayleigh dans une structure où l’épaisseur est supérieure
à la longueur d’onde) ou des ondes de torsion/flexion (dans le cas d’une structure cylindrique). Ces
ondes guidées ont des vitesses propres, différentes de celles des ondes P et S. Si la propagation est
modale, outre les modes fondamentaux qui transportent une large partie de l’énergie mise en jeu,
peuvent apparaître également des modes d’ordre élevé à certaines fréquences (dites de coupure). Il
n’est pas question ici de dresser une liste exhaustive des ondes guidées et de leurs propriétés. Pour
cela, le lecteur pourra se référer à certains ouvrages essentiels sur la question [34–37].

c. Impact du capteur (Fonction de transfert h2)
Pour corriger l’impact du capteur, il "suffit" de déconvoluer le signal reçu par la courbe d’étalonnage

de celui-ci. Nous noterons cependant que dans certains cas (mauvaise qualité des courbes d’étalon-
nage, par exemple), cette opération de déconvolution est difficile. L’expertise de l’expérimentateur
peut alors aider à identifier les gammes de fréquences du signal reçu qui sont susceptibles d’être for-
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tement impactées par le système d’acquisition. C’est le cas, par exemple, de la gamme de fréquences
autour de la fréquence de résonance du capteur. Par la suite, des méthodes de traitement du signal du
type filtrage passe-bande peuvent minimiser ces impacts.

1.2.2. Phase 2 : Analyse et interprétation des salves
1.2.2.1. Localisation du mécanisme physique

Selon le nombre de capteurs et la qualité du signal source estimé, plusieurs approches peuvent
être envisagées pour la localisation du mécanisme physique associé à une salve donnée. Dans le cas
où l’expérimentateur ne disposerait que d’un seul capteur, des méthodes comme celles utilisant les
différences de vitesse de propagation selon la nature de l’onde (Figure 1.4) ou les courbes géodésiques
peuvent être envisagées. Dans le premier cas, le signal exploité doit permettre une identification claire
du pic correspondant à chaque type d’onde [38]. Dans le cas des courbes géodésiques, l’hypothèse
de base est qu’une onde prend toujours le chemin de propagation minimisant la perte d’énergie [39].
Connaissant la géométrie et la configuration de la structure testée, des outils basés sur la théorie des
graphes permettent d’estimer ce chemin. Il suffit ensuite de le remonter pour localiser la source.

Figure 1.4. – Illustration d’un processus de localisation de source par utilisation des différences de temps
d’arrivée selon le type d’onde (©http: // muravin. com/ )

Lorsque le nombre de capteurs est supérieur ou égal à deux, outre les méthodes géodésiques,
d’autres techniques comme celles basées sur l’atténuation de l’énergie sont envisageables. Néanmoins,
dans la littérature, les méthodes les plus communément utilisées sont celles basées sur l’estimation
des temps d’arrivée (ou décalages). Parmi ces dernières, la fonction d’intercorrélation est l’outil au-
quel les auteurs ont le plus souvent recours, notamment lorsque le nombre de capteurs utilisés est très
faible. Nous noterons cependant que cette fonction peut s’avérer inefficace dans certaines situations,
telles qu’en présence de plusieurs sources [40] ou encore en cas de mauvaise estimation du signal
source. Dans ces cas, un prétraitement des signaux est nécessaire. Cela conduit à une généralisation
de l’approche d’estimation du décalage par intercorrélation (Generalized Cross Correlation), en pré-
filtrant les signaux, afin d’en pénaliser certaines composantes [41]. Selon les cas, diverses méthodes
d’intercorrélation généralisée peuvent être envisagées. Par exemple, en cas de pollution importante
du signal, l’utilisation de la fonction de cohérence ou de la fonction de phase est réputée efficace [42].

1.2.2.2. Identification de mécanismes physiques

L’objectif de l’étape d’identification est d’associer chaque salve à un mécanisme physique source.
Cette démarche d’identification repose sur l’hypothèse fondamentale que chaque salve enregistrée
possède des propriétés liées aux caractéristiques de la source l’ayant engendrée [43].
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En général, la forme d’onde d’une salve est complexe ; son utilisation directe pour identifier le mé-
canisme physique associé est donc délicate. En pratique, on privilégie plutôt des approches permettant
de caractériser chaque salve de manière à attribuer une signature acoustique au mécanisme physique
correspondant. Ces méthodes de caractérisation s’appuient sur la forme temporelle, le spectre fréquen-
tiel ou encore une décomposition du signal (coefficients d’ondelettes par exemple). L’approche la plus
utilisée dans la littérature consiste à calculer des descripteurs quantitatifs à partir du signal temporel
et de son spectre (Figure 1.5). Parmi ceux-ci, nous pouvons par exemple citer l’amplitude, le temps de
montée, le nombre de coups ou encore la fréquence moyenne du signal [22, 24, 44]. Nous fournissons
en Annexe A.1, une liste plus complète (mais non exhaustive) de ces paramètres. Par ailleurs, notons
que l’expertise de l’expérimentateur est une ressource cruciale pour exploiter convenablement chaque
signature acoustique, afin de l’associer ou non de manière certaine à un mécanisme physique précis.

(a) Paramètres temporels (b) Paramètres fréquentiels

Figure 1.5. – Exemples de paramètres EA quantitatifs calculés à partir du signal temporel et son spectre
(©[45] and [43]).

Lorsque le nombre de salves détectées au cours d’un contrôle devient très important, ce qui est
souvent le cas, un recours aux méthodes statistiques est nécessaire. Depuis le début des années 1980,
la littérature consacrée à l’analyse des données EA s’est intéressée à la plupart des méthodes d’ana-
lyse exploratoire, de clustering et de classification supervisée. Il est difficile de faire un état de l’art
exhaustif ici. Nous adopterons donc une démarche permettant d’aborder la question centrale du choix
de variables (paramètres) discriminantes, avant d’établir une hiérarchie entre les méthodes les plus
courantes dans la littérature.

a. Choix des variables caractéristiques
Selon la nature des phénomènes d’intérêt, les variables n’ont pas la même capacité de discrimi-

nation [46–51]. Il peut également arriver que plusieurs variables, bien que discriminantes chacune,
expliquent exactement le même phénomène. La question du temps de calcul doit également être prise
en compte, notamment dans le cas de problématiques de contrôle continu. Toutes ces raisons font que
pour une classification réussie, il convient de consacrer beaucoup de temps à la recherche de variables
pertinentes. Dans certains cas, la seule expertise de l’expérimentateur est suffisante [52–54]. Cepen-
dant, l’approche méthodologiquement reproductible est d’avoir recours à des méthodes similaires aux
techniques de choix de modèle optimal en régression ou méthodes transformationnelles, basées sur
des techniques de statistique exploratoire [52, 55, 56].

Influence de la nature des variables
Comme souligné ci-dessus, le signal EA peut être caractérisé grâce à des variables temporelles, fré-

quentielles, temps-fréquence ou encore par des variables dont l’interprétation physique n’est pas im-
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médiate (par exemple, les coefficients d’un modèle Auto-Régressif). Dans tous les cas, il convient de
s’assurer que, parmi les variables choisies au départ, figurent celles à même de retranscrire l’informa-
tion nécessaire à l’identification des mécanismes physiques d’intérêt. Par exemple, en ce qui concerne
les mécanismes de déformation d’alliages d’aluminium, en s’appuyant sur un échantillon très hétéro-
gène (déformation plastique, fracture, éjection de gaz, bruits électroniques, cassé de mine...), et sur
une trentaine de variables aussi bien temporelles que fréquentielles, HAY et al. [57] concluent que le
contenu fréquentiel est prépondérant pour une classification réussie.

Influence du nombre de variables
L’influence du nombre de variables est assez peu évoquée dans la littérature, mais de manière

générale, on constate que le meilleur algorithme de classification nécessite souvent au plus une dizaine
de variables explicatives [57–59]. Le plus souvent, on peut définir un nombre maximal de variables au-
delà duquel il n’y a plus d’amélioration de la qualité de la classification. Il semblerait qu’en matière de
choix des variables caractéristiques, il n’existe pas de méthode standard. Outre le recours très fréquent
au savoir-faire de l’expérimentateur, les méthodes les plus utilisées sont l’optimisation des variances
intra et inter classes, l’ACP et l’analyse de la matrice de corrélation des individus.

b. Méthodes de reconnaissance de formes
Depuis le début des années 1980, plusieurs auteurs ont procédé à des études comparatives visant à

identifier les meilleurs outils en termes d’analyse exploratoire, de clustering et de classification non su-
pervisée [46, 47, 53, 57]. Jusqu’à la fin des années 1990, les points de vue sont plutôt convergents sur
les méthodes à adopter. Ainsi, l’ACP s’impose de manière unanime comme LA méthode d’analyse ex-
ploratoire. Pour le clustering, les méthodes les plus appréciées sont la CAH et les k-means. Par ailleurs,
LA méthode de classification supervisée par excellence est celle des k-plus-proches voisins (kNN).

Plus récemment, l’essor de nouvelles méthodes de classification, dont les réseaux de neurones, n’a
bouleversé que très peu cette hiérarchie. En effet, l’ACP, la CAH et les k-means restent toujours les
méthodes les plus appréciées en matière d’analyse exploratoire et de clustering [60–63]. Par ailleurs,
les réseaux de neurones s’imposent de plus en plus en matière de classification supervisée. Ils sont
également très utilisés comme outil de clustering avec des résultats très satisfaisants [59, 64, 65].
Cependant, on notera que les résultats issus de l’utilisation des réseaux de neurones, comme outils de
classification supervisée, ne permettent pas d’établir une hiérarchie claire entre ceux-ci et la méthode
des kNN [66, 67]. Leur utilisation croissante s’explique donc essentiellement par un effet de mode.

1.3. Utilisation de l’EA en contexte nucléaire
L’EA, comme la plupart des techniques de CND, intervient dans toutes les phases du processus de

production industrielle. On retrouve dans la littérature des applications allant du suivi de la fabrication
des produits ou matériaux à la surveillance après mise en service. L’industrie nucléaire fait partie
des premières à s’être intéressée à l’important potentiel de l’EA [23], et ce, dès le début des années
1960. La documentation relative aux applications de l’EA dans ce domaine est abondante et concerne
essentiellement la surveillance du circuit primaire [68–70] et de la cuve sous pression [16–18]. On
retrouve également quelques rares travaux sur la surveillance du comportement du combustible [11,
71]. Les objectifs et le niveau de précision demandés à la technique varient selon la composante à
contrôler.

14



1.3. Utilisation de l’EA en contexte nucléaire

1.3.1. Surveillance du circuit primaire et de la cuve sous pression
Les premiers articles traitant de la surveillance de la cuve sous pression et du circuit primaire par

des techniques EA remontent à la fin des années 1970 [17]. Les premières années, plusieurs facteurs,
parmi lesquels la mauvaise compréhension des bases physiques de l’EA et la pression commerciale,
ont conduit à des travaux manquant parfois de rigueur scientifique [16]. Certains articles datant de
cette époque sont donc à considérer avec réserve.

1.3.1.1. Détection de fuites

Le problème de la détection des fuites et fissures est d’une importance capitale en contexte nucléaire.
En effet, une perte de réfrigérant peut avoir des conséquences allant jusqu’à la fonte du cœur du
réacteur. De manière classique, les fuites sont détectées par analyse des changements d’amplitude et
de contenu fréquentiel du signal. Plusieurs travaux permettent de dégager les paramètres ayant un
impact sur le contenu fréquentiel et l’énergie du signal en cas de fuite [69, 70, 72, 73].

— Pour une taille de fissure donnée, l’EA augmente avec la température. Mais dans le cas des réac-
teurs à eau sous pression, les fluctuations de température n’affectent pas de manière significative
les paramètres du signal EA [70].

— Un choix optimal de la bande passante exige une comparaison des contenus fréquentiels corres-
pondant à un bruit de fonctionnement et à une fuite. En général, les fréquences correspondantes
à une fuite sont plus élevées que celles du bruit de fonctionnement [69, 72]. Dans le cas de
la fissuration par corrosion sous tension par exemple, le signal correspondant au bruit connaît
une forte atténuation pour les fréquences supérieures à 200kHz [69]. Pour ces fréquences supé-
rieures à 200kHz, la géométrie de la source n’affecte pas de manière significative l’énergie du
signal.

— Le signal est affecté par la taille de la fuite. En général, à température constante, l’amplitude du
signal augmente avec la taille de la fuite. Pour une taille de fissure entraînant une fuite de débit,
KUPPERMAN, CLAYTOR &. GROENWALD [69] arrivent sous des conditions très précises à établir
une relation liant le débit à l’amplitude du signal.

— D’autres paramètres, comme la présence d’un guide d’onde, d’interférence électrique ou l’isola-
tion, peuvent également avoir un impact sur le signal EA. Par exemple, une mauvaise isolation
des circuits peut avoir comme conséquence une augmentation de l’amplitude du signal.

1.3.1.2. Estimation de la gravité de la fuite

L’estimation de la gravité des fuites est difficile à cause de la dépendance entre les paramètres EA
et plusieurs facteurs, dont la géométrie de la fissure, sa taille et dans une moindre mesure, la tem-
pérature. KUPPERMAN, CLAYTOR &. GROENWALD [69] proposent l’idée d’utiliser la courbe d’évolution
de la valeur efficace du signal (RMS) en fonction du temps pour déterminer la gravité des fuites. Elle
repose sur l’axiome qu’une diminution de la variance de cette valeur indique une augmentation de la
taille de la fissure, et donc de la gravité de la fuite.

Actuellement, la prévention des accidents graves liés à la rupture du circuit primaire et provoqués
par des fuites, s’effectue au travers du critère dit de fuite avant rupture (Leak Before Break) [74]. Cette
méthode repose sur l’axiome qu’il existe une relation de cause à effet entre la défaillance du circuit
et les caractéristiques de la fuite. Ainsi, des estimateurs statistiques basés sur un certain nombre de
mesures, avec recours ou non à l’EA, permettent de lancer l’alerte avant que la fuite n’atteigne une
taille critique fixée [75–79].
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1.3.1.3. Détection d’ébullition du fluide caloporteur

La détection de phénomènes de changement d’état du fluide caloporteur occupe également une
place importante en sûreté nucléaire. Dans leurs travaux parus en 2011, CARMI et al. [80] s’inté-
ressent à l’application de l’EA comme outil de caractérisation du processus d’ébullition de l’eau. En
s’appuyant sur plusieurs travaux précédents [81–85], les auteurs établissent des relations entre cer-
taines caractéristiques du signal EA (forme d’onde et contenu fréquentiel) et différents mécanismes
d’ébullition identifiés par Nukiyama [86].

De manière générale, on note que les fréquences caractérisant des signaux issus du processus d’ébul-
lition sont supérieures à 50 kHz. De plus, il est possible d’établir une relation entre la taille des bulles
et les fréquences observées. Ainsi, des bulles de l’ordre de 6 µm se caractérisent par des fréquences
d’environ 500 kHz. Ces fréquences ne sont que de l’ordre de 300 kHz lorsque la taille des bulles atteint
10 µm. De manière plus spécifique :

— Pendant la phase dite de convection naturelle, le nombre de coups du signal est constant. La
transition entre cette phase et la phase d’ébullition nucléée se caractérise par une augmentation
d’amplitude.

— La phase d’ébullition nucléée se traduit par une fluctuation de l’activité acoustique en termes
de nombres de coups et d’amplitude du signal, ce qui correspond à un signal avec des salves
sporadiques. Le spectre devient alors moins large que pendant la phase de convection naturelle,
sans qu’on ne puisse dégager de fréquences caractéristiques du signal.

— La transition vers la phase de coalescence des bulles se traduit par une nouvelle augmentation de
l’amplitude du signal. Les salves sporadiques deviennent donc plus énergétiques et on distingue
dans ce dernier cas une fréquence caractéristique autour de 300 kHz.

On notera que les auteurs s’intéressent également aux phénomènes physiques liés à ces différentes
phases, ainsi qu’à l’impact de l’environnement. Pour conclure, bien que les résultats de ces différents
travaux semblent tout à fait satisfaisants, la problématique de l’automatisation de la détection des
phénomènes d’ébullition, à travers notamment des algorithmes statistiques s’appuyant sur le signal
EA, reste encore à résoudre avant de pouvoir envisager une mise œuvre en centrale nucléaire.

1.3.2. Surveillance du comportement du combustible nucléaire
En matière de suivi de fabrication et contrôle du combustible, l’utilisation de l’EA n’en est qu’à

ses débuts. L’utilisation de la méthode pour le contrôle du combustible dans les réacteurs en activité
n’est quasiment pas évoquée dans les travaux existants. Cela s’explique notamment par le nombre très
important (plusieurs centaines) de crayons et la complexité des assemblages regroupant ces crayons.
La méthode intervient essentiellement lors du suivi de fabrication du combustible. Il s’agit ici d’utiliser
l’EA pour mieux comprendre les mécanismes de compaction et le comportement de la gaine. Ainsi, en
établissant une corrélation entre l’EA et un mécanisme donné, l’expérimentateur est capable de piloter
le pilotage du processus de fabrication.

1.3.2.1. Comportement du combustible

Dans ses travaux de thèse, HÉGRON [24] étudie l’EA pendant la compaction de particules fragiles
d’UO2. En s’appuyant sur les travaux de WARING, RUBINSTEIN &. HOWARD [20], EISSA [21] &. KER-
BOUL [87], l’auteur rappelle que la compaction de particules de l’ordre de centaines de micromètres
se divise en 3 étapes :

1. Un régime de densification sous faibles contraintes pendant laquelle l’activité acoustique de-
meure très faible. Cette phase correspond essentiellement à des mécanismes de réarrangement
par glissement et à des fragmentations de granulés peu cohésifs ;
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2. Un régime de compaction intermédiaire où le nombre de coups, ainsi que l’amplitude des signaux
augmentent. Cette augmentation est d’autant plus rapide que les granulés sont cohésifs ou que
leur diamètre moyen est grand ;

3. Un régime de consolidation correspondant à la fois à des phénomènes de réarrangement et
fragmentation. Pendant cette phase, l’amplitude des signaux diminue fortement à partir d’une
contrainte appliquée qui dépend, entres autres, de la cohésion et de la taille des granulés.

Quelles que soient les caractéristiques du matériau granulaire compacté, l’évolution de l’EA est simi-
laire. Seules les contraintes délimitant les différents régimes cités évoluent avec la nature, la cohésion,
la forme et la taille des particules [20, 88, 89]. Dans le cas particulier de l’UO2, la fragmentation
des particules se caractérise par un signal dont l’enveloppe a un temps de montée très court et une
décroissance quasi-exponentielle de l’amplitude [11]. Par contre, aucune signature acoustique indis-
cutable n’a pu être attribuée aux phénomènes mécaniques de type réarrangement granulaire, frotte-
ments...Enfin, pour caractériser les phénomènes liés au comportement du combustible, il semble que
les paramètres liés à l’enveloppe du signal soient les plus pertinents [11]. L’utilisation du contenu
fréquentiel donne des résultats peu fiables car le milieu étudié évolue fortement au cours de l’essai de
compaction, passant d’un milieu granulaire lâche en début d’essai à un milieu poreux consolidé en fin
d’essai. La propagation des ondes s’en trouve donc affectée.

1.3.2.2. Comportement de la gaine

Généralement en alliage de zirconium (ou matériaux dérivés), la gaine est considérée comme la
première barrière de confinement. A ce titre, sa fiabilité est essentielle pour la sûreté des installations
nucléaires. Elle peut être soumise à des situations de stress extrême, notamment lors d’un RIA ou d’un
accident de perte de réfrigérant primaire (Loss Of Coolant) [1, 90].

La recherche consacrée à la caractérisation et à l’étude du comportement de la gaine est très dy-
namique depuis la fin des années 1970 [91–99]. Cependant, la majeure partie des travaux s’appuie
sur des méthodes autres que l’EA. A ce jour, très peu d’informations sont disponibles sur la signature
acoustique des phénomènes liés au comportement de la gaine [100–104]. Par exemple, PERES et al.
[105] étudient l’oxydation sous haute température du zircaloy-4 en combinant l’EA et la thermogra-
vimétrie. Deux mélanges de gaz ont été utilisés pour réaliser deux séries tests permettant d’étudier le
comportement de l’alliage. Ainsi, pour chaque type de gaz, les auteurs ont observé le comportement
de la gaine d’une dimension de 4.8× 4.6× 0.5 mm3 pendant une phase isotherme de 5h à 10h, à une
température de 900◦C, puis pendant la phase de refroidissement.

1.4. Conclusion
Dans ce chapitre, après quelques rappels généraux sur l’EA et ses principes, nous avons exposé le

processus complexe de la mise en œuvre d’un contrôle par EA. D’un point de vue méthodologique, ce
processus peut être divisé en deux phases. Dans un premier temps, il s’agit d’acquérir et de préparer les
données EA. Dans un second temps est abordée la phase d’analyse et d’interprétation de ces données,
consistant, selon les objectifs du contrôle, à identifier les signaux d’intérêt, à localiser leurs sources, à
leur attribuer des mécanismes physiques et à évaluer la gravité de ceux-ci.

Pendant la première phase, chaque étape, du choix des capteurs EA au prétraitement des signaux
acquis, doit être pensée à la lumière de contraintes propres au contexte de l’étude. Le signal EA,
issu du processus d’acquisition et contenant l’information transmise par la source, est affecté par les
propriétés physiques, géométriques et la configuration de la structure contrôlée, par le système d’ac-
quisition et par le bruit environnemental. Nous avons vu que la suppression ou la pénalisation des
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biais introduits par ces facteurs constituent des défis techniques et méthodologiques importants. Si
l’état de l’art sur l’application de l’EA en contexte nucléaire permet de mettre en exergue la nécessité
de mieux traiter ces facteurs polluants, peu de travaux semble s’attacher à proposer une démarche
méthodologique rigoureuse. Par conséquent, des questions de fond subsistent toujours. Par exemple,
en mettant en œuvre une stratégie visant à identifier et supprimer l’impact de chaque facteur polluant,
peut-on obtenir un estimateur du signal source à même de mieux répondre aux attentes du contrôle ?
Toute tentative de réponse à cette question ne peut qu’en soulever d’autres, notamment en termes de
détection et d’identification de mécanismes sources.

Nous avons rappelé que l’identification des signaux d’intérêt repose en général sur une simple stra-
tégie de seuillage. Cette stratégie peut s’avérer inefficace, notamment lorsque le bruit résiduel issu
de la phase d’estimation du signal source est non négligeable. Dans un contexte nucléaire, quels ou-
tils peut-on alors envisager en complément d’un simple seuillage ? Quelles seraient les conséquences
de l’utilisation de ces outils sur le reste du processus, notamment en terme de localisation du signal
source ?

Quant à l’identification des mécanismes physiques associés aux signaux d’intérêt, elle repose géné-
ralement sur l’interprétation de paramètres EA calculés, avec un recours fréquent à des outils d’ap-
prentissage statistique. L’efficacité de ces méthodes dépendant fortement des paramètres EA utilisés,
l’utilisation de méthodes de sélection de variables doit donc être un réflexe lors de cette phase. Ce-
pendant, dans les cas où il y a une diversité importante de mécanismes sources à détecter, la sélection
de variables peut s’avérer délicate. Peut-on envisager des méthodes alternatives d’identification de
sources permettant de contourner la sélection de variables discriminantes ? Si oui, que valent-elles
face aux approches classiques ? Quelles conséquences a la qualité de l’estimation du signal source sur
les différents résultats ?

Dans la suite de nos travaux, notre ambition sera de proposer une démarche méthodologique per-
mettant d’apporter des réponses à ces différentes questions dans le cas particulier des essais RIA.
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Le travail présenté dans ce chapitre a
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2. De la source aux capteurs : physique des ondes associée à la structure contrôlée

2.1. Introduction
L’équation (0.1) de l’introduction générale met en exergue la nécessité d’une estimation du signal

source essai. Pour ce faire, de manière générale, il convient d’évaluer l’impact de la structure sur la
propagation des ondes et donc sur le signal source reçu, c’est-à-dire estimer la fonction de transfert
h1. De plus, une telle démarche permettrait de mieux appréhender la physique des ondes associée
au contexte du contrôle, contribuant ainsi à la mise en place d’une stratégie efficace d’acquisition des
signaux.

Dans le cas des essais RIA, cela est d’autant plus prégnant que pour la quasi-totalité des 14 essais
réalisés à ce jour, l’analyse du bruit de fonctionnement du réacteur révèle la présence d’une compo-
sante fortement énergétique autour de 180 kHz (Figure 2.1). Ayant été enregistrée avant le début
de l’essai, et donc avant le pic de puissance représentatif de l’accident RIA, cette composante ne peut
pas correspondre à un mécanisme physique d’intérêt. Cependant, elle perdure pendant tout l’essai et
est assez énergétique pour masquer l’information relative à d’éventuels mécanismes physiques d’inté-
rêt. Il devient alors crucial, dans l’optique d’une caractérisation efficiente de ceux-ci, d’en identifier la
source, afin d’éviter si possible sa présence pour les prochains essais ou d’utiliser des outils de traite-
ment du signal pour la supprimer. Sachant qu’elle n’est pas liée à l’impact du système d’acquisition h2,
l’équation (0.1) suggère que cette composante ne peut avoir que deux sources potentielles : le bruit
environnemental n ou l’impact du dispositif d’essai h1. Afin de lever l’indétermination on va chercher
à évaluer h1 dans ce chapitre.

(a) Signal reçu (b) Spectre du signal reçu

Figure 2.1. – Exemple de bruit de fonctionnement enregistré avant le début d’un essai RIA réalisé en
1997. Signal enregistré par le capteur 2.

Pour ce faire, trois principales approches peuvent être envisagées : expérimentale, analytique et nu-
mérique.
L’approche expérimentale, consistant à étudier la physique des ondes à partir, par exemple, de mesures
d’acoustique active réalisées selon différents scénarios de propagation, est difficilement envisageable
ici. En effet, en raison de l’environnement hostile, de la géométrie complexe du dispositif d’essai ou
encore du besoin de contrôler à la fois la source et les capteurs, il est extrêmement fastidieux d’effec-
tuer des mesures réalistes et en nombre suffisant pour une évaluation correcte de h1.
Lorsque la géométrie de la structure est équivalente ou peut être assimilée à un cas où on sait résoudre
analytiquement l’équation d’ondes, l’approche analytique permet quant à elle d’obtenir l’équation des
fréquences associée à celle-ci, et donc d’identifier les fréquences de résonance de la structure.
Enfin, plusieurs auteurs se sont intéressés au potentiel des outils numériques comme support à la com-
préhension de la physique des ondes dans une problématique d’EA. Des travaux portant aussi bien sur
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la modélisation des sources que sur celui de la propagation d’ondes existent [43, 108] et montrent
la capacité de l’outil numérique à simuler la propagation dans la gamme de fréquences associée à
l’EA. De plus, ces méthodes permettent de réaliser des analyses fines, y compris pour des structures à
géométrie complexe.

Dans ce chapitre, nous nous proposons d’expérimenter de manière complémentaire les approches
analytiques et numériques, afin de cerner la physique des ondes associée aux essais RIA. Outre la
détermination des possibles fréquences de résonance du dispositif d’essais, nous étudions l’impact de
la localisation source/récepteur sur la fonction de transfert h1, avant d’analyser les conséquences d’un
changement de fluide caloporteur. Par ailleurs, notons qu’une démarche qui se voudrait strictement
rigoureuse en tenant compte du contexte RIA dans toute sa complexité serait extrêmement fastidieuse,
sans pour autant être forcément concluante. Nous commençons donc par simplifier le contexte de
l’étude en nous appuyant sur des considérations physiques et géométriques.

2.2. Simplification du dispositif d’essais
Dans ce qui suit, nous nous focalisons sur une région du dispositif d’essais (cf. Figure 0.2), longue

de 3 mètres et incluant les positions des capteurs et celle du combustible testé. Ce choix est suffisant
pour étudier la propagation d’ondes en tenant compte de toutes les positions potentielles des méca-
nismes sources d’intérêt. Dans cette région, la structure du dispositif correspond approximativement à
un cylindre plus ou moins finement stratifié et composé de huit types de matériaux fluides (Sodium et
Xénon) et solides (Uranium, Zircaloy, Molybdène, Niobium, Zirconium, Aluminium) (Figure 2.2). La
présence d’une lame de Xénon, un gaz neutrophage ayant une impédance très largement inférieure
à celles des matériaux environnants (Tableau 2.1), permet de simplifier grandement le dispositif (Fi-
gure 2.3). En effet, si on considère une onde incidente se propageant depuis le cœur du dispositif
vers les couches externes, le contraste d’impédance entre les couches de Zircaloy et Xénon conduit
à une transmission de l’onde quasi-nulle au-delà de la couche de Zircaloy, et par conséquent à une
propagation d’ondes confinée dans un milieu stratifié à 4 couches.

Par ailleurs, la démarche d’étude complémentaire entre les approches analytique et numérique nous
conduit à considérer deux modèles de niveaux de complexité différents :

— Le premier modèle, présenté en Figure 2.3a, correspond à un dispositif simplifié d’une longueur
de 3m et d’un diamètre 17.2mm. Il tient compte uniquement de la simplification relative à la
barrière naturelle que constitue la lame de Xénon, le reste du dispositif étant décrit dans toute
sa complexité. C’est ce modèle qui sera considéré plus loin pour les calculs numériques.

— Le second modèle, présenté en Figure 2.3b, correspond à un dispositif simplifié de mêmes di-
mensions que le précédent, mais cette fois-ci constitué uniquement de trois matériaux (Ura-
nium, Zircaloy et Sodium). En effet, du fait des fréquences et des longueurs d’onde mises en jeu
(respectivement autour de 200kHz et de l’ordre du centimètre), il semble raisonnable de négli-
ger dans les calculs analytiques la présence de la gaine du combustible de Zircaloy, d’épaisseur
(0.625mm) très inférieure à celle de la couche d’Uranium (4.125mm). Par ailleurs, le coefficient
de transmission à l’interface Uranium/Inox étant très proche de l’unité, il ne semble pas dé-
raisonnable de remplacer la couche d’Inox, positionnée à la base du dispositif, par une couche
d’Uranium. Toutes ces simplifications permettent de développer aisément les calculs analytiques
présentés ci-après.
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Zirconium

Sodium

Zircaloy

Uranium

Xenon

Molybdenum

Niobium

Or
Oz

Figure 2.2. – Coupe radiale du dispositif d’essais (non simplifié) (z = 0, θ = 0) illustrant les différents
types de matériaux (ou strates) le constituant. Il est à noter que le nombre et l’ordre des

strates peuvent changer selon la position sur l’axe Oz (cf. Figure 2.3a).

Tableau 2.1. – Propriétés physiques (densités, vitesses de propagation des ondes, et impédances) des
différentes strates constituant le dispositif d’essais simplifié.

Matériau ρ (kg/m3) cP (m/s) cS (m/s) ZP ZS

Uranium 11000 3370 2020 3, 70 · 107 2.22 · 107

Zircaloy 6500 4720 2360 3, 07 · 107 1.53 · 107

Inox 7900 5460 3070 4, 31 · 107 2.42 · 107

Sodium 968 2300 - 2, 23 · 106 -
Eau 1000 1436 - 1, 44 · 106 -

Xénon 6 1090 - 6540 -
Molybdène 10190 6679 3525 6, 81 · 107 3.59 · 107

Niobium 8400 5068 2092 4, 26 · 107 1.76 · 107

Zirconium 6400 4650 2300 2, 98 · 107 1.47 · 107
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17.2 mm

3 m  

Oz : 1 cm          2,15 mm
Or :  1 cm          120 mm

Or

Oz

Uranium

Zircaloy

Sodium

Stainless steel

(a) Dispositif simplifié considéré dans les calculs
numériques

17.2 mm

3 m  

Oz : 1 cm         2,15 mm
Or :  1 cm         120 mm

Or

Oz

Uranium

Sodium

Zircaloy

      
                 

(b) Dispositif simplifié considéré dans les calculs
analytiques

Figure 2.3. – Coupe longitudinale du dispositif d’essais simplifié, de longueur 3m et de diamètre
17.2mm.

