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3.4.2 L’approche séquence par séquence : . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104



TABLE DES MATIÈRES iii
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les données de test dans la bande PO. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105
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1.2 Phénomènes de résonance et d’amplification [4] . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
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pneu / chaussée dans les sections d’essai des chaussées américaines [6] . . . . . . 23
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1.21 La construction d’un arbre binaire [14] où la variable explicative xij est notée Xj. 49

1.22 Perceptron multicouche - PMC [15] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

vi



TABLE DES FIGURES vii
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les traces résiduelles et sur les empreintes énergétiques. . . . . . . . . . . . . . . 134
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Résumé

L’uni longitudinal caractérise l’écart entre le profil longitudinal théorique de la
chaussée et celui de sa surface réelle. Ainsi, l’uni de la chaussée qualifie les dégradations
de sa surface qui interfèrent avec la sécurité et le confort de ses passagers. Toutefois,
cette notion reste difficilement mâıtrisable surtout dans le cadre d’une réhabilitation,
où le résultat obtenu dépend du niveau préexistant d’uni. En effet, la profession fait face
aujourd’hui à un manque de connaissance sur l’impact de l’uni préexistant (l’état de
support) sur la qualité de l’uni obtenu post-réhabilitation. Par conséquent, l’élaboration
d’un modèle permettant de prédire l’impact de la réhabilitation sur l’amélioration de la
chaussée reste une problématique posée à laquelle cette thèse répond avec un élément
majeur d’originalité dans l’approche : développer un système apprenant pour prédire
le profil post-réhabilitation à partir de celui préexistant. Ce positionnement amont
(prédiction du profil post-réhabilitation) assure une estimation détaillée qui permet de
cibler les zones potentiellement problématiques, en plus d’une polyvalence de l’outil
quant à l’intégration a posteriori des différents indicateurs contractuels.
Après avoir élaboré un ensemble de procédures correctives suivi pour réduire les in-
cohérences et les impertinences entre les mesures pré- et post-réhabilitation, nous pro-
posons l’U-RC-NET : un réseau de neurones artificiels récurrents de convolution qui,
grâce à son architecture innovante, est capable de traduire les mécanismes physiques
d’évolution de l’uni de la chaussée. En effet, ce modèle reconnâıt dans un premier temps
la segmentation des séquences pré-réhabilitation par blocs monolithiques (défauts), et
prédit ensuite leurs améliorations suite à la réhabilitation en estimant leurs atténuations
en fonction de leurs formes. Pour ce faire, trois blocs principaux organisent l’architecture
du modèle développé : le premier bloc est un encodeur qui extrait les caractéristiques
des séquences d’entrée tout en réduisant leurs résolutions spatiales. Le deuxième bloc est
une cellule LSTM qui génère un noyau de la séquence prédite. Enfin, le troisième bloc
est le décodeur où le même niveau de résolution de la séquence d’entrée est retrouvé.
Pour forcer le modèle à constituer les séquences prédites en estimant l’amélioration de
chacune des formes (traces résiduelles) pré-réhabilitation présentes dans les séquences
d’entrée, la fonction perte choisie pour l’apprentissage du modèle U-RC-NET est la
Soft-DTW normalisée. Ce choix permet au modèle de se focaliser sur des prédictions
basées sur la forme dès son entrâınement.
Confronté aux données mesurées selon la méthodologie détaillée, l’U-RC-Net prédit
l’évolution de l’uni par bandes d’ondes en identifiant les empreintes énergétiques des
traces résiduelles préexistantes sous leurs différentes formes dans les séquences pré-
réhabilitation d’entrée, et en extrayant leurs caractéristiques sous différents niveaux de
résolutions pour estimer, ensuite, leurs évolutions. D’après les résultats concluants des
tests, le modèle affiche des performances satisfaisantes.
Mots clés— Réhabilitation de la chaussée, Amélioration de l’uni, Profil mesuré, Intel-
ligence artificielle, Prédiction des séries temporelles, Apprentissage supervisé, Réseau
de neurones récurrents de convolution





Introduction générale

La chaussée est une structure qui se dégrade sous l’effet de plusieurs facteurs intrinsèques
et extrinsèques variant dans l’espace et dans le temps. Ces dégradations sont d’ordres divers
et peuvent se propager dans la structure pour se manifester à la surface comme défauts sous
différentes formes. L’ensemble de ces irrégularités constitue l’uni de la chaussée.
Chaque défaut d’uni peut perturber, selon les fréquences d’excitation ou l’amplitude, la
sécurité et le confort des passagers, voire l’usure et la consommation en carburant des
véhicules. Ces défauts sont aussi la cause des phénomènes de surcharge dynamique qui
accélèrent la fatigue des chaussées. La notion d’uni touche donc au cœur du métier à la
fois des concepteurs de route, des fabricants de matériels et des gestionnaires des réseaux
routiers.
Différents appareils ont été développés au fil des ans pour mesurer l’uni, variant selon la na-
ture de leurs mesures et leurs techniques d’auscultation. Aujourd’hui, les dispositifs les plus
répandus sont les profilomètres. Ces appareils relèvent le profil longitudinal de la chaussée
en mesurant l’élévation de sa surface en fonction de la distance parcourue. Le traitement de
ces mesures permet de calculer les quantificateurs d’uni des chaussées comme les Notes par
Bandes d’Ondes (NBO), la Densité Spectrale de Puissance (DSP) et l’Indice de Rugosité
International (IRI).
Plusieurs études ont été menées afin d’améliorer la mesure d’uni et les indices de qualité
qui en découlent. Ces recherches aboutissent à des profilomètres à haut rendement ainsi
qu’à des indicateurs d’uni plus sophistiqués. Par conséquent, les prescriptions d’uni, dans les
cahiers de charges pour la construction ou la réhabilitation des routes, deviennent de plus
en plus détaillées et précises. En effet, cette prescription d’uni peut être faite à la fois au
travers d’une obligation de moyen, où le cahier des charges décrit l’organisation de l’atelier
de mise en œuvre, et d’une obligation de résultat. En France, cette dernière s’exprime en
termes de notes d’uni ou de niveaux de DSP à atteindre à la fin du chantier. Or, même en
appliquant ces prescriptions, la qualité d’uni souhaitée après les travaux sur chantier n’est
pas toujours atteinte. En fait, la notion d’uni reste difficilement mâıtrisable surtout dans le
cadre d’une réhabilitation, où le résultat obtenu dépend du niveau préexistant d’uni. Ceci
est d’autant plus problématique étant donné qu’au cours de ces dernières années, les travaux
de réhabilitation ont pris le pas sur les travaux neufs. Pour relier les deux phases de travaux
(pré- et post-réhabilitation) entre elles, il est nécessaire de se doter d’un outil de prédiction de
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l’uni résultant (pré-réhabilitation) à partir de l’état initial de la chaussée (pré-réhabilitation).
Le développement d’un modèle prédictif d’uni est donc au cœur de cet outil.
Le travail de cette thèse a pour objectif de développer un modèle apprenant qui est en mesure
de prédire (estimer) le profil post-réhabilitation sur la base d’un profil pré-réhabilitation. Plus
particulièrement, le modèle recherché doit être capable de retraduire les mécanismes physiques
d’évolution de l’uni en établissant une association ”cognitive” entre les défauts pré-existants
et leurs correspondants post-réhabilitation.
Ce manuscrit de thèse s’articule autour de quatre chapitres principaux. Le premier chapitre
dresse un état de l’art qui couvre deux domaines de compétences distincts, et qui se com-
pose de facto de deux sections : d’une part, la première partie décrit les règles de l’art liés
à l’uni longitudinal du point de vue du génie civil. D’autre part, la deuxième partie détaille
l’état des connaissances concernant la prédiction du profil post-réhabilitation comme une
série temporelle, relavant donc du domaine de l’intelligence artificielle. Le deuxième chapitre
présente une analyse exploratoire des caractéristiques des mesures profilométriques pré- et
post-réhabilitation de l’uni pour mettre en évidence les mécanismes de son évolution. Ce
travail préparatoire a permis d’élaborer un processus de pré-traitement des profils mesurés
et de se doter d’une méthodologie de prédiction en vue de l’apprentissage supervisé. Le
troisième chapitre est consacré à l’implémentation des méthodes d’apprentissage supervisé
qui ressortent de l’étude bibliographique présentée au premier chapitre. Il s’agit d’analyser
leurs capacités à comprendre et à assimiler les spécificités de l’uni pour conserver notamment
les corrélations spatiales dans les mesures profilométriques ainsi que leurs segmentations en
bloc monolithique. Les limites des méthodes d’apprentissage considérées sont exposées et
analysées. Le dernier chapitre est celui où le modèle développé est présenté : l’U-RC-NET.
Ce réseau de neurones artificiels récurrents de convolution se compose de trois blocs princi-
paux : le premier bloc est un encodeur qui extrait les caractéristiques des séquences d’entrée
tout en réduisant leurs résolutions spatiales, à travers une succession de couches de convo-
lution et de maxpooling. Le deuxième bloc est une cellule LSTM qui génère un noyau de la
séquence prédite. Enfin, le troisième bloc est le décodeur où le même niveau de résolution de
la séquence d’entrée est retrouvé. Évalué sur les données mesurées, l’U-RC-NET démontre
sa capacité à restituer une séquence de sortie qui respecte les spécificités d’une mesure pro-
filométrique, affiche des performances remarquables lors de la prédiction de l’amélioration
des défauts pré-réhabilitation tout en traduisant les mécanismes physiques de l’évolution de
l’uni.



Problématique

La problématique métier

Aujourd’hui, la profession fait face à un manque de connaissance sur l’impact de l’uni
préexistant (l’état de support) sur la qualité de l’uni obtenu après réhabilitation. Certes, il
existe des guides qui estiment le gain en matière d’uni en proposant des recommandations à
suivre lors de la réalisation des travaux. Toutefois, ces estimations sont calculées à partir de
la moyenne des gains en termes de notes par bandes d’ondes. Par conséquent, elles s’avèrent
généralistes et incomplètes, puisque d’une part elles ne prennent pas en considération le ni-
veau initial d’uni, et ne peuvent donc pas s’adapter au cas par cas, et d’autre part, elles ne
fournissent aucune information sur l’évolution des autres indicateurs d’uni, comme la DSP.
Ainsi, à l’absence d’un outil qui permet d’établir une liaison réelle entre la qualité de l’uni
obtenu à l’état de support initial, l’évaluation des défauts post-réhabilitation ne se fait qu’à
travers leurs impacts sur la mesure profilométrique qui n’intervient qu’après la réalisation
des travaux, et ne permet donc pas d’anticiper des actions correctives.
Anticiper l’impact de la réhabilitation sur l’amélioration des défauts d’uni est un sujet qui a
été a été abordé empiriquement. En effet, les origines multiples et non-déterministes des
défauts d’uni ne permettent pas d’élaborer des approches mécanistiques fiables pour les
prédire. Ceci laisse plusieurs questions posées par l’homme de l’art sans réponses claires telles
que : les défauts d’uni s’amélioreront-ils en appliquant la technique de réhabilitation choisie ?
sur la base de la connaissance du profil pré-réhabilitation, quel profil post-réhabilitation un
environnement de réalisation permet d’atteindre ?
La réponse à cette problématique nécessite en premier lieu de disposer d’un outil d’aide à la
décision qui soit en mesure d’estimer (prédire) l’uni final (post-réhabilitation) sur la base de
la connaissance de l’état initial. Le développement d’un modèle de prédiction d’uni est donc
au cœur de cet outil d’aide à la décision. Ce modèle se basera sur les données disponibles (de
chantiers achevés) pour évaluer l’amélioration de l’uni sur la base d’un retour d’expérience.

L’objectif de la thèse

Si la mesure de l’uni a été l’objet d’attention de plusieurs textes normatifs [19, 20, 2], sa
prévision a reçu moins de considération. Pourtant la prédiction précise d’uni de la chaussée
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est importante pour une gestion efficace des infrastructures d’un réseau, pour la priorisation
des projets et aussi pour l’établissement des actions correctives telles que la maintenance et
la rénovation.
Différentes études ont été menées pour développer des modèles de prédiction d’uni longitudi-
nal, suivant des approches empiriques ou mécanistes, qui varient en fonction des phénomènes
mis en évidence et de facto des variables explicatives retenues. Par exemple, Ciavola et Mu-
kherjee [21] ont étudié l’effet du trafic sur la dégradation de l’IRI. Lu et Tolliver [22] ont aussi
analysé les effets des cycles de gel-dégel et des journées humides sur la dégradation de l’uni
de la chaussée au cours de sa vie théorique. Ils ont utilisé une fonction exponentielle de l’âge
de la chaussée pour représenter l’augmentation de l’IRI aux sections d’essai. Nous pouvons
citer aussi l’étude de Saleh Mofreh [23] où un modèle entièrement mécaniste a été développé,
qui repose sur l’analyse structurelle par éléments finis pour estimer le changement de l’uni
de la surface de la chaussée, en termes d’IRI, en fonction de la charge supportée. Un autre
modèle mécaniste-empirique a été développé par l’association américaine des autoroutes et de
transport (American Association of State Highway and Transportation Officials - AASHTO)
pour prédire l’évolution de l’IRI des chaussées souples en fonction du temps, du trafic, des
propriétés de ses couches ainsi que le climat [24]. Les modèles déterministes précédemment
cités se basent sur les données historiques pour prédire l’évolution de l’uni. L’insuffisance
de ces données est l’un des problèmes majeurs de ces modèles. Elle impacte également de
manière significative la précision de leurs prédictions.
Flintsch et Chen [25] se sont penchés sur le problème de l’insuffisance des données et ont
proposé l’utilisation des techniques d’apprentissage automatique (Machine learning) telles
que les réseaux de neurones, les algorithmes génétiques, et les logiques floues (fuzzy control
systems) pour la prédiction des performances de la chaussée. La non-linéarité intégrée dans
les algorithmes d’apprentissage automatique réduit les problèmes de modèles déterministes.
Dès 1994, Nii O. Attoh-Okine a montré que des réseaux neuronaux artificiels suffisamment
entrâınés peuvent servir de base au développement d’une prévision intelligente de l’IRI [26].
Plus tard, Kargah-Ostadi et al. ont mis au point une méthode de prédiction d’IRI pour
les chaussées flexibles dans un climat humide, sur la base de la reconnaissance des formes
(Pattern recongnition) par les réseaux de neurones artificiels [27]. Une autre approche a été
proposée par Mazari et Rodriguez en développant un modèle hybride, combinant les réseaux
de neurones artificiels et des algorithmes génétiques. Cette approche hybride apporte davan-
tage de précision dans la prédiction de l’IRI [28]. Ainsi, l’utilisation de modèles d’intelligence
artificielle dans le domaine routier recèle un potentiel en matière de qualité de prédiction.
Néanmoins, les modèles préexistants ne traitent que de l’évolution d’un seul indicateur global
(IRI), qui plus est dans le cadre de problématiques relevant de l’estimation de la dégradation
de la chaussée au cours de sa durée de vie théorique. Ces modèles sont plus employés dans le
cadre de la gestion des réseaux routiers pour identifier les besoins d’entretien en déterminant
la rentabilité générale de chacune des alternatives possibles. Ils ne peuvent donc pas consti-
tuer un outil de prise de décision pour prédire l’impact de la réhabilitation sur l’amélioration
de la chaussée.
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L’élaboration d’un modèle permettant de prédire l’impact de la réhabilitation sur l’amélioration
de l’uni de la chaussée reste une problématique posée à laquelle cette thèse répond avec
un élément majeur d’originalité dans l’approche : développer un système apprenant pour
prédire le profil post-réhabilitation à partir de celui préexistant. Ce positionnement amont
(prédiction du pseudo-profil) permet une polyvalence de l’outil quant à l’intégration a pos-
teriori de différents indicateurs contractuels : IRI, NBO, DSP. En détail, le modèle proposé
prédit le profil post-réhabilitation en estimant l’amélioration des défauts préexistants dans
le profil initial, fournissant ainsi des prédictions détaillées avec une haute résolution spatiale
pour cibler les sections de chaussée potentiellement problématiques. Ainsi, ce modèle évaluera
le risque d’un défaut préexistant en prédisant son évolution dans la mesure profilométrique
et non pas à partir de son impact sur un indicateur de qualité en particulier.
Afin d’aboutir à un tel modèle, plusieurs verrous restent à lever avant de pouvoir fournir une
réponse pertinente à la problématique précédemment détaillée. Le premier verrou concerne
la nature du signal issu de la mesure profilométrique : en effet, le profil d’une chaussée est
un signal aléatoire pouvant présenter des corrélations spatiales liées à la présence de défauts
ayant des amplitudes et des longueurs caractéristiques variables et contrastées. Il convient
donc d’analyser en détails la composition du signal profilométrique afin de développer un
modèle capable de les conserver dans ses prédictions. Ensuite, il convient d’élaborer un pro-
cessus de traitement préparatoire du signal issu de la mesure profilométrique pour caractériser
de façon objective les défauts pré-réhabilitation et ce qu’ils deviennent après la réalisation
des travaux de réhabilitation. Ceci requière dans un premier temps d’établir une association
entre les défauts présents dans les deux mesures (pré et post-réhabilitation), pour ensuite
pouvoir les traiter dans leurs signaux de façon monolithique. Une fois cette association est
établie, il est nécessaire de dévoiler l’impact de la réhabilitation sur les défauts d’uni, sur leurs
différents niveaux de corrélation spatiale, afin d’adopter l’approche de modélisation capable
de traduire les modalités de leurs évolution.