2.3. Étude analytique de la propagation des ondes
au sein du dispositif d’essais simplifié

Le ratio longueur/épaisseur du dispositif d’essais étant de 174, nous considérons dans cette partie
que le dispositif d’essais simplifié représenté par la Figure 2.3b peut être approché par un cylindre
stratifié infini (Uranium/Sodium/Zircaloy) de diamètre 17.2mm, renfermant en son sein un noyau
rigide semi-infini suivant l’axe Oz (correspondant au combustible d’Uranium). La propagation des
ondes dans les cylindres est une problématique largement étudiée dans la littérature. Ici, nous nous
appuyons sur des résultats connus pour étudier le cas particulier associé au dispositif d’essais. Le lec-
teur pourra se reporter, par exemple, aux références [35, 109–111] pour de plus amples détails.

Soit le vecteur déplacement ~u exprimé comme la somme d’un potentiel vectoriel ~ψ et d’un potentiel
scalaire φ :

~u = ~grad φ + ~rot · ~ψ , (2.1)

les deux satisfaisant l’équation d’ondes :

− 1
c2

∂2 ξ

∂t2
+ ∆ ξ = 0 (2.2)

23



2. De la source aux capteurs : physique des ondes associée à la structure contrôlée

où c est la vitesse de propagation des ondes de volume P ou S associées respectivement aux potentiels
scalaire et vectoriel.

La résolution de l’équation (2.2) en coordonnées cylindriques, en utilisant la méthode de séparation
des variables (cf. Annexe B.1), conduit aux expressions générales suivantes du potentiel scalaire φ et
des composantes ψr, ψθ et ψz du potentiel vectoriel ~ψ :

φ(r, θ, z; t) = φr(r) cos(nθ) ei(kz−ωt)
ψr(r, θ, z; t) = ψrr(r) cos(nθ) ei(kz−ωt)
ψθ(r, θ, z; t) = ψθr(r) sin(nθ) ei(kz−ωt)
ψz(r, θ, z; t) = ψzr(r) cos(nθ) ei(kz−ωt)

(2.3)

avec

φr = A1Zn(αr) + A2Wn(αr)
ψzr = D1Zn(βr) + D2Wn(βr)
ψrr = B1Z(n+1)(βr) + B2W(n+1)(βr)
ψθr = −ψrr

(2.4)

où k = ω/c est le nombre d’onde associé au mode de propagation, α2 = k2 − k2
p et β2 = k2 − k2

s , les
indices p et s correspondant aux ondes P et S présentes dans le milieu solide. Par ailleurs, A1, A2,
B1, B2, D1 et D2 sont des constantes inconnues, et Zn et Wn les fonctions de Bessel du première et
deuxième espèce d’ordre n.

La relation (2.1) permet alors d’écrire les composantes du vecteur déplacement ~u en fonction de
celles des potentiels scalaire et vectoriel :

ur =
(
∂φr
∂r

+ n

r
ψzr + i k ψrr

)
cos(nθ) ei(kz−ωt)

uθ =
(
−n
r
φr + i kψrr −

∂ψzr
∂r

)
sin(nθ) ei(kz−ωt)

uz =
(
i kφr −

∂ψrr
∂r

− n+ 1
r

ψrr

)
cos(nθ) ei(kz−ωt)

(2.5)

2.3.1. Matrice des fréquences
Le dispositif d’essais simplifié ayant été assimilé à un cylindre infini avec un noyau rigide semi-infini

d’axe Oz (Figure 2.3b), nous avons [112, 113] :

ψr(r, θ, z; t) = ψθ(r, θ, z; t) = 0 (2.6)

Ainsi, l’expression (2.5) du vecteur déplacement ~u devient :

ur =
(
∂φr
∂r

+ n

r
ψzr

)
cos(nθ) ei(kz−ωt)

uθ =
(
−n
r
φr −

∂ψzr
∂r

)
sin(nθ) ei(kz−ωt)

uz = i k φr cos(nθ) ei(kz−ωt)

(2.7)

Le noyau d’Uranium contenant l’origine de l’axe Oz, les fonctions de Bessel associées à la solution
de l’équation différentielle de Bessel dans ce milieu se résument à celles du premier ordre. Notons par
1 l’indice de ce milieu. En combinant les expressions (2.4) et (2.7), nous obtenons alors :
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u1
r =

[
A11α1Z

′
n(α1r) + n

r
D11Zn(β1r)

]
cos(nθ) ei(k1z−ωt)

u1
θ =

[
−n
r
A11Zn(α1r) − D11β1Z

′
n(β1r)

]
sin(nθ) ei(k1z−ωt)

u1
z = i k1 A11Zn(α1r) cos(nθ) ei(k1z−ωt)

(2.8)

où Z ′n = ∂Zn
∂r

.

En supposant que le fluide caloporteur (en l’occurrence ici, le Sodium) est un fluide parfait, et en
notant par 2 l’indice de ce milieu, seules se propagent les ondes de compression P et le déplacement
est alors lié au potentiel scalaire φ2 par :

u2
r = − ~grad φ2, (2.9)

où

φ2 = [E21Zn(α2r) + E22Wn(α2r)] cos (nθ) ei(k2z−ωt) (2.10)

avec E21 et E22 des constantes inconnues.
Enfin, si nous notons par 3 l’indice de la couche externe de Zircaloy, en combinant (2.4) et (2.7), nous
avons :

u3
r =

[
A31α3Z

′
n(α3r) + A32α3W

′
n(α3r) + n

r
D31Zn(β3r) + n

r
D32Wn(β3r)

]
cos(nθ) ei(k3z−ωt)

u3
θ =

[
−n

r
A31Zn(α3r) − n

r
A32Wn(α3r) − D31β3Z

′
n(β3r) − D32β3W

′
n(β3r)

]
sin(nθ) ei(k3z−ωt)

u3
z = [i k3 A31Zn(α3r) + i k3 A32Wn(α3r)] cos(nθ) ei(k3z−ωt)

(2.11)

Rappelons que les conditions de continuité à une interface fluide/solide s’expriment par :

pfluide = σsoliderr ; ufluider = usolider et σsoliderθ = 0 (2.12)

et la condition de surface libre à une interface solide/vide par :

σrr = 0 et σrθ = 0 . (2.13)

L’application des conditions (2.12) aux interfaces Uranium/Sodium et Sodium/Zircaloy et de la condi-
tion (2.13) à l’interface Zircaloy/Vide (cf. Annexe B.2) conduit à un système de huit équations à huit
inconnues A11, D11, E21, E22, A31, A32, D31 D32 correspondant aux amplitudes des déplacements dans
les différents milieux, tel que :

[M] ~x = 0 (2.14)

où M est une matrice de taille 8× 8 dont les coefficients sont explicités en Annexe B.3 et ~x un vecteur
tel que :

~x = (A11, D11, E21, E22, A31, A32, D31, D32)

Annuler le déterminant de M conduit à exprimer l’équation des fréquences associée au dispositif. En
fonction des différentes valeurs de n, la résolution de cette équation permet d’identifier les différents
modes de propagation associés au dispositif d’essais, chaque mode ayant des propriétés particulières
[35, 109, 110].
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2.3.2. Cas des modes de torsion
Les modes de torsion correspondent aux solutions de l’équation des fréquences lorsque n = 0.

Une des caractéristiques principales de ces modes est que le vecteur déplacement ~u se résume alors
uniquement à sa composante uθ [35], le potentiel scalaire φ ainsi que les composantes ψr et ψθ du
potentiel vectoriel ~ψ étant alors nuls. La matrice M associée au dispositif d’essais s’écrit alors :

M =



a11 0 a13 a14 0 0 0 0
a21 0 a23 a24 0 0 0 0
0 a32 0 0 0 0 0 0
0 0 a43 a44 a45 a46 a47 a48
0 0 a53 a54 a55 a56 a57 a58
0 0 0 0 a65 a66 a67 a68
0 0 0 0 a75 a76 a77 a78
0 0 0 0 a85 a86 a67 a68


(2.15)

Le déterminant de M est nul si le coefficient a32 ou son cofacteur s’annule. Le coefficient a32 étant
obtenu à partir de la condition de nullité de σrθ à l’interface Uranium/Sodium, en tenant compte du
fait que si n = 0, u1

r = u1
z = 0, l’expression (2.8) et la loi d’Hooke permettent d’écrire :

σrθ = µ1

[
r1
∂

∂r

(
u1
θ

r

)]
= D11µ1β1

( 1
r1
Z ′0(β1r) − β1Z

′′
0 (β1r)

)
= 0 (2.16)

où Z ′′n = ∂2Zn
∂r2 . On a donc

a32 = Z ′0(β1r1) − β1r1Z
′′
0 (β1r1) = 0 (2.17)

De l’expression de l’équation différentielle de Bessel (cf. Annexe B.4), on obtient

Z ′′0 (β1r1) =
(

n2

(β1r1)2 − 1
)
Z0(β1r1) − 1

β1r1
Z ′n(β1r1).

Sachant que Z ′0(β1r1) = −Z1(β1r1), nous concluons que :

Z ′0(β1r1) − β1r1Z
′′
0 (β1r1) = 0

⇐⇒ (β1r1)Z0(β1r1) = 2Z1(β1r1) (2.18)

Cette dernière équation admet une infinité de solutions données par les zéros de la fonction de Bessel
d’ordre 2. Cependant, elle ne tient pas compte du caractère semi-infini du cylindre d’Uranium.

ZEMANEK [110] et MASON [35, Page. 141-149] se sont intéressés à l’impact qu’une interface en z = a
(donc un cylindre semi-infini) aurait sur l’équation (2.18). Ils ont conclu que celle-ci provoquerait une
forte concentration d’énergie. Pour certaines fréquences, cette concentration d’énergie provoquerait
alors une forte amplification du déplacement, donc de l’amplitude du signal reçu. Ce phénomène,
appelé «end resonance», permet alors de simplifier l’équation (2.18) comme suit :

(β1r1)Z0(β1r1) = Z1(β1r1). (2.19)

Connaissant la vitesse de propagation des ondes S dans l’Uranium, les racines de l’équation (2.19)
permettent d’exprimer la fréquence associée à la première racine comme suit [114] :
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f0 = 1.841cs
√

2
2πr1

= 1.841× 2020×
√

2
2× 0.00475π = 176.22 kHz (2.20)

Cette dernière valeur suggère que la fréquence fortement énergétique observée en préambule de la
plupart des essais RIA (cf. Figure 2.1) est une fréquence de résonance du dispositif d’essais. Elle n’est
en tout cas pas associée à un bruit environnemental.

2.4. Modélisation numérique de la propagation des
ondes au sein du dispositif d’essais simplifié

Nous nous proposons d’étudier numériquement, au moyen de la méthode des éléments finis spec-
traux, la propagation des ondes au sein du dispositif d’essais. L’objectif ici est de tenter d’évaluer la
fonction de transfert h1 de la structure et l’impact des positions de la source et des capteurs sur les
signaux reçus. L’influence de la nature du fluide caloporteur est également abordée. Nous considérons
ici le dispositif simplifié présenté en Figure 2.3a.

2.4.1. Généralités sur la méthode des éléments finis spectraux
Nous procédons ici à un bref rappel sur la méthode des éléments finis spectraux, ou Spectral-

Element Method (SEM), permettant ainsi de la positionner par rapport à d’autres approches plus
classiques comme, par exemple, la méthode des différences finies ou la méthode des éléments finis.
Depuis une vingtaine d’années, la SEM, méthode full-wave initialement introduite en mécanique des
fluides, est multi-validée et appliquée avec succès pour la propagation des ondes et pour des problèmes
d’imagerie dans des structures 3D complexes, notamment en géophysique [115], en acoustique sous-
marine [116] et en CND [117]. Alors que pour résoudre le problème de propagation d’ondes, la
méthode de différences finies s’appuie sur une discrétisation, par différences finies entre les points de
grille voisins, des opérateurs différentiels de la formulation forte de l’équation de l’élastodynamique
(ou équation des ondes) :

ρ
∂2ui
∂t2

= ∂jσji + fi (2.21)

où σij représente les composantes du tenseur des contraintes et fi les composantes du champ de
force volumique (i.e. la source), la SEM est quant à elle fondée sur une formulation variationnelle
(formulation faible) de cette équation :

ˆ
Ω

(ρ∂
2u

∂t2
.w)(x, t)dx +

ˆ
Ω

¯̄σ : ∇w(x, t)dx =
ˆ

Ω
(f.w)(x, t)dx +

ˆ
Γ
(τ.w)(x, t)dγ(x) (2.22)

où : ˆ
Γ
(τ.w)(x, t)dγ(x) =

ˆ
Γintτ

(τ.w)(x, t)dγ(x) +
ˆ

Γext
abs

(τ.w)(x, t)dγ(x)

et w est une fonction test quelconque appartenant à l’espace de Soblolev H1
0 (Ω) telle que :

H1
0 (x) = {w(x) ∈ H1(x) : Ω→ Rn ; w(x) = ~0 sur Γintg } (2.23)

La SEM combine la flexibilité d’une méthode d’éléments finis avec la précision d’une méthode
pseudo-spectrale globale, ce qui la rend très attractive [118]. Le champ d’onde est représenté en
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termes de fonctions interpolantes de Lagrange d’ordre élevé, et les intégrales sont calculées à partir de
la quadrature de Gauss-Lobatto-Legendre, ce qui permet d’obtenir une matrice de masse parfaitement
diagonale conduisant ainsi à un schéma numérique explicite en temps. Comme pour toute méthode
d’éléments finis, la SEM repose sur un découpage de l’espace étudié selon un maillage en quadrangles
(2D) ou hexaèdres (3D) qui s’adapte à toutes les discontinuités principales présentes, permettant ainsi
le traitement de configurations aux géométries complexes.

Pour plus de détails concernant la SEM, le lecteur pourra se reporter, entre autres, aux travaux de
thèse de KOMATITSCH [119].

2.4.2. Mise en œuvre de la modélisation numérique
2.4.2.1. Création du maillage

En raison de la géométrie cylindrique du dispositif d’essais simplifié et donc de la présence d’un
axe de révolution (Oz), nous avons choisi de réaliser les simulations sur la base d’un modèle 2D axi-
symétrique [120]. Cela est équivalent, pour les positions de source situées sur l’axe Oz, à faire une
simulation 3D. Le maillage du modèle a été effectué avec le logiciel libre GMSH [121, 122]. Ce logi-
ciel est bâti autour de quatre modules permettant de définir la géométrie du milieu étudié (module
geometry), de générer le maillage selon des critères choisis (module mesh), de créer une interface
avec un outil externe (module solver) et de gérer le maillage après création (module post-processing).
Dans notre cas, les deux premiers modules ont suffi à la réalisation du maillage.

Typiquement, la taille d’éléments qui est requise pour générer un maillage correct est de l’ordre de
la longueur d’onde λc associée à la plus petite des vitesses de propagation d’ondes et à la fréquence
maximale considérée :

λc = min(vitesse)
max(fréquence) (2.24)

Dans le cas du dispositif d’essais considéré ici, la plus petite vitesse de propagation observée est
celle des ondes P dans le fluide caloporteur (2300m/s pour le Sodium et 1436 m/s pour l’Eau), et la
fréquence maximale des signaux attendue devrait se trouver autour de 200kHz. En conséquence, la
taille du plus petit élément du maillage devrait être au moins égale à λc = 7mm dans le cas du fluide
caloporteur eau (respectivement, 11mm pour le sodium). Compte-tenu de l’épaisseur des strates des
matériaux composant le dispositif d’essais, nous avons cependant choisi de considérer λc = 1mm. La
fréquence maximale admissible est dans ce cas de 2.3 MHz pour une simulation avec un fluide calo-
porteur Sodium (respectivement, de 1.436 MHz pour l’ Eau), ce qui couvre très largement les plages
fréquentielles d’intérêt dans ce travail.

2.4.2.2. Calculs numériques

La version 2D axi-symétrique [120] du logiciel open-source SPECFEM, qui implémente la méthode
des éléments spectraux, a été utilisée pour conduire les simulations numériques de la propagation des
ondes dans le dispositif d’essais simplifié. Nous avons considéré une source ponctuelle avec un com-
portement de type Dirac en temps. En pratique, cela correspond à une gaussienne très étroite dont la
réponse spectrale est plate sur une très large plage de fréquences, bien plus grande que la fréquence
maximale considérée ici. Le choix de ce type de signal source est motivé par notre volonté de générer
les fonctions de transfert associées à différentes combinaisons de positions source/capteur, et d’ana-
lyser ainsi l’impact d’un changement de position de source (respectivement, de capteur) sur le signal
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reçu.

SPECFEM étant un code numérique dans le domaine temporel, il est nécessaire d’utiliser un schéma
en temps pour calculer les solutions du problème posé. Ici, nous avons choisi un schéma de Newmark.
En plus d’un échantillonnage spatial adéquat, il est aussi nécessaire d’avoir un échantillonnage tempo-
rel qui puisse assurer la stabilité des simulations numériques. La valeur du pas de temps ∆t est alors
déterminée par la condition CFL. Pour un schéma de Newmark, la condition CFL doit être inférieure
à 0.5. En conséquence, nous avons choisi un pas de temps ∆t = 2 · 10−9s, donnant ainsi une CFL de
0.3, ce qui assure la stabilité de nos simulations numériques.

2.4.3. Résultats
2.4.3.1. Fréquence de résonance du dispositif d’essais

La fonction de transfert du dispositif d’essais a tout d’abord été calculée numériquement dans le
cas d’une source ponctuelle placée sur la gaine du combustible, le capteur étant positionné en M2
(cf. Figure 0.2). Son spectre normalisé met clairement en évidence, avec un léger décalage vers les
hautes fréquences, la composante très fortement énergétique autour de 180kHz (Figure 2.4), déjà
observée sur le spectre normalisé du bruit de fonctionnement, et confirmée par les calculs analytiques
(cf. section 2.3.2). Cette composante est donc bien une fréquence de résonance du dispositif d’essais.

Figure 2.4. – Superposition des spectres normalisés du signal correspondant au bruit de fonctionnement
du réacteur ( ) et de la fonction de transfert du dispositif d’essais simplifié ( ) pour

une source ponctuelle placée sur la gaine du combustible.

2.4.3.2. Influence de la position de la source et du capteur sur la fonction de transfert
du dispositif d’essais

Dans un second temps, le calcul numérique des signaux reçus associés à différentes combinaisons
source/capteur nous a permis d’analyser les impacts d’un changement de position de source (respec-
tivement, de capteur) sur ces signaux, et donc sur la fonction de transfert du dispositif. Plus spé-
cifiquement, la Figure 2.5 illustre l’impact de la position de la source (respectivement, au sein du
combustible, de sa gaine et au sein du canal sodium) sur le spectre de la fonction de transfert du
dispositif, le capteur M1 étant fixe. L’impact de la position d’un même capteur peut, quant à lui, être
observé sur la Figure 2.6.

On voit alors clairement qu’aucune fonction de transfert globale "universelle" ne peut être dégagée.
En effet, les spectres associés ont des contenus fréquentiels très différents selon la position du bi-
nôme source/capteur. En particulier, pour un capteur donné, faire varier la position de la source d’une
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strate du dispositif à l’autre revient à privilégier ou négliger certains phénomènes de propagation,
et à faire varier la matrice des fréquences, aboutissant ainsi à l’émergence de différentes fréquences
énergétiques dans le spectre. Par ailleurs, on note bien sur la Figure 2.6 que la position et le cou-
plage des capteurs sur le dispositif ont un effet important sur le comportement des signaux reçus.
Pour les futurs essais, il semble utile de s’assurer d’un couplage identique pour tous les capteurs. En
conséquence, pour toutes ces raisons, il n’est pas envisageable ici d’avoir recours aux méthodes de
déconvolution pour s’affranchir de l’impact de la structure et de la configuration sur le signal reçu x
(cf. Équation (0.2)), si la position de la source n’est pas connue au préalable.

Figure 2.5. – Illustration de l’impact d’un changement de position de la source sur le spectre de la
fonction de transfert du dispositif, le capteur M1 étant fixé.

Figure 2.6. – Illustration de l’impact d’un changement de position du capteur sur le spectre de la
fonction de transfert du dispositif, la source étant fixe (haut : au sommet de la gaine du

combustible, bas : en partie basse du canal sodium)
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2.4.3.3. Analyse fine des fonctions de transfert selon différentes gammes de fréquences

Considérons maintenant les fonctions de transfert correspondant à diverses positions de la source
sur la gaine du combustible et à diverses positions du capteur (M1 ou M2). L’intérêt de localiser la
source sur la gaine est fortement lié à l’existence possible, lors d’un RIA, de mécanismes physiques
d’importance majeure tels que les ruptures de gaine.

L’analyse des spectres associés aux fonctions de transfert dans la gamme de fréquences [0, 200] kHz
met en évidence deux résultats intéressants (Figure 2.7). D’une part, les spectres, quasi-constants
jusqu’à 50kHz, indiquent l’absence d’impact significatif du dispositif d’essais dans cette gamme de fré-
quences. En conséquence, les composantes spectrales des signaux générés par les mécanismes sources
localisés sur la gaine du combustible (par exemple, les ruptures de gaine), et enregistrés par les cap-
teurs de fréquence de résonance 25kHz, ne seront vraisemblablement pas affectées par le dispositif.
Par ailleurs, la composante spectrale autour de 180kHz est encore observée, et ce quelle que soit la
position de du capteur.

Figure 2.7. – Zoom, dans la gamme de fréquences [0, 200] kHz, sur les spectres des fonctions de
transfert pour différentes positions de source dans la strate correspondant à la gaine du

combustible et pour deux positions du capteur (M1 et M2).

2.4.3.4. Impact d’un changement de fluide caloporteur

Pour évaluer l’impact d’un changement de fluide caloporteur sur la propagation des ondes, exami-
nons la distribution de la pression au sein du dispositif d’essais lorsque la source est placée au centre
de la couche de combustible et pour différents temps de propagation. La Figure 2.8 se focalise plus
particulièrement sur le domaine de la Figure 2.3a, constitué d’une partie du support Inox et d’une
partie du couple combustible (Uranium)/gaine (Zircaloy) (zone 1), du fluide caloporteur (zone 2), et
de la couche extérieure de Zircaloy (zone 3).

Quelle que soit la nature du fluide caloporteur (eau ou sodium liquide), trois principales zones d’ac-
tivité acoustique peuvent être distinguées.
Dans la zone 1, où se trouve la source, la distribution de la contrainte normale semble assez indépen-
dante de la nature du fluide caloporteur, ce qui semble logique au vu du fort contraste d’impédance
entre les milieux des zones 1 et 2 (cf. Tableau 2.1). Par ailleurs, aucune discontinuité notable entre
les régions associées au support Inox et au combustible (Uranium)/gaine (Zircaloy) n’est observée,
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confirmant ainsi la pertinence de nos hypothèses de simplification formulées dans les calculs analy-
tiques qui assimilaient ces deux régions à une même région homogène équivalente à de l’Uranium.
Dans la zone 2, l’effet de la nature du fluide caloporteur est notable, notamment aux temps courts de
propagation (cf. instantanés à t = 36µs de la Figure 2.8) pour lesquels les fronts d’onde, associés no-
tamment aux champs transmis aux interfaces entre les zones 1-2 et 2-3, sont de manière logique plus
rapides et plus développés dans le cas de la boucle sodium. Pour des temps plus longs (cf. instantanés
à t = 100µs de la Figure 2.8), pour lesquels le régime de propagation modale s’est établi dans les
zones 2 et 3, on observe encore une fois des motifs assez identiques quel que soit le fluide caloporteur
avec, en toute logique, des longueurs d’onde spatiales plus grandes dans le cas de la boucle sodium. En
examinant de plus près les signaux reçus au capteur, et plus particulièrement leur spectre (Figure 2.9),
on s’aperçoit alors que le changement de fluide caloporteur, d’une boucle eau sous pression vers une
boucle sodium, induit une augmentation de l’amplitude du signal reçu et un léger décalage du contenu
fréquentiel vers les hautes fréquences.

(a) Boucle eau (b) Boucle sodium

Figure 2.8. – Instantanés de la distribution pression/contrainte normale à différents temps au cœur du
dispositif d’essais pour deux types de fluide caloporteur. La zone 1 correspond au support

Inox et au couple combustible (Uranium)/gaine (Zircaloy), tandis que la zone 2
(respectivement, la zone 3) représente le fluide caloporteur (respectivement, la couche

externe de Zircaloy). La position de la source (respectivement, du capteur) est représentée
par une étoile blanche (respectivement, un triangle gris).
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Figure 2.9. – Signaux simulés (a) et spectres associés (b) obtenus dans le cas où la source est localisée
dans le combustible (cf. Figure 2.8) et le récepteur dans le fluide caloporteur eau ( )

ou sodium ( ).

2.5. Conclusion
L’objectif principal de ce chapitre était d’évaluer l’impact h1 du chemin de propagation des ondes au

sein du dispositif d’essais sur le signal reçu x, afin d’orienter le choix des outils de traitement du signal
dans l’optique d’une estimation du signal source s. Pour ce faire, nous avons choisi d’expérimenter de
manière complémentaire une approche analytique et une approche numérique.

La combinaison de ces deux approches a fortement contribué à la compréhension de la physique des
ondes associée au contexte de notre étude. D’un point de vue analytique, malgré des simplifications
significatives du dispositif d’essais néanmoins validées par la suite par le résultat des simulations
numériques, une fréquence de résonance de l’ordre de 180kHz observée sur les signaux physiques
reçus lors des essais RIA a pu être retrouvée. Sur le plan numérique, nous avons mis en évidence une
forte dépendance de la fonction de transfert du dispositif d’essais par rapport aux positions relatives
de la source et du capteur. Ainsi, dès que la position d’un mécanisme physique est incertaine, un
traitement de l’impact de h1 par déconvolution est à exclure. Cependant, il est tout à fait envisageable
de filtrer ou pénaliser les composantes du signal reçu qui sont associées à la gamme de fréquences
autour de 180 kHz, correspondant à une fréquence de résonance du dispositif. Par ailleurs, les résultats
de simulations numériques suggèrent que jusqu’à 50 kHz, la géométrie et la configuration du dispositif
ne biaisent pas les caractéristiques du signal source. Enfin, un changement de fluide caloporteur, d’une
boucle eau sous pression vers une boucle sodium, induit une augmentation de l’amplitude du signal
reçu et un léger décalage du contenu fréquentiel vers les hautes fréquences.

33



3. Estimation du signal
source et détection de
salves

Le travail présenté dans ce chapitre a
fait l’objet de deux publications
[123, 124] et deux communications
[125, 126]

Sommaire
3.1. Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
3.2. Types de bruit associés à l’environnement d’un RIA . . . . . . . . . . . . 35
3.3. Principes de quelques méthodes de détection de salves et de traitement

du bruit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
3.3.1. Filtrage par sélection de fréquences . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
3.3.2. Transformée de Fourier à court terme et Soustraction spectrale . . . . . . . . . 38

3.3.2.1. Transformée de Fourier à court terme . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
3.3.2.2. Soustraction spectrale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

3.3.3. Analyse spectrale singulière . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
3.3.3.1. Principe de la SSA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
3.3.3.2. Détection de salves par SSA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
3.3.3.3. Débruitage par SSA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

3.3.4. Analyse par ondelettes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
3.3.4.1. Détection de salves par ondelettes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
3.3.4.2. Débruitage par ondelettes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

3.4. Étude comparative des performances des méthodes . . . . . . . . . . . . . 47
3.4.1. Détection de salves . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
3.4.2. Débruitage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

3.4.2.1. Potentiel d’amélioration du rapport signal-à-bruit . . . . . . . . . . . 50
3.4.2.2. Impact du débruitage sur les paramètres EA . . . . . . . . . . . . . . 52
3.4.2.3. Amélioration du débruitage par utilisation conjointe des méthodes . . 53

3.5. Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

34



3.1. Introduction

3.1. Introduction
Les travaux décrits au chapitre précédent ont permis de mettre en exergue l’impact significatif du

dispositif d’essais sur la propagation des ondes, au travers notamment de l’identification de la fré-
quence de résonance observée sur les signaux physiques. D’après la relation (0.1), et après avoir ap-
pliqué les outils appropriés pour supprimer les composantes de x associées aux fonctions de transfert
h1 et h2, la quête de l’estimateur ŝ de s se résumerait alors au traitement du bruit environnemental n.
C’est l’un des principaux objectifs de ce chapitre. Par ailleurs, que s ait été estimé ou pas, la détection
des salves est une étape indispensable dans la mise en œuvre du contrôle par EA. Cette question oc-
cupera également une place centrale dans ce chapitre.

Par souci de clarté, dans ce qui suit (sauf mention contraire), nous négligerons h1 et h2 et considé-
rerons ainsi la problématique résumée par la relation :

x(t) = s(t) + n(t) t ∈ {1, . . . , N} (3.1)

en lieu et place de l’expression (0.1). Nous adopterons une démarche permettant non seulement de
répondre aux problématiques de traitement de n et de détection des salves, mais également d’anticiper
le reste du processus, c’est-à-dire l’interprétation des salves détectées. Outre l’objectif classique d’amé-
lioration du SNR, il s’agira ainsi de s’assurer que la méthode de débruitage choisie ne dénature pas
les paramètres permettant de caractériser et comparer les salves. Quelques paramètres EA classiques
comme le temps de montée, l’énergie absolue, le nombre de coups ou encore la fréquence moyenne,
seront considérés, ainsi que les paramètres fonctionnels comme l’enveloppe et le spectre des salves.

En contrôle par EA en général, et dans le contexte des essais RIA en particulier, il est fréquent de
disposer d’échantillons de bruit de bonne qualité, ce qui permet une étude du comportement stochas-
tique du bruit et de son évolution dans le temps. Les résultats de cette caractérisation sont cruciaux
pour le choix des outils permettant de répondre aux objectifs de ce chapitre. Dans un premier temps,
nous procéderons donc à une analyse du bruit environnemental.

Ensuite, nous présenterons diverses méthodes de détection de salves et de traitement du bruit en-
vironnemental. Certaines méthodes, déjà éprouvées et très largement utilisées dans la littérature, ne
seront présentées que très succinctement. D’autres, moins évoquées mais disposant d’un fort potentiel,
seront présentées de manière plus détaillée. Dans tous les cas, on s’attachera à rappeler, s’il y en a, les
hypothèses de base sous-jacentes à l’application de chaque méthode, avant d’insister sur des considé-
rations pratiques relatives à sa mise en œuvre.

Enfin, nous procéderons à une étude comparative des performances des méthodes de débruitage
présentées. Leur potentiel en terme d’amélioration du SNR est d’abord étudié, puis nous analyserons
leur impact sur des paramètres EA choisis, avant d’expérimenter diverses combinaisons afin de pallier
aux limites de chaque méthode.

3.2. Types de bruit associés à l’environnement
d’un RIA

Après analyse des bruits de fonctionnement survenus lors des essais réalisés depuis 1993 et analyse
du contexte global des RIA, nous considérerons quatre types de bruit réellement observés ou potentiel-
lement observables. Les deux premiers sont le bruit blanc gaussien (Figure 3.1a) et le bruit électrique
(Figure 3.1b) qui sont des types de bruit plutôt classiques dans le contexte nucléaire. Le troisième,
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3. Estimation du signal source et détection de salves

que nous appellerons bruit mixte (Figure 3.1c), comprend une composante très basse fréquence ca-
ractérisée par une ondulation et une composante haute fréquence associée à la résonance du dispositif
d’essai. Ce choix, que le lecteur pourrait à juste titre considérer comme la réintroduction du problème
que nous avons résolu au chapitre précédent, permet en fait d’explorer la possibilité d’un traitement
de h1, sans avoir recours aux outils utilisés au chapitre précédent, ce qui allègerait la démarche d’es-
timation de s . Enfin, nous considèrerons un quatrième type de bruit correspondant à la somme des
trois premiers (Figure 3.1d).

(a) Bruit blanc (b) Bruit électrique

(c) Bruit mixte (d) Somme des bruits blanc, électrique et mixte

Figure 3.1. – Types de bruit observés ou potentiellement observables dans un environnement RIA.
Signaux temporels ( ) et spectres associés ( )

Une fois la nature physique du bruit identifiée, une seconde étape tout aussi cruciale pour son trai-
tement efficace est l’analyse de son comportement stochastique. Il s’agit notamment de juger de sa
(non-)stationnarité pendant l’essai RIA afin d’orienter le choix de la méthode de débruitage. La durée
très courte d’un RIA et l’analyse de divers segments de bruit prélevés à différents moments lors d’un
essai réalisé en 1997 laissent supposer que le bruit est stationnaire (Figure 3.2). Cette observation
qualitative est confortée par les résultats du test de Dickey-Fuller [127] présentés dans le Tableau 3.1.
En effet, les p − value étant largement inférieures au seuil critique choisi de 5%, on rejette l’hypo-
thèse nulle de non-stationnarité du bruit. Cet état de fait étant général pour les essais étudiés, nous
concluons à la lumière de ce travail préliminaire que, dans le cas des essais RIA, les méthodes de trai-
tement du bruit qu’il convient d’expérimenter en priorité sont celles capables d’appréhender des bruits
stationnaires. A noter que leurs caractéristiques physiques sont cependant susceptibles d’évoluer d’un
essai à l’autre.

36



3.3. Principes de quelques méthodes de détection de salves et de traitement du bruit

Essai repna8

time (s)

A
m

pl
itu

de
 (

V
)

−6
−4

−2
0

2
4

6

0.445 0.450 0.455 0.460 0.465 0.470

M1
bruitDebut

−6
−4

−2
0

2
4

0.445 0.450 0.455 0.460 0.465 0.470

M2
bruitDebut

−5
0

5

0.66 0.68 0.70 0.72 0.74

M1
bruitFin

−5
0

5

0.66 0.68 0.70 0.72 0.74

M2
bruitFin

−5
0

5

0.62 0.63 0.64 0.65

M1
bruit_98_99

−5
0

5
0.62 0.63 0.64 0.65

M2
bruit_98_99

−6
−4

−2
0

2
4

0.545 0.550 0.555 0.560 0.565

M1
bruit_26_96

−6
−4

−2
0

2
4

0.545 0.550 0.555 0.560 0.565

M2
bruit_26_96

(a) Segments de bruit prelévés à differents moments d’un
essai

repna8

frequency (kHz)

E
ne

rg
y 

(J
)

0
5

10
15

0 50 100 150 200

specM1
bruitDebut

0
5

10
15

0 50 100 150 200

specM2
bruitDebut

0
5

10
15

0 50 100 150 200

specM1
bruitFin

0
5

10
15

0 50 100 150 200

specM2
bruitFin

0
5

10
15

0 50 100 150 200

specM1
bruit_98_99

0
5

10
15

0 50 100 150 200

specM2
bruit_98_99

0
5

10
15

0 50 100 150 200

specM1
bruit_26_96

0
5

10
15

0 50 100 150 200

specM2
bruit_26_96

(b) Spectres associés

Figure 3.2. – Exemple illustratif de l’évolution temporelle et fréquentielle du bruit environnemental
pendant un essai RIA.

Tableau 3.1. – Test de non-stationnarité de Dickey-Fuller pour des segments de bruit prélevés à divers
moments d’un essai RIA.

Bruits Capteur Stat de Fisher P-value

Début essai M1 -22.96 0.01
M2 -19.50 0.01

Fin essai M1 -29.61 0.01
M2 -29.27 0.01

99-100 M1 -12.80 0.01
M2 -10.98 0.01

98-99 M1 -24.49 0.01
M2 -19.29 0.01

3.3. Principes de quelques méthodes de détection
de salves et de traitement du bruit

Dans ce qui suit, lorsqu’il sera nécessaire d’illustrer la mise en œuvre des méthodes présentées, nous
utiliserons le signal source simulé composé de deux salves et présenté en Figure 3.3. La première
salve, harmonique de 5 kHz que nous noterons s1, peut être assimilée à un mécanisme source de type
fuite. Quant à la seconde, obtenue à partir de l’expression

s2(t) = a

1 + e−b(t−µ1) e
−c(t−µ2)

n∑
i=1

Aicos(2πfit) , (3.2)

proposée par WOTZKA [128] et notée s2, elle peut être associée à un mécanisme de type rupture.
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3. Estimation du signal source et détection de salves

Figure 3.3. – Signal source simulé ( ) et spectre associé ( )

3.3.1. Filtrage par sélection de fréquences
En raison de leur simplicité de mise en œuvre et de leur grande efficacité dans le cas du traitement

de bruits à bande étroite, les méthodes de filtrage par sélection de fréquences font partie des plus
utilisées dans la littérature. Selon la bande de fréquences qu’ils permettent de supprimer ou garder, on
distingue les filtres passe-bas, passe-haut, passe-bande et stop-bande [129, chap. 5]. Théoriquement,
le filtre idéal est celui ayant un gain constant sur sa bande passante et un gain nul dans la bande
coupée, avec une phase linéaire. Cependant, ce genre de filtre est physiquement impossible à réaliser.
En pratique, on utilise plutôt un filtre causal caractérisé par sa fonction de transfert exprimée comme
suit :

H(z) =
∑M
k=0 bkz

−k

1 +
∑N
k=1 akz

−k
, z ∈ C (3.3)

Lorsque N = 0, le filtre est à Réponse Impulsionnelle Finie (RIF), sinon il est à Réponse Impulsion-
nelle Infinie (RII).

La mise en œuvre de ce type de filtre nécessite deux étapes distinctes : l’approximation et la réalisa-
tion.
L’approximation consiste à trouver les paramètres ak et bk permettant de minimiser la distance entre
le filtre idéal et H(z). Cela implique le choix d’une norme appropriée (généralement, la norme de
Tchebychev ou la norme L2) et de la fonction de transfert H(z). Dans le cas des RIF, plusieurs types
de fonctions de transfert sont envisageables, les plus utilisées étant les fonctions rectangulaire, de
hanning, de hamming et de blackman. En ce qui concerne les RII, les fonctions les plus courantes sont
celles de Butterworth et Tchebychev. En pratique, pendant la phase d’approximation, outre le choix du
type de filtre et de la fonction de transfert, il faut également spécifier l’ordre N du filtre (cf. Eq.(3.3)).
L’étape de réalisation consiste à utiliser la fonction de transfert H(z) afin d’obtenir une estimation du
signal source s(t) à partir du signal pollué x(t). Le choix d’une méthode d’implémentation repose sur la
prise en compte de divers facteurs, comme la complexité d’implémentation et la sensibilité (cf. [130],
chap.5 and 8).

3.3.2. Transformée de Fourier à court terme et Soustraction spectrale
3.3.2.1. Transformée de Fourier à court terme

Une stratégie de détection de mécanismes sources basée sur le seuillage n’utilise que l’information
relative au contenu temporel du signal. Afin d’améliorer la détection des salves, l’utilisation de mé-
thodes temps-fréquence est une alternative naturelle. Parmi ces méthodes, la transformée de Fourier
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à court terme ou à fenêtre glissante, ou la transformée de Gabor, ou encore le spectrogramme occupe
une place de choix. Il s’agit d’utiliser une fonction fenêtre de taille (ou durée) constante pour étudier
le contenu fréquentiel du signal segment par segment :

STFT (n,m) =
N−1∑
k=0

x(k)w(n− k)e−j2πkm/N , (3.4)

où w est la fonction de fenêtrage de taille fixe β (en général, la fenêtre de Hanning). Il est alors facile
de visualiser les instants d’apparition des différentes composantes fréquentielles (Figure 3.4).

D’un point de vue pratique, le paramètre le plus important, lors de la mise en œuvre d’une trans-
formée de Fourier à court terme, est β. Son choix détermine la résolution temps-fréquence de la
transformée. Une diminution de β (respectivement, une augmentation) entraîne une diminution de la
résolution en fréquence (respectivement, en temps) [131].

Figure 3.4. – Transformée de Fourier à court terme du signal source simulé présenté en Figure 3.3

3.3.2.2. Soustraction spectrale

La Soustraction Spectrale (SS), dont la paternité est attribuée à BOLL [132], est une méthode de trai-
tement du bruit réputée très efficace dans le cas de bruit stationnaire ou faiblement évolutif, comme
celui des RIA. Depuis la fin des années 70, elle a suscité un grand intérêt et fait l’objet de nombreuses
applications en traitement du signal numérique, notamment pour la restauration de la parole [133,
134]. De manière intuitive, la SS peut être considérée comme une méthode qui, à travers un ou des
estimateurs du bruit, permet de restaurer un signal source en s’appuyant sur une comparaison de den-
sités spectrales en module ou en énergie. Ici, nous présentons brièvement le principe de la méthode et
les principales difficultés liées à sa mise en œuvre.

Si on suppose que x est de longueur finie, donc d’énergie finie, l’équation (3.1) est équivalente à :

X(f) = S(f) + N(f) f ∈ [−fe2 ,
fe
2 ] (3.5)

où X, S et N sont respectivement les transformées de Fourier de x, s et n, et fe est la fréquence
d’échantillonnage. Soit N̂ un estimateur du spectre du bruit. Pour une fréquence donnée, la SS consiste
à estimer la transformée de Fourier du signal source par :

Ŝ(f) =
[
|X(f)| − α|N̂(f)|

]
eiθx(f) (3.6)

où θx(f) est la phase du signal reçu pour la fréquence f .
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La principale difficulté liée à l’application des méthodes de type SS est la gestion des distorsions de
forme d’onde induites par les erreurs d’estimation dues aux variations aléatoires du bruit. La source
de distorsion la plus gênante est celle liée aux estimations négatives ou trop petites de l’amplitude du
signal source pour certaines gammes de fréquences [135]. Pour faire face à ce problème, plusieurs
approches sont proposées par Boll. Celle que nous avons choisie de mettre en œuvre est la méthode
dite de «Half-Wave Rectification» que nous traduirons par méthode de troncature. L’idée de cette
technique est de remplacer Ŝ(f) par 0 à chaque fois que α|N̂(f)| > |X(f)|, où le paramètre α, appelé
paramètre d’«over-subtraction», permet d’amplifier l’énergie associée au bruit. L’équation (3.6) s’écrit
alors :

Ŝ(f) = E(f)eiθx(f) (3.7)

avec :

E(f) =
{
|X(f)| − α|N̂(f)| si |X(f)| > α|N̂(f)|
0 sinon

(3.8)

La méthode de troncature permet d’atténuer les distorsions de forme d’onde liées aux estimations
négatives de l’amplitude du signal. Elle entraîne cependant la perte de toute information relative au
signal source pour les fréquences où E(f) = 0.

3.3.3. Analyse spectrale singulière
L’analyse spectrale singulière, ou «Singular Spectrum Analysis» (SSA), fait l’objet d’un intérêt de

plus en plus croissant depuis le début des années 1990 [136, 137]. Elle a récemment été appliquée
avec succès dans plusieurs domaines comme la géophysique [138, 139] et l’économie [140, 141].
Contrairement aux autres méthodes dont il est question dans ce chapitre, la SSA ne nécessite aucune
hypothèse forte quant au comportement stochastique du signal source ou du bruit [142]. En utilisant
une décomposition du signal en une somme de composantes indépendantes, elle permet d’effectuer
diverses tâches telles que l’extraction de composantes spécifiques à partir d’un signal complexe (bruit,
tendance, saisonnalité ...), la détection de changements de structure et l’imputation de valeurs man-
quantes. Hormis quelques rares travaux où la méthode est présentée comme potentiellement efficace
pour le traitement de signaux EA [33], la SSA est très peu évoquée dans la littérature. Nous la présen-
terons donc de manière plutôt détaillée en proposant quelques outils permettant de répondre à des
exigences spécifiques aux types de signaux dont il est question dans ce travail.

3.3.3.1. Principe de la SSA

Comme mentionné ci-dessus, la SSA consiste, en deux phases de deux étapes chacune, à décomposer
le signal d’intérêt en plusieurs composantes indépendantes.

Phase 1 : Décomposition
La première étape de la phase de décomposition consiste, pour une taille de fenêtre choisie L, à

transformer le signal unidimensionnel x en un signal multidimensionnel (X1, . . . , XK), où
Xi = (xi, . . . , xi+L−1)T ∈ RL, avec K = N −L+ 1. Les vecteurs X1, . . . , XK forment les colonnes de
la matrice trajectoire X de x telle que :

X = [X1, . . . , XK ] = (xij)L,Ki,j=1 .

Notons que pour une mise en œuvre efficace de la SSA, il est nécessaire de porter une attention parti-
culière au choix de L (2 ≤ L ≤ N). Ce choix doit tenir compte des caractéristiques du signal analysé
et des composantes que l’on souhaite isoler. De manière générale, L doit être assez large pour que les
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colonnes de X soient informatives quant au comportement stochastique du signal, tout en n’étant pas
supérieure à N/2 [143].

Pendant la seconde étape de cette phase, une décomposition en valeur singulière (SVD) de X
est réalisée. Notons par λ1, . . . , λL les valeurs propres de la matrice XXT telles que (λ1 ≥ λ2 ≥
. . . λL ≥ 0), et par U1, . . . , UL le système orthonormal correspondant aux vecteurs propres associés.
Soit d = max{i tel que λi > 0} et posons Vi = XTUi/

√
λi. La SVD de X est définie par une somme

bi-orthogonale de matrices élémentaires Xi =
√
λiUiV

T
i de rang 1 telle que :

X = X1 + · · ·+ Xd .

A l’issue de cette phase, l’analyse des résultats de la SVD, notamment à travers les vecteurs propres
(Figure 3.5), permet d’avoir une idée de la complexité du signal analysé, du nombre de composantes
indépendantes le constituant, ainsi que de leurs poids.

Figure 3.5. – Quelques vecteurs propres Ui choisis à l’issue de la SVD de la matrice trajectoire du signal
source simulé présenté en Figure 3.3. (L = 2000)

Phase 2 : Reconstruction
La phase de reconstruction consiste, dans une première étape appelée regroupement des triplets,

à procéder à un regroupement des matrices Xi en m ( 1 ≤ m ≤ d) groupes tel que :

X = XI1 + · · ·+ XIm ,

où chaque groupe XI = Xi1 + · · · + Xip résulte de la somme des matrices élémentaires du groupe I
tel que I = {i1, . . . , ip}.
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A ce stade de la mise en œuvre de la SSA, l’enjeu principal est de s’assurer, autant que possible, que
les matrices XI sont associées à des composantes du signal analysé qui sont différentes et d’intérêt.
Pour ce faire, en plus de l’analyse des vecteurs propres ou de leurs spectres, d’autres outils comme la
matrice de corrélation des vecteurs propres peuvent être envisagés. Par exemple, dans le cas du signal
d’illustration présenté en Figure 3.3, la matrice de corrélation des vecteurs propres permet de conclure
que les deux composantes ne sont pas corrélées (Figure 3.6). De plus, on peut observer que m = 2 et
I1 = {i1, . . . , i9}.

Figure 3.6. – Matrice de corrélation des 20 premiers vecteurs propres obtenus à la suite de la SVD de la
matrice trajectoire du signal source simulé présenté en Figure 3.3. (L = 2000)

La dernière étape de la SSA permet de transformer chaque matrice obtenue à la suite de la phase
de regroupement des triplets propres en un nouveau signal de même taille que le signal reçu x. Cette
étape appelée Hankelization consiste à approcher chaque matrice XIk par la matrice de Hankel la
plus proche X̃Ik :

X̃Ik = HXIk

où H est appelé opérateur de Hankel. On obtient ainsi, pour chaque k ∈ {1, . . . ,m}, un signal x̃(k)
t

correspondant à la matrice X̃Ik tel que :

xt =
m∑
k=1

x̃
(k)
t .

Enfin, il convient de s’assurer que les signaux reconstruits x̃(k)
t répondent bien aux objectifs de la

décomposition, en s’assurant de leur séparabilité. Ce dernier critère peut être évalué en calculant les
coefficients de corrélation, ou «weighted correlation» (w-correlation), entre les x̃(k)

t . Pour deux signaux
reconstruits x(1) et x(2), la w-correlation est définie par :

ρ
(w)
12 = < x(1), x(2) >w

|| x(1) ||w || x(2) ||w
(3.9)

Une valeur de | ρ(w)
12 | tendant vers zéro indique que x(1) et x(2) sont bien séparés.
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3.3.3.2. Détection de salves par SSA

La détection de salves par SSA repose sur l’hypothèse que les segments du signal x associés au bruit
sont gouvernés par une relation de récurrence linéaire (linear recurrent formulae) [142, Chap.3 et
5]. Toute violation de cette propriété constitue alors un changement de structure et donc l’avènement
d’un nouveau mécanisme physique. D’un point de vue pratique, l’outil mathématique utilisé pour
détecter les changements de structure est la matrice d’hétérogénéité (H-matrix) dont les coefficients
g(x(1), x(2)), appelés indices d’hétérogénéité (H-index), sont définis par :

g(x(1), x(2)) =
∑T−L+1
l=1 dist2(X(2)

l ,L(1)
r )∑T−L+1

l=1 || X(2)
l ||2

(3.10)

où, L(1)
r est l’espace vectoriel engendré par l’ensemble {Ui1 , . . . , Uir} de vecteurs propres choisis à la

suite d’une SVD de la matrice trajectoire de x(1). X(2)
1 , . . . , X

(2)
T−L+1 sont les colonnes de la matrice tra-

jectoire de x(2), et dist(X,L) est la distance euclidienne entre le vecteur X ∈ RL et l’espace vectoriel
L ⊂ RL. Ces coefficients traduisent la dissemblance entre un segment de base fixé x(1) de longueur
B > L et un segment test x(2) de longueur T > L.

Considérons le segment xi,j de x tel que :

xi,j = (xi, . . . , xj) 1 ≤ i < j ≤ N.

Le coefficient gij de la H-matrix G = GB,T , de N −B + 1 lignes et N − T + 1 colonnes, est :

gij = g(xi,i+B−1;xj,j+T−1)

Chaque ligne de la H-matrix permet d’observer à quels moments d’un essai l’information fixée par
le segment de base xi,i+B−1 réapparaît. Par exemple, dans le cas du signal source représenté en Fi-
gure 3.3, la H-matrix met clairement en exergue les composantes basses et hautes fréquences (Fi-
gure 3.7). Par ailleurs, pour les positions de segments de base correspondant à la composante basses
fréquences (respectivement, hautes fréquences), les H-index gij associés à l’intersection avec la com-
posante hautes fréquences (respectivement, basses fréquences) sont presque égaux à 1. Cela permet
de conclure que si l’on se base sur le critère de l’hétérogénéité, ces deux composantes correspondent
à des mécanismes physiques différents.

Figure 3.7. – H-matrix du signal source simulé présenté en Figure 3.3 : B = T = 100, L = 50,
L(1)
r = vect(U1

1 , U
2
1 ). Notons que, dans ce graphique, les coefficients indéfinis de la

H-matrix ont été remplacés par −1 et sont représentés en blanc.
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3. Estimation du signal source et détection de salves

3.3.3.3. Débruitage par SSA

Selon la nature du bruit, différentes stratégies de débruitage basées sur la SSA peuvent être envi-
sagées. Lorsque le bruit est à bande étroite, une SSA directe avec une stratégie de regroupement des
vecteurs propres, visant à isoler ceux appartenant à la même bande fréquentielle que le bruit, conduit
à d’excellents résultats. Dans ce cas, la SSA peut d’ailleurs être considérée comme équivalente à un
simple filtre passe-bande. En ce qui concerne les bruits plus complexes, des stratégies plus élaborées
doivent être mises en œuvre. Dans le cas des bruits large-bande par exemple, l’un des plus difficiles à
traiter par SSA, une détérioration de la séparabilité entre le signal source s et le bruit n est observée.
Il convient alors de définir des stratégies de débruitage plus élaborées. Ici, nous en expérimentons
deux : une première basée sur la comparaison des contributions des vecteurs propres, et une seconde
combinant la H-matrix et la SSA.

a. Regroupement par comparaison des contributions
Lorsque le SNR est élevé, en notant que les valeurs propres obtenues à la suite de la SVD de X sont

classées par ordre de contribution décroissante, il est naturel de supposer que les premières d’entre
elles sont associées au signal source s (Figure 3.8). Dans ce cas, l’estimation de s reposerait sur la
détermination du seuil à partir duquel le reste des vecteurs propres est considéré comme associé à
n. Pour ce faire, plusieurs outils, parmi lesquels l’éboulis des valeurs propres ou la matrice des w-
corrélations, sont envisageables. Dans le cas d’un bruit gaussien, cette stratégie permet ainsi d’obtenir
une légère amélioration du SNR (Figure 3.8).

(a) Signal pollué par un bruit gaussien (b) Signal traité obtenu à la suite d’une application de
la méthode de comparaison des contributions

Figure 3.8. – Exemple illustratif de l’estimation du signal source par comparaison des contributions de
vecteurs propres. Cas d’une pollution du signal présenté en Figure 3.3 par un bruit blanc

gaussien (SNR=10dB). (L=2000)

b. Débruitage par combinaison de la H-matrix et de la SSA
Afin d’obtenir une meilleure qualité de débruitage dans les cas où une SSA directe serait insuffisante

pour séparer convenablement s et n, nous proposons une démarche en deux étapes.

La première consiste à créer une fonction globale de détection de changements de structure. Fixons
un segment test xj,j+T−1, avec j ∈ {1, . . . , N − T + 1}. La fonction de détection de changements de
structure associée à la colonne j de la H-matrix est définie par :

Dj(n−B + 1) = g(xn−B+1,n, xj,j+T−1) B ≤ n ≤ N
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où g(xn−B+1,n, xj,j+T−1) est la H-index entre le segment de base xn−B+1,n et le segment test xj,j+T−1.
L’analyse de la H-matrix permet de déterminer les colonnes j correspondant à d’éventuels mécanismes
physiques (Figure 3.9a), et ainsi de définir la fonction globale de détection de changements de struc-
ture D (Figure 3.9b) telle que :

D =
∑
j

Dj

L’application de D à x supprime tous les segments associés à du bruit pur (Figure 3.9c).

La seconde étape consiste à affiner l’estimateur obtenu par application d’une SSA directe, condui-
sant à une amélioration substantielle de la qualité du débruitage (Figure 3.10a). Cependant, l’ana-
lyse du spectrogramme du signal source estimé permet de constater que des artefacts persistent (Fi-
gure 3.10b). Ceux-ci s’expliquent par un manque d’adaptabilité de la méthode, traduit par l’impossibi-
lité de garder une composante pour un segment de signal donné tout en la supprimant pour d’autres.
Ainsi, dans ce cas précis, la SSA atteint ses limites.

(a) H-matrix homogénéisée. Les po-
sitions des segments tests cor-
respondant aux mécanismes phy-
siques sont indiquées par les
traits en pointillets jaunes

(b) Application de la fonction de dé-
tection de changements de struc-
ture. Signal bruité ( ) et
fonction de détection ( )

(c) Signal obtenu à la suite de la pre-
mière étape

Figure 3.9. – Illustration de la première étape de la stratégie de débruitage en deux étapes.

(a) Signal source estimé (b) Spectrogramme du signal source estimé

Figure 3.10. – Résultat de l’amélioration de la SSA classique par application d’une stratégie de
débruitage en deux étapes, consistant à supprimer les segments de bruit pur avant

d’appliquer la SSA.
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3.3.4. Analyse par ondelettes
Contrairement à la STFT qui impose le choix d’une fonction de fenêtrage de durée fixe, la trans-

formée en ondelettes permet de procéder à une décomposition adaptative du signal en temps et en
fréquence. Au-delà de son utilisation naturelle comme outil d’analyse de la structure de signaux ou
d’images, les nombreuses applications de ce puissant outil ont révolutionné le traitement du signal
et des images au cours des deux dernières décennies [144]. La méthode étant très présente dans la
littérature, nous nous limiterons à une présentation très succincte des outils dont on fera usage par
la suite. Le lecteur pourra se reporter aux ouvrages de HUBBARD [145] &. MALLAT [146] pour des
rappels historiques ou mathématiques.

3.3.4.1. Détection de salves par ondelettes

Une ondelette ψ est une fonction oscillante de moyenne nulle possédant un certain degré de régu-
larité et dont le support est fini. La transformée en ondelettes d’un signal x est une décomposition
multi-échelles permettant de représenter et d’analyser x en fonction du temps et de l’échelle. Pour une
ondelette mère donnée ψ(t), la transformée en ondelettes continue, ou «continuous wavelet trans-
form» (CWT), du signal x se définit par :

CWT (a, b) = 1√
a

ˆ ∞
−∞

ψ

(
t− b
a

)
x(t)dt

où a est le paramètre d’échelle ou de dilatation associé à la fréquence et b le coefficient de translation
associé à la position de l’ondelette. CWT (a, b) est la corrélation entre le signal x(t) et l’ondelette
ψa,b(t). La transformée en ondelettes discrète, ou «Discret wavelet transform» (DWT), est une version
échantillonnée du CWT calculée en remplaçant a, b ∈ R par une grille discrète, telle que :

a = 2−j , b = k.2−j , j, k ∈ Z

En pratique, deux éléments essentiels à prendre en compte lors de la mise œuvre d’une transformée
en ondelettes sont le choix de l’ondelette mère et celui du paramètre d’échelle (ou niveau de réso-
lution). L’ondelette mère doit être sélectionnée de manière à caractériser convenablement le signal,
en évaluant par exemple son niveau de corrélation avec ce dernier. Quant au choix du niveau de ré-
solution, il dépend de la complexité de x : plus celle-ci est élevée, plus il est nécessaire d’utiliser un
nombre croissant d’échelles.

3.3.4.2. Débruitage par ondelettes

La plupart des méthodes de débruitage par ondelettes proposées dans la littérature sont basées sur
une approche de seuillage. Celle-ci s’appuie sur la propriété d’orthogonalité des ondelettes afin de
décomposer le signal reçu x à l’échelle j et la position k tel que [144] :

xjk = sjk + njk ,

où s est le signal source et n un bruit aléatoire. Sachant que le signal source est déterministe, on sup-
pose alors qu’il est résumé par un nombre réduit de coefficients d’ondelettes d’amplitudes relativement
fortes. Ainsi, estimer s revient à définir une stratégie de seuillage permettant de garder uniquement
ces coefficients [144, 147].

Parmi les méthodes de seuillage les plus utilisées, on peut citer le seuillage dur, ou «hard threshol-
ding» :

δλ(xjk) =
{

0, if |xjk| ≤ λ
xjk, otherwise

(3.11)
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et le seuillage doux, ou «soft thresholding» :

δλ(xjk) =


0, if |xjk| ≤ λ
xjk − λ, if |xjk| > λ
xjk + λ, if |xjk| < −λ

(3.12)

La fonction de seuillage λ dépend en général de l’échelle j de la décomposition en ondelettes (λ =
λ(j)) et peut être définie selon plusieurs approches. On peut notamment citer la méthode dite du
«SureShrink» proposée par DONOHO &. JOHNSTONE [148] et la méthode du «NeighBlock» proposée
par CAI &. SILVERMAN [149].

En pratique, la mise en œuvre d’un débruitage par ondelettes nécessite un choix judicieux de l’on-
delette mère et du niveau de décomposition J du signal. L’ondelette mère doit être sélectionnée selon
la même règle que celle exposée ci-dessus. Quant au choix du niveau de décomposition, il est plus
délicat. Il dépend de plusieurs facteurs dont le plus important est le comportement du bruit.

3.4. Étude comparative des performances des
méthodes

Il s’agit ici de comparer les performances des différentes méthodes présentées précédemment sur
des cas tests maîtrisés. Nous avons choisi de commencer par la question de la détection des salves au
lieu de celle du traitement du bruit. Ce choix s’explique par le fait que dans la démarche de contrôle
par EA, il peut arriver que l’expérimentateur décide de ne pas traiter le bruit ou que la méthode de
traitement envisagée soit inefficace. Par ailleurs, traiter le bruit équivaut à une tentative d’améliora-
tion du SNR et donc à se ramener à un contexte où celui-ci est élevé. Pour rester général et envisager
tous les cas de figure, il suffit de traiter la problématique de détection des salves dans le cas d’un SNR
faible et dans celui d’un SNR élevé.

Considérons les six salves présentées en Figure 3.11 issues de différents essais RIA. La comparaison
de leurs forme d’onde et contenu spectral montre qu’elles sont a priori associées à des mécanismes
physiques différents. En les concatenant, nous créons artificiellement un signal source essai s composé
de ces divers types de mécanismes physiques (Figure 3.12). En ajoutant à s les différents types de
bruits présentés précédemment, nous reproduisons ainsi des signaux essais x représentatifs de ceux
obtenus à la suite d’un RIA. Ce choix, plutôt que celui de considérer les signaux reçus réels, s’explique
par le fait qu’en plus de la résolution du problème de débruitage, nous avons également pour objectif
de quantifier l’impact des méthodes choisies sur les paramètres EA classiques. Il faut donc partir d’un
signal source s connu qu’il s’agira de restaurer le plus fidèlement possible.
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3. Estimation du signal source et détection de salves

(a) (b)

Figure 3.11. – Salves choisies (a) et spectres associés (b)

Figure 3.12. – Signal source s résultant de la concaténation des six salves présentées en Figure 3.11a

3.4.1. Détection de salves
Comme nous le soulignions précédemment, la méthode de seuillage est inadéquate pour la détec-

tion des salves faiblement énergétiques. Cela est illustré en Figure 3.13a par la non détectabilité des
salves 1, 3 et 5. Il est alors nécessaire d’utiliser des méthodes adaptatives comme celles présentées
ci-dessus.

Dans un contexte où le SNR est relativement élevé, quels que soient la méthode choisie et le type
de bruit, toutes les salves, y compris celles faiblement énergétiques, sont relativement bien détectées
(Figures 3.13b-3.13d). D’un point de vue purement comparatif, si la CWT est évidemment préférable
à la STFT pour une analyse fine de la structure du signal, on notera que la SSA serait plutôt un outil
complémentaire à l’une ou l’autre de ces deux méthodes. En effet, la construction même de la H-
matrix, à travers le choix de l’espace vectoriel L, permet d’une part, de choisir les composantes du
signal que l’on souhaite mettre en exergue, et d’autre part, de quantifier le niveau de corrélation (en
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termes d’hétérogénéité) de ces composantes avec les différentes salves [123].

(a) Signal source s (Figure 3.12) pollué par un bruit élec-
trique (Figure 3.1b) ( ). Seuil de détection des
salves fixé à 3.5 Volts ( )

(b) Détection des salves par STFT avec une fenêtre de
taille 512

(c) Détection des salves par CWT avec une ondelette de
Morlet

(d) Détection des salves par la H-matrix. B = 300, T =
3000, L = 100 et L(1)

r = vect(U1
1 , . . . , U

30
1 )

Figure 3.13. – Illustration de la détection des salves au moyen des différentes méthodes, dans le cas d’un
signal source pollué par un bruit électrique et dans un contexte de fort SNR (+10dB).