Chapitre 1

État de l’art

Dans ce travail de thèse, nous retrouverons à de nombreuses reprises, des notions relevant
du génie civil, comme l’uni de la chaussée et la mesure de son profil, ainsi que d’autres rela-
tives au domaine d’intelligence artificielle, comme l’apprentissage supervisé et les réseaux de
neurones. Ces notions s’interfèrent mutuellement tout au long de cette étude. Il convient alors
de définir un état de l’art transversal, pour couvrir les deux domaines de compétences, qui se
constitue de deux parties principales : la première partie servira à présenter généralement la
chaussée et sa structure, ainsi qu’à définir l’uni, la mesure profilométrique et les indices qui en
découlent. La deuxième partie sera consacrée à la présentation des notions d’intelligence ar-
tificielle nécessaires pour comprendre le traitement de la mesure profilométrique comme une
série temporelle, ainsi qu’à sa prédiction à l’aide des techniques d’apprentissage supervisé.

1.1 Chaussée : caractérisation et indicateurs de

qualité

Cette première partie a pour objectif de définir le cadre général de cette thèse, d’un point
de vue génie civil, en présentant les aspects bibliographiques liés à l’uni longitudinal de la
chaussée.
Nous commençons par exposer des généralités sur la chaussée, à savoir sa structure mécanique,
son rôle de catalyseur du développement socio-économique et les indicateurs pour quantifier
sa qualité. Parmi ceux-ci, nous mettrons particulièrement l’accent sur l’uni de la chaussée,
d’abord en le définissant, puis en exposant son impact sur la sécurité et le confort du passager,
les méthodes de sa mesure et, enfin, le calcul de ses différents indices contractuels.

9
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1.1.1 La chaussée : une structure mécanique avec un rôle
économique et social

La chaussée comme structure

Des simples sentiers à la chaussée, la fonction principale d’une route est d’assurer une cir-
culation sécurisée des passagers. Grâce à l’évolution des techniques de dimensionnement et
d’exécution des travaux, les chaussées actuelles doivent également permettre une circulation
confortable de leurs usagers.
D’un point de vue structurel, la chaussée est un empilement de couches constituées de
différents matériaux d’épaisseur variable, chacune ayant un rôle prédéfini. Comme illustré
dans la figure 1.1, la construction de la chaussée commence sur un sol terrassé, surmonté
généralement par : une couche de forme, une couche d’assise et une couche de surface. Une
succincte description fonctionnelle de chacune de ces couches est présentée ci-dessous [29] :

Figure 1.1 – Terminologie des différentes couches de chaussée [3]

La couche de forme : considérée comme une transition entre le sol support et le corps de
la chaussée, cette couche a deux fonctions principales :

1. Pendant la phase des travaux : elle facilite la circulation des engins sur le chantier, en
établissant un bon niveau de nivellement, tout en protégeant le sol support.
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2. Au niveau de la structure : elle améliore les caractéristiques dispersées des matériaux
du terrain en place, tout en le protégeant du gel.

La couches d’assise : généralement constituée d’une couche de fondation surmontée d’une
autre couche de base, la couche d’assise repartit les pressions verticales sur le sol support
pour maintenir les déformations dans leurs limites admissibles. La couche d’assise apporte
donc la résistance nécessaire aux charges verticales induites par le trafic.

La couche de surface : Elle se compose d’une couche supérieure, appelée couche de roule-
ment, sollicitée par les charges verticales et les actions du climat. Elle peut inclure aussi
une deuxième couche appelée couche de liaison. Le rôle principal de la couche de surface est
d’assurer la sécurité des usagers et le maintien de l’intégrité de la structure.
Selon le guide technique de la conception et de dimensionnement des structures de chaussée
[29], plusieurs types de structure de chaussée existent sous la forme de combinaisons de
différents matériaux avec leurs épaisseurs correspondantes. Ainsi, différentes familles de chaussées
peuvent être distinguées : souples, bitumineuses épaisses, à assise traitée aux liants hydrau-
liques, à structure mixte, à structure inverse et en béton de ciments.
Plus amples détails concernant les structures de la chaussée se retrouvent dans le guide
technique de la conception et de dimensionnnement des structures des chaussées [29].

La chaussée comme vecteur économique et social

Selon le rapport intitulé ”infrastructure pour le développement” [30], publié par la banque
mondiale en 1994, il existe une forte corrélation positive entre le développement de l’infra-
structure et la croissance économique des pays. En effet, plusieurs études axées sur les inves-
tissements de transports et de communications mettent en évidence l’impact de tels investis-
sement sur l’expansion économique des régions concernées, notamment celles résumées dans
la publication d’Aschauer [31]. Ces études indiquent que le développement de l’infrastruc-
ture a fait baisser les coûts de production dans les industries manufacturières en Allemagne,
au Japon, au Mexique, au Royaume-Uni, en Suède et aux États-Unis. Certes, cette baisse
a compensé les trois quarts des investissements consacrés aux réseaux d’autoroutes, entre
les années 50 et 60, dans l’ensemble des pays précédemment cités. Or, l’efficacité de ces in-
vestissements varient en fonction du climat de l’activité éconimique de la région concernée,
comme l’a souligné l’étude des taux de rentabilité économique de différents projets financés
par la banque mondiale [30]. Cette étude indique aussi que dans les pays qui pratiquent une
mauvaise politique économique ou une politique restrictive, le taux de rentabilité de leurs
investissements dans l’infrastructure routière est inférieur de 50% ou plus à ce qu’il est dans
un pays où les conditions économiques sont plus favorables.
L’infrastructure n’est pas qu’un paramètre essentiel dans l’équation du développement économique,
mais aussi une mesure de la contribution de cette croissance au recul de la pauvreté. La
banque mondiale affirme que l’amélioration des réseaux routiers contribue à augmenter les
revenus et à les rendre moins précaires. En effet, l’expansion de ces réseaux permet souvent
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de créer indirectement des emplois non agricoles dans les régions rurales. Elle facilite aussi
l’accès à différents biens et services dans les régions urbaines. Cet accès est primordial pour
les habitants des périphéries des agglomérations urbaines, qui voient leurs chances de trouver
un emploi fortement dépendre du service des transports et de sa qualité. Ainsi, la banque
mondiale affirme que la construction et l’entretien de certains réseaux d’infrastructure, en
particulier les réseaux routiers, contribue au recul de la pauvreté en créant directement et
indirectement des emplois [32].
Pour conclure, certes, il n’y a pas de consensus sur la quantification de l’impact des infra-
structures sur le développement socio-économique d’un pays, ni sur le sens de la corrélation
qui les relie. Or, la banque mondiale affirme que si l’infrastructure n’est le moteur de l’activité
économique, elle est en du moins le véhicule.

La qualité d’usage de la chaussée

Comme précédemment établi, un réseau routier de qualité fait partie des infrastructures
primordiales à la création d’un climat propice pour les investissements économiques et la
croissance sociale.
En plus des qualités mécaniques que sa structure doit assurer, la chaussée doit permettre
une circulation confortable à ses usagers. La qualité d’usage d’une chaussée dépend pour une
large part de sa couche de surface, et se concrétise par quatre paramètres mesurables [29] :
l’uni, l’adhérence, la drainabilité et la performance acoustique de la chaussée.
Dans ce qui suit, des généralités sur les trois derniers paramètres seront exposées, à sa-
voir leurs définitions, leurs impacts sur la qualité d’usage de la chaussée et leurs principales
méthodes de mesure. Quant à l’uni, la deuxième moitié de cette section lui sera consacrée.

L’adhérence :

L’adhérence d’une chaussée est définie par sa capacité à mobiliser des forces de frictions
entre sa surface (revêtement) et les pneus du véhicule. Ce frottement est primordial pour la
sécurité des usagers puisqu’il maintient le véhicule sur sa trajectoire quelles que soient les
contraintes appliquées (accélération ou freinage). La texture du revêtement est conditionnée
par la granularité de ses matériaux et son mode de mise en oeuvre. Les caractéristiques
géométriques des aspérités de la texture sont variables, mais elles peuvent être découpées en
deux échelles couramment utilisées [33, 34, 35] :

— La macrotexture : regroupe les aspérités visibles à l’oeil nu dont les dimensions sont
comprises entre 0,1 mm et 20 mm d’amplitude verticale, et 0,5 mm et 50 mm d’étendu
horizontal.

— La microtexture : définie comme les aspérités ressenties au toucher qui ont une ampli-
tude verticale comprise entre 0,001 mm et 0,5 mm, et un étendu horizontal inférieur
à 0,5 mm.[36]

Chacune de ces deux textures contribue différemment au contact pneu/chaussée.
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D’une part, la microtexture intervient principalement en basses vitesses. Ses aspérités angu-
laires appliquent une pression pour expulser les films d’eau minces en rentrant en contact
avec les pneus du véhicule. D’autre part, la macrotexture fournit un réseau de drainage, avec
les sculptures du pneu, pour évacuer le bourrelet d’eau grâce à ses réservoirs communicants
réduisant ainsi le risque d’aquaplanage [37, 36].
L’adhérence d’une chaussée peut être quantifiée directement par une mesure des coefficients
de frottement, ou indirectement par la mesure du revêtement.
Dans le premier cas, deux coefficients doivent être distingués :

— Le coefficient de frottement longitudinal (CFL) : caractérise la friction dans la direc-
tion du mouvement du véhicule. Il influence directement la distance de freinage et
impacte donc la sécurité des usagers. Plusieurs appareils proposent des mesures de ce
coefficient, dont les plus courants sont le pendule SRT (Skid Resistance Tester)[38],
l’ADHERA [39], Dynamic Friction Tester (DFT) [40].

— Le coefficient de frottement transversal (CFT) : mesure la friction dans la direction
perpendiculaire à celle du mouvement du véhicule. Il traduit les performances d’un
véhicule à négocier les virages. Le Sideway-force Coefficient Routine Investigation
Machine (SCRIIM) est souvent utilisé pour la mesure de CFT [41].

Pour qualifier le revêtement, la majorité des méthodes développées mesurent la macrotexture
dont les plus communes sont :

— La mesure à la tache : estime une Profondeur Moyenne de Texture (PMT), en remplis-
sant les vides inter-granulaires du revêtement par un volume contrôlé de micro-billes
étalé sous forme d’une surface circulaire [42].

— Flow Meter : qui est une méthode volumétrique pour mesurer le drainage d’eau par
le réseau des réservoirs communicants de la macrotexture. Elle quantifie le risque
d’aquaplanage en mesurant le temps nécessaire pour que la surface évacue un volume
contrôlé d’eau[43].

— Circular Texture Meter (CTM) : qui est un dispositif de mesure sans contact, basé
sur le laser, pour relever le profil d’une surface suivant un tracé circulaire de diamètre
de 286 mm, avec un pas de 0.868 mm. Deux indices peuvent être calculés à partir
de cette mesure : la profondeur moyenne de profil (MPD - Mean Profile Depth) et la
moyenne quadratique (RMS : Root Mean Square)[44].

Le développement des techniques de laser a donné lieu à l’émergence de plusieurs dispositifs
dont les niveaux de résolution et de précision sont suffisants pour atteindre la micro-texture,
comme par exemple le modèle portable 9300 Laser Texture Scanner (LTS) qui est capable
d’estimer les aspérités de la microtexture ayant une longueur d’onde comprise entre 0.03mm
et 0.5mm. D’autres études ont évalué le déploiement des scanners laser pour une modélisation
3D de la texture. Néanmoins, cette approche reste plus coûteuse par rapport à ses précédentes
[45]. Des alternatives moins onéreuses ont été développées en se basant sur la microscopie et
la photogrammétrie stéréoscopique, créant ainsi une visualisation 3D de la texture, comme la
technique de la photogrammétrie rapprochée (Close-range photogrammetry- CRP) [46, 47].
La méthode d’essai qui régit l’exploitation des ces mesures profilométriques de texture est
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décrite par la norme EN ISO 13473. [42].