Lorsque le SNR est très faible, les méthodes expérimentées ici comme alternatives au seuillage
peuvent également s’avérer inefficaces (Figures 3.14b-3.14d). En effet, la détectabilité des salves de-
vient alors très sensible à la nature du bruit. L’une des situations les plus complexes à gérer correspond
à celle où le SNR est faible et le bruit très large bande ; ni une analyse fine de la structure de x par
utilisation de la CWT, ni une SSA ne permettent alors d’obtenir des résultats réellement satisfaisants
(Figure 3.14). Par ailleurs, lorsque l’énergie du bruit est associée à des bandes de fréquences particu-
lières, comme dans le cas d’un bruit électrique ou du bruit mixte, la meilleure méthode d’analyse de
structure reste la CWT.

D’un point de vue pratique, notons que l’automatisation de la détection de salves par STFT et CWT
peut se faire en ayant recours au même type de démarche que celui proposé pour la détection des
changements de structure par SSA (cf. page 44).
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(a) Signal source s (Figure 3.12) pollué par un bruit blanc
gaussien (Figure 3.1a)( ). Seuil de détection des
salves fixé à 13 Volts ( )

(b) Détection des salves par STFT avec une fenêtre de
taille 256

(c) Détection des salves par CWT avec une ondelette de
Morlet

(d) Détection des salves par la H-matrix. B = 300,
T = 3000, L = 100 et
L(1)

r = vect {U1
i ,max(| FT (U1

i ) |) ∈ 40− 60kHz}

Figure 3.14. – Illustration de la difficulté de détection des salves au moyen de différentes méthodes, dans
le cas d’un signal pollué par un bruit large bande et dans un contexte de faible SNR

(-10dB).

3.4.2. Débruitage
Les résultats des travaux sur la détection des salves finissent de prouver, s’il en était besoin, qu’une

démarche rigoureuse, notamment en contexte de faible SNR, exige de traiter d’abord le bruit environ-
nemental avant toute autre analyse du signal essai x. Ici, nous comparons les différentes méthodes de
débruitage présentées préalablement dans ce chapitre.

3.4.2.1. Potentiel d’amélioration du rapport signal-à-bruit

Les ratios d’amélioration du SNR, exprimés par :

ratio = (SNRoutput − SNRinput)
(SNRinput)

(3.13)

et présentés dans le Tableau 3.2, permettent de conclure que d’un point de vue global la SS et la SSA
sont plus robustes aux changements de nature du bruit que les ondelettes, avec un potentiel d’amélio-
ration du SNR plus élevé pour la SS. Ce résultat s’explique facilement en revenant à des considérations
plus théoriques. En effet, contrairement aux deux autres méthodes, la SS utilise l’hypothèse physique
de disponibilité d’un estimateur n̂ du bruit. En seuillage par ondelettes, le bruit est supposé aléatoire
alors qu’une bonne séparabilité entre le bruit et le signal source est requise pour la SSA. Ainsi, lorsque
n̂ ' n comme c’est le cas ici, la SS donne des résultats robustes et améliore considérablement le SNR.
Cependant, on note qu’à la suite d’une SS il reste toujours un bruit résiduel, et cela indépendamment
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de la nature physique du bruit (Figure 3.15a).

Comme on pouvait s’y attendre, dans le cas d’un bruit blanc, les ondelettes présentent le meilleur
potentiel d’amélioration du SNR. En effet, le spectre d’un bruit blanc étant très large bande, une
décomposition en ondelettes de celui-ci répartirait quasi-équitablement l’énergie du bruit entre les
différents coefficients d’ondelettes, facilitant de ce fait le seuillage. Ainsi, si on prend comme unique
critère de choix le potentiel d’amélioration du SNR, le seuillage par ondelettes doit être préféré aux
autres approches pour le traitement de bruits gaussiens. Dès que certaines composantes du bruit sont
déterministes, comme c’est le cas pour le bruit électrique ou le bruit mixte, le seuillage par ondelettes
peut s’avérer totalement inefficace (Figure 3.16) et garder intactes les composantes déterministes du
bruit (Figure 3.15b). Dans ces cas, il faut par conséquent avoir recours à des outils de prétraitement
du signal reçu avant application d’un seuillage par ondelettes.

Enfin, la SSA présente un potentiel d’amélioration du SNR moins important que les autres méthodes.
Cependant, comme nous le montrerons dans la suite, une fois les éventuels problèmes de séparabilité
entre s et n résolus, la SSA permet malgré tout d’obtenir d’excellents résultats.

Tableau 3.2. – Ratio d’amélioration du SNR en fonction de la méthode de débruitage utilisée.

SS Ondelettes SSA
Bruit gaussien 3.52 9.31 3.42
Bruit électrique 5.73 1.62 4
Bruit mixte 6.68 3.42 3.50

Somme des bruits 4.63 4.49 3.36

(a) Bruit résiduel ( ) et son spectre ( ) obtenus à la suite d’un débruitage par SS dans le cas du signal
source (Figure 3.12) pollué par un bruit blanc gaussien (cf. Figure 3.1a)

(b) Bruit résiduel ( ) et son spectre ( ) obtenus à la suite d’un débruitage par ondelettes dans le cas du
signal source (Figure 3.12) pollué par la somme des bruits (cf. Figure 3.1d)

Figure 3.15. – Illustration des bruits résiduels à la suite de débruitage par SS et par ondelettes.
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(a) Signal x constitué du signal source (Figure 3.12) et
du bruit électrique (Figure 3.1b). SNR=5dB

(b) Résultat du débruitage de x par SS denoising avec
une fenêtre d’overlapping de taille 512 et un para-
mètre d’over-subtraction α = 4

(c) Résultat du débruitage par ondelettes en utilisant
la méthode du soft thresholding et une fonction de
seuillage sureShrink

(d) Résultat du débruitage par une SSA en deux étapes.
Première étape : B = 300, T = 2000, L = 100 and
L(1)

r = span(U1
1 , . . . , U

10
1 ). Seconde étape : L = 500

Figure 3.16. – Débruitage au moyen des différentes méthodes, dans le cas du signal source
(cf. Figure 3.12) pollué par un bruit électrique (cf. Figure 3.1b).

3.4.2.2. Impact du débruitage sur les paramètres EA

Les analyses réalisées jusqu’ici permettent, selon le type de bruit, d’établir une hiérarchie entre les
méthodes choisies en se basant sur le critère classique de l’amélioration du SNR. Cependant, dans un
processus de contrôle par EA, il est également souhaitable de s’assurer que la méthode de traitement
choisie in fine ne biaise pas les caractéristiques des salves pour une interprétation ultérieure pertinente.
Pour ce faire, nous étudions l’impact des méthodes de débruitage au travers d’une comparaison de
quelques paramètres EA associés aux six salves du signal source s (Tableau 3.3) avec ceux obtenus
après restauration de s (Annexe C.1).

Tableau 3.3. – Quelques paramètres EA classiques pour les six salves présentées en Figure (3.11a)

hit_1 hit_2 hit_3 hit_4 hit_5 hit_6
Envelopes correlation 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Kullback-Leiber distance 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Absolute energy (MV) 12.05 1458.37 59.30 4224.40 31.68 81.15

Amplitude (V) 4.55 23.88 10.82 19.89 9.39 19.43
Count 1135.00 842.00 1186.00 250.00 204.00 3841.00

Mean frequency (kHz) 43.65 46.75 43.90 147.93 40.80 87.29
Rise Time (ms) 6.84 1.20 18.31 0.34 1.27 5.82
Count to pic 306.00 51.00 797.00 58.00 51.00 129.00

A la suite du débruitage, on constate que les valeurs estimées des paramètres de forme d’onde
classiques comme l’enveloppe, le temps de montée et l’amplitude sont relativement proches de celles
des signaux sources. Par contre, les valeurs estimées des paramètres liés à l’activité acoustique et au
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contenu fréquentiel comme le nombre de coups, la fréquence moyenne et le nombre de coups au pic,
sont fortement biaisées. Quels que soient le type de bruit et la méthode de débruitage choisie, les
paramètres EA associés à la forme d’onde sont donc moins affectés par le débruitage que ceux liés à
l’activité acoustique et au contenu fréquentiel. Cependant, ce résultat doit être nuancé par l’analyse des
distances de Kullback-Leiber entre les spectres des salves du signal source s et ceux du signal débruité.
En effet, pour une méthode donnée, lorsque les caractéristiques du bruit permettent une application
optimale, ces distances sont relativement faibles. Il est donc possible de restaurer la forme globale
des spectres. Par ailleurs, une comparaison des méthodes basées sur leur potentiel de restauration
des paramètres EA choisis ne permet pas d’établir de hiérarchie claire entre les méthodes. Ainsi, le
potentiel d’amélioration du SNR reste l’outil le plus efficace pour orienter le choix d’une méthode de
traitement du bruit.

3.4.2.3. Amélioration du débruitage par utilisation conjointe des méthodes

Dans certains cas, l’analyse du bruit résiduel permet de mettre clairement en exergue un manque
d’efficacité de la méthode de débruitage choisie (cf. Figure 3.15). Il convient alors de changer de mé-
thode ou d’avoir recours à des outils supplémentaires pour faire face aux limites observées. Nous nous
proposons ici d’étudier différentes combinaisons des méthodes présentées précédemment, afin d’ob-
tenir à terme une estimation correcte du signal source quelle que soit la méthode choisie initialement,.

Considérons le cas où la méthode initiale est le seuillage par ondelettes. Lorsque le bruit résiduel est
à bande étroite, plusieurs des outils présentés précédemment peuvent être utilisés pour améliorer le
débruitage. L’approche la plus simple est d’avoir recours à une sélection de fréquences afin de suppri-
mer la composante déterministe du bruit avant application du seuillage par ondelettes (Figure 3.17a).
Dans la même optique, on peut également utiliser une transformée en ondelettes ou une décomposi-
tion SS pour isoler cette composante. Dans le cas d’un bruit large bande, comme le bruit électrique,
l’utilisation d’une SS en amont du seuillage par ondelettes conduit à d’excellents résultats.

Si la méthode de base choisie est la SS et si n̂ ' n, une simple augmentation du paramètre d’over-
subtraction α est suffisante pour supprimer le bruit résiduel. Malheureusement, un tel choix peut
conduire à une forte pénalisation de l’énergie du signal source et peut parfois fortement biaiser les
paramètres EA. Dans ce cas, une approche plus judicieuse consiste à avoir recours à un seuillage par
ondelettes après la SS (Figure 3.17b).

Comme soulignée précédemment (cf. page.44) et illustrée en Figure 3.10b, la principale limitation
de la SSA réside dans l’introduction d’artefacts lorsque la séparabilité entre le signal source à estimer
et le bruit à supprimer n’est pas bonne, ce qui est souvent le cas pour des bruits large bande. Pour pal-
lier à cette limitation, nous avions alors expérimenté une stratégie en deux étapes. Ici, nous proposons
d’améliorer cette méthode en combinant la SSA et la SS.

Cette nouvelle méthode est également composée de deux étapes. La première consiste à garder telle
quelle l’étape initiale de l’approche précédente en utilisant la fonction de détection de changements
de structure pour identifier les segments du signal bruité, potentiellement associés à des mécanismes
physiques. Dans la seconde étape, la décomposition en SSA du signal pré-traité est remplacée par une
SS. La Figure 3.18 permet de juger de la pertinence d’une telle approche.
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(a) Traitement du bruit résiduel, à la suite d’un débruitage par ondelettes, en utilisant un filtre passe-bande dans
le cas du signal source illustré sur la Figure 3.12 et pollué par un bruit mixte (cf. Figure 3.1c). Résultat avant
( ) et après ( ) traitement

(b) Traitement du bruit résiduel à la suite d’un débruitage par SS, en utilisant un seuillage par ondelettes, dans
le cas du signal source illustré sur la Figure 3.12 et pollué par la somme des bruits (cf. Figure 3.1d). Résultat
avant ( ) et après ( ) traitement

Figure 3.17. – Amélioration de débruitage, par diminution du bruit résiduel, en utilisant une combinaison
des méthodes présentées.

(a) Spectrogramme du signal débruité par utilisation de
la SSA

(b) Détection de salves par H-matrix (Etape 1). Signal x
à traiter ( ) et fonction de détection de change-
ments de structures ( )

(c) Signal débruité (à comparer à celui de la Figure 3.16d)
après application de la SS à la suite de l’étape 1

(d) Spectrogramme du signal débruité

Figure 3.18. – Amélioration du débruitage par utilisation de la SSA combinée à la SS.
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3.5. Conclusion
L’objectif de ce chapitre était, d’une part, de traiter la problématique de la suppression du bruit envi-

ronnemental, et d’autre part, d’explorer les performances de méthodes de détection de salves capables
de pallier aux limites du seuillage classique. Nous avons pu établir que le bruit environnemental d’un
essai RIA est stationnaire. Cependant, sa nature physique étant susceptible de changer d’un essai à
l’autre, il est difficile de dégager une méthode adaptée à toutes les situations et applicable pour tous
les essais. Notre démarche a donc été de procéder à une étude comparative de plusieurs méthodes de
traitement du bruit et d’analyser les résultats selon divers critères.

Lorsqu’on s’intéresse au critère classique d’amélioration du SNR, la SS apparaît de manière générale
comme la méthode la plus robuste aux changements de nature du bruit. Cependant, dans certains cas,
d’autres approches peuvent lui être préférées. Si le bruit est à bande étroite (respectivement, blanc
gaussien), on préférera un simple filtre passe-bande (respectivement, un seuillage par ondelettes).

Dans le but d’obtenir un bruit résiduel quasi-nul quelle que la soit la méthode de débruitage choi-
sie, nous avons étudié les apports de diverses combinaisons des méthodes. Nous concluons qu’il est
toujours possible d’atteindre ce résultat, et cela indépendamment de la méthode choisie initialement
et du type de bruit.

L’analyse de l’impact des méthodes expérimentées sur les paramètres EA ne permet pas d’établir de
hiérarchie entre celles-ci. Cependant, quelles que soient la méthode de débruitage choisie et la nature
du bruit, il est préférable (lorsque cela est pertinent) d’interpréter les salves à partir des paramètres
liés à la forme d’onde plutôt que ceux liés au contenu fréquentiel. En effet, il est extrêmement difficile
de recouvrer avec efficacité les paramètres traduisant le contenu fréquentiel et l’activité acoustique,
contrairement à ceux liés à la forme d’onde.

En ce qui concerne la détection des salves, les limitations annoncées de la méthode de seuillage
classique ont été mises en évidence, y compris en contexte de fort SNR. Dans ce cas, les ondelettes
continues apparaissent comme la méthode de détection la plus efficace, et cela quel que soit le type
de bruit. Lorsque le SNR est faible, la détectabilité des salves dépend fortement du type de bruit.
Pour certains types de bruit, comme les bruits très large bande par exemple, aucune des approches
envisagées ici n’aboutit à des résultats satisfaisants.
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4. Classification et interprétation de données EA

4.1. Introduction
Avant d’aborder les problématiques de classification et d’interprétation des salves dont il sera es-

sentiellement question dans ce chapitre, un préalable indispensable est la prise en charge du signal x
associé à chaque essai, afin d’en extraire les salves si. Pour ce faire, en nous appuyant sur les travaux
présentés dans les chapitres 2 et 3, diverses stratégies peuvent être dégagées. Nous commençons le
chapitre par en proposer une par défaut, qui sera celle appliquée à toutes les données utilisées dans
ce chapitre, sauf mention contraire.

La démarche que nous adoptons est de commencer le processus d’analyse des signaux par un dé-
bruitage par soustraction spectrale (cf. chapitre 3). L’application de cette méthode sur le signal essai
reçu x (Figure 4.1) montre qu’au-delà des performances annoncées, la SS permet également d’éli-
miner l’impact du dispositif d’essais (cf. chapitre 2). D’un point de vue mathématique, nous pouvons
donc supposer que l’utilisation de la méthode de soustraction spectrale comme outil de débruitage
permet de passer de l’expression (0.1) du signal essai à l’expression

x(t) = h2 ∗ s(t), t ∈ {1, . . . , N} , (4.1)

où les impacts du bruit environnemental et du dispositif d’essais ont été corrigés.
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Figure 4.1. – Illustration du traitement du bruit de fonctionnement du signal essai reçu au capteur M1.
Cas d’un essai rupture réalisé en 1998.

A la suite de ce débruitage et avant d’aborder la question de la fonction de transfert h2 du système
d’acquisition, nous proposons de procéder à la détection des salves (Figure 4.2). Ce choix, plutôt
qu’un traitement de h2 avant la détection des salves, s’explique par le fait que l’impact du système
d’acquisition est susceptible d’évoluer selon le contenu fréquentiel de la salve. Par ailleurs, on notera
que la stratégie de détection des salves utilisée ici est basée sur un seuillage par variance mobile. Cette
méthode a notamment la spécificité d’être plus sensible qu’un seuillage s’appuyant sur l’évolution de
l’énergie du signal (cf. chapitre 1).
L’application de cette stratégie permet, pour les quatorze essais réalisés à ce jour, de disposer d’un
échantillon de 168 salves de la forme :

xi(t) = h2 ∗ si(t), t ∈ {1, . . . , N} (4.2)

où i ∈ {1, . . . , 168} est le numéro de la salve.
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Figure 4.2. – Illustration de la mise en œuvre de l’algorithme de détection des salves.

Notons que des informations habituellement cruciales pour une compréhension fine de h2, comme
les courbes d’étalonnage des capteurs, n’ont pas pu être exploités dans le cadre de ces travaux. Par
ailleurs, l’hostilité de l’environnement nucléaire nécessite l’utilisation de nouveaux capteurs à chaque
essai. Malgré des caractéristiques similaires, ces changements peuvent engendrer des évolutions de h2.

Afin d’étudier et comprendre l’impact de h2 sur les signaux, nous avons donc adopter une approche
exploratoire consistant analyser le dictionnaire des salves obtenu à la suite de la détection. Celui-ci a
permis de mettre en évidence qu’une fréquence de résonance des capteurs se situant autour de 25kHz
était de nature à biaiser l’interprétation des spectres dans certains cas. Pour traiter cet impact, nous
proposons d’utiliser une fonction de pénalisation, au lieu d’un filtre passe-bande dont l’utilisation en-
traînerait la perte de toute information relative à cette gamme de fréquences. En effet, sachant que
dans notre cas certains mécanismes sources émettent également autour de 25kHz, cette stratégie per-
met d’atténuer l’effet d’échelle introduit par le capteur, tout en préservant l’information relative au
mécanisme source.

Soit Xi(f) la transformée de Fourier d’un signal salve xi(t) de l’échantillon, Xi(f) est de la forme :

Xi(f) =| Xi(f) | ejθxi (f) (4.3)

où j2 = −1 et θxi(f) est la phase de la salve pour la fréquence f . Le traitement que nous proposons
consiste donc tout d’abord à vérifier si

arg max
f

(| Xi(f) |) ∈ [25− ε, 25 + ε] avec ε ∈ R+.

Dans le cas positif, nous supposons alors que le spectre de xi(t) est susceptible d’être corrompu par
la résonance du capteur. Nous définissons ainsi l’estimateur ŝi(t) du signal source associé à la i-ème
salve, telle que la transformée de Fourier Ŝi(f) de ŝi(t) s’écrive :

Ŝi(f) =| Ŝi(f) | eθxi (f) , (4.4)

où

| Ŝi(f) |=
{
α | Xi(f) | si f ∈ [25− ε, 25 + ε]
| Xi(f) | sinon

(4.5)

avec α ∈ (0, 1) le paramètre de pénalisation de l’énergie. Le résultat de cette stratégie permettant de
pénaliser l’impact du système d’acquisition sur les salves est illustré sur la Figure 4.3.
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Figure 4.3. – Illustration de la mise en œuvre de la méthode de pénalisation de l’impact du système
d’acquisition dans le cas de la salve 128. Signal reçu au capteur M1.

La démarche présentée ci-dessus permet donc de disposer de 168 salves (par capteur) correspon-
dant à divers mécanismes physiques liés ou non au comportement du couple combustible/gaine. En
général, l’identification du mécanisme lié à certaines salves, comme la rupture de la gaine du com-
bustible ou à la chute des barres de contrôle permettant de mettre fin aux essais, est immédiate.
Cependant, ceux-ci ne représentent qu’une faible proportion de l’échantillon de 168 salves. D’autres
mécanismes comme ceux précurseurs ou résiduels d’une rupture de gaine restent à identifier, s’ils
existent. Par ailleurs, toute stratégie d’identification des mécanismes basée uniquement sur l’expertise
de l’expérimentateur serait difficilement pérennisable et sujette à une subjectivité pouvant conduire à
des erreurs d’identification plus ou moins importantes selon l’expérimentateur. Il est donc naturel de
privilégier la mise en place d’une démarche visant à proposer un algorithme permettant, d’une part,
d’identifier automatiquement des mécanismes déjà observés, et d’autre part, d’alerter les expérimen-
tateurs quant à l’avènement d’un nouveau type de mécanisme physique.

Le point de départ du processus visant à créer un tel outil est la caractérisation des salves. Comme
nous l’avons souligné dans l’état de l’art (cf. page 12), cette caractérisation peut reposer sur diverses
approches. La plus courante dans la littérature, que nous appellerons par la suite «approche clas-
sique», consiste à s’appuyer sur des paramètres EA quantitatifs obtenus à partir du signal temporel
et de son spectre (cf. Annexe A.1). D’un point de vue statistique, une seconde approche, que nous
appellerons «approche fonctionnelle», consisterait à considérer chaque salve χi = {χi(t); t ∈ Ti}
comme la réalisation d’une variable aléatoire fonctionnelle X . Depuis le milieu des années 2000, cette
seconde approche suscite un engouement de plus en plus croissant dans la communauté statistique.
On retrouve notamment des applications en météorologie, en médecine, en chimie ou encore en lin-
guistique. Le lecteur pourra se reporter aux travaux de ULLAH &. FINCH [151] pour un état de l’art
sur les applications de l’analyse de données fonctionnelles. Au-delà de l’objectif de mise en place d’un
algorithme de classification statistique des signaux évoqué ci-dessus, un autre objectif de ce chapitre
sera également de positionner cette approche fonctionnelle innovante par rapport à l’approche clas-
sique.

Dans les deux cas, la démarche statistique est plutôt standard et commence par un prétraitement
des salves, afin de garantir la fiabilité, et si possible, l’utilité de l’information exploitée par la suite.
En second lieu, il s’agit de réaliser une analyse exploratoire de l’échantillon de 168 salves pour en
comprendre la structure et identifier d’éventuelles anomalies. Ensuite, vient la phase de classification
non supervisée (ou clustering), visant à répartir les 168 salves en divers groupes de mécanismes, dont
il faudra identifier la nature physique en s’appuyant notamment sur de l’expertise physique. Enfin,
la dernière phase consiste à automatiser la reconnaissance des mécanismes. Ces différentes étapes
constituent le fil conducteur de cet ultime chapitre.
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Le travail présenté dans ce chapitre est basé pour partie sur les travaux [152–154] et plus particu-
lièrement sur le travail de stage de LLOBELL [155] co-encadré par O.I. Traoré.

4.2. Prétraitement des salves
La Figure 4.4 représente un échantillon de 12 salves choisies parmi les 168 détectées au cours des

essais menés depuis 1993. Nous avons vu que ces salves sont issues d’un processus de détection où
beaucoup de précautions ont été prises, afin d’assurer les meilleurs résultats possibles. Cependant,
dans un contexte comme celui des essais RIA où le nombre et la nature des salves (en termes de forme
d’onde et de contenu fréquentiel) sont importants, il est difficile de détecter de manière optimale
toutes les salves avec des paramètres de détection globaux. Par ailleurs, quelle que soit l’approche
envisagée pour la caractérisation des salves, il faut s’assurer que les valeurs des paramètres EA exploi-
tés traduisent fidèlement les informations physiques qui leur sont associées. Dans cette partie, selon
l’approche (classique ou fonctionnelle), nous proposons deux processus de prétraitement applicable
par défaut à toutes les salves, de manière à améliorer la fiabilité des paramètres EA.
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Figure 4.4. – Échantillon de 12 salves (reçues au capteur M1) choisies parmi les 168 détectées au cours
des essais menés depuis 1993.

Le lecteur notera que dans le reste de ce chapitre, nous ne ferons pas de distinction entre, d’une
part, les termes paramètres EA, prédicteurs et variables, et d’autre part, les termes salve, individu et
observation, sauf dans le cas spécifique de la variable réponse. Par ailleurs, nous attirons l’attention
sur le fait que les notations utilisées en introduction seront réutilisées pour désigner d’autres
objets mathématiques. Cependant, le contexte permettra à chaque fois de lever toute ambiguïté.

4.2.1. Cas des paramètres classiques
Dans le cas classique, il existe un très grand nombre de paramètres EA (cf. Annexe A.1). Il est évident

que, selon le contexte, seul un nombre limité de ces paramètres est nécessaire pour l’identification du
mécanisme associé à une salve. Pour notre part, nous mènerons nos travaux à partir des 23 variables
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non surlignées en bleu dans les Tableaux A.1 à A.3 de l’Annexe A.1. Parmi ceux-ci figurent des para-
mètres relatifs à la forme d’onde de la salve (temps de montée, temps de chute, amplitude...), à son
contenu fréquentiel (fréquence moyenne, fréquence maximale, fréquence à la montée) et à l’activité
acoustique (nombre de coups, nombre de coups au pic...). Par ailleurs, nous considérerons également
des paramètres n’ayant pas d’interprétation physique immédiate (skewness, kurtosis....).

4.2.1.1. Correction des biais inhérents à la détection des salves

Lorsqu’on observe les salves présentées en Figure 4.4, il est clair qu’une application stricte de la
définition de certains paramètres, comme le temps de montée ou du temps de chute, conduirait à
des valeurs biaisées. Cela s’explique par une mauvaise estimation du temps de début et/ou de fin de
la salve, ou par une position plutôt "incertaine" de l’amplitude maximale de salve. Afin d’obtenir des
variables mieux interprétables d’un point de vue physique, nous proposons d’appliquer par défaut le
processus de prétraitement en trois étapes présenté ci-dessous.

a. Correction d’une éventuelle mauvaise détection du début ou de la fin de la salve
Soit Zi le signal analytique associé à la salve χi tel que :

Zi(t) = χi(t) + jYi(t) = Ei(t)ejφ(t) ,

où Yi(t) est la transformée de Hilbert de χi(t) :

Yi(t) = 1
π

ˆ +∞

−∞

χi(t)
t− τ

dτ,

φ(t) est la phase instantanée et Ei(t) l’enveloppe de χi(t) telle que :

Ei(t) =
√
χ2
i (t) + Y2

i (t). (4.6)

En nous inspirant du seuil flottant proposé par HUGUET [44], notons par Ii l’intervalle défini par :

Ii = {t ∈ Ti, Ei(t) > α1max(Ei(t))}, α1 ∈ (0, 1) . (4.7)

Si Ii = Ti, la salve est laissée telle quelle, sans aucune modification. Autrement, si Ii 6= Ti, une opé-
ration de correction est réalisée, en substituant le support Ti de χi par Ii, tel que χ∗i = {χi(t), t ∈ Ii}.
Si le support Ii de χ∗i est continu, comme dans le cas de la salve 121, le processus s’arrête et χi est
remplacé par χ∗i (Figure 4.5).
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Figure 4.5. – Illustration de la correction des biais de détection dans le cas de la salve 121. Le support Ii
de χ∗i est indiqué par les lignes verticales en rouge. α = 0.002
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4.2. Prétraitement des salves

b. Suppression d’éventuels maxima locaux
Lorsque le support Ii de χ∗i est discontinu, comme dans le cas de la salve 84, l’opération précédente

ne suffit plus (Figure 4.6). En effet, Ii peut alors s’écrire comme l’union d’au moins deux intervalles
disjoints et non connexes :

Ii =
J⋃
j=1

Iij , J ≥ 2 tel que ∀j 6= j′ ∈ {1, . . . , J} on ait Iij ∩ Iij′ = ∅ (4.8)

Dans ce cas, nous choisissons de ne garder qu’un seul intervalle I∗i à support continu tel que :

I∗i = {Iij ,max(Ei(t)) ∈ Iij} avec j ∈ {1, . . . , J} (4.9)

Cette dernière opération permet alors de faire un zoom uniquement autour de l’amplitude maximale
du signal en négligeant les maxima locaux.
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Figure 4.6. – Illustration de la correction des biais de détection dans le cas de la salve 84. Le support I∗i
de χ∗i est indiqué par les lignes verticales en rouge. α1 = 0.12

c. Prise en compte d’un éventuel temps de plateau
Une position incertaine de l’amplitude maximale du signal correspond en général à un signal plutôt

entretenu, comme dans le cas de la salve 74 (Figure 4.7). Une fois un éventuel zoom réalisé grâce
au processus présenté ci-dessus, nous introduisons ici une notion de temps de plateau consistant à
décider s’il faut recalculer ou non les temps de montée et de chute. Notons I∗∗i le support d’un éventuel
plateau, tel que :

I∗∗i = {t ∈ I∗i , Ei(t) ≥ (1− α2) max(Ei(t))}, α2 ∈ (0, 1) (4.10)

Notons par ∆I∗∗i
(respectivement, ∆I∗i

) la longueur de l’intervalle I∗∗i (respectivement, I∗i ). Plus

le rapport
∆I∗∗

i
∆I∗

i

est grand, plus le temps de plateau est important. Il suffit alors de choisir un seuil

threshold tel que les temps de montée et de chute soient alors recalculés si
∆I∗∗

i
∆I∗

i

≥ threshold. On

redéfinit alors ces deux paramètres comme suit :

rise T ime = inf(I∗∗i )− inf(I∗i ) , fall T ime = sup(I∗i )− sup(I∗∗i ) (4.11)
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Figure 4.7. – Illustration de la correction des temps de montée et de chute dans le cas d’une salve
entretenue (74). Les temps de montée et de chute recalculés sont notés respectivement

par RT (rise time) et FT (fall time). α2 = 0.05

Dans la suite, quelle que soit l’approche, nous supposerons que ce processus de prétraitement a été
appliqué à toutes les salves. Dans le cas de l’échantillon de salves présenté en Figure 4.4, le résultat
de ce processus est présenté en Figure 4.8.
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Figure 4.8. – Résultat du processus de prétraitement pour les salves présentées en Figure 4.4. Les salves
pré-traitées sont en bleue.

4.2.1.2. Réduction de la taille de la matrice de données par suppression des
multicolinéarités

La problématique de sélection de paramètres EA pertinents ne saurait s’appuyer uniquement sur l’ex-
pertise de l’expérimentateur, comme nous l’avons fait ici en choisissant 23 paramètres (Annexe A.1).
En effet, en plus de s’assurer que les paramètres calculés sont fiables, il convient d’enlever, autant que
possible, les variables superflues. Celles-ci peuvent être de deux types : les variables non pertinentes,
choisies à tort à la suite de l’expertise, et les variables «redondantes». S’il est difficile d’identifier le
premier type de paramètres sans variable réponse, et donc sans un modèle supervisé, plusieurs outils
comme la matrice de corrélation peuvent être envisagés dans le second cas. Pour notre part, nous pro-
posons d’utiliser un processus plus général basé sur des modèles linéaires multiples, visant à enlever
toutes les variables fortement dépendantes des autres (Algorithme 1) [156].
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4.2. Prétraitement des salves

Considérons tout d’abord des modèles de régression linéaire expliquant chaque variable par les
autres et fixons un seuil de qualité du modèle T ∈ (0, 1). Au début, nous avons donc autant de mo-
dèles que de variables. Le processus consiste à supprimer, tant qu’elles existent, toutes les variables
qu’on peut expliquer par les autres à l’aide d’un modèle linéaire. Cela se traduit par une élimination de
la variable correspondant au modèle ayant le R2 ajusté (R2

aj) le plus élevé, si ce R2
aj ≥ T . Le processus

est réitéré avec les variables restantes, jusqu’à ce qu’aucune ne s’associe à un modèle ayant un R2
aj

supérieur ou égal à T .