La drainabilité :

L’accumulation d’eau dans la chaussée accélère sa défaillance et altère sa qualité d’usage.
En réalité, et selon une étude menée par NCHRP (National Cooperative Highway Research
Program), la saturation des couches par l’eau réduit la durée de service de la chaussée de
plus de la moitié. Une telle dégradation est atteinte dès lors que la couche de base sature à
10% [48]. L’évacuation d’eau est donc essentielle pour assurer l’intégrité de la structure de la
chaussée et pour maintenir un niveau acceptable de ses conditions de service.
Pour ce faire, les approches proposées ne font pas consensus. Celles-ci varient d’une struc-
ture étanche, avec une couche de base de faible perméabilité, à une autre drainante ayant
une couche de base perméable avec un système de drainage adapté.[49]. Ainsi, l’approche
d’évacuation d’eau d’une chaussée est choisie en fonction de son environnement, ses couches
structurantes et surtout des sources potentielles d’eau qui l’entourent.
La source la plus importante d’eau est constituée par les précipitations atmosphériques sous
forme de pluie, de neige, de condensation ou de brouillard. Cette eau libre peut ruisseler ou
stagner sur la couche de surface, s’infiltrer par la couche de la surface dans la structure ou
s’infiltrer par le sol vers la structure [48].
La drainabilité de la chaussée traduit sa capacité à évacuer l’eau loin de sa structure, que ce
soit par une couche de roulement qui empêche la stagnation d’eau, soit par ruissellement à
travers les réseaux de la macrotexture, ou même par un drainage sous-jacent. Cette drainabi-
lité réduit donc les projections d’eau lors du mouvement des véhicules et diminue la rétention
d’eau au niveau des défauts géométriques.
Le drainage superficiel d’une chaussée est conditionné par la macrotexture du revêtement.
Cependant, pour une même valeur de macrotexture, le drainage varie également en fonc-
tion du nombre d’aspérités et de leurs formes. La norme NF P 98 - 217- 1 [50] propose une
méthode de mesure en continu d’un coefficient de drainabilité superficielle. Ce facteur traduit
la capacité d’une surface de chaussée à évacuer l’eau sous les pneumatiques des véhicules. Il
est mesuré à partir d’un patin porté par un véhicule en mouvement. En effet, ce patin est
percé d’un orifice calibré par lequel s’écoule l’eau à pression constante. Ainsi le débit, mesuré
entre le patin et la chaussée, caractérisera la section d’écoulement qui varie en fonction de la
texture de la section auscultée. Si le revêtement est poreux, le drainage interne peut influen-
cer le résultat de cette méthode.
Pour les couches de surface drainante, La norme NF P98-818-40 [51] décrit une méthode pour
mesurer la capacité d’un revêtement à drainer l’eau : à l’aide d’un drainomètre, et dans des
conditions de charge contrôlées, la conductivité hydraulique de ce revêtement est calculée à
partir du temps nécessaire pour que 4 L d’eau percolent une section circulaire de revêtement.
Les résultats sont relatifs puisqu’ils dépendent des dimensions du drainomètre utilisé. Cet
essai peut être utilisé comme un contrôle de conformité, ou peut servir comme suivi des va-
riations de la capacité drainante dans le temps.
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L’acoustique :

La gêne le plus souvent citée par les personnes résidant à proximité des routes est le bruit
causé par la circulation routière. Ce problème est de plus en plus présent étant donné l’ac-
croissement du transport routier [52, 53]. La nuisance sonore de la circulation est donc une
atteinte importante à l’environnement. En effet, l’exposition à ce bruit peut engendrer plu-
sieurs types de problèmes sur la santé, comme les problèmes cardio-vasculaires, les troubles
de sommeil, les retards de langage et de lecture chez les enfants, le stress et des effets phy-
siologiques et comportementaux [54].
Comme illustrées dans la figure 1.2, deux sources principales sont à l’origine du bruit routier :
le groupe motopropulseur (moteur, échappement) et le contact pneu / chaussée. Toutefois,
le bruit de contact prédomine dès lors que la vitesse de la voiture dépasse les 40 km/h (70
km/h pour les camions). Ainsi, dans le cas d’une circulation fluide dans le milieu urbain, le
contact pneu / chaussée reste la principale source du bruit routier [55]. Le bruit résultant de
ce contact est la conséquence de plusieurs phénomènes physiques [4] :

— Les phénomènes vibratoires : les aspérités du revêtement en plus de la déformation
de la zone contact, entre le pneu et la chaussée, génèrent des vibrations de fréquences
inférieures à 1000 Hz.

— Les phénomènes de résonance : la succession de compression / détente de l’air empri-
sonné dans les cavités formées entre le pneumatique et la chaussée génère un bruit de
fréquences voisines de 1000 Hz.

— Les phénomènes d’amplification ou l’effet de pavillon (horn effect) : à l’avant et à
l’arrière du pneumatique, un dièdre est formé à cause de la réflexion du bruit entre
la surface d’un pneu et la chaussée. Ce phénomène amplifie le bruit avant qu’il se
propage de façon directive.

— Les phénomène de crissement : à la zone de contact, la gomme du pneumatique adhère
aux granulats du revêtement et subit une rupture d’adhérence à la sortie de cette
zone. Cette succession d’adhérence/rupture d’adhérence intervient dans le domaine
des fréquences supérieures à 1000 Hz.

L’évaluation du bruit routier peut suivre deux approches différentes : la mesure et la prévision.
La première méthode se base sur des appareils sonores pour mesurer le bruit, tandis que la
deuxième s’appuie sur les théories d’émission et de propagation du son pour simuler des
situations réelles grâce aux modèles mathématiques et physiques. Dans la pratique, opter
pour l’une ou l’autre de ces deux méthodes est un choix basé sur le niveau de précision des
résultats requis, et aussi sur l’optimisation des coûts et de temps.
Pour la prévision du bruit, les méthodes varient selon le niveau des variables introduites, et
de facto de la précision et de la fiabilité de leurs résultats. Ces méthodes peuvent être classées
en trois grands groupes [52] :

— Des méthodes manuelles : qui se basent sur les modèles mathématiques du bruit de
circulation. une formule générale est utilisée pour calculer le niveau de bruit de la
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Figure 1.2 – Phénomènes de résonance et d’amplification [4]

circulation. Le résultat de ce calcul est généralement corrigé par des abaques et des
tableaux en fonction des conditions topographiques. Différentes formules de calcul
peuvent être utilisées comme ”Calculation of Road Traffic Noise” (CoRTN) développée
au Royaume-Uni [56], ”Traffic Noise Model version 2.5” (TNM) développée aux États-
Unis [57], ”Acoustical Society of Japan-Road Traffic Noise” (ASJ RTN) développée
au Japon [58] ou ”Noise Propoagation Computation Method Including Meteorological
Effects” (NMPB) développée en France [59]. Dans son étude comparative[60], Simon
de Lisle montre que la méthode de prédiction de CoRTN surestime le bruit (par plus
de 10 dB) sur plusieurs tronçons, la méthode TNM surestime en moyenne le bruit
produit par environ 2 dB, la méthode NMPB sous-estime le bruit de circulation (1 dB
dans les régions rurales et 0.3 dB dans les régions urbaines) et l’ASJ RTN sous-estime
considérablement le bruit de circulation. Ainsi, la méthode TNM est celle qui fournit
les prédictions les plus précises.

— Les simulations par maquette : ce type de simulation permet d’obtenir des esti-
mations détaillées à l’image des maquettes utilisées pour reproduire des situations
spatiales. Cette approche nécessite une construction d’un modèle physique ad-hoc
avec l’équipement expérimental sophistiqué, et reste donc une approche coûteuse qui
nécessite une mobilisation de ressources considérables.

— Les simulations numériques : grâce aux programmes informatiques, les phénomènes
acoustiques de propagation, de réflexion et d’absorption sont évaluées pour différents
scénarios topographiques. Le détail des résultats dépend de la complexité du modèle
utilisé ainsi que la qualité des données d’entrée.

D’un point de vue technique, les méthodes de calcul sont préférées à celles de mesure grâce à
leur faible coût et leur meilleure fiabilité. Certes, la prédiction du bruit permet de générer un
grand nombre de scénarios en introduisant différents paramètres. Ceci permet éventuellement
d’optimiser la conception des mesures éventuelles de réduction de bruit. Par contre, quand il
s’agit d’une situation existante, comme dans le cas d’un contrôle ou d’un suivi, les méthodes
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de mesure du bruit restent celles à privilégier. Ces méthodes sont régies par les organismes
nationaux et internationaux de normalisation. Deux types de mesures existent : la mesure
au passage et la mesure de proximité en continu [61].
La méthode au passage ou la méthode VI (véhicules isolés) mesure le niveau sonore maximal
généré par le passage d’un grand nombre de véhicules, à l’aide d’un microphone situé en
bord de la route à 7.5m de l’axe de la voie et à 1.2m de hauteur. Cette méthode est régie
par la norme NF EN ISO 11819 [62]. Celle-ci fixe des conditions de prédominance du bruit
de roulement en imposant une vitesse stable, supérieure à 45 Km/h, et en fixant un nombre
minimal de mesure pour deux catégories de véhicules : 100 véhicules légers et 80 poids-lourds.
Ces nombreuses restrictions rendent cette méthode lourde à mettre en oeuvre.
La mesure de proximité en continu, souvent désignée par son acronyme international CPX
(Close ProXimity), consiste à mesurer le bruit émis par un pneumatique d’essais en roulement.
En effet, deux microphones sont placés à proximité du contact entre le pneumatique et la
chaussée, à 20 cm du flanc latéral du pneumatique, à 20 cm de l’axe de la roue et à 10 cm
au dessus de la chaussée. Cette méthode est régie par la norme NF EN ISO 11819-2 [62].
Si cette méthode permet d’ausculter rapidement un grand linéaire de manière répétable, ce
qui lui a valu une généralisation en Europe, sa mesure reste peu corrélée à l’exposition du
riverain et peu représentative du trafic réel [61].

1.1.2 L’uni : l’indicateur de confort et de sécurité

Les indicateurs de qualité précédemment présentés caractérisent l’état de la surface dans
la gamme de la texture du revêtement : microtexture, macrotexture et mégatexture (lon-
gueurs d’ondes inférieures à 0.5m). Or, d’autres irrégularités de surface peuvent exister (cf.
figure 1.3) , et dont les dimensions caractéristiques sont comprises entre 0.5 m et 50 m : le
domaine d’uni.
La deuxième partie de cette section présente l’uni en commençant par sa définition, pour en-
suite expliciter son influence sur la chaussée et ses usagers, et finalement exposer les méthodes
de sa mesure et du calcul de ses différents indices.

Définition de l’uni

En théorie, la chaussée est supposée suivre une surface courbe sans défauts de planéité.
Or, dans la réalité, cette surface présente des irrégularités géométriques qui remontent à
sa construction ou apparaissent ultérieurement au cours de sa vie. En effet, dès la phase
des travaux, des irrégularités de surface peuvent être créées à cause de l’imperfection des
méthodes et des équipements de mise en oeuvre ou de compactage. Nous distinguons deux
types de ces irrégularités [2] :

— Des irrégularités ponctuelles qui impactent quelques centimètres de la chaussée, et qui
se sous forme d’une concavité ou/et d’une convexité locale de la surface. Par exemple,
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Microtexture:
𝜆 < 0,5 𝑚𝑚

Macrotexture:
0,5 mm < 𝜆 < 50 𝑚𝑚

Mégatexture:
50 mm < 𝜆 < 500 𝑚𝑚

Uni longitudinal :
0,5 m < 𝜆 < 50 𝑚

Profil de la chaussée 

Surface de la chaussée 

Figure 1.3 – Les catégories des irrégularités géométriques à la surface d’une chaussée

les défauts de joints de reprise, les arrêts prolongés du finisseur ou même des défauts
copiés à cause d’un palpage sur la voie adjacente.

— Des irrégularités périodiques qui s’étalent sur plusieurs mètres, voire plusieurs ki-
lomètres, sous forme d’ondulations de longueurs d’ondes variables :

1. Lors de la mise en oeuvre, des dysfonctionnements matériels du finisseur (l’encras-
sement de sa chenille ou le pompage du vérin de sa table) ou au niveau de son
guidage (notamment le guidage au fil) génèrent des défauts périodiques. Ceux-ci
nuisent au confort des usagers, en particulier ceux des véhicules à empattement
long.

2. Lors du compactage, les risques de créer des défauts sont nombreux. Par exemple,
un sur-compactage génère des défauts périodiques caractérisés par des faibles lon-
gueurs d’ondes.

Au cours de la vie de la chaussée, la détérioration se poursuit à cause de plusieurs facteurs
extrinsèques que nous pouvons regrouper en trois catégories [63, 64, 65] :

— Les charges de trafic : qui varient en fonction de la pression, de l’essieu et de la
configuration des pneus. Les effets dynamiques du véhicule, générés par sa vitesse, ainsi
que le flux de trafic sont aussi des paramètres qui amplifient les charges appliquées
sur la chaussée.
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— Les conditions d’environnement : L’intensité des précipitations, les variations de température
ou les conditions de drainage conditionnent la création et la propagation des défauts
de la structure de la chaussée à sa surface, notamment dans les régions où le risque
du gel / dégel est présent.

Ces facteurs extrinsèques divers se conjuguent pour donner lieu à des mécanismes de dégradation
complexes qui se manifestent assez tôt durant la vie de la chaussée, ou peuvent apparâıtre
plus tard (15 ans à 35 ans) [66, 64].
Un premier exemple des dégradations prématurées est l’ornière. Ces défauts apparaissent à la
surface de la chaussée à cause des charges de trafic lourd, d’une faible portance du sol d’infra-
structure, d’un mauvais drainage ou d’un compactage insuffisant. Le soulèvement différentiel
est un autre exemple des dégradations prématurées : le gel dans un sol d’infrastructure gélif,
combiné avec un mauvais drainage, cause l’apparition d’une ondulation à la surface d’une
longueur d’ondes variant entre 13m à 40m [67]. Par ailleurs, des fissures transversales peuvent
apparâıtre dans le revêtement bitumineux assez tôt aussi durant la vie de la chaussée. Elles
sont dues à la contrainte appliquée par les véhicules au sens perpendiculaire du roulement.
Ces fissures génèrent des distorsions de longueurs d’ondes entre 1m et 3.3m [67].
Quant aux dégradations de la fin de vie de la chaussée, deux catégories sont à distinguer
selon leurs causes [66] :

— Celles causées par un vieillissement de bitume comme le fäıençage, le désenrobage ou
l’arrachement.

— Celles dues aux effets du gel, du dégel et du trafic lourd comme un nid-de-poule ou
une pelade.

Pour résumer, la chaussée est une structure qui se dégrade sous l’effet de plusieurs facteurs
intrinsèques et extrinsèques variant dans l’espace et dans le temps. Ces dégradations sont
d’ordres divers et peuvent se propager dans la structure pour se manifester à sa surface
comme irrégularités géométriques sous différentes formes. L’ensemble de ces irrégularités,
dont les dimensions caractéristiques sont comprises entre 0.5 m et 50 m, constitue l’uni de la
chaussée [2].

L’importance de l’uni et son influence sur plusieurs domaines

Au niveau mondial, une grande importance est accordée à l’uni en tant que paramètre
clé dans l’équation de la qualité de service de la chaussée. Cette importance provient de ses
différents impacts sur la structure de la chaussée et sur la qualité de son usage :

Les surcharges dynamiques :

La majorité des méthodes de dimensionnement considèrent que la force appliquée par les
pneus sur la surface de la chaussée reste constante lors de la circulation des véhicules. Or,
des études [68, 69, 70] montrent que la charge d’essieu d’un véhicule, notamment celui d’un
poids lourd, est amplifiée par les défauts d’uni. Ceci provoque des surcharges dynamiques



20 CHAPITRE 1. ÉTAT DE L’ART

importantes qui accélèrent la dégradation de structure, réduisant ainsi la durée de vie utile
de la chaussée à la moitié (de 1,31 million passages de véhicules à 0,63 million passages de
véhicules) [5], comme l’indique la figure 1.4.

Figure 1.4 – Comparaison de l’évolution des fissures par fatigue : Sans surcharges dynamiques (Bleu) et
avec surcharges dynamiques (Noir) [5]

.

L’impact sur la sécurité et le confort de ses passagers :

En 1960, l’American Association of State Highway Office (AASHO) a montré qu’environ 95%
des performances de service d’un réseau routier provenait de l’uni de sa surface, et depuis,
plusieurs études ont été menées pour évaluer l’influence de l’uni sur la réponse d’un passager
en quantifiant objectivement son impact via des indicateurs physiologiques : Baba Isao [71] a
utilisé L’EEG (électroencéphalogramme) pour analyser les ondes cérébrales des passagers et
les résultats ont montré que la fluctuation de l’EEG suit l’irrégularité de la surface, et que plus
l’amplitude de l’irrégularité est importante, plus l’effet sur l’EEG est important. Fukuyama
[72] a évalué le confort de conduite en utilisant la moyenne quadratique de l’accélération
pondérée en fonction de la fréquence et a prouvé qu’il existe une relation entre l’uni de rou-
lement et l’accélération des vibrations. G. Farah [73] a utilisé l’EMG (électromyogramme)
pour évaluer les réactions des passagers. Il a confirmé que les accélérations latérales de la
voiture engendrent un inconfort chez les passagers.