Dans notre cas d’étude, pour une valeur du seuil T = 0.85, 10 variables parmi les 23 initiales ont été
trouvées comme étant "redondantes". Les 13 variables restantes ont alors été utilisées pour classifier
les 168 salves (Tableau 4.1). Notons que pour ce seuil, le résultat est identique pour les deux capteurs
M1 et M2.

Algorithm 1 Sélection des variables les moins dépendantes
Require: T ∈ (0, 1)
Soit p le nombre de variables
Soient x1, . . . , xp les variables
a← 1
while a ≥ T do

Calculer tous les R2(j)
aj = R2

aj des modèles xj
i =

p∑
l=1
l 6=j

αlx
l
i + εi, j = 1, . . . , p

a← max
j

(R2(j)

aj )

k ← arg max
j

(R2(j)

aj )

if a ≥ T then
supprimer xk

p← p− 1
réindicer les xj de 1 à p.

end if
end while

Tableau 4.1. – Variables restantes après élimination des variables redondantes. Ces variables sont celles
utilisées pour la classification non supervisée (clustering) des salves.

Paramètre Unité Définition
Temps de montée (riseTime) s Temps qui s’écoule entre le déclenchement de la salve et l’amplitude maximale
Amplitude V Plus forte amplitude observée
Temps de décroissance (fall-
Time)

s Temps qui s’écoule entre l’amplitude maximale et la fin de la salve

Energie (energy) J Intégrale de la tension du signal carré
shapeRatio - Rapport de l’aire sous la courbe du signal positif par son aire sous la courbe

s’il formait un rectangle
Puissance (absoluteEnergy) J/s Intégrale de la tension du signal carré divisée par la durée de la salve
Fréquence à la décroissance
(fallFreq)

kHz Rapport entre le nombre de coups à la décroissance et la durée de décroissance

Centroide du spectre (spec-
Cen)

kHz Fréquence associée au centre de gravité de l’aire sous la courbe du spectre

shapeRatioSpec - Rapport de l’aire sous la courbe du spectre par son aire sous la courbe s’il
formait un rectangle

skewness - Coefficient d’asymétrie
kurt - kurtosis normalisé : kurtosis -3 : Coefficient d’aplatissement
statAD - Statistique du test d’Anderson-Darling
coefVar - Coefficient de variation sur le signal positif
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4. Classification et interprétation de données EA

4.2.2. Prétraitement des courbes dans le cas d’une approche
fonctionnelle

Puisque dans le cas de l’approche classique tous les paramètres EA calculés à partir de la salve
ne sont pas utiles, on en déduit que pour une approche fonctionnelle toute l’information transmise
par la courbe salve n’est pas pertinente. Par ailleurs, afin de faciliter la comparaison des courbes
correspondant aux différentes salves, il est souvent souhaitable de leur assurer une certaine régularité.
En pratique, cela s’obtient en ayant recours à des méthodes de lissage. Cependant, le lissage d’une salve
reviendrait à lui appliquer un filtre de type passe-bas, avec le risque de provoquer la perte de toute
information relative à certaines composantes hautes fréquences. Nous faisons donc l’hypothèse que
l’information contenue dans une salve est entièrement résumée par celles contenues dans l’enveloppe
et le spectre du signal correspondant :

I(χi) = I(Ei) + I(Si) . (4.12)

Ce choix se justifie, d’une part, par le fait que le lissage est une opération tout à fait classique pour
l’enveloppe ou le spectre d’un signal. D’autre part, l’enveloppe d’une salve résume l’essentiel des para-
mètres EA classiques relatifs à la forme d’onde, alors que le spectre permet de retrouver ceux relatifs
au contenu fréquentiel.
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Figure 4.9. – Enveloppe et spectre associés aux 12 salves présentées en Figure 4.8

De manière formelle, une variable aléatoire X = {X (t); t ∈ T} est dite fonctionnelle lorsqu’elle
prend ses valeurs dans un espace de dimension infinie (fonctionnel). Une observation

χi = {χi(t); t ∈ Ti}

de X est dite donnée fonctionnelle [157, Chap.1]. En pratique, il est évident qu’un tel état de fait n’est
pas envisageable, une donnée fonctionnelle ne pouvant être qu’un vecteur de très grande dimension.
Par exemple, la i-ème enveloppe Ei correspond à ni couples (tij , Eij), j = 0, . . . , ni, où Eij est l’infor-
mation associée à l’enveloppe i au temps tij . Il convient alors à partir des observations (tij , Eij) de
reconstruire Ei = {Ei(t); t ∈ Ti}.
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4.2. Prétraitement des salves

Par ailleurs, les salves χi sont susceptibles d’être de durée Ti différente, mais également d’être ac-
quises lors d’essais pour lesquels le système d’acquisition n’échantillonne pas à la même fréquence fi.
Il faut donc comparer des courbes (enveloppes ou spectres) pouvant avoir des supports différents. En
général, ce type d’opération étant non envisageable, il convient d’uniformiser les supports.

Enfin, pour ce qui concerne les enveloppes, en plus du problème de différences de supports, il est
nécessaire de traiter celui lié à un éventuel décalage horizontal introduit par les aléas de la détection
des salves. En effet, lorsqu’on observe par exemple les enveloppes 126 et 168 (Figure 4.9a), il appa-
raît clairement que dans le cas de l’enveloppe de la salve 126, l’essentiel de l’information se trouve en
début de salve, alors que pour l’enveloppe de la salve 168, c’est le contraire. Il convient donc de les
recaler de manière à gommer ce décalage horizontal. Dans le cas d’une métrique de type euclidienne
par exemple, sans une opération de recalage, la comparaison des enveloppes des salves 126 et 168
donnerait un résultat aberrant.

Pour résumer, après avoir appliqué par défaut le processus présenté en Section 4.2.1.1, le prétrai-
tement des données fonctionnelles consistera à reconstruire la forme fonctionnelle des courbes, à les
lisser, à apporter des solutions aux problèmes de différences de supports et à ceux relatifs aux déca-
lages horizontaux. Notons que toutes ces problématiques sont largement évoquées dans l’ouvrage de
référence de RAMSAY &. SILVERMAN [158, chap 3-7].

4.2.2.1. Reconstruction de la forme fonctionnelle et lissage des courbes

En général, les mêmes outils pouvant être utilisés pour la reconstruction de la forme fonctionnelle
des courbes et pour leur lissage, il s’agit de s’appuyer sur les observations (tij , Eij) (respectivement,
(fij ,Sij)) pour créer un modèle permettant d’estimer Ei(t), ∀t ∈ Ti = [0, tni ] (respectivement, Si(f),
∀f ∈ [0, fi/2]). Par ailleurs, le besoin de lissage introduit une seconde notion de bruit qui, cette fois,
n’est pas liée à l’environnement des essais, mais traduit l’information transmise par la source et non
pertinente pour son identification. Nous partons donc de modèles du type :

Eij = Ei(tj) = E∗i (tj) + εi(tj), avec tj ∈ {0, . . . , tni} , (4.13)
Sij = Si(fj) = S∗i (fj) + ξi(fj), avec fj ∈ {0, . . . , fi/2} , (4.14)

avec l’objectif d’estimer E∗i (t) et S∗i (f) tels que :

Ei(t) = E∗i (t) + εi(t), avec t ∈ Ti , (4.15)
Si(f) = S∗i (f) + ξi(f), avec f ∈ [0, fi/2] . (4.16)

Pour ce faire, on utilise des fonctions de base φik et ψik telles que :

E∗i (t) =
Ki∑
k=1

cikφik(t), avec t ∈ Ti , (4.17)

S∗i (f) =
Li∑
k=1

dikψik(f), avec f ∈ [0, fi/2] , (4.18)

où Ki (respectivement, Li) est le nombre de fonctions de base φik (respectivement, ψik) choisies pour
l’enveloppe Ei (respectivement, le spectre Si). ci = (ci1, . . . , ciKi)T et di = (di1, . . . , diLi)T sont
des vecteurs de coefficients associés aux différentes fonctions de base. En général, ces vecteurs sont
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estimés en utilisant la méthode classique de la minimisation de l’erreur quadratique moyenne.

En pratique, selon la nature des courbes plusieurs types de fonctions de base peuvent être envisagés
(exponentielles, ondelettes, splines...). Dans le cas de courbes non périodiques, comme les enveloppes
et les spectres considérés ici, les fonctions de bases les plus courantes sont les splines, le niveau de
lissage de la variable fonctionnelle E∗i (t) (respectivement, S∗i (f)) étant décroissant lorsque le nombre
Ki (respectivement, Li) et l’ordre des splines augmentent. La figure 4.10 illustre la mise en œuvre
du lissage par spline dans le cas de l’enveloppe de la salve 149 et du spectre de la salve 126. On
y observe notamment qu’un nombre plutôt faible de fonctions splines est suffisant pour reconstruire
convenablement les courbes. Cependant, on note qu’un tel choix entraînerait une forte diminution de
l’énergie des enveloppes et spectres, ce qui constituerait l’introduction d’un biais d’interprétation. Une
solution simple à ce problème consiste à multiplier chaque courbe lissée par un coefficient de manière
à réajuster son énergie.
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Figure 4.10. – Illustration du processus de lissage des enveloppes et spectres par des fonctions splines
cubiques.

4.2.2.2. Traitement des différences de support et des décalages horizontaux

Afin d’assurer le même support à tous les spectres Si, l’approche la plus naturelle est de sur-
échantillonner toutes les salves χi ayant une fréquence d’échantillonnage inférieure à la fréquence
d’échantillonnage maximale observée. Le support commun à tous les spectres serait alors [0, f/2],
avec :

f = max(fi) , (4.19)

Comme souligné précédemment, dans le cas des enveloppes, en plus du problème de différences de
supports, il convient également de traiter celui relatif aux décalages horizontaux. Pour ce faire, nous
proposons de traiter chaque enveloppe Ei en utilisant les transformations ci-dessous.

Soit Ẽi(t), t ∈ [−(2tni − δi), 2tni − δi], tel que :

Ẽi(t) =
{
Ei(t+ δi) si t ∈ [0, tni ]
0 sinon .

(4.20)

avec δi = median{t, Ei(t) ≥ α max(Ei(t))}, avec α ∈ (0, 1). Ainsi, ∀i, on a Ẽi(0) = Ei(δi). Cela revient
à recaler toutes les enveloppes de manière à avoir ce qu’on considère comme leur pic au même point.

A présent, soient D ∈ R∗+ et Di = 2tni − δi
D

. Posons :
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4.2. Prétraitement des salves

˜̃E i(t) = Ẽi
(

t

2Di

)
avec t ∈ [−(2tni − δi), 2tni − δi] , (4.21)

Cette dernière opération assure le même support [−D/2, D/2] à toutes les enveloppes. On notera
que ∀i, si D > tni l’opération de renormalisation du support est équivalente à une contraction de
l’enveloppe, sinon, à une dilatation (Figure 4.11).
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(a) Présentation détaillée du processus de recalage et de contraction de l’enveloppe pour l’enveloppe de
la salve 126
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Hits
20
126
149
52
121
113
109
168
40
84
162
74

Time(s)

Am
pli

tud
e (

V)

0

5

10

−0.04 −0.02 0.00 0.02 0.04
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(b) Illustration du processus de recalage et de contraction/dilatation des enveloppes dans le cas des 12 salves
présentées en Figure 4.4

Figure 4.11. – Illustration du traitement des différences de supports et des décalages horizontaux dans le
cas des enveloppes des salves.
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Figure 4.12. – Échantillon de 168 courbes obtenues à la suite du processus de prétraitement des salves
reçues aux capteur M1 (droite) et au capteur M2 (gauche).
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4. Classification et interprétation de données EA

4.3. Analyse exploratoire : de l’ACP classique à
l’ACP fonctionnelle

Nous proposons ici une brève présentation conceptuelle de l’ACP dans le cas des approches clas-
sique et fonctionnelle, avec l’objectif de permettre au lecteur de situer les deux ACP l’une par rapport
à l’autre.

Dans la suite, pour le cas classique, nous noterons X la matrice de données de taille N × p, X̄ la
matrice de données centrée et Σ la matrice de variance-covariance de taille p× p :

X =


x1

1 x2
1 . . . xp1

x1
2 x2

2 . . . xp2
...

... . . .
...

x1
N x2

N . . . xpN

 X̄ =


x1

1 − x̄1 x2
1 − x̄2 . . . xp1 − x̄p

x1
2 − x̄1 x2

2 −−x̄2 . . . xp2 − x̄p
...

... . . .
...

x1
N − x̄1 x2

N − x̄2 . . . xpN − x̄p

 (4.22)

Σ = tX̄X̄ =


σ(x1) σ(x1, x2) . . . σ(x1, xp)

σ(x1, x2) σ(x2) . . . σ(x2, xp)
...

... . . .
...

σ(x1, xp) σ(x2, xp)2 . . . σ(xp)

 (4.23)

Notons que les expressions ci-dessus sous-entendent que la métrique par défaut est la distance
euclidienne, et que la matrice de poids par défaut est celle attribuant un poids uniforme à toutes les
salves.

4.3.1. Qu’est-ce qui change ?
Rappelons que l’objectif principal d’une ACP est de procéder à une réduction de dimension pour

des matrices de taille importante (p ≥ 3), de manière à faciliter la visualisation et la compréhension
de la structure des données, en s’imposant comme contrainte de conserver au maximum leur inertie
initiale. Cela revient à représenter les individus dans une base orthonormale v1, . . . , vp ∈ Rp telle que
le score cki associé à l’individu i s’écrit :

cki = tvkx̃i =
p∑
j=1

vkj x̃
j
i , (4.24)

où x̃i = xi − µ ∈ Rp avec µ = t(x̄1, . . . , x̄p), les vecteurs c1, . . . , cp ∈ Rn, appelés composantes
principales, étant tels que :

pour k < k′, σ2(ck) < σ2(k′) .

La résolution du problème d’optimisation visant à trouver les ck, et donc les composantes princi-
pales, ne sera pas rappelée ici. Nous invitons le lecteur à consulter par exemple [159, Chap.1 et 3].
Nous noterons simplement que les vk sont les vecteurs propres de la matrice de variance-covariance
Σ de X et que les σ2(ck) sont ses valeurs propres.

Dans le cas fonctionnel, il s’agit de représenter les individus dans une base orthonormale {fk}k≥1,
où le score cki associé à l’individu i s’écrit :

cki =
ˆ D/2

−D/2
fk(t)χ̄i(t)dt . (4.25)
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4.3. Analyse exploratoire : de l’ACP classique à l’ACP fonctionnelle

où [−D2 , D2 ] est le support de χ̄i(t), avec χ̄i(t) = χi(t)− µ(t) et µ(t) = 1
N

N∑
k=1

χk(t).

Si nous notons

V(s, t) = 1
N − 1

N∑
k=1

(χk(t)− µ(t))(χk(s)− µ(s)) ,

l’opérateur de variance-covariance associé à l’échantillon de salves χi, les fonctions de pondération
fk(t) sont alors les fonctions propres de V.

L’une des principales nuances que nous avons notée entre les deux types d’ACP est le nombre maxi-
mum de vecteurs de pondération vk (respectivement, de fonctions de pondération fk). En effet, dans
le cas classique, puisque nous ne disposons que de p variables, le nombre maximum de vecteurs de
pondération est égal à p. Pour l’approche fonctionnelle, puisque nous sommes en dimension infinie,
on serait donc tenté de conclure qu’il y a une infinité de fonctions de pondération. Cependant, il est
important de ne pas perdre de vue que les observations χi pour les différentes salves sont indépen-
dantes. Le rang de l’opérateur V est donc de N − 1 et on a donc au maximum N − 1 valeur propres
non nulles de V, ce qui fait N − 1 fonctions de pondération potentielles.

Pour résumer, en pratique, l’ACP classique repose sur la recherche des vecteurs propres de la matrice
de variance-covariance Σ des paramètres EA, alors qu’en ACP fonctionnelle, il s’agit de déterminer les
fonctions propres de l’opérateur de variance-covariance V associé à l’échantillon de courbes χi avec
i ∈ {1, . . . , N}.

4.3.2. Analyse des résultats de l’ACP classique et de l’ACP fonctionnelle
Quelques résultats de mise en œuvre de l’ACP dans les cas classique et fonctionnel sont présentés

sur les Figures 4.13 à 4.16, ainsi que dans l’Annexe D.1.
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Figure 4.13. – Représentations des individus (salves) et variables(paramètres EA) dans les plans (1,2) et
(1,3) à la suite de l’ACP classique (capteur M1).
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4. Classification et interprétation de données EA
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Figure 4.14. – ACP classique : Représentations des individus (salves) et variables(paramètres EA) dans
les plans (1,2) et (1,3) à la suite de l’ACP classique (capteur M2)
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Figure 4.15. – Représentations des individus (salves) dans les plans (1,2) et (1,3) à la suite de l’ACP
fonctionnelle sur les enveloppes, pour les capteurs M1 et M2.
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4.3. Analyse exploratoire : de l’ACP classique à l’ACP fonctionnelle
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Figure 4.16. – Représentations des individus (salves) dans les plans (1,2) et (1,3) à la suite de l’ACP
fonctionnelle sur les spectres, pour les capteurs M1 et M2.

Nous constatons tout d’abord que quelle que soit l’approche choisie (classique ou fonctionnelle),
les représentations graphiques des salves dans les plans (1,2) et (1,3) révèlent des résultats quasi-
identiques pour les deux capteurs. Ceci permet de soutenir l’hypothèse que l’information contenue
dans les deux échantillons de salves (capteurs M1 et M2) est sensiblement la même. Puisque nous ne
prévoyons pas d’analyse conjointe des signaux enregistrés aux deux capteurs, dans la suite du cha-
pitre, sauf mention contraire, nous utiliserons les signaux enregistrés uniquement au capteur M1.

Par ailleurs, la structure des nuages de points, notamment dans le cas fonctionnel, révèle l’existence
de valeurs extrêmes dont la trop forte contribution à la constitution des axes pénalise grandement la
lisibilité des graphiques (cf. Figures 4.15 et 4.16 ). Enfin, l’analyse des deux premières harmoniques
dans le cas des spectres nous permet d’observer que les variabilités entre les salves sont maximales
autour de zéro (Figure 4.17). Rappelons que cela constituait l’objectif du travail de recalage des enve-
loppes (i.e. concentrer l’essentiel de l’information autour d’un point de référence choisi). Ce résultat
constitue donc une source de validation de la stratégie de prétraitement des enveloppes.

−0.002 −0.001 0.000 0.001 0.002

0
5

1
0

1
5

2
0

2
5

Explained Variance = 76.96

Support

V
a

lu
e

−0.002 −0.001 0.000 0.001 0.002

−
2

0
−

1
0

0
1

0
2

0
3

0

Explained Variance = 12.4

Support

V
a

lu
e

(a) Capteur M1

0 50 100 150 200

0
5

1
0

1
5

2
0

2
5

Explained Variance = 74

Support

V
a

lu
e

0 50 100 150 200

−
2

0
−

1
0

0
1

0
2

0
3

0

Explained Variance = 15.2

Support

V
a

lu
e

(b) Capteur M2

Figure 4.17. – Représentation des deux premières harmoniques (fonctions propres) à la suite de la mise
en œuvre de l’ACP fonctionnelle.
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4.4. Classification non supervisée et identification
des mécanismes

L’objectif principal de cette partie est de créer des groupes homogènes de salves auxquels nous ten-
terons d’attribuer des mécanismes sources par la suite. Pour ce faire, dans un premier temps, nous
expérimenterons de manière séparée les approches classiques et fonctionnelles. Ensuite, nous procé-
derons à un recoupement des classes obtenues, avant de nous appuyer sur de l’expertise physique
pour affiner et finaliser les classes.

4.4.1. Exploitation des informations a priori et critère statistique de
comparaison des classifications

En introduisant ce chapitre, nous avons fait remarquer que la rupture de gaine du combustible et la
chute des barres de commande sont deux mécanismes physiques dont l’identification est immédiate.
Cela constitue une information a priori sur laquelle nous nous appuierons pour comparer les classes
obtenues via les différentes méthodes de clustering que nous expérimenterons ici. Nous introduisons
un critère de validation de classes basé sur la notion de "perte". A chaque fois qu’une rupture ou une
chute des barres n’est pas classifiée avec les autres, elle constitue "une perte". Par exemple, nous avons
recensé 8 événements de type rupture de gaine. Si pour une méthode, seules 5 ruptures sont dans la
même classe, nous conclurons alors qu’il y a 3 pertes.

Par ailleurs, la littérature propose un grand nombre de méthodes de mesure de l’homogénéité des
classes issues d’un clustering [160]. Dans notre cas, nous utiliserons le critère de la silhouette corres-
pondant, pour chaque observation, à la différence entre sa distance au centre de gravité du groupe
dans lequel il est classé et sa distance au centre de gravité du groupe le plus proche. De manière
plus formelle, en prenant comme référence le cas de l’approche classique, notons par ai la distance
moyenne entre une salve i et les salves appartenant au même groupe Gk. On a alors :

ai = 1
Nk − 1

∑
i′∈Gk
i′ 6=i

d(xi, x′i) . (4.26)

Notons par D(xi,Gk′) la distance moyenne entre xi et un groupe quelconque Gk′ différent de Gk. On a
alors :

D(xi,Gk′) = 1
Nk′

∑
i′∈Gk′

d(xi, x′i) . (4.27)

Soit bi la plus petite distance moyenne telle que :

bi = min
k′ 6=k
D(xi,Gk′) . (4.28)

Le groupe Gk′ pour lequel on obtient la distance moyenne minimale bi est donc celui auquel on de-
vrait affecter xi, s’il fallait lui trouver une autre affectation. La largeur de silhouette si associée à xi,
comprise entre -1 et 1, se définit alors par :

si = bi − ai
max(ai, bi)

. (4.29)

Une largeur de silhouette si proche de 1 signifie que le point a été affecté à la bonne classe.
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A présent notons par Sk la largeur silhouette moyenne (encore nommée silhouette moyenne) pour
le k-ème groupe. L’indice général C permettant de mesurer la qualité du clustering est défini par :

C = 1
K

K∑
k=1

Sk = 1
K

K∑
k=1

1
Nk

∑
i∈Gk

si . (4.30)

Dans la suite du travail de classification non supervisée, nous accorderons toujours plus de poids
au critère physique du nombre de pertes qu’à celui de la silhouette moyenne. Ce choix se justifie par
le fait que les matrices de données ne sont pas les mêmes selon les approches, ce qui est susceptible
d’avoir une influence significative sur le critère statistique de la silhouette.

Enfin, notons qu’en ce qui concerne le choix du nombre de groupes K, les résultats d’analyse des
essais réalisés jusqu’ici [153, 154] permettent de supposer qu’il existe au moins 6 types de salves.
Afin de comparer aisément les résultats obtenus selon les deux approches, nous choisirons K = 6 par
défaut, quitte à procéder à un affinement manuel par la suite.

4.4.2. Approche classique

L’état de l’art réalisé en préambule de nos travaux (cf. Section 1.2.2.2) a permis de mettre en évi-
dence que dans le cas classique, les méthodes de clustering les plus appréciées par les auteurs étaient
les k-means et la CAH. En plus de ces deux méthodes, nous avons choisi d’expérimenter également les
k-médoïdes et la HCPC. Dans le Tableau 4.2, nous rappelons de manière très succincte les principes
de ces méthodes. Le lecteur pourra se référer à FRIEDMAN, HASTIE &. TIBSHIRANI [161] pour plus de
détails.

Tableau 4.2. – Méthodes de classification non supervisée testées

Méthode Définition
k-means Algorithme qui part de k centres initiaux, chaque individu étant affecté au centre le plus proche.

Puis, à chaque itération les k centres sont redéfinis en prenant le centre de gravité de chaque groupe,
jusqu’à stabilisation.

k-médoïdes Même principe que les k-means, sauf que les centres affectés à chaque étape sont les individus les
plus centraux de chaque classe.

CAH Agrégation des individus les plus proches au fur et à mesure, ce qui donne un dendrogramme
pouvant être coupé en autant de classes que voulu.

HCPC Méthode CAH appliquée sur les composantes principales.

La comparaison des résultats issus de ces 4 méthodes, en utilisant la matrice de paramètres EA
réduite obtenue par suppression des multicolinéarités (cf. Algorithme 1), permet de retenir la HCPC
comme meilleure approche de classification non supervisée (Tableau 4.3). Le lecteur notera que la hié-
rarchie établie ici, ainsi que les résultats présentés, dépendent à la fois des données (les salves) et des
paramètres EA. Il ne faut notamment pas perdre de vue que la réduction de dimension par suppression
des multicolinéarités ne constitue en aucun cas une sélection de variables au sens statistique du terme.
En effet, en expérimentant par exemple diverses combinaisons des variables de la matrice réduite, on
pourrait arriver à un clustering avec moins de pertes et une silhouette moyenne plus élevée.
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Tableau 4.3. – Tableau récapitulatif des résultats obtenus suite à la mise en œuvre des 4 méthodes de
clustering choisies dans le cas classique. Signalons que CDB est l’abréviation de Chute

Des Barres.

Nombre de classes Pertes de Ruptures Pertes de CDB Silhouette moyenne
k-means 6 2 4 0.20
k-médoides 6 3 7 0.18

CAH 6 3 3 0.18
HCPC 6 1 3 0.36

4.4.3. Approche fonctionnelle
4.4.3.1. Approches et méthodes de clustering envisageables

Une fois la forme fonctionnelle des données reconstruite (Section 4.2), la littérature permet de
dégager deux principales approches pour leur exploitation statistique. La plus populaire consiste à
passer du problème en dimension infinie intrinsèque aux données fonctionnelles à un problème en
dimension finie où on pourrait avoir recours aux outils classiques d’analyse de données multivariées
[158, 162]. Quant à la seconde approche, elle repose sur des méthodes non paramétriques utilisant
des (semi-)métriques permettant de travailler directement avec les courbes [157].

Dans le cas des signaux d’intérêt ici, en ne perdant pas de vue que deux courbes (l’enveloppe et
le spectre) sont associées à chaque salve, plusieurs stratégies d’analyse sont envisageables. La pre-
mière, exclusivement basée sur la réduction de dimension, consiste à créer une matrice de données
regroupant les variables obtenues à la suite d’une réduction de dimension appliquée, d’une part, sur
les spectres, et d’autre part, sur les enveloppes.
La seconde stratégie exclusivement non paramétrique repose sur l’utilisation de (semi-)métriques per-
mettant de comparer deux salves χi et χi′ à travers une combinaison des résultats de comparaison de
leurs enveloppes (Ei et Ei′) et de leurs spectres (Si et Si′), telle que :

d(χi(t), χi′(t)) = α
d1(Ei(t), Ei′(t))

β1
+ (1− α)d2(Si(f),Si′(f))

β2
(4.31)

où α ∈ [0, 1] permet alors de définir le poids accordé à chaque type de courbe. Par exemple, α = 0
(respectivement, α = 1), signifie une analyse uniquement basée sur les spectres (respectivement, sur
les enveloppes). Quant aux paramètres βk, ils sont dédiés à la correction d’éventuels effets d’échelle
entre les (semi-)métriques d1 et d2. En nous inspirant de la normalisation des matrices de données en
ACP, une approche de normalisation par défaut est de choisir

βk =
√
var(dk) . (4.32)

On aurait ainsi par exemple

var(d1) =

N∑
i=1

N∑
i′=1

(
d1(Ei(t), Ei′(t)

)
− d̄1)2

2N2 avec d̄1 =

N∑
i=1

N∑
i′=1

d1(Ei(t), Ei′(t))

2N2 . (4.33)

Enfin, une troisième stratégie utilise de manière conjointe l’approche de réduction de dimension et
l’approche non paramétrique (Figure 4.18). Il s’agit alors de réaliser une première classification à partir
de l’information relative au contenu spectral (les spectres), pour ensuite procéder à un affinement des
résultats obtenus en s’appuyant sur l’information relative à la forme d’onde (les enveloppes). D’un
point de vue physique, nous justifions l’utilisation dans cet ordre des spectres et enveloppes, par les
deux axiomes suivants :
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4.4. Classification non supervisée et identification des mécanismes

1. deux signaux associés au même mécanisme source ne peuvent avoir des spectres sensiblement
différents ;

2. si deux mécanismes sources différents ont le même spectre, leurs enveloppes permettent néces-
sairement de les dissocier.

Notons que pour cette dernière stratégie, à la lumière des travaux réalisés au chapitre 2, la première
hypothèse pourrait ne pas être vraie, si nous ne considérons pas les salves issues des deux capteurs de
manière séparée. Une fois cette éventuelle limitation levée en faisant une distinction claire entre les
salves selon le capteur associé, le premier axiome et l’expression (4.12) permettent alors de justifier le
second.
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(a) Etape 1 : utilisation des spectres pour obtenir une
première classification
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(b) Etape 2 : Affinement des classes issues de la première
étape en s’appuyant sur les enveloppes

Figure 4.18. – Schéma illustratif de l’approche de classification non supervisée en deux étapes

Une fois l’approche de classification non supervisée choisie, une autre problématique est de choisir
les méthodes de clustering. L’état de l’art réalisé par ULLAH &. FINCH [151] permet de conclure que la
CAH est la méthode la plus appréciée pour la classification non supervisée des données fonctionnelles.
Nous l’adopterons dans la suite de cette partie, à la différence près que les résultats obtenus seront à
chaque fois améliorés à l’aide de k-means.

4.4.3.2. Résultats obtenus

Lorsque la stratégie adoptée s’appuie sur une réduction de dimension, l’ACP fonctionnelle s’impose
alors comme l’outil de réduction de dimension le plus naturel. Cependant, dans le cas des spectres, il
nous est apparu pertinent d’explorer également le potentiel d’une Analyse Factorielle des Correspon-
dances (AFC). En effet, dès lors que l’on revient au fondement intuitif d’un spectre, qui est d’étudier
la répartition de l’énergie totale du signal selon différentes gammes de fréquences, une AFC devient
envisageable. Dans notre cas, le Tableau 4.4 permet d’ailleurs d’observer que cette approche est plus
prometteuse que l’ACP fonctionnelle.
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Tableau 4.4. – Tableau récapitulatif des résultats du processus de choix de l’approche d’analyse dans le
cas des spectres. Signalons que CDB est l’abréviation de Chute Des Barres. Notons que
l’absence du premier axe s’explique par le fait qu’il correspond à une variation commune

à toutes les salves, et donc non discriminante.

Axes
choisis

Nombre
de classes

Pertes de
Ruptures

Pertes
de CDB

Silhouette
moyenne

ACP fontionnelle 2,3,4 3 0 6 0.8
AFC 1,2 3 0 0 0.65

Le Tableau 4.5 résume les résultats d’une répartition des 168 salves en 6 classes selon les 3 ap-
proches. On constate que la méthode mixte combinant l’approche de réduction de dimension et l’ap-
proche non paramétrique est celle permettant d’aboutir aux meilleurs résultats. Cependant, il convient
de garder à l’esprit qu’il est difficile d’optimiser les performances des méthodes dans une probléma-
tique de classification non supervisée. Cette hiérarchie est donc susceptible d’évoluer en présence
d’une variable réponse.

Tableau 4.5. – Tableau comparatif des résultats des différentes approches de classification non
supervisée par CAH dans le cas fonctionnel. Les détails de mise en œuvre des méthodes

sont présentés dans le Tableau D.1 en Annnexe D.2.1

Nombre
de classes

Pertes de
Ruptures

Pertes
de CDB

Silhouette
moyenne

Réduction de dimension 6 4 6 0.5
non paramétrique Fonc. 6 3 6 0.56
Mixte 6 0 5 0.4

Détails de mise en œuvre du clustering par approche mixte
Étape 1 : Classification des spectres par réduction de dimension
La mise en œuvre d’une CAH, consolidée par la suite en ayant recours à la méthode des k-means,

permet de réaliser une première séparation des salves en 3 groupes. La Figure 4.19 permet d’observer
que les trois classes obtenues ici sont très homogènes.