L’impact économique et écologique de l’uni
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Bien que les coûts pour la construction ou la réhabilitation d’une chaussée soient impor-
tants, les coûts de son usage sont souvent plus élevés. En effet, ces derniers comprennent les
multiples coûts générés lors de l’utilisation de la chaussée comme le carburant, la mainte-
nance des véhicules ou le remplacement des pneus. Ainsi, compte tenu la diversité de leurs
sources, le total de ces coûts d’usage s’accrôıt rapidement, surtout lorsque l’on considère
l’ensemble de la flotte utilisant une chaussée sur toute sa durée de vie réelle [74]. En ana-
lysant les coûts d’usage totaux, il s’avère que le carburant en représente de 50 à 75 % [75].
En d’autres termes, toute optimisation des coûts d’usage doit passer essentiellement par une
minimisation de la consommation de carburant. Au-delà de l’argument économique, cette
dernière réduira aussi l’impact écologique de la chaussée. En effet, sur le cycle de vie d’une
chaussée, 58% d’émissions de gaz à effet de serre (GES) proviennent de l’usage de la chaussée
comme l’indique la figure 1.5, dont environ 93% sous forme de consommation de carburant
[6].

Divers facteurs entrâınent une augmentation de la consommation de carburant comme la cha-
leur des gaz d’échappement, la friction du moteur, la trâınée aérodynamique ou notamment
la résistance au roulement induite par l’interaction pneu / chaussée. Cette dernière engendre
à elle seule un excès de consommation de carburant estimé à environ 2.6 milliards de litres
aux Etats-Unis par an [6]. Cette interaction dissipe l’énergie sous trois formes : une première
dissipation dans le système de suspension due au mouvement vertical du véhicule causé par
les irrégularités d’uni de la chaussée, puis une deuxième au niveau des pneus due à la tex-
ture de la chaussée, et finalement une troisième dissipation d’énergie due à la déflexion de la
chaussée sous la charge du véhicule. Certes les mécanismes de cette interaction interagissent
régulièrement pour former une résistance au roulement. Or, leurs contributions à la dissipa-
tion énergétique totale ne sont pas égales. En réalité, les deux mécanismes prédominants sont
le mouvement vertical dans le système de suspension, causé par les irrégularités d’uni, et la
déflexion de la chaussée sous la charge des véhicules (cf. figure 1.5). Ainsi, en réduisant les
irrégularités géométriques, une amélioration de la qualité d’uni induira moins de mouvement
vertical dans le système de suspension et, de facto, réduira la consommation de carburant.
Plusieurs études se sont penchées sur la quantification de l’impact d’uni sur la dissipation
d’énergie en termes de consommation de carburant et d’émissions de CO2, comme celle qui
indique qu’une amélioration d’uni de 0.204 cm/m en termes d’IRI (International Roughness
Index - cet indice de mesure d’uni sera expliqué dans la section suivante) entrâınera une baisse
de 10% de la résistance de roulement[76]. Une telle baisse de résistance réduira la consom-
mation de carburant d’environ 1% à 2% [77], ce qui permettrait par exemple d’économiser
environ 700 millions de gallons [6] de carburant par an sur l’ensemble des gallons consommés
aux Etats-Unis (cf. figure 1.6).
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Figure 1.5 – Émissions de GES (gaz à effet de serre) sur le cycle de vie d’une chaussée urbaine dans le
Missouri [6]

1.1.3 Mesure et caractérisation de l’uni

Au fil des ans, de nombreuses méthodes ont été mises au point pour mesurer l’uni des
chaussées à l’aide de dispositifs tirant parti des progrès technologiques successifs, notamment
dans les domaines de l’informatique et de l’électronique. Malgré cette diversité, aucun ap-
pareil ne peut reproduire les informations contrastées (les amplitudes et les entendues des
irrégularités) du profil réel de la route. Par ailleurs, la précision de toute mesure d’uni peut
être altérée par plusieurs facteurs comme la précision des capteurs, les filtrages numériques
sur les mesures de distance, les mesures d’accélération ou la vitesse d’auscultation de la
chaussée. Ainsi, le terme pseudo-profil est souvent employé pour désigner le signal produit
par les dispositifs de mesure d’uni. Cependant, pour des raisons de commodité d’écriture, le
terme ”profil” fera référence, comme dans la plupart des cas, à l’expression pseudo-profil.
L’objectif ici n’est pas de détailler les nombreux appareils de mesure d’uni mais plutôt de
présenter succinctement les principales catégories de dispositifs existants puis d’introduire la
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Figure 1.6 – Estimation de la consommation supplémentaire de carburant due à l’interaction pneu /
chaussée dans les sections d’essai des chaussées américaines [6]

notion d’une mesure profilométrique, qui est la donnée clé dans ce travail de thèse, ses limites
tributaires des dispositifs de mesure et le traitement pour en tirer des indicateurs de qualité
d’uni.

La mesure de l’uni : de la roue au laser

Les appareils de mesure d’uni sont habituellement classées selon deux grandes catégories
en fonction de leur rendement (le rapport entre la richesse de l’information et la praticité
de la mesure). Ainsi, la première catégorie à distinguer comprend les systèmes de relevé sta-
tique ou quasi-statique qui déterminent les irrégularités de la surface mesurée par rapport
à une géométrie ou à une position connue, comme le viagraphe, le poligraphe ou les relevés
topographiques. Ils peuvent garantir une précision allant jusqu’à 0.005 mm [10]. Par contre,
l’inconvénient majeur de ces systèmes est qu’ils dépendent de la vitesse de déplacement de
l’opérateur. Ceci implique que ces dispositifs ne peuvent être utilisés que pour l’auscultation
des voies fermées afin de garantir la sécurité de leurs opérateurs. Par conséquent, les appareils
à faible rendement sont rarement utilisés de nos jours pour la mesure profilométrique d’uni.
Contrairement aux dispositifs précédents, les appareils à grand rendement permettent d’effec-
tuer des auscultations à des vitesses plus élevées couvrant sur de grandes distances linéaires.
Ces systèmes sont remorqués ou embarqués dans des véhicules. Ils se répartissent en deux
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Figure 1.7 – Les dissipations énergétiques causées par l’uni et la déflexion de la chaussée [6]

larges catégories selon leur nature : les appareils de type réponse et les profilomètres.
Les appareils de type réponse estiment la qualité d’uni à travers les interactions de leurs
systèmes mécaniques avec les irrégularités de la surface auscultée. En effet, un système de
type réponse se compose de trois éléments : un véhicule qui ausculte la chaussée à une cer-
taine vitesse, un transducteur qui détecte le mouvement relatif de la suspension du véhicule
et un afficheur relié au transducteur. Ces deux derniers forment le ”roadmeter”. Le résultat
final est la conversion des mouvements enregistrés en indicateur d’uni. En d’autres termes,
la mesure finale est le résultat de la réponse du roadmeter, de la procédure opérationnelle
et du véhicule avec toutes les variables qui affectent sa réponse. Ainsi, ce type de mesure
fournit une évaluation relative de la qualité de la route, qui dépend du système mécanique
utilisé et de ses limites. Comme leurs dynamiques changent facilement, les véhicules doivent
être régulièrement et rigoureusement entretenus, et les tests de contrôle doivent faire partie
intégrante des procédures opérationnelles normales. Lorsque des changements se produisent,
la mesure finale est difficilement interprétable, puisqu’il n’y a pas de correction simple qui
peut être appliquée. Au lieu de cela, l’ensemble du système roadmeter-véhicule doit être re-
calibré [78, 79, 80].
Contrairement aux dispositifs de type réponse, les profilomètres relèvent une image du profil
longitudinal de la route. Le profil est décrit par l’ensemble des valeurs d’élévation espacées à
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intervalles rapprochés.
Le premier profilimètre moderne a été développé dans les années 1960 par les laboratoires
General Motors Research (GMR). Le profilomètre GMR utilise deux roues à ressort qui
suivent la route, et sont équipées d’un potentiomètre linéaire pour mesurer les déplacements
relatifs entre le châssis du véhicule et la surface de la route. Les accéléromètres montés sur le
châssis, au-dessus de chacune des roues, sont utilisés pour mesurer le mouvement du châssis
du véhicule par double intégration du signal. Le mouvement du châssis est ensuite ajouté
au mouvement des déplacements relatifs pour produire un signal de deux tensions qui, en
théorie, représente le profil de la route sur la trajectoire des roues [81]. Ce système de pro-
filomètre GMR a été commercialisé sous différents noms : le profilomètre General Motor, le
profilomètre à déplacement rapide (Rapid Travel Profilometer - RTP) et le profilomètre de
la dynamique de la surface (Surface Dynamics Profilometer - SDP).
Différents profilomètres sont utilisés au niveau international. Ils peuvent être regroupés en
plusieurs catégories en fonction de la nature de leurs systèmes, de la résolution de leurs me-
sures ou de leurs souplesses d’utilisation. Par exemple, la Banque Mondiale a adopté une
classification en fonction de leurs intervalles de mesures et de leurs marges d’erreur, pour
obtenir 3 classes principales [80] :

— Classe I : Cette classe représente les normes de précision les plus élevées pour la mesure
du profil de la route. Pour les profilomètres statiques, la distance entre les échantillons
ne doit pas être supérieure à 250mm (au moins 4 mesures / mètre), avec une précision
d’amplitude d’élévation mesurée de 0.5 mm. Les profilomètres de classe I ne donnent
pas d’informations sur la façon dont les véhicules et leurs passagers vont réagir ou
percevoir la qualité de roulement de la surface auscultée.

— Classe II : Cette classe comprend toutes les autres méthodes dans lesquelles le profil
est mesuré comme base pour le calcul des indices d’uni, mais qui ne sont pas capables
d’atteindre la précision requise pour une mesure de classe I. Bien que le matériel et les
méthodes utilisés pour la mesure du profil soient vérifiés par un processus d’étalonnage
indépendant, ils sont limités à une précision ou à une largeur de bande inférieure à
celle nécessaire pour être qualifiés de méthode de classe I. Parmi les exemples de ces
instruments, citons l’analyseur de profil longitudinal (APL), le profilomètre GM, le
profilomètre K. J. Law et le profilomètre South Dakota. Les systèmes de classe II
utilisent généralement un filtrage (matériel ou logiciel) pour limiter l’influence des
grandes longueurs d’onde. Ils utilisent également des techniques de filtrage pour lisser
les données des petites longueurs d’onde.

— Classe III : Inclut les appareils de type réponse. L’erreur maximale associée au fonc-
tionnement de ces instruments est de 10 %. Des exemples de cette classe sont le Mays
Ride Meter, le Cox Roadmeter, Roughometer du Bureau of Public Roads (BPR), et
l’analyseur automatique de routes (ARAN).

En France, il convient de mentionner le profilomètre dynamique développé par l’université
Gustave-Eiffel (Ex laboratoire central français des ponts et chaussées - LCPC) : l’analyseur de
profil en long (APL). Ce dernier reste toujours le profilomètre de référence pour les mesures
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contractuelles. Il prévoit la mesure de deux voies de profil longitudinal. Comme l’illustre la
figure 1.8, chacune des remorques à roue unique qui constitue le dispositif de mesure est
composée de :

1. Une roue d’auscultation mécaniquement conditionnée pour rester en contact avec la
surface de la route, même à une vitesse relativement élevée jusqu’à 144 km/h, ou 72
km/h pour les auscultations ordinaires.

2. Un pendule inertiel utilisé comme référence de mesure.

3. Un bras porte-roue de mesure qui tourne autour du même axe que celui du pendule.

La liaison du châssis et le bras porte-roue est assurée par un système mécanique de ressort et
d’amortisseur, ce qui permet de maintenir un contact permanent de la roue sur la chaussée.
Les caractéristiques de ce système permettent de supporter des accélérations verticales tran-
sitoires de l’ordre de 100 m/s2.
Le centre de masse du pendule inertiel est situé au centre de percussion de la remorque par
rapport au point de remorquage, ce qui permet de calculer l’amplitude des défauts auscultés
en mesurant l’angle entre l’axe du bras porte-roue et celui du pendule inertiel. Ceci est réalisé
avec un découplage mécanique adéquat du véhicule tracteur [2]. La fonction de transfert est

Figure 1.8 – Principe de la remorque APL [2]

quasi-unitaire dans le domaine de fréquence [0.4 Hz - 30 Hz], comme indiquée dans la figure
1.9. Puisque les mesures d’APL sont sensibles à la vitesse d’auscultation, le constructeur
préconise une vitesse constante autour de 72 km/h, avec une tolérance acceptée de +/- 5
km/h, pour couvrir la gamme de longueurs d’ondes d’uni [2].
Les profilomètres mécaniques présentent donc des limites en termes de vitesse d’auscultation
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Figure 1.9 – Fonction de transfert de l’APL [2]

en raison de la réponse de leurs composants qui varient en fonction des fréquences des défauts
auscultés, ainsi que du contact direct des roues sur la chaussée. Pour surmonter ces limites,
d’autres types de profilomètres sans contact ont été développés en utilisant différentes tech-
niques : acoustique, infrarouge, lumière blanche, laser et micro-ondes [81].
Le multiprofilomètre longitudinal (MLPL) est parmi les profilomètres sans contact qui ont été
développés par l’université Gustave-Eiffel (adaptation d’un appareil développé par la société
danoise Greenwood Engineering). Il comporte 2 ou 3 lasers, un accéléromètre et un gyroscope
(cf.figure 1.10). L’ensemble forme une poutre solidaire à la caisse du véhicule d’auscultation.
Ce profilomètre dynamique se base sur la méthode de Spangler [82] pour reconstruire le pro-
fil de la chaussée en combinant les accélérations du véhicules (mesurées par l’accéléromètre)
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avec les déplacement entre la caisse et la chaussée (traduit par les lasers). En effet, Les
accélérations sont intégrées deux fois de suite puis filtrées pour calculer le déplacement de la
caisse. Celui-ci est ensuite retranché aux déplacements entre la caisse et la chaussée pour for-
muler un signal représentant le profil de la chaussée [10]. De plus amples détails peuvent être
trouvés dans la thèse de Fabien Menant [10] intitulée : ”Estimation de l’uni longitudinal des
infrastructures routières au moyen de véhicules traceurs : développements méthodologiques
et expérimentations”. Comme l’APL, Le MLPL est un profilomètre qualifié pour exécuter les
mesures contractuelles sur le réseau routier français.

Figure 1.10 – Principe du MLPL tri-trace [2]

Il est important de signaler ici que le MLPL, comme l’APL, a été développé dans un contexte
économique favorable où l’objectif ultime était de délivrer des profilomètres de plus en plus
précis au détriment du coût de l’appareil. Cependant, dans le contexte économique actuel,
les acteurs de la profession routière recherchent une optimisation des coûts d’auscultation.
En effet, il existe une forte attente en matière d’auscultation économique et simplifiée de
premier niveau, que ce soit dans le cadre du suivi de réseau non ausculté habituellement, ou
en complément voire en remplacement des appareils traditionnels qui présentent aujourd’hui
différents inconvénients comme la difficulté de leurs maintenances et leurs renouvellements
onéreux [83].
Ainsi, différentes recherches ont été menées pour développer des outils dotés de technolo-
gies à bas coût et suffisamment précis pour la mesure d’uni longitudinal [10]. Un exemple
de ces développements récents est le profilomètre Unibox. Issu des travaux de recherche de
L’université Gustave-Eiffel, l’Unibox est un profilomètre munis de capteurs à faible coût se



1.1. CHAUSSÉE : CARACTÉRISATION ET INDICATEURS DE QUALITÉ 29

voulant complémentaire aux profilomètres de référence. Il a été qualifié en 2015 et diffusé
sous deux versions : un monotrace en 2016 et un bitrace depuis 2018 [84]. Son système se
base sur le principe du MLPL en combinant la mesure d’un accéléromètre à celle d’un cap-
teur optique de distance (laser de classe 2). Le logiciel d’acquisition permet de synchroniser
les données de l’UniBox avec des informations de distance (codeurs incrémentaux ou GPS)
et, optionnellement, des images d’environnement. La figure 1.11 illustre un exemple d’une
mesure profilométrique par Unibox.

Figure 1.11 – Exemple d’un profil mesuré par Unibox sur un tronçon de 2000 m et exploité par le logiciel
APL2015 [7].

L’Unibox est un appareil compact et intégrable sur n’importe quel véhicule-support (cf.figure
1.12). Ce profilomètre est utilisé de plus en plus en France grâce à son faible coût et sa sou-
plesse d’utilisation. En effet, les entreprises de travaux publics l’utilisent pour l’autocontrôle
d’uni dans leurs chantiers quelle que soit la couche mise en oeuvre. Cependant, l’Unibox
présente des limites qu’il convient de préciser, notamment celles au niveau du capteur laser
[84] :

— En termes de brillance : la mesure devient bruitée ou même invalide si la brillance
de la chaussée dépasse 100000 lux. Ce seuil est atteint en plein été à cause du soleil
éclairant la surface auscultée. Le bruit généré altère les petites fréquences du profil
mesurée, mais il peut être éliminé en partie par un filtrage adéquat,

— Nature du revêtement de surface : la mesure laser présente aussi un bruit impactant
la bande des petites ondes sur des revêtements très ouverts, comme le BBTM 0/10 ou
enduits superficiels très grenus.

L’accéléromètre impose aussi une limite en termes de vitesse d’auscultation par Unibox,
puisqu’il perd son efficacité en dessous de 36 km/h en altérant le domaine des grandes ondes
(λ ≥ 12m). Ainsi, pour délivrer des résultats pertinents corrects dans le spectre de l’uni (0,5m
≤ λ ≤ 50m), il est conseillé de maintenir une vitesse d’auscultation supérieure à 36 km/h.
De plus amples détails peuvent être trouvés dans l’article de Menant et al.[85].

Les indicateurs de qualité de l’uni

Le véritable objectif du profilage de la route est d’obtenir une quantification de l’uni de la
chaussée auscultée. Par conséquent, la mesure profilométrique ne présente que la moitié du
travail. L’autre moitié consiste à traiter le profil mesuré pour en déduire un indice de qualité



30 CHAPITRE 1. ÉTAT DE L’ART

Figure 1.12 – Unibox version bi-trace [8]

de l’uni sur le tronçon ausculté.
Dès le développement des appareils de type réponse, des indicateurs spécifiques à chacune de
leurs mesures ont été utilisés pour évaluer l’uni de la chaussée auscultée. Ces indicateurs sont
pour la plupart des indicateurs heuristiques à valeur unique. L’apparition des profilomètres,
fournissant en sortie un signal numérique, a permis de définir des indicateurs théoriques me-
surables avec n’importe quel profilomètre.
En revanche, la plupart des méthodes de traitement des signaux numériques utilisées pour
analyser le profil ont été mises au point par des ingénieurs en électronique. Par conséquent,
ces méthodes peuvent ne pas faire partie du répertoire standard du génie civil.
Dans ce qui suit, trois indicateurs d’uni seront définis ainsi que leurs méthodes de calcul :
l’International Roughness Index (IRI), les Notes par Bandes d’Ondes (NBO) et la Densité
Spectrale de Puissance (DSP).

International Roughness Index (IRI) :

L’IRI a été développé pour promouvoir l’utilisation d’un indice universel d’uni longitudi-
nal. Il est ainsi nommé parce qu’il est le résultat d’une étude nommée International Road
Roughness Experiment (IRRE), menée par un consortium de chercheurs du Brésil, d’Angle-
terre, de France, des États-Unis et de Belgique. Cette expérience s’est déroulée à Brasilia,
en 1982, pour mesurer de manière contrôlée l’uni des chaussées dans diverses conditions et
à l’aide de différents instruments et méthodes. L’indice d’uni retenu, l’IRI, était celui qui
répondait le mieux aux critères de pertinence, de stabilité, de répétabilité, de reproductibi-
lité sur les appareils d’auscultation, et de praticité pour les opérateurs [80].
Comme les appareils de type réponse étaient les plus répandus, l’IRI a été conçu pour être
en bonne corrélation avec les résultats de ces systèmes. Le filtre de son calcul est basé sur un
modèle mathématique appelé ’quart de voiture’ (Quarter car model). Ce dernier calcule le
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débattement de la suspension d’un système mécanique simulé, dont la réponse est similaire
à celle d’un véhicule. Le mouvement de la suspension simulée est accumulé et divisé par la
distance parcourue pour donner un indice avec des unités de pente (m/km, in/mi). La forme
de réduction des données simule le fonctionnement d’un roadmeter parfait. En quelques mots,
l’IRI est une pente exprimant une élévation moyenne par unité de longueur parcourue, qui se
calcule à partir de la réponse d’un véhicule virtuel parcourant le profil mesuré, où la réponse
du véhicule étant une transformé du profil mesuré par la fonction de transfert.
Ainsi, l’algorithme de calcul d’IRI se résume comme suit [86] :

1. La mesure des élévations le long de la surface auscultée à des points équidistants, pour
construire le profil longitudinal.

2. Pour chaque point de ce profil, les pentes locales sont évaluées à partir des données
d’élévation.

3. Les pentes locales servent comme donnée d’entrée dans un modèle à deux masses (sus-
pendue et non suspendue) simulant le véhicule de référence standard (appelé ”quarter
car model”), dont la réponse à la vitesse de 80 km/h est calculée à chaque point.

4. A partir de cette réponse, les différences de pente des masses (suspendue et non sus-
pendue) sont calculées et les valeurs absolues (pentes rectifiées) sont évaluées .

5. La valeur moyenne de toutes les pentes rectifiées donne l’IRI.

L’IRI est défini comme une propriété du profil réel de la chaussée, et par conséquent, il peut
être mesuré avec n’importe quel profilomètre valide. Ainsi, L’IRI a été le premier indice d’uni
largement utilisé.

Les Notes par bandes d’ondes (NBO) :

En France, une nouvelle méthode d’évaluation d’uni longitudinal a été introduite, dans les
années 1970, qui se base sur l’analyse statistique de trois bandes de longueurs d’ondes adja-
centes du profil mesuré. Par la suite, cette approche a été adoptée par d’autres pays d’Europe
occidentale [1]. La segmentation de la bande d’ondes effective du profil en seulement trois
niveaux de longueurs d’ondes est liée à l’interaction véhicule - chaussée. En effet, si nous
considérons le couple chaussée - véhicule comme un seul système dynamique, le plus simple
modèle de cette interaction est celui composé de deux masses reliées par des ressorts linéaires
et des amortisseurs. Lorsqu’on adapte Un tel modèle aux paramètres des véhicules modernes,
il affiche deux bandes de résonances : la première est dans la gamme de fréquences de 0.5
Hz à 2 Hz qui se manifeste sous forme d’un mouvement d’oscillation de la voiture dans son
ensemble, tandis que la deuxième est approximativement dans la gamme de fréquences de 8
à 35 Hz qui se manifeste par un claquement des roues [9]. Puisque la fréquence de résonance
est inversement liée à la longueur d’onde des défauts qui la provoque, la vibration dans la
première bande de résonance est causée par les grandes longueurs d’ondes, tandis que celle de
la deuxième bande est causée par les petites longueurs d’ondes. Pour combler l’écart mani-
feste entre ces deux bandes d’ondes de résonance, une bande de moyennes longueurs d’ondes
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a été insérée obtenant ainsi une segmentation du spectre total en 3 bandes d’ondes (cf. Fi-
gure 1.13). Néanmoins, la définition de ces bandes d’ondes varie en fonction de la vitesse

Figure 1.13 – Schéma des bandes de longueurs d’ondes de résonance pour une vitesse de 90 km/h [9].

d’auscultation, comme le montre le tableau 1.1. La norme française NF P98-218-3 prend

Vitesse (km/h) Les bandes en longueurs d’ondes
(m)

60 0.5 - 2 - 8 - 32
90 0.75 - 3 - 12 - 48
120 1 - 4 - 16 - 64
240 2 - 8 - 32 - 128

Table 1.1 – Bandes de longueurs d’onde de résonance en fonction de la vitesse [1]

en considération ces bandes de résonance et propose un découpage spectral en affinant la
définition de leurs bornes comme suit :

— Bande de petites ondes PO :

0.707 < λ(m) < 2.828 (1.1)

— Bande de moyennes ondes MO :

2.828 < λ(m) < 11.312 (1.2)

— Bande de grandes ondes GO :

11.312 < λ(m) < 45.248 (1.3)
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Après avoir filtré la mesure profilométrique selon trois bandes d’ondes, l’énergie est calculée
dans chaque bande d’onde et selon sa longueur de segmentation relative pour obtenir les
indices suivants :

— EPO20 : les énergies de petites ondes calculées sur des segments successifs de 20 m.
— EMO100 : les énergies de moyennes ondes calculées sur des segments successifs de 100

m.
— EGO200 : les énergies de grandes ondes calculées sur des segments successifs de 200

m.
L’énergie d’un segment s’exprime comme la somme des carrés d’amplitudes de ses points :

E = ∆x
N∑
i=1

A2
i (1.4)

où ∆x est le pas d’échantillonage, N = B/∆x est le nombre de points de mesure correspon-
dant à la longueur B de la séquence étudiée et Ai l’amplitude en cm du signal au point i de
la séquence.
Les valeurs des énergies EBO sont ensuite converties en notes par bandes d’ondes (NBO) sur
une échelle de 0 (qualité médiocre d’uni) à 10 (excellente qualité d’uni). La correspondance
entre les étendues d’énergies et les notes NBO est établie suivant le tableau 1.2
Or, la résolution du tableau 1.2 s’avère des fois insuffisante pour comparer deux mesures pro-
filométriques ayant deux niveaux d’énergie similaires. Ainsi, une décimalisation de ce tableau
a été proposée pour aboutir à des conversions plus précises :

— Note de petites ondes (NPO) :

NPO = −2.2373 ln(EPO20) + 9.975 (1.5)

— Notes de moyennes ondes (NMO)

NMO = −2.2317 ln(EMO100) + 17.947 (1.6)

— Notes de grandes ondes (NGO)

NGO = −2.2326 ln(EGO200) + 25.70 (1.7)

Les notes par bandes d’ondes sont donc des indicateurs énergétiques de l’uni. En d’autres
termes, plus l’énergie du tronçon de calcul est grande, plus il contient de défauts et plus sa
note sera faible. Ainsi, les notes par bandes d’ondes mettent en évidence les défauts locaux
contenus dans leurs tronçons de calcul. Par exemple, Les joints de reprise sont des défauts
typiques de la bande de petites ondes (cf. Figure 1.14), qui peuvent atteindre des amplitudes
importantes au point de dégrader d’une note NPO le tronçon impacté [7]. Les arrêts pro-
longés des finisseurs sont un autre défaut qui altère les NBO et qui n’est pas nécessairement
visible sur la chaussée. Ces défauts peuvent être distingués dans la bande PO de la mesure
profilométrique par deux pics caractéristiques [2] : le premier au stationnement et le deuxième
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Notes NBO Petites ondes
EPO20 (en cm3)

Moyennes ondes
EMO100 (en cm3)

Grandes ondes
EGO200 (en cm3)

10 0 à 1.1 0 à 39 0 à 1267
9.5 1.1 à 1.4 39 à 49 1267 à 1585
9 1.4 à 1.7 49 à 62 1585 à 1983
8.5 1.7 à 2.2 62 à 77 1983 à 2481
8 2.2 à 2.7 77 à 97 2481 à 3103
7.5 2.7 à 3.4 97 à 121 3103 à 3882
7 3.4 à 4.2 121 à 151 3882 à 4857
6.5 4.2 à 5.3 151 à 189 4857 à 6076
6 5.3 à 6.6 189 à 236 6076 à 7601
5.5 6.6 à 8.2 236 à 296 7601 à 9509
5 8.2 à 10.3 296 à 370 9509 à 11896
4.5 10.3 0 12.9 370 à 463 11896 à 14882
4 12.9 à 16.1 463 à 579 14882 à 18618
3.5 16.1 à 20.2 579 à 725 18618 à 23292
3 20.2 à 25.3 725 à 906 23292 à 29139
2.5 25.3 à 31.6 906 à 1134 29139 à 36453
2 31.6 à 39.5 1134 à 1419 36453 à 45604
1.5 39.5 à 49.5 1419 à 1775 45604 à 57051
1 49.5 à 61.9 1775 à 2220 57051 à 71372
0.5 61.9 à 77.4 2220 à 2778 71372 à 89288
0 supérieure à 77.4 supérieure à 2778 supérieure à 89288

Table 1.2 – Correspondance entre les EBO et les NBO [2].

lors du redémarrage (cf. Figure 1.15).

La densité Spectrale de Puissance (DSP) :

Outre les signatures des défauts locaux, la mesure profilométrique comporte aussi des défauts
périodiques qui se manifestent par leurs formes quasi-sinusöıdales, et qui s’étalent sur plu-
sieurs centaines de mètres, voire plusieurs kilomètres. Les longueurs d’ondes caractéristiques
de ces défauts varient en fonction de leurs natures. En effet, ceux qui dégradent le spectre de
moyennes ondes apparaissent dès la mise en oeuvre des enrobés à cause de problèmes d’ordre
matériel, comme le pompage du vérin de la table de finisseur, ou de guidage, notamment au
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Figure 1.14 – Exemple de profil mesuré et de son filtrage PO à un joint de reprise [7]

Figure 1.15 – Exemple de signaux mettant en évidence une succession de défauts ponctuels dus à un arrêt
prolongé du finisseur [2].

fil. Par contre, les défauts périodiques de petites ondes ne sont générés qu’ultérieurement lors
du compactage des enrobés [2].
Indépendemment de son amplitude, un défaut périodique dégrade la qualité d’usage de la
chaussée à cause de sa forme périodique et de son étendue. En réalité, la forme périodique
de la surface de la chaussée provoque des débattements dans les suspensions du véhicule. La
grande étendue de ce type de défaut amplifie ces mouvements, et par conséquent, entrâınent
un inconfort pour les usagers, notamment chez les conducteurs de poids-lourds à cause de
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leurs grands empattements.
Afin de détecter ses composantes périodiques, les analyses spectrales du profil mesuré s’im-
posent. Ces types d’analyses nécessitent une connaissance plus approfondie de la distribution
des fréquences avec les amplitudes qui les accompagnent. Une de ces méthodes, très utilisée
pour les profils routiers, est la densité spectrale de puissance (DSP) illustrée dans la figure
1.16.

Figure 1.16 – Détection d’un défaut périodique par l’analyse de la DSP (la courbe bleue correspond au
relevé effectué dans la bande de roulement gauche et la courbe rouge à celui effectué dans la
bande de roulement droite) [10].

L’une des premières utilisations dans le domaine du génie civil a été présentée aux Etats-Unis
dans la note technique 3484 [87] du National Advisory Committee for Aeronautics (NACA),
puis étendue par Houbolt [88]. Dès 1955, ces études concluent que la DSP est une méthode
plutôt concise pour identifier les caractéristiques périodiques de l’uni de la chaussée. Plusieurs
recherches ultérieures ont été menées pour adapter la DSP aux mesures profilométriques et
pour optimiser ses méthodes de calcul comme celle de La barre [89], ou celle de la British
Standards Institution (BSI) [90]. L’évolution détaillée de la DSP dans le monde de la mesure
routière, et ses conditions de validité, ont été présentées dans l’étude bibliographique de Peter
Andrén [91].
En France, les logiciels de traitement des mesures profilométriques (APL2000 ou UniView)
calculent la densité spectrale de puissance selon la méthode non-paramétrique de Welch qui
se base sur la Transformation de Fourier Discrète (TFD) [92]. Cette méthode estime les
périodogrammes, qui sont le résultat de la conversion d’un signal du domaine temporel au
domaine fréquentiel. La DSP est privilégiée puisqu’elle réduit le bruit dans le spectre estimé
en échange d’une réduction de la résolution en fréquence, ainsi quele nombre de calculs et
la mémoire nécessaire pour l’estimation des périodogrammes. Son algorithme est le suivant
[93, 92] :

1. Découpage de la mesure profilométrique en segments, qui se chevauchent partiellement
jusqu’à 50 %, ayant une longueur égale à une puissance de 2 (4098 par défaut). Ce
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chevauchement permet de réduire la perte d’information due à l’atténuation du signal
(causée par le fenêtrage qui va suivre) et de fournir des périodogrammes plus fiables.