Étape 2 : Affinement des classes par application de l’approche non paramétrique sur les
enveloppes
L’analyse des salves appartenant à la classe 3 (en vert sur la Figure 4.19) permet de constater qu’elle

est très homogène, en plus d’être très bien séparée des deux autres classes. Nous la garderons donc
telle quelle. En ce qui concerne les classes 1 et 2 (respectivement, en noir et rouge), nous procédons
ici à leur affinement en nous appuyant, comme à l’étape précédente, sur une CAH, mais cette fois sur
les enveloppes. Ainsi, la classe 1 est affinée en deux sous-classes et la classe 2 en trois sous-classes.
A l’analyse des graphiques des silhouettes (Figure 4.20), nous observons qu’aucun des deux types
de courbes (enveloppes ou spectres) ne permet d’obtenir une répartition homogène des salves en 6
classes. On constate par exemple que les spectres (respectivement, les enveloppes) des salves appar-
tenant à la classe 1 (respectivement, à la classe 6) sont caractéristiques uniquement de ces classes,
alors que des salves appartenant à d’autres classes peuvent avoir sensiblement les mêmes types d’en-
veloppes (respectivement, de spectres). Par ailleurs, lorsqu’on compare par exemple les classes 2 et 3
sur les Figures 4.22 et 4.21, on conclut que l’énergie des salves est un paramètre non négligeable. En-
fin, on constate également que cette stratégie semble avoir du mal à isoler convenablement les chutes
de barres (Tableau 4.6).
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(a) Représentation des individus dans le plan (1,2) à la suite de la
mise en œuvre de l’AFC. Les numéros des salves associées à une
rupture de la gaine sont en rouge et ceux associés à une chute de
barres en bleu.

Silhouette width si
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Average silhouette width :  0.65

n = 168 3  clusters  Cj

j :  nj | avei∈Cj  si

1 :   61  |  0.64

2 :   80  |  0.63

3 :   27  |  0.73

(b) Graphique des silhouettes des salves
par groupe

Figure 4.19. – Résultats de la première étape de mise en œuvre de la stratégie de classification
combinant les approches de réduction de dimension et non paramétrique.

Silhouette width si

−0.5 0.0 0.5 1.0

Average silhouette width :  0.13

n = 168 6  clusters  Cj

j :  nj | avei∈Cj  si

1 :   27  |  −0.10

2 :   42  |  −0.40

3 :   19  |  −0.10

4 :   10  |  −0.13

5 :   24  |  0.14

6 :   46  |  0.91

(a) Sihouettes associées aux enveloppes

Silhouette width si

−0.4 −0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Average silhouette width :  0.09

n = 168 6  clusters  Cj

j :  nj | avei∈Cj  si

1 :   27  |  0.70

2 :   42  |  −0.03

3 :   19  |  −0.008

4 :   10  |  0.009

5 :   24  |  −0.14

6 :   46  |  0.02

(b) Sihouettes associées aux spectres

Figure 4.20. – Silhouettes obtenues à la suite de la seconde étape de la stratégie de classification
combinant les approches de réduction de dimension et non paramétrique.
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Figure 4.21. – Superposition des enveloppes selon la classe
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(e) Classe 5
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(f) Classe 6

Figure 4.22. – Superposition des spectres normalisés selon la classe.
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4.4. Classification non supervisée et identification des mécanismes

Tableau 4.6. – Tableau récapitulatif des résultats du processus de choix de l’approche d’analyse dans le
cas des spectres

Nombre de classes Ruptures CDB Silhouette moyenne
Clustering fonctionnel 6 0 5 0.11

4.4.4. Recoupement des résultats

Afin de situer les deux approches l’une par rapport à l’autre, considérons la Figure 4.23 obtenue à
la suite d’une AFC de la table de confusion des deux clusterings (Tableau 4.7). Nous observons que
la classe B de l’approche fonctionnelle correspond à la classe 2 de l’approche classique. On remarque
également que la classe F de l’approche fonctionnelle (respectivement, la classe 4 de l’approche clas-
sique) est divisée entre les classes 4 et 5 de l’approche classique (respectivement, C et F de l’approche
fonctionnelle). Les résultats de classification obtenus selon l’approche sont donc significativement dif-
férents, d’où la pertinence d’un recoupement.
A la suite de ce recoupement et de son affinement par expertise acoustique, nous obtenons finalement
une répartition des salves en huit classes. Les résultats d’analyse détaillés de ces classes sont présentés
en Annexe D.2.2. Il en ressort notamment qu’en plus des classes déjà identifiées que sont les ruptures
de la gaine du combustible (G3) et les chutes de barre de contrôle (G4), deux classes d’effectifs re-
lativement importants ne correspondent pas à des mécanismes d’intérêt. En effet, les spectres large
bande des salves de la classe G7 et leur forme d’onde impulsionnelle suggèrent que ce sont des bruits
électroniques. Quant aux salves de la classe G5, leur très faible énergie, leur spectre très large bande
et surtout leur forme d’onde "aléatoire" permettent de les associer à du bruit résiduel au travail d’esti-
mation du signal source.
Par ailleurs, la quasi-totalité des mécanismes de la classe G6 appartiennent à des essais où une rup-
ture de la gaine du combustible a effectivement été observée. Il semble que ce soient des mécanismes
précurseurs ou résiduels d’une rupture de la gaine.

Figure 4.23. – Comparaison entre les classes de la classification non supervisée et de la statistique
fonctionnelle (Plan 1/2 de l’AFC du Tableau 4.7)
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4. Classification et interprétation de données EA

Tableau 4.7. – Table de confusion entre les classes de la classification non supervisée et de la statistique
fonctionnelle

Stat F
Stat 1 2 3 4 5 6

A 3 6 17 1 0 0
B 0 19 0 1 0 0
C 5 6 2 25 0 0
D 1 0 7 0 0 0
E 0 0 12 0 5 7
F 1 0 0 18 30 2

Tableau 4.8. – Classes obtenues grâce à l’expertise acoustique et au recoupement avec la statistique
fonctionnelle

Classe Identification de la classe Effectif
G1 Signaux entretenus à faible amplitude 7
G2 Signaux entretenus à forte amplitude 26
G3 Ruptures 12
G4 Chutes de barres 13
G5 Bruits non électroniques 28
G6 Mécanismes précurseurs ou résiduels d’une rupture 30
G7 Bruits électroniques 44
G8 Salves ressemblant aux chutes de barres mais qui n’en sont pas ? 6

4.5. Classification supervisée
Le travail de clustering et d’identification des mécanismes nous permet de disposer de N = 166

observations (xi, gi) (respectivement, (χi, gi) pour le cas fonctionnel) correspondant à N réalisations
"indépendantes" de (x,G) (respectivement, (X ,G)) à valeurs dans Rp × G (respectivement, E × G),
avec E l’ensemble des fonctions possibles χi et G = {G1, . . . ,G8}. Dans cette section, quelles que soient
l’approche et la méthode adoptées, l’objectif est de trouver la fonction de prédiction G à valeurs dans
G permettant d’associer une salve donnée à un groupe g ∈ G, et donc d’identifier le mécanisme source
correspondant. Dans le cas classique, lorsqu’une salve caractérisée par le vecteur de paramètres EA
x ∈ Rp appartient à la classe g ∈ G, on a :

G(x) = g g ∈ G. (4.34)

En pratique, cela revient à trouver l’estimateur Ĝ de G à travers la minimisation de l’espérance de
la fonction de perte [161, Chap.2]. Le classificateur dit de Bayes s’écrit alors :

Ĝ(x) = arg min
g∈G

(1− pg(x)) = arg max
g∈G

pg(x), (4.35)

où
pg(x) = P(G = g/x = x) . (4.36)

Ainsi :

Ĝ(x) = Gk si P(G = Gk/x = x) = arg max
g∈G

pg(x) . (4.37)
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4.5. Classification supervisée

4.5.1. Construction des jeux d’entraînement et test
Lors de la mise en place de modèles de classification supervisée, il est de coutume d’allouer 75%

de l’échantillon de données à la construction d’un jeu d’entraînement servant à calibrer le modèle,
et d’utiliser le reste sous forme de jeu test pour en évaluer les performances. De manière classique,
cela se fait en procédant simplement à un tirage aléatoire de 75% des observations. Dans notre cas,
l’effectif très faible de certains groupes (G1 et G8) rend une telle démarche imprudente. En effet, on
risque de n’avoir aucune salve appartenant à ces groupes dans l’échantillon test.
Nous avons donc opté pour une stratégie visant à construire ces deux jeux de données en conser-
vant autant que possible les proportions de chaque classe. Pour ce faire, nous affectons, de manière
aléatoire, 1/4 de l’effectif de chaque groupe au jeu test. Si le total n’est pas divisible par 4, le reste
de la division euclidienne est alors attribué au jeu d’entraînement (Tableau 4.9). Ce découpage per-
met d’avoir 127 salves (soit 76.5%) dans le jeu d’entraînement et 39 salves (soit 23.5%) dans le jeu
test, sélectionnées au hasard. Dans la suite, nous nous appuierons sur 10 jeux d’entraînement et test
construits grâce à ce processus afin de calibrer et tester les modèles proposés.

Tableau 4.9. – Nombre de salves dans chaque jeu de données

G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8
jeu d’entraînement 6 20 9 10 21 23 33 5

jeu test 1 6 3 3 7 7 11 1

4.5.2. Approche classique
L’état de l’art réalisé au chapitre 1 nous a permis de passer en revue les différentes méthodes de

classification supervisée utilisées dans le cas classique. Il en ressort notamment que les méthodes les
plus appréciées des auteurs sont la méthode des kNN et la méthode des réseaux de neurones.

Nous expérimentons ici six méthodes, aussi bien paramétriques que non paramétriques. Elles sont
ensuite optimisées sur les jeux d’entraînement, puis leurs performances comparées sur les jeux tests,
afin de dégager une méthode applicable par défaut aux données d’intérêt ici. Notons que les résultats
de l’application de la méthode des réseaux de neurone s’étant avérée largement en-deçà de ceux des
autres méthodes, nous avons donc choisi de ne pas les présenter ici. Nous expliquons cette contre
performance notamment par la taille très limitée de l’échantillon de salves.

Par ailleurs, quelle que soit la méthode, nous partons d’une matrice de données de 20 prédicteurs
obtenus à la suite de l’application de l’algorithme 1 avec un seuil à 0.999. Les variables duration,
count2Fall et meanAmplitude ne seront donc pas prises en compte.

4.5.2.1. Régression logistique multinomiale

La régression logistique multinomiale est une méthode paramétrique reposant sur l’hypothèse qu’en
choisissant une modalité (une classe) de référence Gref ∈ G, il existe une relation linéaire entre les

quantités ln
(
pGk(x)
pGref(x)

)
avec (k 6= ref). Il s’agit d’estimer, pour chaque classe Gk avec (k 6= ref), un

vecteur de paramètres βk ∈ Rp+1 (avec p le nombre de paramètres EA), tel que :

LOGITGk(xi) = ln
(
pGk(xi)
pGref (xi)

)
= βk0 +

p∑
j=1

βkj x
j
i . (4.38)
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4. Classification et interprétation de données EA

Sachant que
K∑
k=1

pGk(xi) = 1, on a alors :

pGref (xi) = 1
1 +

∑
k∈G
k 6=ref

eLOGITGk (xi)
, (4.39)

et

pGk,k 6=ref (xi) = eLOGITGk (xi)

1 +
∑
k∈G
k 6=ref

eLOGITGk (xi)
. (4.40)

Les paramètres βk sont estimés par la méthode du maximum de la vraisemblance (algorithme de
Newton-Raphson). L’expression (4.37) permet alors de prédire le groupe Gk associé à chaque salve.

Afin d’optimiser les performances du modèle, nous avons procédé à des sélections de variables
de type "pas à pas" (Forward, Backward et mixte) [163], par minimisation du critère AIC [164]. La
sélection de type Backward garde uniquement les variables du Tableau 4.10.

Tableau 4.10. – Variables obtenues par la sélection de variables de type Backward. A noter que les
sélections de variables de type Backward et mixte aboutissent aux mêmes variables. La

méthode Forward conduit à des modèles de moins bonne qualité.

shapeRatioSpec maxFreqSpec riseTime fallTime skew ecTy statAD

4.5.2.2. Analyse discriminante linéaire

L’analyse discriminante est une méthode paramétrique s’appuyant sur une hypothèse de normalité
de la distribution du vecteur aléatoire x des paramètres EA. La fonction de densité fg de la loi de x
conditionnellement à G s’exprime alors par :

fg(x) = 1
(2π)p/2

√
detΣg

exp
[
−1

2(x− µg)TΣ−1
g (x− µg)

]
, (4.41)

où Σg est la matrice de variance-covariance du groupe g et µg son centre de gravité.

Si on suppose que les matrices de variance-covariance des groupes sont égales,

ΣG1 = · · · = ΣGK = W, (4.42)

où W est la matrice de variance-covariance intra-groupe globale, on parle d’analyse discriminante
linéaire. C’est l’approche que nous adopterons ici.

L’expression de la probabilité a posteriori pg(x) vérifie :

pg(x) = πgfg(x)∑K
k=1 πkfk(x)

, (4.43)

où πg = P(G = g) est la probabilité a priori d’appartenance au groupe g ∈ G et K le nombre total de
groupes.

Moyennant l’hypothèse de normalité, maximiser pg(x) revient à maximiser :

ln(πg) + µgW−1xT − 1
2µgW−1µT

g , (4.44)
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l’estimation p̂g(x) de pg(x) étant obtenue en estimant µg et Σ par maximisation de la vraisemblance.
Les estimateurs obtenus correspondent alors à ceux présentés dans l’Annexe D.3.1. Quant à πg, elle

est estimée par
Ng

N
.

En revenant à des considérations plus géométriques, il s’agit d’attribuer chaque observation x au
groupe pour lequel la quantité (x − µg)TΣ−1(x − µg) est minimale. On minimise donc les distances
par rapport aux centres de gravité par la métrique de Mahalanobis (modulo la probabilité a priori πg)
[161, Chap.4] :

Ĝ(x) = arg min
g∈G

[
d2
W (x, g)− 2 ln πg

]
= arg min

g∈G

(
(x− µg)TW−1(x− µg)− 2 ln πg

)
. (4.45)

Notons que la méthode est assez robuste par rapport à l’hypothèse de normalité de la distribution
de x. Cependant, elle est gênée par la violation de l’hypothèse d’homoscédasticité (4.42) et sensible à
une forte dimensionnalité et/ou une corrélation des variables explicatives. Il est donc souhaitable de
procéder à une réduction de dimension de la matrice de données avant d’appliquer cette méthode.
Dans notre cas, nous avons commencé par effectuer des sélections de variables de type pas à pas
(Tableau 4.11).

Tableau 4.11. – Variables obtenues par la sélection de variables de type Forward. A noter que la
sélection Mixte permet d’obtenir les mêmes résultats que la Forward, et que la

Backward aboutit à de moins bons résultats.

specCen shapeRatioSpec maxFreqSpec power amplitude count2Rise

4.5.2.3. Les méthodes du type plus-proches-voisins

Les méthodes du type plus-proches-voisins dont la plus célèbre est la méthode des k plus-proches-
voisins, ou «k-nearest neighbours» en anglais, sont des méthodes relativement simples, non paramé-
triques et non structurées, réputées parmi les méthodes de classification supervisée les plus efficaces
[161, Chap.13], y compris pour les problématiques en EA (cf. Section 1.2.2.2 du chapitre 1). Il s’agit
d’affecter un individu à la classe de son voisin le plus proche (en général, au sens la distance eucli-
dienne sur les variables centrées réduites), ou à effectuer un vote avec celles de ses voisins k > 1 [163,
165]. Notons pg,k la fonction qui à une salve x affecte un score d’appartenance à g en tenant compte de
ses k plus-proches-voisins. Dans le cas le plus simple, pour un nombre de plus-proches-voisins k > 1,
pg,k(x) est estimée par :

p̂g,k(x) = kg(x)
k

, g ∈ G , (4.46)

où kg(x) est le nombre de salves appartenant à la classe g parmi les k plus-proches-voisins de x.

L’optimisation de cette approche consiste à choisir le nombre k de plus-proches-voisins de manière
à minimiser l’erreur de prédiction. Pour ce faire, nous avons utilisé la méthode de validation croisée
de type «leave-one-out» (cf. Annexe D.3.2), ce qui conduit à k = 3 (Figure 4.24).
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4. Classification et interprétation de données EA

Figure 4.24. – Taux d’ erreur en fonction du nombre k de plus-proches-voisins

4.5.2.4. Arbre de classification (CART)

Le modèle de classification par arbre, Classification and Regression Tree (CART) en anglais, est
une méthode non paramétrique, dont on doit l’essor aux travaux de BREIMAN et al. [166]. Elle permet
d’estimer pg(x) à travers un arbre obtenu par partitionnement récursif et dyadique de l’espace des
paramètres EA. La classe Ĝ(x) d’une nouvelle salve x est donnée par :

Ĝ(x) = GF (t) si x ∈ Rt , (4.47)
où Rt désigne l’ensemble des données salves appartenant au nœud t.

La fonction F : {1, . . . ,M} → {1, . . . ,K} permet d’associer chaque nœud de l’arbre à une classe,

F (m) = arg max
k∈{1,...,K}

p̂t,k , (4.48)

où p̂t,k est la fréquence de la classe k dans le nœud t

p̂t,k = 1
Card(Rt)

∑
i∈Rt

1G(xi)=Gk . (4.49)

L’expression (4.47) résume la structure de l’arbre de classification, ainsi que les principaux enjeux
relatifs à sa mise en œuvre.
R1 est appelée racine de l’arbre et contient toutes les salves de l’échantillon. A chaque nœud de

l’arbre, nous disposons donc d’un vecteur p̂t = (p̂t,1, . . . , p̂t,K) qui devrait permettre de séparer au
mieux les classes. Il faut donc en mesurer la qualité. En général, cette opération appelée mesure de
l’impureté repose sur la minimisation de l’indice de Gini IG, dont l’objectif est de mesurer le taux
d’erreur si la classe associée au nœud Rt était choisie de manière aléatoire en fonction de p̂t. On a :

IG(p̂t) =
K∑
k=1

p̂t,k(1− p̂t,k) . (4.50)

La question pratique qui se pose à présent est la définition d’une stratégie de partitionnement opti-
male à partir de la racine de l’arbre. Pour ce faire, l’une des méthodes les plus utilisées est l’algorithme
glouton (greedy algorithm) [167]. La première étape de cet algorithme consiste à partitionner l’échan-
tillon de salves en deux groupes, donnant naissance à un nœud (R2) fils gauche et un nœud (R3) fils
droit. Pour un paramètre EA xj et un seuil s ∈ R, le partitionnement s’écrit :

R2(j, s) = {x = (x1, . . . , xp)T ∈ Rp tel que xj ≤ s}
R3(j, s) = {x = (x1, . . . , xp)T ∈ Rp tel que xj > s}
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Le couple optimal (j, s) correspond à celui minimisant la somme des indices de Gini (normalisés)
associés à R2(j, s) et R3(j, s).

Cette opération est réitérée en partitionnant les nouveaux nœuds obtenus à chaque étape, jusqu’à
l’atteinte d’un critère d’arrêt. Pour un nœud donné, la croissance de l’arbre s’arrête lorsqu’il est par-
faitement homogène ou lorsqu’il n’existe plus de partition admissible ou, pour éviter un découpage
inutilement fin, si le nombre d’observations qu’il contient est inférieur à une valeur à choisir en général
entre 1 et 5. Ce nœud prend alors le nom de nœud final ou feuille.
La Figure 4.25 en donne un exemple, avec la construction de l’arbre CART sur les données considérées
dans le travail présenté ici. Cet arbre présente un problème de surapprentissage, notamment à cause
de l’absence d’élagage. On constate également que G4 n’est jamais représentée par une feuille. Nous
nous tournons donc vers des méthodes plus adaptées à la prédiction en multipliant les arbres CART.

Figure 4.25. – Arbre de décision du jeu de données

4.5.2.5. Bagging d’arbres de classification

La méthode du "boostrap aggregating" (bagging) est une méthode d’agrégation visant à améliorer
les performances d’un modèle de prédiction en s’appuyant sur une série d’échantillons de même taille
obtenus (par boostrap) à partir de l’échantillon de départ [168]. Cela permet notamment de stabiliser
le modèle à travers une réduction de variance. Dans le cas du bagging d’arbres de classification, si on
note par B le nombre d’échantillons obtenus par boostrap, il s’agit de construire B arbres de classifi-
cation et de prédire ensuite la classe d’appartenance d’une nouvelle salve en procédant à un vote à la
majorité.

Il existe deux méthodes populaires pour construire les échantillons bootstrap dans ce cadre. La pre-
mière consiste à tirer avec remise N individus, puis à recommencer B fois. Dans le second cas, on tire
sans remise l < N individus, B fois. Pour ce dernier cas, il est de coutume de tirer 63.20% des indi-
vidus pour déterminer l, ce qui correspond à la moyenne d’individus différents tirés par arbre avec la
première méthode. Le Tableau 4.12 indique la moyenne, le minimum et l’écart-type des pourcentages
de bonnes prédictions sur les 10 jeux tests en utilisant ces deux approches. Les résultats issus de la
méthode 2 étant meilleurs, nous gardons donc cette approche.
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Tableau 4.12. – Moyenne, minimum et écart-type des pourcentages de bonnes prédictions des 2
approches du modèle bagging

Méthode Moyenne Minimum Écart-type
1 82.56 71.79 6
2 86.41 79.49 6

4.5.2.6. Boosting d’arbres de classification

Le boosting d’arbres de classification est une méthode qui, comme le bagging, consiste à s’appuyer
sur un grand nombre d’arbres pour améliorer les performances de la méthode CART classique. Dans
le cas du boosting, on s’appuie sur une approche itérative dont chaque étape consiste à construire un
nouvel arbre à partir du précédent, tout en apprenant des limites de celui-ci. Cet apprentissage est
réalisé par réajustement (augmentation) du poids des individus mal classés lors de la construction du
nouveau [169, 170]. Le modèle final est obtenu par combinaison linéaire de tous les arbres construits.
Cela permet notamment d’éviter les problèmes de sur-apprentissage.

Dans notre cas, en utilisant la méthode de validation croisée de type leave-one-out (Figure 4.26a)
pour identifier les individus mal classés, nous constatons qu’il y a une certaine stabilisation autour de
800 arbres. Mais puisqu’il y a stabilisation, nous avons intérêt à prendre beaucoup d’arbres pour avoir
plus de votes et ne pas avoir de résultats trop différents à chaque fois que nous relançons le processus.
Choisissons donc 2000 arbres. La stabilisation peut paraître étonnante mais elle s’explique en réalité
par le fait que l’erreur arrive très vite à 0 sur les individus concernés par la création du modèle (Figure
4.26b). L’algorithme n’apprend donc plus à chaque itération.

(a) Erreur en fonction du nombre d’arbres (b) Erreur en fonction du nombre d’arbres sur un jeu
d’entraînement et un jeu test

Figure 4.26. – Courbes d’évolution de l’erreur de prédiction en fonction du nombres d’arbres.

4.5.2.7. Forêts aléatoires

La méthode des forêts aléatoires peut être comprise comme une généralisation de la méthode du
bagging d’arbre de classification (cf. Page 87) consistant à rajouter une couche d’aléa dans la construc-
tion des arbres. Pour chaque arbre, à chaque nœud, la sélection de la variable de coupure (cf. Page 86)
ne se fait plus sur l’ensemble des variables, mais sur un sous-ensemble correspondant à un nombre
fixé de variables tirées au hasard. Le choix de ce nombre constitue alors un paramètre supplémentaire
à optimiser.

Les arbres étant construits à partir d’échantillons obtenus par boostrap, ils n’utilisent pas toutes les
observations. Pour une observation (xi, G(xi)) de l’échantillon d’apprentissage, notons par IB l’en-
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semble des arbres de la forêt qui ne contiennent pas (xi, G(xi)) dans leur échantillon boostrap. On
dit que l’observation est Out Of Bag (OOB) pour ces arbres. La prévision Ĝ(xi) de la forêt sur G(xi)
s’obtient alors en faisant voter l’ensemble des arbres pour lesquels il est OOB. L’erreur de prédiction
qui s’écrit alors :

1
N

N∑
i=1

1Ĝ(xi) 6=G(xi) (4.51)

La méthode des forêts aléatoires utilise cette procédure OOB pour optimiser la valeur du nombre
de variables à tirer au hasard à chaque nœud, mais également pour faire une sélection de variables.
Comme dans le cas d’une validation croisée, la valeur optimale du nombre de variables est celle qui
minimise l’erreur de prédiction. Quant à la procédure de sélection de variables, elle est un peu plus
complexe.

Notons par OOBk l’échantillon OOB du k-ième arbre, c’est-à-dire l’ensemble des observations qui
ne figurent pas dans le k-ième échantillon boostrap. Notons par EOOBk l’erreur de prédiction du k-
ième arbre sur cet échantillon s’écrit :

EOOBk = 1
card(OOBk)

∑
i∈OOBk

1Ĝ(xi) 6=G(xi) (4.52)

Notons par OOBj
k l’échantillon OOBk dans lequel les valeurs de la j-ème variable ont été per-

mutées aléatoirement et par E
OOBj

k
l’erreur de prédiction de l’arbre associé. Plus la variable j est

prépondérante, plus cette permutation dégrade la capacité prédictive de l’arbre, ce qui se traduit par
une augmentation de la différence E

OOBj
k
− EOOBk . L’importance de la variable j sur la forêt entière

est alors mesurée en moyennant ces différences d’erreur sur tous les arbres :

Imp(xj) = 1
B

B∑
i=1

(E
OOBj

k
− EOOBk) (4.53)

où B est le nombre d’arbres construits.
Les résultats de l’application de la méthode des forêts aléatoires, selon la méthode de boostrap choisie,
sont présentés dans les Tableaux 4.13 et 4.14.

Tableau 4.13. – Variables conservées

specCen shapeRatioSpec maxFreqSpec riseTime amplitude count energy ecTy

Tableau 4.14. – Moyenne, minimum et écart-type des pourcentages de bonnes prédictions suivant le
palier de la sélection de variables avec la méthode 1 de boostrap. mtry est le nombre

de variables tirées à chaque nœud.

Méthode de Boostrap moyenne minimum écart-type mtry optimal
1 88.72 79.49 4.9 2
2 88.97 82.05 4.4 2

4.5.2.8. Choix du modèle final

Le Tableau 4.15 indique la moyenne, le minimum et l’écart-type des pourcentages de bonnes pré-
dictions de chaque modèle sur les 10 jeux de données, ainsi que le nombre de variables utilisées.
Nous remarquons que le modèle forêts aléatoires et le boosting ont la meilleure moyenne ainsi que
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le meilleur minimum. Notons que les forêts aléatoires font partie des modèles conduisant aux plus
faibles variations. Pour effectuer un choix entre les deux modèles, nous nous appuyons sur le fait que
les forêts aléatoires utilisent un faible nombre de variables, ce qui permet de gagner du temps de
calcul dans le cas de la prise en compte d’un nouveau signal. C’est donc le modèle que nous suggérons
d’utiliser par défaut dans le cas de l’approche classique.

Tableau 4.15. – Comparaison des modèles par moyenne, minimum et écart-type des pourcentages de
bonnes prédictions

Modèle optimisé
% bonnes prédictions moyenne minimum écart-type nombre de

variables
utilisées

Régression logistique multinomiale 83.33 71.79 6.3 7
Analyse discriminante linéaire 87.18 82.05 3.6 6
k plus-proches-voisins (knn) 81.54 74.36 5.6 20
Bagging 86.41 79.49 6 20
Boosting 88.97 82.05 5 20
Forêts aléatoires 88.97 82.05 4.4 8

4.5.3. Approche fonctionnelle
Nous avons choisi d’expérimenter deux approches de classification supervisée basées sur l’approche

fonctionnelle. La première, exclusivement non-paramétrique, s’appuie sur des (semi-)métriques FER-
RATY &. VIEU [157, 171]. Quant à la seconde, elle est exclusivement basée sur la réduction de di-
mension, permettant de se ramener à une matrice de données ouvrant la voie à l’expérimentation de
toutes les méthodes présentées dans le cas classique.

Notons qu’une troisième stratégie serait d’utiliser de manière complémentaire les approches non pa-
ramétriques basées sur les (semi-)métriques et les approches de réduction de dimension. Cela consiste
à considérer un modèle avec des variables fonctionnelles et classiques [172]. Cependant, il semblerait
que ce type de modèle nécessite «toujours» une régularisation consistant à procéder à une réduction de
dimension (par représentation dans une base particulière, ACP fonctionnelle...) des variables fonction-
nelles (voir les codes sources de FEBRERO-BANDE, FUENTE et al. [173]). Nous ne la retiendrons pas ici.

4.5.3.1. Stratégie exclusivement non paramétrique

Dans le cas fonctionnel, la probabilité a posteriori d’appartenance d’une courbe χ au groupe g (4.36)
s’écrit :

pg(χ) = P(G = g/ {X (t) = χ(t), t ∈ T }), g ∈ G , (4.54)

où {χ(t), t ∈ T } est une réalisation de la variable aléatoire fonctionnelle X .
La méthode d’estimation de pg(x) la plus utilisée dans la littérature est celle proposée par FERRATY

&. VIEU [171, 174] utilisant des estimateurs à noyau. On a :

p̂g,h(χ) =
∑N
i,yi=gK(h−1d(χ, χi))∑N
i=1K(h−1d(χ, χi))

, (4.55)

où K est le noyau asymétrique et h ∈ R+ est le bandwidth (ou paramètre de lissage) [157, Chap.4].
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L’idée intuitive derrière l’expression (4.55) est d’estimer pg,h(χ) en utilisant uniquement les courbes
appartenant à la classe g, tout en s’assurant que ces courbes ne sont pas trop différentes de χ grâce à
un choix judicieux de h tel que d(χ, χi) ≤ h, ce qui, philosophiquement, revient à utiliser une méthode
du type kNN. FERRATY &. VIEU [157, Chap.8] proposent d’ailleurs une réadaptation de l’estimateur
(4.55) comme suit :

p̂g,k(χ) =
∑N
i,yi=gK(h−1

k d(χ, χi))∑N
i=1K(h−1

k d(χ, χi))
, (4.56)

où hk ∈ R+ est un paramètre associé au nombre de plus-proches-voisins k par :

card{i : d(χ, χi) < hk} = k .

En pratique, si le choix du type de noyau n’a en général pas d’incidence significative sur les perfor-
mances du modèle, ceux du nombre k de plus-proches-voisins et de la semi-métrique d sont cruciaux.
Pour l’optimisation de la valeur de k, comme dans le cas de la méthode des kNN classique, on peut
avoir recours à la validation croisée.

Les résultats d’application de cette méthode fonctionnelle des kNN sont présentés dans le Ta-
bleau 4.16. Les résultats des méthodes basées uniquement sur les spectres et de celle utilisant la
semi-métrique mixte (4.31) étant sensiblement identiques, on conclut que pour cette approche, l’ap-
port des courbes enveloppes est très limitée.

Tableau 4.16. – Cas de l’approche fonctionnelle non paramétrique : comparaison des modèles par
moyenne, minimum et écart-type des pourcentages de bonnes prédictions. La métrique

utilisée est la métrique L2

Modèle optimisé
% bonnes prédictions moyenne minimum écart-type nombre de

variables
utilisées

enveloppes 52.56 43.6 6.3 1
spectres 75.13 66.68 4.1 1
mixte 73.33 71.79 6.3 2

4.5.3.2. Stratégie exclusivement basée sur la réduction de dimension

Comme souligné précédemment, dans le cas d’une stratégie exclusivement basée sur la réduction de
dimension, puisqu’on se ramène à une matrice de données classique, toutes les méthodes présentées
dans le cas classique deviennent alors applicables.