2. Ce découpage engendre des transitions brusques aux extrémités des segments, ce qui
peut perturber la composition spectrale des tronçons en créant des pseudo-fréquences.
Ainsi, un fenêtrage est appliqué pour mettre en évidence les centres de segments tout
en lisant leurs extrémités [94].

3. La TFD de chaque segment est calculée. Les valeurs sont ensuite élevées au carré pour
constituer les périodogrammes.

4. Enfin, la moyenne de tous les périodogrammes est calculée pour pour estimer la DSP.
Ce calcul de moyenne permet de lisser le résultat en réduisant le bruit.

1.1.4 Conclusion de la première partie :

L’uni longitudinal de la chaussée impacte la structure de la route, la sécurité de ses usagers
et leurs conforts. Sa dégradation engendre des conséquences économiques et écologiques alar-
mantes. Compte tenu sa forte influence sur la structure de la chaussée et sa qualité d’usage,
l’uni a été le sujet de nombreuses recherches qui ont traité particulièrement sa mesure et les
indicateurs qui en découlent. Ainsi, La mesure d’uni a évolué au fil du temps pour s’adapter
aux différentes techniques disponibles et accessibles. Aujourd’hui, l’uni est mesuré à l’aide des
profilomètres qui relèvent le profil de la chaussée auscultée. Cette mesure profilométrique reste
la donnée la plus riche en termes d’informations, et celle qui représente en détails les défauts
de la surface auscultée. C’est la raison pour laquelle, le travail de cette thèse se positionne à
l’échelle du profil mesuré. En effet, la prédiction de l’évolution du profil de la route, suite à sa
réhabilitation, fournira une estimation assez détaillée de l’amélioration de l’uni préexistant
défaut par défaut. Cette approche choisie renvoie donc à une autre problématique qui est
celle de la prédiction d’une série temporelle (le profil post-réhabilitation) à partir d’une autre
(le profil préexistant). Cependant, le profil de la chaussée présente une corrélation spatiale
qui peut concerner différentes échelles (longueurs d’ondes), ce qui le rend une entité mono-
lithique sur les longueurs de corrélations identifiées. Cette corrélation introduit de facto une
convolution entre les nuages de points échantillonnés pour décrire les profils d’entrée et de
sortie. Une telle corrélation doit donc être transmise par le modèle de prédiction recherché.
Compte tenu la nature de la problématique, l’approche adoptée dans ce travail de thèse est
celle de prédire le profil post-réhabilitation par un modèle d’apprentissage automatique (Ma-
chine Learning), pour tirer parti de leur modélisation basée sur des architectures profondes et
hiérarchisées. Il convient donc de consacrer la deuxième partie de ce chapitre pour présenter
les notions essentielles de l’apprentissage supervisé.
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1.2 Bibliographie Machine Learning :

Cette deuxième partie est consacrée à la présentation des aspects de l’apprentissage au-
tomatique nécessaires à la compréhension de ce travail de thèse.
Nous commencerons par présenter quelques généralités sur l’apprentissage automatique, puis
nous nous concentrerons sur le type qui correspond à la problématique de cette thèse : l’ap-
prentissage supervisé. Ainsi, nous définirons d’abord le processus d’apprentissage supervisé
d’un modèle, puis nous présenterons les algorithmes les plus utilisés, tels que les machines à
vecteurs de support, les forêts aléatoires et les réseaux de neurones.

1.2.1 L’apprentissage automatique :

L’apprentissage automatique, ou Machine Learning (ML) en anglais, est la discipline qui
consiste à programmer des modèles de sorte à apprendre à résoudre un problème à partir
des données qui l’illustrent. Tom Mitchell [95] définit l’apprentissage automatique comme :
”Étant donné une tâche T et une mesure de performance P, on dit qu’un programme infor-
matique apprend à partir d’une expérience E si les résultats obtenus sur T, mesurés par P,
s’améliorent avec l’expérience E.”. Les systèmes d’apprentissage automatique peuvent être
classés en fonction de la quantité et du type de supervision requis pour leurs entrâınements.
Ainsi, deux catégories peuvent être distinguées : l’apprentissage non supervisé et l’apprentis-
sage supervisé.

L’apprentissage non-supervisé :

L’apprentissage non supervisé est une technique de traitement de données non étiquetées.
Les algorithmes de cet apprentissage analysent un ensemble de données pour découvrir les
structures de groupe latentes et proposent donc des regroupements de données sans nécessiter
d’intervention humaine [96]. Grâce à leur capacité à découvrir les similitudes et les différences
entre les données, les modèles d’apprentissage non supervisé sont utilisés pour trois tâches
principales :

— Le partitionnement ou le clustering : une technique d’exploration de données dont les
algorithmes sont employés pour regrouper des données brutes et non classifiées selon
des structures ou des formes hiérarchisées. La majorité des systèmes de détection de
défaut ou d’anomalie se base sur la technique de clustering [97].

— Les règles d’association : est une méthode pour trouver des relations entre les va-
riables dans un ensemble de données. Par exemple, ces méthodes sont utilisées pour
comprendre les habitudes de consommation des clients, ce qui permet aux entreprises
de développer de meilleurs stratégies de vente ou des moteurs de recommandation. On
peut en voir des exemples dans la suggestion d’Amazon ”Les clients qui ont acheté
cet article ont également acheté” [98] ou dans la liste de lecture ”Découvrir chaque
semaine” de Spotify.
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— La réduction de dimensions : si les algorithmes d’apprentissage automatique nécessitent
un grand nombre de données pour fournir des résultats précis, cette grande taille de
données peut être problématique lors de la visualisation des données. La réduction de
la dimensionnalité s’avère nécessaire lorsque le nombre de caractéristiques, ou de di-
mensions, dans un ensemble de données est trop élevé. Elle réduit le nombre d’entrées
à une taille gérable tout en préservant, autant que possible, l’intégrité de l’ensemble
des informations contenues dans le jeu de données. Ainsi, ces algorithmes tentent de
préserver autant de structure que possible (par exemple, en essayant d’éviter que des
clusters distincts dans l’espace d’entrée ne se chevauchent dans la visualisation), afin
d’offrir une présentation plus claire des données [99].

L’apprentissage supervisé :

L’apprentissage supervisé requiert un jeu de données étiqueté, c’est à dire pour lequel
chaque instance est accompagnée de la réponse souhaitée. L’ensemble de ces étiquettes ser-
vira comme cibles à atteindre lors de l’apprentissage du modèle. En d’autres termes, pour re-
prendre la définition de Tom Mitchell précédemment citée, l’apprentissage supervisé consiste
à créer un modèle capable de prédire les cibles (la tâche T) à partir d’un entrâınement sur
l’ensemble des données (l’expérience E). La qualité de prédiction sera mesurée à partir d’une
mesure de performance P qui s’adapte selon la nature du problème traité. Selon la nature de
la cible, deux cadres fondamentaux sont distingués : la régression et la classification.
Lorsque la variable cible y ne prend qu’un nombre fini de valeurs, il s’agit alors d’un problème
de classification supervisée. Par contre, lorsque la variable cible est continue et univariée
(y ∈ R ou un intervalle de R), nous parlons de régression. Si y ∈ Rd avec d > 1, où d
est la dimension de l’ensemble d’arrivée, il s’agit d’une régression multivariée. Cette dernière
s’aborde comme la résolution de problèmes de régression univariée [100].
Puisque le profil mesuré de la chaussée se compose de plusieurs valeurs numériques, qui
représentent les dénivellations de la surface, sa prédiction relève d’un problème de régression.
L’application d’apprentissage supervisé aux problèmes du monde réel suit généralement le
processus décrit dans la figure 1.17 : dans la plupart des cas, les données mesurées ne peuvent
pas être exploitées directement puisqu’elles contiennent souvent des données bruitées ou
tronquées ou corrompues. Le pré-traitement des données est donc une étape fondamentale
avant de commencer l’analyse [101]. La corruption des données peut être due à de multiples
raisons comme la défaillance du capteur, une erreur dans la transmission des données ou une
saisie incorrecte des données. La corruption et le bruit dans les données doivent être correc-
tement identifiés et des solutions appropriées doivent être trouvées pour les traiter [102]. A
la fin du pré-traitement, le système d’apprentissage passe en général par deux phases : une
première phase d’apprentissage où le modèle règle ses paramètres pour fonctionner au mieux
sur une première partie des données, appelée jeu de données d’entrâınement. Ainsi, le but de
cette phase est de trouver les valeurs paramétriques qui minimisent l’erreur de la prédiction
du modèle sur cet ensemble d’observations. Pour cela, une mesure de performance doit être
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Figure 1.17 – Processus de l’application d’apprentissage supervisé

définie pour évaluer les prédictions du modèle. Dans la pratique, une mesure de l’erreur entre
les prédictions et les observations correspondantes est généralement utilisée comme une fonc-
tion coût à minimiser. A la fin du processus, si le modèle n’arrive pas à estimer les données
cibles du jeu d’entrâınement, il s’agit alors de revoir le choix du modèle et son adéquation
avec le type de problème traité. Dans le cas contraire, la deuxième phase de test commence
pour évaluer le modèle (avec le jeu de paramètres construits) sur les observations d’une
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deuxième partie de l’échantillon, appelée le jeu de données de test. Le but de cette dernière
est de mesurer la capacité de la généralisation du modèle : si la performance du modèle sur
le jeu de données de test est moindre, le modèle est alors surentrâıné ou sur-ajusté. Ceci
indique que les valeurs paramétriques construites lors de cette itération ont été sur-adaptées
aux données d’entrâınement, ce qui empêche le modèle de généraliser ses performances à de
nouvelles observations. Ce problème peut survenir dans le cas où les données d’entrâınement
sont assez similaires donnant lieu à une erreur de prédiction minimale lors de l’entrâınement,
mais ces données n’étant pas représentatives de situations plus diverses, les paramètres du
modèle ne permettent pas de prédire ces nouvelles situations lors du test. Il convient alors
de relancer une nouvelle itération d’entrâınement afin de réajuster les paramètres du modèle
pour atteindre des performances similaires sur l’ensemble de données d’entrâınement et de
test. Ce schéma d’apprentissage est répété jusqu’à ce que le nombre d’itérations parcourues
atteigne une limite prédéfinie. A la fin de cet apprentissage, si la performance du modèle sur
le jeu de données de test n’a pas été améliorée, cela indique que le modèle possède plus de pa-
ramètres que nécessaire par rapport à la complexité du problème et à la quantité de données
d’entrâınement disponible. Dans ce cas, trois solutions sont envisageables : le ré-entrâınement
du modèle sur un jeu de données plus grand, le changement du modèle par un autre plus
simple en termes de paramètres, ou la régularisation du modèle pour le contraindre et le
forcer à un apprentissage plus efficace [13].

1.2.2 Modèles et algorithmes d’apprentissage supervisé pour les
séries temporelles

Une série temporelle est une suite d’observations faites séquentiellement dans le temps.
Nous en trouvons des exemples dans de nombreux domaines, allant de l’économie à l’ingénierie.
Dans le domaine de l’économie, les cours des actions, les exportations mensuelles, l’évolution
des revenus et les bénéfices annuels sont tous des exemples de séries temporelles. De nom-
breuses séries temporelles sont couramment enregistrées en économie et en finance. Par
exemple, les cours des actions sur des jours successifs, les totaux des exportations sur des
mois successifs, les revenus moyens au cours de mois successifs ou les bénéfices des entreprises
au cours d’années successives. De nombreux types de séries temporelles sont utilisés dans les
sciences physiques notamment en météorologie, en sciences marines et en géophysique. Par
exemple, les précipitations sur des jours successifs, et la température de l’air mesurée sur des
heures, des jours ou des mois successifs sont des séries temporelles aussi [103]. Chaque série
temporelle contient des caractéristiques relatives au phénomène qu’elle représente. Ainsi, pour
la régression des séries temporelles, plusieurs algorithmes peuvent être utilisés pour prendre
en compte chacune de leurs caractéristiques.
Dans le cas du profil longitudinal, la mesure profilométrique est un signal composé par l’en-
semble des points d’élévation de la surface espacées à intervalles rapprochés. En d’autres
termes, le profil longitudinal est donc une série de points qui représente des observations re-
levées séquentiellement dans l’espace et de facto dans le temps. Ainsi, la prédiction du profil
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post-réhabilitation est une problématique d’apprentissage supervisé d’une série temporelles
où deux évolutions sont à estimer : (i) une première pseudo-temporelle liant les profils pré-
et post-réhabilitation, (ii) ainsi qu’une deuxième évolution des voisinages caractérisant les
défauts monolithiques de l’uni.
Il existe plusieurs algorithmes d’apprentissage supervisé pour la régression des séries tempo-
relles, dont les principaux sont : les K-plus proches voisins, les modèles linéaires, les machines
à vecteurs de support, les forêts aléatoires, les arbres à gradient adaptatif et les réseaux de
neurones [13]. Puisque nous utiliserons chacune de ces techniques dans la suite de ce travail
de cette thèse, nous présentons dans ce qui suit leurs notions fondamentales.

Les K-plus proches voisins (KNN) :

Figure 1.18 – La régression par KNN :la prédiction (étoile bleue) est associée (reliée par un trait) au plus
proche voisin identifié dans les données d’apprentissage. [11].

La méthode des k plus proches voisins (K-Nearest Neighbors - KNN) est un algorithme
d’apprentissage largement appliqué en classification ainsi qu’en régression, puisqu’il présente
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plusieurs avantages comme sa simplicité, son efficacité et sa robustesse aux données bruitées.
Ainsi, nous trouvons différentes applications de régression par KNN dans plusieurs domaines
comme celui de la météorologie, pour simuler les précipitations quotidiennes, celui de la fi-
nance pour découvrir les tendances du marché, ou celui de la médecine pour identifier les
facteurs de risque du cancer de la prostate [104].
L’algorithme KNN s’appuie sur l’ensemble des données d’apprentissage pour fournir ses
prédictions. Pour la prédiction d’un nouveau point, l’algorithme cherche dans l’ensemble
des données d’apprentissage les K observations les plus similaires (voisines), pour en calculer
la moyenne comme indiqué dans la figure 1.18. L’algorithme KNN n’a pas donc de modèle
autre que le stockage de l’ensemble des données. Cette méthode KNN fait partie de la fa-
mille des algorithmes d’apprentissage ”paresseux”. Le terme ”paresseux” vient du fait que
la phase d’apprentissage se limite à construire des structures sophistiquées de stockage de
données d’apprentissage, pour faciliter la recherche de la correspondance et de la similarité
entre les données [105, 106, 11].
Une mesure de distance est utilisée pour déterminer lesquelles des K observations de l’en-
semble des données d’apprentissage sont les plus similaires à une nouvelle entrée. La mesure
la plus populaire est la distance euclidienne, mais d’autres peuvent être utilisées comme celle
de cosine, de Manhattan et de Minkowski selon le contexte, la nature des données et leurs
caractéristiques [107].