Les résultats présentés dans le Tableau 4.17 sont obtenus à partir d’une matrice de données de 16
variables, dont 10 correspondent aux scores associés aux 10 premières composantes principales d’une
ACP fonctionnelle sur les enveloppes, les 6 autres correspondant aux 6 premières composantes d’une
AFC sur les spectres.

91



4. Classification et interprétation de données EA

Tableau 4.17. – Cas de l’approche fonctionnelle par réduction de dimension : comparaison des modèles
par moyenne, minimum et écart-type des pourcentages de bonnes prédictions

Modèle optimisé
% bonnes prédictions moyenne minimum écart-type nombre de

variables
utilisées

LDA 73.59 64.10 4.3 5
kNN 59.23 46.15 7.6 16
Bagging 78.97 71.79 3.6 16
Boosting 78.72 71.79 4.1 16
Forêts aléatoires 82.82 79.49 2.7 4

4.5.3.3. Choix du modèle final

La comparaison des résultats présentés dans les Tableaux 4.16 et 4.17 permet de conclure que dans
le cadre de l’approche fonctionnelle également, la méthode des forêts aléatoires est celle qu’il faudrait
appliquer par défaut. D’autre part, les résultats de la sélection de variables réalisée lors de l’optimisa-
tion de cette méthode révèle que sur les quatre variables utilisées par le modèle final, une seule est
liée à l’enveloppe des salves. Cela rejoint les conclusions de la méthode des kNN fonctionnelle.

4.5.4. Comparaison des résultats des approches classique et fonctionnelle
et prise en charge de salves inconnues

La méthode des forêts aléatoires apparaît donc comme celle à appliquer par défaut quelle que soit
l’approche choisie. Par ailleurs, la conclusion immédiate d’une comparaison des deux approches est
que de manière globale, pour les données considérées ici, l’approche fonctionnelle est moins efficace
que l’approche classique. Cependant, d’un point de vue statistique, la capacité prédictive relativement
élevée (plus de 80%) des deux modèles indique que les deux approches conviennent pour le type de
données EA considérées dans nos études.

Dans la suite de cette dernière partie du chapitre, nous proposons de comparer les performances
des approches selon la classe d’intérêt, d’analyser leur robustesse à un changement de la stratégie de
prétraitement des données et enfin, d’aborder la question de la prise en charge d’une salve inconnue.

4.5.4.1. Comparaison des performances des méthodes classe par classe

Les Tableaux 4.18 et 4.19 résument les capacités prédictives des modèles optimaux, selon l’approche
choisie, à travers les indicateurs rappel et précision [175] :

— le rappel indique la capacité du modèle à retrouver la classe. Nous pouvons le formuler avec la
phrase suivante : Un évènement de la classe Gk est bien prédit dans rappel% des cas.

— la précision indique la capacité du modèle à prédire la classe avec justesse. Nous pouvons la for-
muler avec la phrase suivante : Un évènement prédit en classe Gk est bien classé dans precision%
des cas.

Au-delà de la conclusion prévisible de prédominance de l’approche classique, on constate que les
performances des modèles sont variables selon la classe d’appartenance de la salve. On remarque par
exemple que leurs capacités prédictives sont relativement médiocres dans le cas particulier de la classe
G8. Cela s’explique notamment par l’effectif relativement faible des mécanismes appartenant à cette
classe.
Une conséquence pratique de ce dernier résultat est qu’il faudrait prévoir des «warnings» attirant
l’attention de l’expérimentateur sur les limites de l’algorithme pour les classes à faible effectif.
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Tableau 4.18. – Rappels des modèles

G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8
F. Al. Classique 50.00 100.00 80.00 73.33 91.43 84.29 100.00 30.00
F. Al. Fonctionnelle 10.00 100.00 63.33 90 84.29 74.29 91.82 20.00

Tableau 4.19. – Précisions des modèles

G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8
F. Al. Classique 100.00 98.36 92.31 100.00 86.49 83.10 92.44 25.00
F. Al. Fonctionnelle 25.00 100.00 86.36 90.00 72.84 72.22 87.07 40.00

a. Robustesse des modèles à un changement de prétraitement ou de jeu de données

Une question pratique pertinente à se poser sur les modèles proposés ici est : les algorithmes
resteraient-ils toujours performants si on change le jeu de données ou lorsque l’expérimentateur ne
procède à aucun prétraitement des signaux ?
Pour répondre à cette interrogation, considérons les Tableaux 4.20 et 4.21 présentant les performances
des modèles de forêts aléatoires classique et fonctionnel en cas de non prétraitement des salves et/ou
de changement de capteur. En ne perdant pas de vue que les modèles sont calibrés sur les données
du capteur M1, auxquels on a appliqué la stratégie de prétraitement par défaut proposée en début de
chapitre, la première conclusion qui se dégage est que les modèles sont sensibles au type de prétraite-
ment subi par les signaux et à un changement de capteur.

Dans le cas classique (Tableau 4.20), lorsqu’on garde exactement la même procédure de prétrai-
tement des salves et qu’on applique l’algorithme aux données du capteur M2, puisque la capacité
prédictive du modèle baisse de plus de 15%, on conclut que le biais résiduel laissé par la stratégie
d’estimation du signal source est non négligeable. Nous expliquons cela, d’une part, par l’impossibilité
de disposer d’une fonction de transfert permettant une prise en charge plus efficace de l’impact du dis-
positif (cf. conclusions du chapitre 2), et d’autre part, par le fait que pour certaines salves, l’atténuation
du signal n’est pas la même d’un capteur à l’autre. Cependant, les performances de l’algorithme restant
relativement correctes (plus de 70% de bonnes prédictions), on peut donc soutenir l’hypothèse que la
stratégie de prétraitement proposée est tout à fait pertinente. De plus, on constate qu’il y a une forte
dégradation des performances du modèle sans prétraitement (seulement 57% de bonnes prédictions).

En ce qui concerne l’approche fonctionnelle, au vu des conclusions du chapitre 3, les résultats pré-
sentés dans le Tableau 4.21 sont surprenants et incohérents. En effet, nous avions conclu que de
manière globale, la forme d’onde (donc l’enveloppe) et le spectre étaient relativement bien recouvrés
à la suite du débruitage. On s’attendrait donc à ce que les performances du modèle basé sur l’approche
fonctionnelle restent plutôt stables quel que soit le capteur. Le résultat tout à fait révélateur du Ta-
bleau 4.22 prouve que cette contre performance des approches fonctionnelles est essentiellement due
au fait que le modèle de forêts aléatoires utilisé s’appuie sur des variables latentes.
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Tableau 4.20. – Performance du modèle classique de forêts aléatoires sur les données des deux capteurs
et ayant subi ou non un débruitage. Le modèle a été construit via les données du
capteur M1 débruitées par soustraction spectrale (SS). Le capteur M2 est l’autre

capteur du réacteur expérimental.

Capteur Prétraitement % de bien classés
M2 Oui 70
M1 aucun 70
M2 aucun 57

Tableau 4.21. – Performance du modèle fonctionnel de forêts aléatoires sur les données des deux
capteurs et ayant subi ou non un débruitage. Le modèle a été construit via les données
du capteur M1 débruitées par soustraction spectrale (SS). Le capteur M2 est l’autre

capteur du réacteur expérimental.

Capteur Prétraitement % de bien classés
M2 Oui 9
M1 aucun 26
M2 aucun 27

Tableau 4.22. – Performance du modèle kNN fonctionnel sur les données des deux capteurs et ayant
subi ou non un débruitage. Le modèle a été construit via les données du capteur M1
débruitées par soustraction spectrale (SS). Le capteur M2 est l’autre capteur du

réacteur expérimental.

Capteur Prétraitement % de bien classés
M2 Oui 66
M1 aucun 69
M2 aucun 65

4.5.4.2. Prise en charge de salves inconnues

Au-delà de la reconnaissance de mécanismes déjà observés lors des essais précédents et appartenant
donc aux classes G1 à G8, une dernière problématique est de définir une stratégie permettant de dé-
cider si une salve est trop différente, et donc d’alerter les expérimentateurs quant à l’avènement d’un
nouveau type de mécanisme.

Pour ce faire, nous avons choisi, en plus du résultat d’exécution de l’algorithme qui permet d’attri-
buer chaque nouvelle observation x à l’une des classes G1 à G8, de réaliser un test visant à "calculer" la
distance entre x et toutes les classes existantes. Pour un seuil fixé s, deux cas de figure peuvent alors
se présenter. S’il existe k∗ ∈ Ḡ tel que :

d(x,Gk∗) = min
k∈Ḡ

d(x,Gk) < s ;

la salve est considérée comme assez proche des mécanismes déjà observés pour qu’aucune alerte ne
soit donnée. Dans le cas contraire, l’expérimentateur est alerté et il lui revient d’attribuer x à la classe
prédite par l’algorithme ou de créer une nouvelle classe, ce qui consiste à décider qu’un mécanisme
inconnu vient de survenir.
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La méthode d’analyse discriminante ayant conduit à des résultats probants (cf. Section 4.5.2.2 et
Tableau 4.15), nous avons choisi d’utiliser la distance de Mahalanobis comme métrique :

d(x,Gk) = (x− µk)TW−1(x− µk) .

µk est le centre de gravité de la classe Gk et W la matrice d’inertie intra-classe.

a. Optimisation de l’algorithme de test
Optimiser les performances de l’algorithme revient à trouver un seuil s permettant d’alerter l’expé-

rimentateur uniquement lorsque cela est nécessaire, c’est-à-dire à l’avènement effectif d’un nouveau
type de mécanisme. Pour ce faire, nous nous appuierons sur un compromis entre la sensibilité et la
spécificité de l’algorithme de test :

— La sensibilité est une fonction décroissante du seuil correspondant à la probabilité d’alerter "à
raison" l’expérimentateur sur l’avènement d’un nouveau mécanisme. Lorsque le seuil est nul,
quelle que soit la nature du mécanisme survenant, l’expérimentateur est alerté, la sensibilité
vaut alors 1.

— La spécificité est une fonction croissante du seuil traduisant la probabilité de ne pas alerter
l’expérimentateur "à raison" lorsque le mécanisme appartient déjà à l’une des classes existantes.
Pour un seuil nul, puisqu’il y a alerte dans tous les cas, la spécificité est alors également nulle.

Afin de valider l’algorithme et donc définir un seuil optimal, nous avons utilisé un échantillon de
206 salves constitué de salves simulés (cf. expression (3.2), chapitre 3), de salves acquises dans des
conditions autres que celle d’un RIA [71] et des salves ayant subi un prétraitement autre que celui par
défaut proposé en introduction de ce chapitre. Disposant d’une variable réponse (alerte ou pas alerte)
pour chacune de ces salves, nous avons constitué un échantillon d’entraînement de 140 salves et un
échantillon test de 66 salves. Une maximisation du compromis sensibilité/spécificité (Figure 4.27)
conduit à utiliser uniquement les variables présentées dans le Tableau 4.23 et à seuil optimal de 53.

Tableau 4.23. – Variables utilisées pour construire la distance de Mahalanobis

specCen shapeRatioSpec maxSpec maxFreqSpec riseTime power
amplitude count2Rise count meanFrequency energy skew

kurt ecTy riseFreq fallFreq shapeRatio coefVar

(a) Sensibilité/spécificité en fonction du seuil (b) Zoom de la Figure sur le seuil allant de 0 à 100

Figure 4.27. – Évolution de la spécificité et de la sensibilité en fonction du seuil.
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b. Performances de l’algorithme de test
En considérant les 166 salves utilisées lors de la classification supervisée (cf. Section 4.5), seules 4

conduisent à une fausse alerte de l’algorithme, ce qui est très encourageant (Figure 4.28). Notons que
parmi ces 4 salves, les sales 8 et 9 qui avaient été identifiées comme valeurs extrêmes lors de l’analyse
exploratoire font partie des erreurs (Figures 4.13 à 4.16). Par ailleurs, l’analyse des performances de
l’algorithme avec le seuil optimal de 53 sur le jeu test (Tableau 4.24) conduit à une sensibilité de
86.67%, une spécificité de 86.11% et une performance globale de 86.36%.

Figure 4.28. – Minimum des distances aux centres de gravité des classes pour les évènements qui ont
construit le modèle

Tableau 4.24. – Table de confusion de l’algorithme avec le seuil valant 53

Observations
Prédictions accepté rejeté

accepté 31 5
rejeté 4 26

4.6. Conclusion
Ce chapitre peut être considéré comme celui dans lequel nous apportons des réponses concrètes aux

problématiques posées en introduction de ce travail, les précédents chapitres étant plutôt consacrés
à des travaux préliminaires. Dans un premier temps, nous avons proposé une démarche de prétrai-
tement applicable par défaut aux signaux essais. Il s’agissait d’illustrer de quelle manière les travaux
présentés dans les chapitres 2 et 3 pouvaient être exploités dans le cadre d’une démarche visant à es-
timer le signal source. Ainsi, une démarche par défaut permettant de traiter le bruit environnemental,
d’atténuer l’impact du dispositif d’essai, de détecter les salves et de pénaliser l’impact des capteurs a
été proposée.
Malgré les précautions prises dans la mise en œuvre de cette démarche, nous avons mis en exergue
diverses limitations intrinsèques à tout processus de détection des salves basé sur des paramètres glo-
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baux. Une série de traitements applicables par défaut à toutes les salves a alors été proposée. Celle-ci
permet notamment de réajuster la forme d’onde des salves de manière à éviter, autant que possible,
de biaiser le calcul des paramètres EA.

Une fois les salves détectées et pré-traitées, afin de mettre en place un algorithme de classification
supervisée permettant d’associer chaque salve à un mécanisme physique, nous avons expérimenté
deux approches statistiques pour lesquelles la démarche standard constituée des phases d’analyse
exploratoire, de clustering et de classification supervisée a été conduite. La première approche, clas-
siquement utilisée en EA, s’appuie sur une matrice de données construite à partir de paramètres EA
calculés sur le signal temporel, son spectre ou sur d’autres transformations. Quant à la seconde, dite
approche fonctionnelle, elle utilise des variables aléatoires fonctionnelles (des courbes). Dans notre
cas, nous avons choisi de travailler sur l’enveloppe et le spectre associés aux salves. Cette seconde ap-
proche nécessite un travail de prétraitement supplémentaire des salves visant à reconstruire la forme
fonctionnelle des courbes à partir des observations discrètes et à gérer les différences de support et/ou
les décalages horizontaux entre les courbes, afin d’assurer une meilleure comparabilité.

Lors des phases d’analyse exploratoire et de clustering, les deux approches ont été utilisées de ma-
nière complémentaire afin de réaliser la découpe la plus pertinente possible de l’échantillon de salves
en groupes de mécanismes physiques de diverses natures. Ainsi, il a été conclu que les salves obser-
vées lors des essais précédents se répartissent entre huit types de mécanismes. Parmi ceux-ci, nous
pouvons citer la rupture de la gaine du combustible, la chute des barres de contrôle ou encore des
mécanismes précurseurs ou résiduels d’une rupture de la gaine. D’autre part, deux classes ont été
attribuées à du bruit électronique et non électronique. Elles ne correspondent donc pas à des mé-
canismes d’intérêt. Les tailles relativement importantes de ces deux classes, malgré le prétraitement
des signaux, témoignent d’une sensibilité significative de la technique EA au bruit dans notre contexte.

En ce qui concerne la dernière phase consacrée à la classification supervisée, nous avons opté pour
une étude comparative des approches classiques et fonctionnelles. Pour chacune d’elles, diverses stra-
tégies et méthodes ont été présentées et mises en œuvre, afin d’identifier, pour chaque approche, la
méthode qui conduit aux meilleurs résultats. Ainsi, il a été établi que quelle que soit l’approche, la
méthode des forêts aléatoires est celle qu’il faudrait appliquer par défaut. Si l’approche fonctionnelle
apparaît comme moins efficace que l’approche classique, avec des taux de bonnes prédictions de plus
de 80%, les deux approches conviennent pour la classification des données considérées dans notre
contexte. Par ailleurs, les capacités prédictives de l’algorithme ne sont pas les mêmes selon les classes.
On constate notamment que pour les classes de très faible effectif, les résultats de prédiction de l’al-
gorithme sont relativement mauvais.

Enfin, la robustesse de l’algorithme a été testée grâce à des salves provenant d’un autre capteur
et/ou pré-traités avec une autre procédure. Dans tous les cas, on observe une baisse des performances
de l’algorithme. Une stratégie visant à mettre en place un algorithme permettant de tester si une
nouvelle salve correspond à un mécanisme déjà observé ou non a également été proposée. Les analyses
de performances de celui-ci montrent une capacité globale de bonnes prédictions de plus de 85%.
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Conclusion générale et
Perspectives

L’objectif-cible de ce travail était d’évaluer la possibilité d’identifier clairement les mécanismes
sources liés au comportement du combustible lors des essais RIA, au travers de leur signature acous-
tique. D’un point de vue statistique, cet objectif pourrait être reformulé sous la forme : est-il possible
d’identifier de manière satisfaisante, c’est-à-dire avec un taux de mauvaise prédiction suffisamment
faible (fixé par l’expérimentateur), les mécanismes associés au comportement du combustible ? L’une
des principales difficultés liées à la réponse de cette question réside dans le fait que l’environnement
nucléaire se caractérise par une grande complexité rendant les signaux reçus particulièrement diffi-
ciles à interpréter, sans un traitement préalable permettant d’estimer les signaux sources associés aux
potentiels mécanismes physiques d’intérêt. A l’issue du travail présenté ici, et en particulier celui dé-
crit dans le chapitre 4, nous pouvons répondre par l’affirmative à cette question, mais cela suppose un
certain nombre de préalables.

La première source de pollution du signal essai reçu à laquelle nous nous sommes intéressés est
l’impact du chemin de propagation des ondes au sein du dispositif (chapitre 2). Nous avons choisi
d’expérimenter, de manière complémentaire, une approche analytique et une approche numérique.
La combinaison de ces deux approches a fortement contribué à la compréhension de la physique des
ondes associée au contexte de notre étude. D’un point de vue analytique, malgré des simplifications
significatives du dispositif d’essais néanmoins validées par la suite par le résultat des simulations nu-
mériques, une fréquence de résonance de l’ordre de 180kHz observée sur les signaux physiques reçus
lors des essais RIA a pu être retrouvée. Sur le plan numérique, nous avons mis en évidence une forte
dépendance de la fonction de transfert du dispositif d’essais par rapport aux positions relatives de la
source et du capteur. Ainsi, dès que la position d’un mécanisme physique est incertaine, un traitement
de l’impact du dispositif par déconvolution est à exclure. Cependant, il est tout à fait envisageable de
filtrer ou pénaliser les composantes du signal reçu qui sont associées à la gamme de fréquences autour
de 180 kHz, correspondant à la fréquence de résonance du dispositif. Par ailleurs, les résultats de si-
mulations numériques suggèrent que jusqu’à 50 kHz, la géométrie et la configuration du dispositif ne
biaisent pas les caractéristiques du signal source. Enfin, un changement de fluide caloporteur, d’une
boucle eau sous pression vers une boucle sodium, induit une augmentation de l’amplitude du signal
reçu et un léger décalage du contenu fréquentiel vers les hautes fréquences.

Dans le chapitre 3, nous avons, d’une part, traité la problématique de la suppression du bruit envi-
ronnemental, et d’autre part, exploré les performances de méthodes de détection de salves capables
de pallier les limites d’un seuillage classique. Il s’agissait donc, au-delà du traitement de la source de
pollution qu’est le bruit environnemental, d’expérimenter diverses stratégies et méthodes permettant
d’isoler les segments du signal essai associés à de potentiels mécanismes d’intérêts (les salves). Nous
avons pu établir que le bruit environnemental d’un essai RIA est stationnaire. Cependant, sa nature
physique étant susceptible de changer d’un essai à l’autre, il est difficile de dégager une méthode
adaptée à toutes les situations et applicable indépendamment de l’essai. Notre démarche a donc été
de procéder à une étude comparative de plusieurs méthodes de traitement du bruit et d’analyser les
résultats selon divers critères. Lorsqu’on s’intéresse au critère classique d’amélioration du signal-à-
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bruit (SNR), la soustraction spectrale apparaît de manière générale comme la méthode la plus robuste
aux changements de nature du bruit. Cependant, dans certains cas, d’autres approches peuvent lui
être préférées. Si le bruit est à bande étroite (respectivement, blanc gaussien), on préférera un simple
filtre passe-bande (respectivement, un seuillage par ondelettes). Dans le but d’obtenir un bruit rési-
duel quasi-nul quelle que la soit la méthode de débruitage choisie, nous avons étudié les apports de
diverses combinaisons des méthodes étudiées. Nous concluons qu’il est toujours possible d’atteindre
ce résultat, et cela indépendamment de la méthode choisie initialement et du type de bruit. L’analyse
de l’impact des méthodes expérimentées sur les paramètres EA ne permet pas d’établir de hiérarchie
entre celles-ci. Cependant, quelles que soient la méthode de débruitage choisie et la nature du bruit,
il est préférable (lorsque cela est pertinent) d’interpréter les salves à partir des paramètres liés à la
forme d’onde plutôt que de ceux liés au contenu fréquentiel. En effet, il est extrêmement difficile
de recouvrer avec efficacité les paramètres traduisant le contenu fréquentiel et l’activité acoustique,
contrairement à ceux liés à la forme d’onde. En ce qui concerne la détection des salves, les limitations
de la méthode de seuillage classique ont été mises en évidence, y compris en contexte de fort SNR.
Dans ce cas, les ondelettes continues apparaissent comme la méthode de détection la plus efficace, et
cela quel que soit le type de bruit. Lorsque le SNR est faible, la détectabilité des salves dépend forte-
ment du type de bruit. Pour certains types de bruit, comme les bruits très large bande par exemple,
aucune des approches envisagées dans ce travail n’aboutit à des résultats satisfaisants.

Une démarche de prétraitement applicable par défaut aux signaux essais, et illustrant de quelle
manière les travaux présentés dans les chapitres 2 et 3 pouvaient être exploités dans le cadre d’une
démarche visant à estimer le signal source, a été proposée dans le chapitre 4. Au-delà de l’estima-
tion du signal source, nous proposons notamment des traitements permettant de réajuster la forme
d’onde des salves de manière à éviter, autant que possible, de biaiser le calcul des paramètres EA.
Deux approches statistiques permettant de mettre en place un algorithme de classification supervi-
sée afin d’associer chaque salve pré-traitée à un mécanisme physique ont ensuite été proposées. La
première approche, classiquement utilisée en EA, s’appuie sur une matrice de données construite à
partir de paramètres EA calculés sur le signal temporel, son spectre ou sur d’autres transformations.
Quant à la seconde, dite approche fonctionnelle, elle vise à faire l’économie de la phase de sélection
et de calcul des paramètres EA du cas classique, en s’appuyant directement sur des courbes (l’enve-
loppe et le spectre) obtenues à partir du signal salve. Pendant les phases préliminaires à la mise en
place de l’algorithme que sont l’analyse exploratoire et le clustering, nous avons choisi d’utiliser les
deux approches de manière complémentaire afin d’assurer la découpe la plus pertinente possible de
l’échantillon de salves en groupes de mécanismes physiques de diverses natures. Ainsi, nous avons
établi que les salves observées lors des essais précédents se répartissent entre huit types de méca-
nismes. Parmi ceux-ci, nous pouvons citer la rupture de la gaine du combustible, la chute des barres
de contrôle ou encore des mécanismes précurseurs ou résiduels d’une rupture de la gaine. Par ailleurs,
des classes de tailles relativement importantes ont été attribuées à du bruit électronique et du bruit
non électronique, ce qui témoigne d’une sensibilité significative de la technique EA au bruit dans notre
contexte. Lors de la dernière phase consacrée à la classification supervisée, une étude comparative des
approches classiques et fonctionnelles, à diverses stratégies et méthodes, permet de conclure que la
méthode des forêts aléatoires est celle qu’il faudrait appliquer par défaut, quelle que soit l’approche
choisi. Si l’approche fonctionnelle apparaît moins efficace que l’approche classique, avec des taux de
bonnes prédictions de plus de 80%, les deux approches conviennent cependant pour la classification
des données considérées dans notre étude.

Perspectives
La perspective immédiate de ce travail est son incorporation dans la plateforme de dépouillement

des essais de sûreté RIA mise en place par le Laboratoire de Préparation et Réalisation des Essais
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Conclusion générale et Perspectives

(LPRE) du CEA. Il permettra notamment d’améliorer la qualité des signaux EA et de contribuer à
l’identification des mécanismes sources survenant lors des essais. Nous notons que le travail présenté
ici a été entièrement réalisé avec des logiciels libres (R, PostgreSQL, GMSH et SPECFEM). Il a permis
de dégager une méthodologie de traitement des données EA spécifique à l’environnement nucléaire
complexe des essais RIA. Si les résultats présentés ici ne sont pas directement applicables, la méthodo-
logie peut l’être. Certaines des fonctions développées ici seraient utiles dans le cadre d’autres travaux
de recherche autour de l’analyse de données EA.

Par ailleurs, certains des résultats obtenus dans ce travail de thèse, notamment dans le chapitre 2
permettent de formuler des recommandations quant au choix des capteurs EA et à leur positionne-
ment, pour une meilleure interprétabilité des données. Par exemple, nous avons établi que les fonc-
tions de transfert dépendent à la fois de la position de la source et de celui du capteur. Cette double
dépendance pourrait être réduite à une simple dépendance à la position de la source. En effet, il serait
intéressant d’optimiser les positions des deux capteurs de manière à avoir des fonctions de transfert
sensiblement égales pour une position de source fixée. Cette étude pourrait être conduite soit à tra-
vers des simulations numériques de la propagation d’ondes, soit au moyen d’expérimentations sur une
maquette de la structure étudiée.

Il est bien connu que la capacité prédictive d’une méthode de classification supervisée est dépen-
dante des données d’entrée. La hiérarchie établie ici, entre l’approche classique et l’approche fonc-
tionnelle ne saurait donc, en aucun cas, se généraliser à tous les types de données EA. En général, la
capacité prédictive d’un modèle peut dépendre de la taille de l’échantillon de données, du nombre de
variables explicatives ou encore des corrélations qui existent entre celles-ci. Une validation définitive
de la pertinence de l’approche fonctionnelle expérimentée dans ce travail, nécessiterait de l’expéri-
menter dans d’autres contextes. Pour ce faire, d’un point vue statistique, une démarche classique est
la mise en œuvre de cette approche sur des données EA de référence pour lesquelles les capacités
prédictives de modèles basées sur l’approche classique sont connues. N’ayant pas pu disposer de telles
données dans le cadre de nos travaux, la mise en place d’une plateforme collaborative permettant le
partage de données de référence serait souhaitable.

La baisse des performances de l’algorithme de classification supervisée à la suite d’un changement
de capteur met en exergue la nécessité d’un approfondissement du travail de prétraitement des si-
gnaux, et donc d’estimation du signal source. Nous suggèrerions par exemple de définir un coefficient
de réajustement de l’énergie du signal en cas de changement de capteur. Cela permettrait notamment
de corriger l’effet de la différence d’atténuation du signal salve selon le capteur.

Notons que l’algorithme de classification supervisée proposé dans ce travail s’appuie uniquement sur
le capteur M1, les données du capteur M2 ayant été utilisées uniquement à titre de données de valida-
tion. D’autres pistes, qui permettraient notamment d’améliorer la robustesse de l’algorithme, seraient
de fusionner les données des deux capteurs pour augmenter la taille de l’échantillon de salves ou de
procéder à une analyse conjointe des salves issues des deux capteurs. Dans ce dernier cas, à chaque
salve, donc à chaque ligne de la matrice de données, seraient associés les paramètres EA (classiques
ou fonctionnels) correspondant aux capteurs M1 et M2. De plus, il serait très pertinent de rajouter des
paramètres associés au comportement conjoint des deux salves comme le décalage en temps, l’inter-
corrélation, le coefficient de corrélation...

Enfin, notons qu’il est tout à fait possible d’envisager des modèles regroupant à la fois les paramètres
EA classiques et les courbes spectres et enveloppes, ce qui revient à combiner l’approche classique et
l’approche fonctionnelle. La question qui reste alors posée est de savoir si la mise en place de ce type
de modèles, a priori plus complexes que ceux proposés dans ce travail, conduit à un gain significatif
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en termes de capacité prédictive.
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AnnexeA.
Annexes

A.1. Liste non exhaustive de paramètres EA
utilisés dans la littérature

Les paramètres non utilisés dans le cadre de nos travaux sont surlignés en bleu.

Paramètre Unité Définition
Temps de montée (riseTime) s Temps qui s’écoule entre le déclenchement de la salve et l’amplitude maximale
Taux de passage par zéro - Nombre de fois que le signal passe par zéro
Temps de décroissance (fall-
Time)

s Temps qui s’écoule entre l’amplitude maximale et la fin de la salve

Durée (duration) s Temps qui s’écoule entre le déclenchement et la fin de la salve
Energie (energy) J Intégrale de la tension du signal carré
Puissance (absoluteEnery) J/s Intégrale de la tension du signal carré divisée par la durée de la salve
Amplitude V Plus forte amplitude observée
Angle de montée ◦ Angle formé par l’axe y = 0 et la droite reliant l’origine à l’Amplitude [43]
Amplitude moyenne (mea-
nAmplitude)

V Amplitude moyenne observée

Nombre de coups (count) - Nombre de franchissements de seuil par la salve sur toute sa durée
Nombre de coups à la mon-
tée (count2Rise)

- Nombre de coups pendant la montée

Nombre de coups à la dé-
croissance (count2Fall)

- Nombre de coups pendant la descente

shapeRatio - Rapport de l’aire sous la courbe du signal positif par son aire sous la courbe s’il
formait un rectangle

Tableau A.1. – Paramètres EA liés au signal temporel
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A.1. Liste non exhaustive de paramètres EA utilisés dans la littérature

Paramètre Unité Définition
Fréquence moyenne (mean-
Frequency)

kHz Fréquence moyenne observée

Étendue spectrale kHz Écart-type de la distribution fréquentielle
Fréquence à la montée (rise-
Freq)

kHz Rapport entre le nombre de coups au pic et le temps de montée

Fréquence à la décroissance
(fallFreq)

kHz Rapport entre le nombre de coups à la décroissance et la durée de décroissance

Coefficient de dissymétrie - Distribution des fréquences par rapport au barycentre
shapeRatioSpec - Rapport de l’aire sous la courbe du spectre par son aire sous la courbe s’il formait

un rectangle
Centroide du spectre (spec-
Cen)

kHz Fréquence associée au centre de gravité de l’aire sous la courbe du spectre

Maximum du spectre
(maxSpec)

V ×
V/kHz

Amplitude maximale du spectre

Fréquence du maximum
(maxFreqSpec)

kHz Fréquence associée au maximum d’amplitude du spectre

Tableau A.2. – Paramètres EA liés au spectre du signal

Paramètre Définition
skewness coefficient d’asymétrie
kurt kurtosis normalisé : kurtosis -3 : Coefficient d’aplatissement
ecTy Écart-type sur le signal positif
coefVar Coefficient de variation sur le signal positif
statAD Statistique du test d’Anderson-Darling (*)

Tableau A.3. – Paramètres EA à connotation statistique

Notons qu’on peut également extraire des paramètres EA de la fonction d’auto-corrélation de la
salve [176].
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Figure A.1. – Illustration du calcul de quelques paramètres EA obtenus à partir de la fonction
d’auto-corrélation.
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AnnexeB.
B.1. Résolution de l’équation d’onde en

coordonnées cylindriques par la méthode de
séparation des variables

Une approche classique de résolution de l’équation d’onde en coordonnées cylindriques est la mé-
thode de séparation de variables. Pour une équation en ζ, elle consiste à trouver les solutions de la
forme :

ζ(t, r, θ, z) = ζt(t)ζr(r)ζθ(θ)ζz(z) (B.1)

Sachant que ∆ζ = ∂2ζ

∂r2 + 1
r

∂ζ

∂r
+ 1
r2
∂2ζ

∂θ2 + ∂2ζ

∂z2 , l’équation d’onde en coordonnées cylindriques s’écrit :

− 1
c2

∂2ζ

∂t2
+ ∂2ζ

∂r2 + 1
r

∂ζ

∂r
+ 1

r2
∂2ζ

∂θ2 + ∂2ζ

∂z2 = 0 (B.2)

où c est la vitesse de propagation des ondes dans le milieu considéré. En remplaçant ζ par sa
décomposition (B.1), l’équation (B.2) est équivalente à :

1
ζr

(
∂2 ζr
∂r2 + 1

r

∂ ζr
∂r

)
+ 1

ζθ

1
r2
∂2 ζθ
∂θ2 + 1

ζz

∂2 ζ

∂z2 −
1
ζt

1
c2

∂2 ζt
∂t2

= 0 (B.3)

Alors, chacun des termes de l’équation (B.3) dépendant des composantes ζt,ζr, ζθ et ζz doivent être
égaux à une constante. Ainsi, ζt satisfait :

∂2ζt
∂t2

+ k2c2ζt = 0 ⇔ ∂2ζt
∂t2

+ ω2ζt = 0 (B.4)

où k = ω

c
. Une solution de l’équation (B.4) est ζt(t) = e−iωt.

De même, ζz satisfait :

∂2ζz
∂z2 − k2

zζz = 0 (B.5)
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dont les solutions de la forme ζz = eikzz.

De la même manière, pour l’équation en ζθ on peut poser :

∂2ζθ
∂θ

+ n2ζθ = 0 (B.6)

dont les solutions sont de la forme ζθ = cos(nθ).

En remplaçant ζt, ζz et ζθ par leurs valeurs, l’équation (B.3) devient :

∂2ζr
∂r2 + 1

r

∂ζr
∂r

+
(
α2 − n2

r2

)
ζr = 0 (B.7)

où α2 = k2 − k2
z . L’équation (B.7) est une équation de Bessel du premier ordre dont la solution

générale s’exprime sous forme de fonctions de Bessel si αr est réel ou de fonctions de Bessel modifiées
si αr est imaginaire.

ζr(r) = A1Zn(αr) + A2Wn(αr) (B.8)

Ainsi, une solution de l’équation d’onde en coordonnées cylindriques est de la forme :

ζ = [A1Zn(αr) + A2Wn(αr)] cos nθ ei(kzz−ωt) (B.9)

B.2. Conditions aux limites relatives à la
résolution de l’équation d’onde dans le cas du
dispositif simplifié

La loi d’Hooke généralisée s’écrit :

σrr = λ∆φ + 2µεrr, σrθ = 2µεrθ (B.10)

L’application des conditions de continuité aux interfaces (Uranium/Sodium, Sodium/Zircaloy) et
de la condition de surface libre à l’interface (Zircaloy/vide) nécessite le calcul des contraintes σrr et
σrθ pour les milieux solides (Uranium et Zircaloy). Puisque

εrr = ∂ur
∂r

, εrθ = 1
2

[
r
∂

∂r

(
uθ
r

)
+ 1
r

∂ur
∂θ

]
(B.11)

nous avons alors :
σrr =

[
A1
(
−λ(α2 + k2)Zn(αr) + 2µ α2Z′′n(αr)

)
+ A2

(
−λ(α2 + k2)Wn(αr) + 2µ α2W ′′n (αr)

)
(B.12)

+ D1

(
n

r
α Z′n(βr) − n

r2 Zn(βr)
)

+ D2

(
n

r
α W ′n(βr) − n

r2 Wn(βr)
)]

cos(nθ)

et

σrθ =
[
A1

[
2n µ

( 1
r2Zn(αr) − Z′n(αr)

)]
+ A2

[
2n µ

( 1
r2 Wn(αr) −W ′n(αr)

)]
(B.13)

+ D1
[
β2 (Zn(βr) − 2Z′′n(βr)

)]
+ D2

[
β2 (Wn(βr) − 2W ′′n (βr)

)]]
sin(nθ)

Notons que dans le cas du noyau d’Uranium, puisque Wn = 0, les équations (B.13) et (B.14) se
simplifient (cf. Equation (2.8)).
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B.3. Coefficients de la matrice des fréquences

a. Conditions aux limites à l’interface Uranium/Sodium
Rappelons que l’indice du noyau d’Uranium est 1 et que celui du fluide caloporteur Sodium est 2.

Sachant que la pression dans le Sodium est liée au potentiel scalaire par p = ρ2
∂2φ2
∂t2

, les conditions

de continuité (2.12) s’écrivent :

A11
(
−λ1(α2

1 + k2
1)Zn(α1r1) + 2µ1 α

2
1Z
′′
n(α1r1)

)
+ D11

(
n

r1
α1 Z

′
n(β1r1) − n

r2
1
Zn(β1r1)

)
+ E21 (ρ2 ω Zn(α2r1)) + E22 (ρ2 ω Wn(α2r1)) = 0 (B.14)

A11α1Z
′
n(α1r1) + D11

n

r1
Zn(β1r1) + E21α2Z

′
n(α2r1) + E22α2W

′
n(α2r1) = 0 (B.15)

A11 2n µ1

(
1
r2

1
Zn(α1r) − Z′n(α1r1)

)
+ D11 β

2
1
(
Zn(β1r1) − 2Z′′n(β1r1)

)
= 0 (B.16)

b. Conditions aux limites à l’interface Sodium/Zircaloy
L’indice de la couche externe de Zircaloy étant 3, les conditions de continuité (2.12) s’écrivent :

E21 ρ2 ω Zn(α2r2) + E22 ρ2 ω Wn(α2r2)

+ A31
(
−λ3(α2

3 + k2
3)Zn(α3r2) + 2µ3 α

2
3Z
′′
n(α3r2)

)
+ A32

(
−λ3(α2

3 + k2
3)Wn(α3r2) + 2µ3 α

2
3W
′′
n (α3r2)

)
+ D31

(
n

r2
α3 Z

′
n(β3r2) − n

r2
2
Zn(β3r2)

)
+ D32

(
n

r2
α3 W

′
n(β3r2) − n

r2
2
Wn(β3r2)

)
= 0 (B.17)

E21α2Z
′
n(α2r2) + E22α2W

′
n(α2r2) + A31α3Z

′
n(α3r2) + A32α3W

′
n(α3r2) + D31

n

r
Zn(β3r2) + D32

n

r
Wn(β3r2) = 0

(B.18)

A31 2n µ3

(
1
r2

2
Zn(α3r2) − Z′n(α3r2)

)
+ A322n µ3

(
1
r2

2
Wn(α3r2) −W ′n(α3r2)

)
+ D31β

2
3
(
Zn(β3r2) − 2Z′′n(β3r2)

)
+ D32β

2
3
(
Wn(β3r2) − 2W ′′n (β3r2)

)
= 0 (B.19)

c. Condition de surface libre à l’interface Zircaloy/vide
Les conditions (2.13) s’écrivent :

A31
(
−λ3(α2

3 + k2
3)Zn(α3r3) + 2µ3 α

2
3Z
′′
n(α3r3)

)
+ A32

(
−λ3(α2

3 + k2
3)Wn(α3r3) + 2µ3 α

2
3W
′′
n (α3r3)

)
+ D31

(
n

r3
α3 Z

′
n(β3r3) − n

r2
3
Zn(β3r3)

)
+ D32

(
n

r3
α3 W

′
n(β3r3) − n

r2
2
Wn(β3r3)

)
= 0 (B.20)

A31 2n µ3

(
1
r2

3
Zn(α3r3) − Z′n(α3r3)

)
+ A322n µ3

(
1
r2

3
Wn(α3r3) −W ′n(α3r3)

)
+ D31β

2
3
(
Zn(β3r3) − 2Z′′n(β3r3)

)
+ D32β

2
3
(
Wn(β3r3) − 2W ′′n (β3r3)

)
= 0 (B.21)

B.3. Coefficients de la matrice des fréquences
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a11 = −λ1(α2
1 + k2

1)Zn(α1r1) + 2µ1 α
2
1Z
′′
n(α1r1)

a12 = n

r1
α1 Z

′
n(β1r1) − n

r2
1
Zn(β1r1)

a13 = ρ2 ω Zn(α2r1)
a14 = ρ2 ω Wn(α2r1)
a15 = a16 = a17 = a18 = 0
a21 = α1Z

′
n(α1r1)

a22 = n

r1
Zn(β1r1)

a23 = α2Z
′
n(α2r1)

a24 = α2W
′
n(α2r1)

a25 = a26 = a27 = a28 = 0

a31 = 2n µ1

(
1
r2

1
Zn(α1r) − Z′n(α1r1)

)
a32 = β2

1
(
Zn(β1r1) − 2Z′′n(β1r1)

)
a33 = a34 = a35 = a36 = a37 = a38 = 0
a41 = a42 = 0
a43 = ρ2 ω Zn(α2r2)
a44 = ρ2 ω Wn(α2r2)
a45 = −λ3(α2

3 + k2
3)Zn(α3r2) + 2µ3 α

2
3Z
′′
n(α3r2)

a46 = −λ3(α2
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3)Wn(α3r2) + 2µ3 α
2
3W
′′
n (α3r2)
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′
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r2
2
Zn(β3r2)
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α3 W

′
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2
Wn(β3r2)

a51 = a52 = 0
a53 = α2Z

′
n(α2r2)

a54 = α2W
′
n(α2r2)

a55 = α3Z
′
n(α3r2)

a56 = α3W
′
n(α3r2)

a57 = n

r
Zn(β3r2)

a58 = n

r
Wn(β3r2)

a61 = a62 = a63 = a64 = 0

a65 = 2n µ3

(
1
r2

2
Zn(α3r2) − Z′n(α3r2)

)
a66 = 2n µ3

(
1
r2

2
Wn(α3r2) −W ′n(α3r2)

)
a67 = β2

3
(
Zn(β3r2) − 2Z′′n(β3r2)

)
a68 = β2

3
(
Wn(β3r2) − 2W ′′n (β3r2)

)
a71 = a72 = a73 = a74 = 0
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(
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3)Zn(α3r3) + 2µ3 α

2
3Z
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n(α3r3)

)
a76 =

(
−λ3(α2
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3)Wn(α3r3) + 2µ3 α

2
3W
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)
a77 =

(
n
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α3 Z

′
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3
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)
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(
n
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′
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2
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)
a81 = a82 = a83 = a84 = 0

a85 = 2n µ3

(
1
r2

3
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)
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(
1
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3
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)
a87 = β2

3
(
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)
a88 = β2

3
(
Wn(β3r3) − 2W ′′n (β3r3)

)

B.4. Brève présentation des fonctions de Bessel
Les fonctions de Bessel sont particulièrement importantes lorsqu’on étudie la propagation d’ondes

dans un milieu à géométrie cylindrique ou sphérique. En effet, dans ces cas, la résolution de l’équation
d’ondes par la méthode très fréquemment utilisée de la séparation des variables demande une réso-
lution de l’équation dite de Bessel. Introduite par le mathématicien Daniel Bernoulli, puis formalisée
par Friedrich Bessel, cette équation est de la forme :

r2∂
2y

∂r2 + r
∂y

∂r
+ (r2 − n2)y = 0 (B.22)

Les solutions yn de cette équation sont appelées fonctions de Bessel, où le paramètre n pouvant
être un nombre complexe est appelé ordre de la fonction. En géométrie cylindrique, n est entier,
la fonction de Bessel prend alors le nom de fonction cylindrique ou harmonique cylindrique dans
certaines références de la littérature.
L’équation de Bessel étant une équation différentielle du second ordre, elle admet deux solutions
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B.4. Brève présentation des fonctions de Bessel

linéairement indépendantes appelées fonctions de première et deuxième espèce. Selon le contexte,
plusieurs formulations peuvent être utilisées pour exprimer ces solutions. On distingue les fonctions
de Bessel, les fonctions de Bessel modifiées, les fonctions de Hankel, les fonctions sphériques de Bessel
et les fonctions sphériques de Hankel.

B.4.0.1. Fonctions de Bessel de première espèce

Les fonctions de Bessel de première espèce Jn(x) se caractérisent essentiellement par leur compor-
tement au voisinage de l’axe (Oz) du cylindre (c’est-à-dire lorsque le rayon est nul). Elles sont finies
lorsque r = 0 pour les valeurs entières ou positives de n et elles divergent lorsque r tend vers zéro
pour les valeurs négatives de n. Au voisinage de l’axe (Oz) du cylindre, les fonctions de Bessel de
première espèce s’expriment comme suit :

Jn(r) =
∞∑
k=0

(−1)k

k! Γ(k + n+ 1)

(
r

2

)2k+n
(B.23)

où Γ est une fonction de gamma. Lorsque n entier, les fonctions de Bessel sont des fonctions entières.
Dans le cas contraire, elles sont multivaluées avec des singularités en zéro.

B.4.0.2. Fonctions de Bessel de deuxième espèce

Les fonctions de Bessel de deuxième espèce notées Yn sont des solutions de l’équation de Bessel
présentant une singularité en r = 0 et multivaluées. Dans les cas où n est entier, elle s’écrivent comme
comme suit :

Yn(r) = limα→nYα(r) (B.24)

où α est un réel et :

Yα(r) = Jα(r) cos(απ) − J−α(r)
sin(απ) (B.25)
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Annexe C.
C.1. Impact des méthodes de débruitage sur des

paramètres EA choisis

Tableau C.1. – Quelques paramètres EA classiques associés aux six salves présentées en Figure (3.11a)
recouvrés à la suite d’un débruitage par SS dans le cas d’un bruit gaussien.

hit_1 hit_2 hit_3 hit_4 hit_5 hit_6
Envelopes correlation 0.59 0.99 0.96 0.85 0.94 0.97

Kullback-Leiber distance 8.46 0.44 2.26 1.17 1.69 0.88
Absolute energy (MV) 4.25 696.55 15.37 1439.10 19.29 51.80

Amplitude (V) -7.39 21.35 3.58 18.79 5.93 18.68
Count 3317.00 1843.00 3136.00 250.00 608.00 5687.00

Mean frequency (kHz) 127.58 102.33 116.07 147.93 121.60 129.24
Rise Time (ms) 8.24 1.25 18.31 0.32 1.27 5.82
Count to pic 1071.00 148.00 2064.00 53.00 157.00 788.00

Tableau C.2. – Quelques paramètres EA classiques associés aux six salves présentées en Figure (3.11a)
recouvrés à la suite d’un débruitage utilisant un seuillage par ondelettes dans le cas d’un

bruit gaussien.

hit_1 hit_2 hit_3 hit_4 hit_5 hit_6
Envelopes correlation 0.83 0.99 0.89 0.99 0.87 0.94

Kullback-Leiber distance 1.43 0.15 1.01 0.14 0.46 0.53
Absolute energy (MV) 0.03 585.47 2.40 1787.42 5.24 44.15

Amplitude (V) -10.95 22.77 3.46 17.23 4.69 19.66
Count 128.00 475.00 384.00 235.00 34.00 333.00

Mean frequency (kHz) 4.92 26.37 14.21 139.05 6.80 7.57
Rise Time (ms) 5.64 1.20 16.62 0.34 1.27 6.04
Count to pic 44.00 14.00 190.00 54.00 5.00 56.00
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C.1. Impact des méthodes de débruitage sur des paramètres EA choisis

Tableau C.3. – Quelques paramètres EA classiques associés aux six salves présentées en Figure (3.11a)
recouvrés à la suite d’un débruitage par SSA dans le cas d’un bruit gaussien.

hit_1 hit_2 hit_3 hit_4 hit_5 hit_6
Envelopes correlation 0.93 1.00 0.94 0.71 0.96 0.98

Kullback-Leiber distance 2.42 1.30 0.78 3.05 2.36 4.23
Absolute energy (MV) 19.73 1103.87 73.60 873.82 59.61 91.26

Amplitude (V) 2.75 20.88 10.01 14.16 7.46 17.76
Count 2775.00 1443.00 2585.00 259.00 543.00 4740.00

Mean frequency (kHz) 106.73 80.12 95.68 153.25 108.60 107.72
Rise Time (ms) 5.64 2.21 18.31 0.40 1.29 6.04
Count to pic 605.00 182.00 1774.00 61.00 144.00 678.00

Tableau C.4. – Quelques paramètres EA classiques associés aux six salves présentées en Figure (3.11a)
recouvrés à la suite d’un débruitage par SS dans le cas d’un bruit électrique.

hit_1 hit_2 hit_3 hit_4 hit_5 hit_6
Envelopes correlation 1.00 1.00 1.00 0.72 1.00 0.99

Kullback-Leiber distance 0.17 0.27 0.11 1.05 0.06 0.76
Absolute energy (MV) 9.52 1210.93 51.50 1021.68 26.15 89.67

Amplitude (V) 2.36 23.34 10.53 15.92 8.42 21.65
Count 2098.00 885.00 1599.00 242.00 505.00 5004.00

Mean frequency (kHz) 80.69 49.14 59.18 143.20 101.00 113.72
Rise Time (ms) 5.64 1.20 16.62 0.72 1.27 5.82
Count to pic 289.00 92.00 942.00 108.00 63.00 952.00

Tableau C.5. – Quelques paramètres EA classiques associés aux six salves présentées en Figure (3.11a)
recouvrés à la suite d’un débruitage utilisant un seuillage par ondelettes dans le cas d’un

bruit électrique.

hit_1 hit_2 hit_3 hit_4 hit_5 hit_6
Envelopes correlation 0.89 1.00 0.99 0.99 0.73 1.00

Kullback-Leiber distance 14.20 0.17 6.32 0.03 11.16 1.47
Absolute energy (MV) 122.04 1538.93 166.45 4136.92 141.59 270.79

Amplitude (V) 12.62 23.85 13.99 19.84 13.04 22.46
Count 1571.00 971.00 1515.00 250.00 309.00 4455.00

Mean frequency (kHz) 60.42 53.91 56.07 147.93 61.80 101.24
Rise Time (ms) 4.43 1.20 17.43 0.34 1.22 5.82
Count to pic 242.00 64.00 976.00 58.00 69.00 439.00

Tableau C.6. – Quelques paramètres EA classiques associés aux six salves présentées en Figure (3.11a)
recouvrés à la suite d’un débruitage par SSA dans le cas d’un bruit électrique.

hit_1 hit_2 hit_3 hit_4 hit_5 hit_6
Envelopes correlation 0.94 1.00 0.99 0.73 0.94 0.99

Kullback-Leiber distance 5.52 1.13 1.33 3.27 3.89 3.78
Absolute energy (MV) 12.23 1004.00 57.65 285.99 36.46 67.12

Amplitude (V) 3.70 20.78 10.23 10.95 6.76 16.93
Count 2936.00 1618.00 2716.00 222.00 581.00 5235.00

Mean frequency (kHz) 112.92 89.84 100.53 131.36 116.20 118.97
Rise Time (ms) 8.58 1.20 18.31 0.26 1.27 6.04
Count to pic 969.00 121.00 1807.00 34.00 146.00 707.00
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Tableau C.7. – Quelques paramètres EA classiques associés aux six salves présentées en Figure (3.11a)
recouvrés à la suite d’un débruitage par SS dans le cas d’un bruit mixte.

hit_1 hit_2 hit_3 hit_4 hit_5 hit_6
Envelopes correlation 0.92 1.00 0.98 0.84 0.96 0.98

Kullback-Leiber distance 2.19 0.35 0.95 1.17 0.33 0.82
Absolute energy (MV) 0.70 886.31 14.32 1471.88 15.86 55.40

Amplitude (V) -7.23 21.97 5.53 18.34 6.97 19.76
Count 2542.00 1199.00 2188.00 244.00 428.00 5131.00

Mean frequency (kHz) 97.77 66.57 80.98 144.38 85.60 116.61
Rise Time (ms) 6.42 1.20 18.31 0.30 1.27 6.04
Count to pic 525.00 141.00 1506.00 45.00 105.00 685.00

Tableau C.8. – Quelques paramètres EA classiques associés aux six salves présentées en Figure (3.11a)
recouvrés à la suite d’un débruitage utilisant un seuillage par ondelettes dans le cas d’un

bruit mixte.

hit_1 hit_2 hit_3 hit_4 hit_5 hit_6
Envelopes correlation 0.04 0.98 0.69 0.99 0.80 0.92

Kullback-Leiber distance 25.93 0.23 14.68 0.16 8.29 1.46
Absolute energy (MV) 4.24 613.75 6.80 1979.55 9.07 50.51

Amplitude (V) -7.75 22.47 5.37 18.29 5.98 19.63
Count 85.00 396.00 244.00 232.00 16.00 283.00

Mean frequency (kHz) 3.27 21.99 9.03 137.28 3.20 6.43
Rise Time (ms) 6.51 1.20 18.31 0.34 1.27 6.04
Count to pic 37.00 11.00 180.00 54.00 5.00 56.00

Tableau C.9. – Quelques paramètres EA classiques associés aux six salves présentées en Figure (3.11a)
recouvrés à la suite d’un débruitage par SSA dans le cas d’un bruit mixte.

hit_1 hit_2 hit_3 hit_4 hit_5 hit_6
Envelopes correlation 0.95 0.99 0.98 0.83 0.93 0.97

Kullback-Leiber distance 3.70 1.62 1.40 2.76 2.48 4.95
Absolute energy (MV) 12.75 915.26 56.67 572.11 38.11 68.01

Amplitude (V) 2.96 20.06 9.14 14.44 7.72 16.48
Count 2886.00 1638.00 2749.00 246.00 568.00 5287.00

Mean frequency (kHz) 111.00 90.95 101.75 145.56 113.60 120.15
Rise Time (ms) 4.76 1.22 18.31 0.26 1.27 6.19
Count to pic 537.00 115.00 1837.00 37.00 139.00 748.00

Tableau C.10. – Quelques paramètres EA classiques associés aux six salves présentées en Figure (3.11a)
recouvrés à la suite d’un débruitage par SS dans le cas de la somme des bruits.

hit_1 hit_2 hit_3 hit_4 hit_5 hit_6
Envelopes correlation 0.68 1.00 0.95 0.58 0.89 0.97

Kullback-Leiber distance 6.91 0.41 1.26 1.06 2.69 0.87
Absolute energy (MV) 1.25 756.56 13.39 717.59 3.41 41.96

Amplitude (V) -8.67 22.08 4.17 12.68 -3.69 18.96
Count 3305.00 1617.00 2958.00 254.00 606.00 5567.00

Mean frequency (kHz) 127.12 89.78 109.48 150.30 121.20 126.52
Rise Time (ms) 4.89 1.20 18.31 0.72 1.27 6.04
Count to pic 629.00 128.00 1987.00 115.00 125.00 816.00
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C.1. Impact des méthodes de débruitage sur des paramètres EA choisis

Tableau C.11. – Quelques paramètres EA classiques associés aux six salves présentées en Figure (3.11a)
recouvrés à la suite d’un débruitage utilisant un seuillage par ondelettes dans le cas de

la somme des bruits.

hit_1 hit_2 hit_3 hit_4 hit_5 hit_6
Envelopes correlation 0.44 0.99 0.89 0.99 0.86 0.94

Kullback-Leiber distance 14.39 0.13 2.78 0.12 1.96 0.49
Absolute energy (MV) 1.42 645.63 4.15 1961.79 6.93 50.05

Amplitude (V) -2.69 22.71 4.89 18.22 5.45 20.32
Count 511.00 603.00 726.00 240.00 110.00 934.00

Mean frequency (kHz) 19.65 33.48 26.87 142.01 22.00 21.23
Rise Time (ms) 12.97 1.20 18.31 0.34 1.27 6.04
Count to pic 292.00 31.00 492.00 56.00 34.00 145.00

Tableau C.12. – Quelques paramètres EA classiques associés aux six salves présentées en Figure (3.11a)
recouvrés à la suite d’un débruitage par SSA dans le cas de la somme des bruits.

hit_1 hit_2 hit_3 hit_4 hit_5 hit_6
Envelopes correlation 0.94 0.99 0.96 0.75 0.92 0.89

Kullback-Leiber distance 8.72 1.63 2.99 1.95 6.27 4.85
Absolute energy (MV) 18.24 1025.53 68.00 820.34 51.70 53.53

Amplitude (V) 3.37 20.48 9.54 13.35 7.16 17.01
Count 3418.00 1941.00 3371.00 262.00 681.00 5493.00

Mean frequency (kHz) 131.46 107.77 124.77 155.03 136.20 124.83
Rise Time (ms) 6.78 1.20 16.62 0.22 1.27 6.04
Count to pic 928.00 116.00 2070.00 39.00 164.00 826.00
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AnnexeD.
D.1. Résultats détaillés de la mise en œuvre de

l’ACP
D.1.1. Considérations pratiques de mise en œuvre de l’ACP fonctionnelle

Une approche simple de mise en œuvre de l’ACP dans le cas fonctionnel est de se ramener à "un
cas classique" en remplaçant les variables fonctionnelles par des variables discrètes sur une grille
d’observation très fine. Si on note par n le nombre de points de discrétisation et par V la matrice de
variance-covariance de taille n × n de l’échantillon de courbes discrétisées, on est alors ramené a un
problème classique de recherche de valeurs et vecteurs propres de la matrice V, tel que :

Vv = λv (D.1)

D.1.2. Résultats obtenus

D.1.2.1. Cas classique
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Figure D.1. – Éboulis de valeurs propres. ACP cas classique.
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D.2. Classification non supervisée

D.1.2.2. Cas fonctionnel
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(b) Spectres capteur M1
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Component

In
e

rt
ia

0
e

+
0

0
2

e
+

0
5

4
e

+
0

5
6

e
+

0
5

8
e

+
0

5
1

e
+

0
6

(d) Spectres capteur M2

Figure D.2. – Éboulis de valeurs propres. ACP cas fonctionnel

D.2. Classification non supervisée
D.2.1. Informations complémentaires sur la mise en œuvre des méthodes

Tableau D.1. – Informations complémentaires relatives à la mise en œuvre du clustering selon les trois
stratégies expérimentées dans le cas fonctionnel.

Libellé Information complémentaire
CAH le critère d’agrégation choisi est celui de Ward
Courbes enveloppes la métrique de comparaison choisie est la métrique L2
Courbes spectres la métrique de comparaison choisie est la métrique L2
Approche exclusivement
fonctionnelle

α = 0.5

Approche de réduction de
dimension

la matrice de données choisie a 5 variables, dont 3 obtenues à la
suite d’une ACP fonctionnelle sur les enveloppes et 2 à la suite
d’une AFC sur les spectres

131



Annexe D.

D.2.2. Description des classes obtenues

Tableau D.2. – Effectifs par classe

Classe 1 2 3 4 5 6 7 8
Effectif 7 26 12 13 28 30 44 6

Afin d’analyser les huit classes de salves obtenues (cf. Section 4.4.3.2), nous représentons ici les ba-
plots correspondant au centre groupe après avoir centré et réduit la matrice de données (Figures D.3
à D.10). Nous testons également si la moyenne est égale à 0 avec le test de Student au seuil 5% de
chaque coté (supérieur ou inférieur à 0) avec la correction de Bonferroni. Nous noterons cependant
que ces tests sont donnés uniquement à titre indicatif. En effet, toutes les variables ne vérifient pas
l’hypothèse de normalité. Les Tables D.3 et D.4 résument ces résultats. Lorsqu’il y a un "+" (respective-
ment "−"), la moyenne est significativement plus grande (respectivement plus petite) que la moyenne
de l’échantillon. L’absence de signe indique que la différence de la moyenne par rapport à 0 n’est pas
significative.

Par ailleurs, nous représentons sur les Figures D.11 et D.12 les superpositions d’enveloppes et
spectres selon les classes. Nous noterons que pour des raisons de représentation, mises en évidence à
la suite de l’ACP fonctionnelle, les spectres ont été normalisés.

Figure D.3. – Centre de gravité du groupe 1 avec intervalles de confiance

Figure D.4. – Centre de gravité du groupe 2 avec intervalles de confiance
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Figure D.5. – Centre de gravité du groupe 3 avec intervalles de confiance

Figure D.6. – Centre de gravité du groupe 4 avec intervalles de confiance

Figure D.7. – Centre de gravité du groupe 5 avec intervalles de confiance
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Figure D.8. – Centre de gravité du groupe 6 avec intervalles de confiance

Figure D.9. – Centre de gravité du groupe 7 avec intervalles de confiance

Figure D.10. – Centre de gravité du groupe 8 avec intervalles de confiance
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Figure D.11. – Représentations des superpositions d’enveloppes selon la classe
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Figure D.12. – Représentations des superpositions de spectres normalisés selon la classe

136



D.3. Classification supervisée

D.3. Classification supervisée
D.3.1. Décomposition de la variance d’une matrice de données

Considérons le cas classique et la matrice de données de taille N × p présentée dans la section 4.3,
sans perte de généralité et pour simplifier les notations, nous pouvons supposer que les N salves
(individus) sont numérotées de telle sorte que les premiers individus soient ceux du groupe G1, puis
ceux du groupe G2 et ainsi de suite jusqu’au groupe GK . On a alors :

X =


X(1)
X(2)

...
X(K)

 X̄ =


X̄(1)
X̄(2)

...
X̄(K)

 (D.2)

où X(k) désigne la sous-matrice des données associée au groupe Gk.
Pour chacune des K matrices, le centre de gravité du groupe Gk est défini par :

µGk = 1
Nk

∑
i∈Gk

xi (D.3)

où Nk est le nombre de salves appartenant à la classe Gk et xi = (x1
i , x

2
i , . . . , x

p
i )T ∈ Rp est la ligne de

X décrivant le i-ème individu.

La matrice de variance-covariance de taille p× p du groupe Gk est définie par :

ΣGk = 1
Nk

∑
i∈Gk

(xi − µGk)(xi − µGk)T (D.4)

La matrice de variance-covariance intra-groupes est définie par :

W = 1
N

K∑
k=1

NkΣGk (D.5)

La matrice de variance-covariance inter-groupes est définie par :

B = 1
N

K∑
k=1

Nk(µGk − µ)(µGk − µ)T (D.6)

où µ = 1
N

N∑
i=1

xi. On a :

Σ = W +B (D.7)

où Σ = 1
N

N∑
i=1

(xi − µ)(xi − µ)T

Notons que l’analyse discriminante est une ACP dont les composantes principales sont des combi-
naisons des variables de départ qui maximisent la variance inter-groupes, ou de manière équivalente,
minimisent la variance intra-groupes (alors que dans l’ACP standard elles optimisent la variance to-
tale).

Enfin, les prédicteurs de l’analyse discriminante décisionnelle sont basés sur la variance intra-
groupes (cf. Section 4.5.2.2)
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D.3.2. Notions de validation croisée
Réputée parmi les méthodes les plus simples pour l’estimation de l’erreur de prédiction [161,

Chap.7], la K-Fold Cross-Validation consiste à diviser l’échantillon en K ≤ N sous-échantillons de
tailles Nk sensiblement égales et à utiliser successivement chacune d’elles comme jeu de test d’un mo-
dèle créé à partir des K − 1 autres. L’erreur de prédiction associée au k-ième sous-échantillon s’écrit
alors :

Errork = 1
Nk

∑
i∈Ek

1Ĝ(xi)6=G(xi) , (D.8)

où Ek désigne l’ensemble des salves appartenant au k-ième sous-échantillon et Ĝ(xi) l’estimation de
la classe d’appartenance de l’individu xi grâce au modèle crée à partir des K − 1 autres autres sous-
échantillons. On a alors l’erreur globale du modèle de validation croisée :

CV =
K∑
k=1

Nk

N
Errork (D.9)

Lorsque K = N , on parle de validation croisée de type «leave-one-out».
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