La régression linéaire :

Les modèles linéaires sont largement utilisés dans la pratique. Ils ont des racines qui re-
montent à plus de cent ans, et ont été étudiés et améliorés au cours de ces dernières décennies.
Le modèle se représente sous forme d’une relation linéaire qui lie un ensemble de valeurs
d’entrée x (où x ∈ Rp), appelées variables explicatives, à un ensemble de valeurs observées
y (où yi ∈ R), par un jeu de coefficients (w) comme indiqué dans l’équation suivante [11] :

yi =

p∑
j=1

xij wj + w0 + ϵ (1.8)

où ϵ est un bruit aléatoire et i ∈ {1, . . . , N} avec N : le nombre des observations.
L’apprentissage d’un modèle de régression linéaire consiste à chercher le jeu de coefficients
(ŵ) qui optimise la prédiction de y sur les données d’entrâınement. Selon le paradigme d’ap-
prentissage supervisé, un modèle de régression linéaire optimise la recherche de ses coefficients
en suivant l’algorithme du gradient [108], qui est très générique et capable de trouver des
solutions optimales à un large éventail de problèmes. L’idée générale de cette descente est
de modifier itérativement les coefficients du modèle afin de minimiser l’erreur sur l’ensemble
des données d’entrâınement. Concrètement, l’algorithme commence par une initialisation
aléatoire des coefficients pour comparer la prédiction avec la valeur réelle à l’aide d’une fonc-
tion d’erreur. Ensuite, le gradient local de cette fonction est calculé par rapport au vecteur des
coefficients. L’algorithme améliore la performance du modèle en modifiant ses coefficients par
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un pas, appelé pas d’apprentissage, vers la direction descendante du gradient. Ainsi, chaque
pas améliore la performance du modèle jusqu’à ce que l’algorithme converge vers un mini-
mum [13].
Il existe des variantes de ce modèle d’apprentissage supervisé linéaire. Celles-ci ne cherchent
pas qu’à minimiser l’erreur de la prédiction sur les données d’apprentissage, mais aussi à
réduire la complexité du modèle : la régularisation de ces modèles. Pour un modèle linéaire,
la régularisation est généralement obtenue en contraignant la norme du vecteur des poids.
Les deux régularisations les plus couramment utilisées à la régression linéaire sont celle de
Ridge et celle de Lasso.

La régression Ridge :

La régression Ridge, également appelée régularisation Tikhonov, est une version régularisée
de la régression linéaire : l’introduction d’un terme de régularisation, égal à α

∑p
j=1 ŵj

2,
dans la fonction coût, force le modèle à la fois à s’adapter aux données d’apprentissage et à
garder les poids du modèle aussi petits que possible [11, 109]. Ainsi, l’entrâınement du modèle
linéaire de la régression Ridge se résume à la minimisation de la fonction coût fc suivante
[11] :

fc =
N∑
i=1

(yi − ŷi)
2 +

α

2

p∑
j=1

ŵj
2 (1.9)

avec ŷi est la valeur prédite où ŷi =
∑p

j=1 xij ŵj + ŵ0.
Si α = 0, la régression Ridge est simplement une régression linéaire. Si α est très grand, alors
tous les poids finissent par être très proches de zéro et le résultat est une ligne plate passant
par la moyenne des données.

La régression Lasso :

La régression Lasso, l’abréviation de ”Least Absolute Shrinkage and Selection Operator Re-
gression”, est une autre régularisation de la régression linéaire qui ajoute le terme α

∑p
i=1 |ŵi|.

La fonction coût devient donc [109, 11] :

fc =
N∑
i=1

(yi − ŷi)
2 +

α

2

p∑
i=1

|ŵi| (1.10)

Une caractéristique importante de la régression Lasso est qu’elle a tendance à éliminer
complètement les poids des variables explicatives les moins importantes. En d’autres termes,
la régression Lasso effectue automatiquement la sélection des variables explicatives perti-
nentes [68].
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Les machines à vecteurs de support pour régression :

Afin d’optimiser leurs performances, une base théorique a été développée pour combiner
les modèles d’apprentissage supervisé avec des fonctions noyaux [110]. Cette combinaison
conduit à de nouveaux algorithmes qui se formulent en tant que problèmes d’optimisation
convexe exempts de minima locaux. Les fonctions noyau offrent la possibilité de modéliser
les structures non-linéaires à l’aide des représentations linéaires [111].
Les machines à vecteurs support (Support Vector Machines - SVM), sont l’exemple le plus
connu des modèles d’apprentissage supervisé à noyau. Les SVM ont été introduites en 1992
[112], et ont été depuis généralisées et appliquées à différents problèmes, où elles ont tenu
des records de performance [113], comme la reconnaissance de chiffres manuscrits [114], la
catégorisation des textes [115], le traitement d’images [116] et le traitement des séries tem-
porelles [117].
Les machines à vecteurs support de régression, couramment appelé SVR, reposent sur deux
idées principales : la première est d’estimer l’hyperplan qui ajuste les données d’entrâınement,
tandis que la deuxième est de transformer l’espace de représentation de données initial en
un espace dans lequel il est probable que l’ajustement de données soit linéaire à l’aide d’une
fonction noyau (Kernel trick) [13]. La formulation mathématique du problème de régression
est la suivante [118, 112] : considérons les données d’entrâınement sous la forme suivante :

{(xi, yi) ; i = 1 . . . N} ⊂ Rp ×R (1.11)

oùRp est l’espace de données d’entrée, xi ∈ Rp est la série des variables explicatives et yi ∈ R
est la série de la variable cible. L’idée majeure de SVR est de faire revenir un problème de
régression non linéaire par à autre linéaire grâce à une fonction φ qui permet de définir la
fonction f comme :

f(xi) = ⟨w,φ(xi)⟩+ b (1.12)

où ⟨, ⟩ est le produit scalaire dans Rp, w ∈ Rk est le vecteur qui regroupe le jeu de coefficients
de la régression, φ(.) : Rp → Rk est la fonction non linéaire qui fait correspondre l’espace
d’entrée à un espace dit de haute dimension où la régression linéaire est effectuée. La dimen-
sion k de cet espace est implicitement définie, ce qui signifie qu’il peut être de dimension
infinie. b est le terme de biais.
L’estimation de ces deux paramètres de SVR est un problème d’optimisation qui se formule
comme suit :

min
1

2
||w||2 + C

N∑
i=1

(ξi + ξ∗i ) (1.13)

Avec les trois contraintes suivantes :
— yi − f(xi) ≤ ϵ+ ξi
— f(xi)− yi ≤ ϵ+ ξ∗i
— ξi , ξ

∗
i ≥ 0
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et la fonction d’erreur suivante :

|y − f(x, w)|ϵ =
{

0 si |y − f(x, w)| ≤ ϵ
|y − f(x)| − ϵ sinon.

(1.14)

où : la constante C est le coefficient de régularisation et ϵ représente la précision de la
fonction estimée. Ces derniers sont deux hyperparamètres : des constantes définies par l’uti-
lisateur qui sont généralement calculées de manière empirique (cf. Figure 1.20). L’algorithme
précédemment détaillé est réalisable dans l’hypothèse où la fonction f existe. Cependant, cela
n’est pas toujours le cas. Ainsi, deux variables sont introduites (ξ∗i , ξi) pour ajouter des seuils
d’erreur acceptables [117].
La solution de ce problème est obtenue en suivant la méthode de Lagrange avec les conditions
de KKT (Karush- Kuhn-Tucker). Plus de détails sur ces deux techniques se trouvent dans
[119, 120, 118]. Au final, le SVR résultant pour l’estimation de fonctions non linéaires prend
la forme de :

f(x) =
N∑
i=1

(αi − α∗
i )⟨φ(x), φ(xi)⟩+ b (1.15)

où αi et α
∗
i sont les multiplicateurs de Lagrange. Ces derniers ne peuvent être non-nuls que

dans le cas où |y − f(x)| ≥ ϵ. En d’autres termes, pour tous les points qui sont à l’intérieur
du tube de diamètre ϵ, les multiplicateurs sont nuls [118]. Ainsi, les échantillons qui ont des
multiplicateurs Lagrange non-nuls sont appelés vecteurs de support (SV), d’où le nom les
machines à vecteurs de support (cf. Figure 1.19).

En injectant une fonction noyau K(x,xi) = ⟨φ(x), φ(xi)⟩ dans l’équation 1.15, la fonction
non-linéaire recherchée prend la forme :

f(x) =
N∑
i=1

(αi − α∗
i ) K(x,xi) + b (1.16)

Plusieurs fonctions noyau peuvent être choisies selon la nature des données comme [118] :
— La fonction linéaire :

K(x,xi) = ⟨x,xi⟩ (1.17)

— La fonction polynomiale :

K(x,xi) = (⟨x,xi⟩+ p)d, d ∈ N, p > d (1.18)

— La fonction perceptron multi-couches :

K(x,xi) = tanh(ϕ⟨x,xi⟩+ θ), ϕ > 0, θ > 0 (1.19)

— Les fonctions radiales de base gaussienne :

K(x,xi) = exp

(
−||x− xi||2

2σ2

)
(1.20)
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Figure 1.19 – La structure SVR [12]

Les arbres binaires et leurs agrégations

En 1984, Breiman et al. présentent un cadre général des méthodes de partitionnement
récursif ou de segmentation [121], sous l’acronyme CART : Classification and Regression
Tree. Ces méthodes présentent leurs résultats sous une forme graphique simple à interpréter :
l’ensemble des observations est regroupé à la racine d’un arbre qui se décline en plusieurs
noeuds, où chaque noeud père se divise en deux noeuds fils qui contiennent des données plus
homogènes en termes d’un critère de division. Le même processus se répète pour diviser les
données d’apprentissage en populations plus fines jusqu’à un critère d’arrêt, pour arriver fina-
lement aux noeuds terminaux auxquels sont attribuées des valeurs de la variable quantitative
[122]. Ainsi, la forme finale des résultats est un arbre binaire commençant par une racine
jusqu’à plusieurs noeuds terminaux, appelés aussi feuilles.
L’arbre binaire, ainsi décrit, nécessite de définir un critère de division selon lequel la popula-
tion d’un noeud (t) est découpée. Ce découpage est de forme :

{xij ≤ d} ∪ {xij ≥ d} (1.21)
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Figure 1.20 – L’effet des deux hyperparamètres sur la régression SVR [13]

où i ∈ {1, ..., N}, j ∈ {1, ..., p} et d ∈ R. Ainsi, et selon ce découpage, toutes les observations
ayant une valeur de la variable explicative xij inférieure à d passeront au noeud fils gauche tl,
tandis que le reste des observations du noeud père ira dans le noeud fils droite (tr). L’objectif
de cet algorithme est de définir le critère de division qui fournit le meilleur découpage. En
d’autres termes, il faut définir le couple (j,d) qui minimise une certaine fonction coût. Pour le
cas de la régression, le couple (j,d) est celui qui minimise la variance intra-groupes résultant
du découpage du noeud t en 2 noeuds fils (cf. Figure 1.21) [14].
Puisque la variance d’un noeud (t) se définit comme [123] :

V (t) =
1

#t

∑
i:xi∈t

(yi − yt)
2 (1.22)

où yt est la moyenne des observations yi présentes dans le noeud t. Donc, le critère de division
est la solution optimale de l’équation suivante :

1

N

∑
(xi,yi)∈tl

(yi − ytl)
2 +

1

N

∑
(xi,yi)∈tr

(yi − ytr)
2 =

#tl
N

V (tl) +
#tr
N

V (tr) (1.23)

Le découpage selon le critère de division commence par la racine, qui regroupe toutes les
données d’entrâınement, pour définir les deux noeuds fils, qui subiront eux aussi un découpage,
et ainsi de suite. Le procédé est répété jusqu’à atteindre un critère d’arrêt, qui se formule sou-
vent en termes d’un nombre minimal d’observations contenues dans les noeuds terminaux. La
valeur de sortie de chaque noeud terminal est la moyenne de ses observations. Ainsi, l’arbre
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maximal pleinement développé (Tmax) est obtenu, qui se compose du nombre maximal de
feuilles possibles ce qui le rend excessivement développé. Il n’est pas stable puisqu’il sur-ajuste
les données d’entrâınement et ne peut pas généraliser ses estimations sur les données de test.
Il convient donc de chercher un sous-arbre binaire de (Tmax) plus parcimonieux et donc plus
robuste au moment du test. Cette procédure de sélection de modèles s’appelle l’élagage de
l’arbre maximal (pruning) [123, 14].
L’arbre optimal admissible varie de celui trivial, qui est réduit à une seule feuille, à celui
maximal (Tmax). Ainsi, le nombre des modèles admissibles s’accrôıt exponentiellement, et
il n’est donc pas envisageable de tous les considérer. Leo Breiman et al. [121] proposent de
construire une suite de sous-arbres embôıtés, c’est à dire élagués les uns des autres, qui mi-
nimise une erreur de généralisation. Cette suite est obtenue itérativement en coupant des
branches à chaque étape pour minimiser l’erreur d’ajustement du sous-arbre T élagué [123] :

err(T ) =
1

N

∑
t feuille de T

∑
(xi,yi)∈t

(yi − yt)
2 (1.24)

en la régularisant par une fonction linéaire du nombre de feuilles |T |, ce qui conduit au critère
des moindres carrés pénalisés :

critα(T ) = err(T ) + α|T | (1.25)

La solution ainsi obtenue est un optimum local mais l’efficacité et la fiabilité sont préférées
à l’optimalité.

Figure 1.21 – La construction d’un arbre binaire [14] où la variable explicative xij est notée Xj .

Pour améliorer les prédictions issues des arbres binaires de décision, des algorithmes ont été
développés combinant un grand nombre d’arbres binaires, pour améliorer l’ajustement de



50 CHAPITRE 1. ÉTAT DE L’ART

données, selon deux stratégies : une première agrégation aléatoire qui se base sur le bagging
comme dans le cas des forêts aléatoires, et une deuxième qui repose sur une construction
adaptative (Boosting) comme dans le cas des arbres à gradient adaptatif. Dans ce qui suit,
les fondamentaux de chacune de ces deux stratégies seront présentés respectivement.

Les forêts aléatoires - ‘Random Inputs’ : Avant de présenter les forêts aléatoires, il
convient de présenter la méthode aléatoire sur laquelle elles se basent : le Bagging - Bootstrap
et Aggregating. Cette méthode a été introduite par Breiman [124]. Elle consiste à tirer
indépendamment plusieurs échantillons Bootstrap des données disponibles, à appliquer une
méthode de prédiction (appelée aussi règle de base) sur chacun d’eux pour obtenir une collec-
tion de prédicteurs, et enfin d’agréger ces prédicteurs de base. Ainsi, l’idée est donc construire
une collection variée de prédicteurs qui, lorsqu’ils seront combinés, permettent d’obtenir un
modèle de prédiction performant.
Un échantillon Bootsrap peut être obtenu en tirant aléatoirement n observations avec remise
dans l’échantillon d’apprentissage, où la probabilité du tirage de chaque observation est de
1
N
. Une deuxième façon serait de tirer aléatoirement k observations sans remise avec k < N

[125].
Les modèles de forêts aléatoires suivent la même logique de Bagging. Leur construction com-
mence par générer plusieurs échantillons Bootsrap. Chacun de ces échantillons servira comme
données d’entrâınement pour un arbre binaire : le critère de division de chaque noeud est
défini sur un tirage aléatoire de m variables explicatives. Chacun de ces arbres est développé
jusqu’à sa forme maximale sans élagage. L’ensemble des arbres binaires agrégés constitue le
prédicteur forêts aléatoires dont la sortie est la moyenne des estimations de chacune de ses
arbres binaires maximales [126, 127].
Les forêts aléatoires est donc une variante du Bagging avec une variable aléatoire supplémentaire :
le découpage des noeuds selon m variables tirées aléatoirement, uniformément et sans remise
[123]. Le nombre m est un hyperparamètre fixé par l’utilisateur. Ainsi, les forêts aléatoires
possèdent deux sources d’aléas pour l’agrégation de ses prédicteurs individuels : le Bootstrap,
qui perturbe les échantillons d’entrâınement, et le tirage de m variables aléatoires à chaque
noeud, pour introduire un aspect aléatoire lors du développement de la règle de base (l’arbre
binaire) [128].
Grâce à ces deux aléas, les perturbations induites dans les forêts aléatoires impliquent une
indépendance et une différence entre les arbres binaires construits, sans pour autant dégrader
leurs performances individuelles. Or, cette perturbation reste à calibrer pour trouver un com-
promis : d’une part, une grande perturbation dégrade les estimations des arbres et de facto
celle du predicteur agrégé. D’autre part, une faible perturbation fournit des prédicteurs in-
dividuels similaires et n’améliore donc pas celui agrégé [129, 130, 131].

Les arbres à gradient adaptatif : Les arbres à gradient adaptatif se basent sur la
méthode de boosting pour construire leurs modèles. Cette méthode d’ensemble est l’une
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des plus performantes à ce jour [123] et a été introduite par Freund en 1996 [132] pour des
problèmes de classification sous le nom d’Adaboost (Adaptive boosting). Comme le Bag-
ging, l’Adaboost est une méthode d’agrégation de modèles par une moyenne pondérée des
estimations. Or, et contrairement à celle du Bagging, la construction des modèles agrégés
dans le cas d’Adaboost est adaptative [133] : chaque modèle est une amélioration de son
précédent en affectant, lors de son estimation, des poids plus importants aux observations
mal-ajustées par son précédent. En effet, toutes les observations commencent par un poids
initial uniforme ( 1

N
). Ces poids évolueront à chaque itération en fonction de la qualité de leurs

estimations : le poids d’une observation reste contant si elle est bien estimée, sinon il accrôıt
proportionnellement à l’erreur d’ajustement du modèle. A la fin de l’algorithme Adaboost,
les modèles issus de chaque itérations sont agrégés sous forme d’une combinaison pondérée
par leurs qualités d’ajustement.
Une autre forme aléatoire de Boosting a été proposée par Breiman sous le nom d’Arcing [134]
(Adaptevily resample and combine), qui remplace la mise à jour des poids à chaque itération
par un tirage avec remise, comme dans le Boostrap, d’un nouvel échantillon d’apprentissage
selon des probabilités proportionnelles à l’erreur d’ajustement de l’étape précédente [128].
L’algorithme d’Arcing adapté à la régression commence par le tirage uniforme d’un pre-
mier échantillon bootstrap, sur lequel est entrâınée une règle de base pour obtenir un pre-
mier prédicteur. Ensuite, l’erreur de prédiction sur ce premier échantillon est mesurée pour
déterminer la loi de tirage d’un deuxième échantillon. En effet, l’idée est d’accorder plus
d’importance aux observations mal prédites en augmentant leurs probabilités lors du tirage
du deuxième échantillon bootstrap. La règle de base sera entrâınée sur ce nouvel échantillon
pour obtenir un deuxième prédicteur, dont l’erreur conditionnera le tirage d’un troisième
échantillon et ainsi de suite. L’ensemble de prédicteurs est agrégé pour fournir une seule
sortie calculée par une moyenne pondérée.
Ainsi, le boosting est une méthode qui se concentre de plus en plus sur les observations
difficiles à estimer par la règle de base choisie, pour améliorer la performance globale d’un
ensemble agrégé, en construisant d’une manière séquentielle des prédicteurs qui se complètent
l’un l’autre. Elle a été adaptée aussi pour les problèmes de régression.
Dans la même approche adaptative, Friedman a introduit un modèle G-TB (Gradient-
TreeBoost)[135] d’agrégation d’arbres binaires pour minimiser une fonction d’erreur pas à
pas. En effet, et à chaque itération, un arbre binaire est ajouté à l’ensemble pour améliorer
sa performance. Le modèle G-TB est donc une descente de gradient approché par un arbre
de régression. Ainsi, et à chaque itération m, le modèle f du G-TB s’exprime comme suit
[128] :

fm = fm−1 − γm

N∑
i=1

∇fm−1 l(yi, fm−1(xi)) (1.26)

où γ est le pas de la descente de gradient et l() est la fonction d’erreur de l’agrégation du
modèle.
La construction d’un modèle G-TM se résume alors en un problème d’optimisation du pas
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d’apprentissage γ pour minimiser la fonction suivante :

minγ

N∑
i=1

[l(yi, fm−1(xi)− γ
δ l(yi, fm−1(xi)

δfm−1(xi)
)] (1.27)

Le déroulement de l’algorithme G-TB [135] commence par l’initialisation d’une racine. Pour

une itération m, l’estimation du gradient consiste à calculer les termes ( δ l(yi,fm−1(xi)
δ fm−1(xi)

) à chaque
noeud du modèle de l’itération m-1 et pour chaque échantillon des données d’apprentissage.
Ainsi, un arbre de régression δm est entrâıné sur l’ensemble des couples (xi,

δ l(yi,fm−1(xi)
δ fm−1(xi)

).
Ensuite, le pas de descente du gradient γm est calculé en minimisant l’équation 1.27. A la
fin de chaque itération, l’arbre δm est combiné avec le modèle de l’étape précédente selon
l’équation suivante :

fm(x) = fm−1(x) + γm δm(x) (1.28)

Dans la même étude [135], Friedman introduit une variante du modèle G-TB, pour incorporer
le caractère aléatoire comme partie intégrante de la procédure, sous le nom de Stochastic
Gradient-TreeBoost (SG-BT). À chaque itération, un sous-échantillon est tiré aléatoirement
à partir de l’ensemble de données d’apprentissage. Ce sous-échantillon est utilisé pour ajuster
le prédicteur de base et mettre à jour l’ensemble agrégé pour l’itération en cours. Ce tirage
aléatoire permet de construire, comme dans le cas du bagging, une agrégation de prédicteurs
plus indépendants.

Les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) :

Les techniques d’apprentissage supervisé s’inspirent de plusieurs domaines de recherche
comme les statistiques, l’algèbre linéaire, la robotique, et notamment les neurosciences. Ces
dernières ont inspiré le développement des réseaux de neurones artificiels : en 1947, Warren
McCullosh et Walter Pitts introduisent le premier neurone artificiel [136] qui active sa sortie
binaire lorsque le nombre de ses entrées binaires actives dépasse un seuil. Plusieurs neurones
artificiels peuvent être combinés sous forme d’un réseau pour couvrir les différentes proposi-
tions logiques. En 1958, Frank Rosenblatt invente une architecture de RNA [137] qui se base
sur une version modifiée du neurone artificiel nommé LTU (Linear Threshold Unit) [138],
qui ne traite pas que les entrées binaires mais aussi celles réelles pour calculer leur somme
pondérée :

S =
N∑
i=1

wi.xi (1.29)

Une fonction échelon est ensuite appliquée à la somme S pour produire la sortie du LTU :

Hw(x) = Step(S) = Step

(
N∑
i=1

wi.xi

)
(1.30)
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Un simple perceptron est un réseau composé d’une couche principale de LTU où chaque
neurone est connecté à toutes les entrées. Ces connexions sont souvent établies à travers des
neurones intermédiaires qui constituent la couche d’entrée [138].
L’entrâınement du perceptron se base sur l’apprentissage hebbien : Donald Hebb [139] suggère
que lorsqu’un neurone biologique déclenche un autre, leur liaison se renforce. Ainsi, Franck
Rosenblatt propose un entrâınement du perceptron basé sur une variante de la règle de Hebb
[138]. En effet, et à chaque itération d’entrâınement, le perceptron renforce le poids des
connexions liés aux entrées qui contribuent à la prédiction correcte, et affaiblit ceux liés à
chaque sortie qui produit une prédiction erronée. La mise à jour des poids s’exprime donc
comme suit :

wij ← wij + η(yi − ŷj).xi (1.31)

où :

— wij : le poids de la connexion entre le ième neurone d’entrée et le j ème neurone de
sortie.

— xi : la ième entrée du perceptron.
— ŷj : la prédiction du j ème neurone de sortie
— yj : la valeur observée et souhaitée pour le j ème neurone de sortie.
— η : le taux d’apprentissage.

Cependant, Marvin Minsky et Seymour Papert [140] ont exposé les limitations des percep-
trons, notamment dans les problèmes de classification XOR (OU exclusif). Certaines limites
sont levées en agrégeant plusieurs perceptrons. L’ensemble forme un Perceptron MultiCouche
(PMC), illustré dans la figure 1.22, qui est constitué d’une couche d’entrée, d’une ou plusieurs
couches de LTU appelées couches cachées et d’une dernière couche de LTU appelée couche
de sortie [141]. Les PMC sont donc des réseaux de neurones profonds (RNP).

Pour entrâıner les RNP, Rumelhart et McClelland [142] introduisent l’algorithme rétropropagation
pour effectuer une descente de gradient en utilisant la différentiation automatique en mode in-
verse : à chaque itération d’entrâınement, l’algorithme commence par effectuer une prédiction
en calculant la sortie de chacun des neurones de sortie ainsi que son erreur ; cette étape est
appelée communément la passe en avant (Forward pass). Ensuite, l’algorithme détermine la
contribution de chaque neurone de la couche cachée précédente à l’erreur de chaque neurone
de la couche de sortie. Le processus se poursuit jusqu’à ce que l’algorithme atteigne la couche
d’entrée. Ainsi cette passe en arrière rétropropage le gradient d’erreur sur tous les poids des
connexions du réseau. A la fin, l’algorithme se termine par une étape de descente de gra-
dient pour mettre à jour les poids des connexions du réseau pour améliorer l’ajustement des
données d’apprentissage. Il est important de mentionner que cet algorithme n’est effectif que
si la fonction échelon des LTU est remplacée par la fonction logistique :

σ(x) =
1

1 + exp(−x)
(1.32)
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Figure 1.22 – Perceptron multicouche - PMC [15]

Les réseaux de neurones récurrents (RNR) : D’innombrables tâches d’apprentissage
nécessitent un traitement séquentiel des données, comme le traitement d’images et la re-
connaissance vocale. Dans d’autres domaines, tels que la prédiction de séries temporelles
et l’analyse vidéo, un modèle doit apprendre à traiter les données séquentielles. Les tâches
interactives, telles que la traduction du langage naturel et le contrôle robotique exigent les
deux capacités. Les réseaux de neurones récurrents (RNR) se proposent comme une solution
pour capturer la dynamique des séquences. Les modèles RNR ont la capacité de transmettre
sélectivement des informations entre les étapes d’une séquence, tout en traitant ses données
un élément à la fois. Ils peuvent donc modéliser des dépendances séquentielles et temporelles
sur plusieurs échelles [143].
Dans sa forme la plus simple [144], un RNR est composé d’un seul neurone qui, à chaque
étape temporelle t, reçoit à la fois le vecteur d’entrée xt et le vecteur de sortie de l’étape
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précédente yt. Il possède donc deux jeux de poids : un premier pour les entrées Wx et un
deuxième pour les sorties précédentesWy. Ainsi, la sortie d’une couche de neurones récurrents
s’exprime selon l’équation 1.33 [143].

y
t
= ϕ(W T

x .xt +W T
y .yt−1

+ b) (1.33)

avec :

— y
t
: les sorties de la couche à l’étape temporelle t.

— xt : les entrées de la couche à l’étape temporelle t.
— Wx : les poids des connexions des entrées pour l’étape t.
— Wy : les poids des connexions des sorties pour l’étape t-1
— b : les termes constants des neurones de la couche.

A une étape temporelle t, la sortie du neurone récurrent dépend de l’historique de ses entrées.
Ce neurone peut être considéré comme une cellule de mémoire qui conserve un état entre
plusieurs étapes temporelles. L’état ht est une fonction de l’entrée xt et de son état à l’étape
précédente ht−1 : ht = f(ht−1, xt). En dépliant le réseau dans le temps, ce dernier peut être
interprété non pas comme cyclique mais plutôt comme un RNP avec une couche dont les
poids sont partagés entre les pas de temps. Les RNC peuvent être entrâınés en suivant une
rétropropagation à travers le temps [145].
L’entrâınement des réseaux de neurones profonds a longtemps été considéré comme diffi-
cile, mais celui des réseaux récurrents peut être particulièrement problématique à cause des
difficultés de capturer les dépendances à longue portée [146]. En effet, et sur les longues
séquences, l’entrâınement des RNR s’exécute sur de nombreuses étapes temporelles. Ainsi, le
RNR résultant est extrêmement profond et peut donc être confronté à des problèmes de dis-
parition ou d’explosion de gradient lors de la rétropropagation des erreurs sur de nombreux
pas temporels. Razvan et al. [147] traitent ces deux problèmes d’un point de vue analytique et
déterminent les conditions dans lesquelles ils se produisent. Ils proposent aussi une approche
d’entrâınement par le biais d’une régularisation qui force les poids de connexions à rester
dans des intervalles où le gradient ne disparâıt ni explose.
Pour résoudre ces problèmes, Hochreiter et Schmidhuber [148] ont introduit une variation de
la cellule mémoire : La cellule de longue mémoire à court terme (Long short-term memory -
LSTM). Grâce à son architecture qui permet un flux d’informations constant à travers des
unités auto-connectées, LSTM apprend à franchir des intervalles de temps de plus de 1000
pas. Ainsi, ce réseau de neurones récurrents peut être décrit comme une cellule mémoire dont
l’état est divisé en deux vecteurs : ht l’état à court terme et ct l’état à long terme. En détail,
son architecture est composée de 4 couches :

— La couche principale : traite les entrées xt et l’état à court terme précédent ht−1 pour
fournir g

t
, qui sera partiellement stocké dans l’état à long terme (expliqué ci-après).

— Les trois contrôleurs de porte : par le biais de leur fonction d’activation logistique,
leurs sorties varient entre 0 à 1 pour contrôler les portes de multiplication par éléments
suivantes :
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— La porte d’entrée : identifie les parties pertinentes de g
t
pour les ajouter à l’état

long terme (voilà pourquoi nous avons qualifié g
t
comme partiellement stocké).

Cette porte est contrôlée par it.
— La porte d’oubli : identifie les parties pertinentes de l’état à long terme à abandon-

ner (oublier) et donc les parties complémentaires à maintenir de manière pertinente
en mémoire à long terme. Cette porte est contrôlée par f

t
— La porte de sortie : identifie les parties de l’état long terme à lire et à produire lors

de l’étape courante. Cette porte est contrôlée par ot
Le processus du traitement LSTM est résumé par les équations suivantes ;

— La couche principale :

g
t
= tanh(Wxg

T . xt + Whg
T .ht−1 + bg) (1.34)

— Le contrôleur de la porte d’entrée :

it = σ(Wxi
T . xt + Whi

T .ht−1 + bi) (1.35)

— Le contrôleur de la porte d’oubli :

f
t
= σ(Wxf

T . xt + Whf
T .ht−1 + bf ) (1.36)

— Le contrôleur de la porte de sortie :

ot = σ(Wxo
T . xt + Who

T .ht−1 + bo) (1.37)

— L’état à long terme :
ct = f

t
⊗ ct−1 + it ⊗ g

t
(1.38)

— La sortie et l’état à court terme :

y
t
= ht = ot ⊗ tanh(ct) (1.39)

où :
— ⊗ est la multiplication élément par élément entre les séquences (produit matriciel de

Hadamard).
— Wxi,Wxf ,Wxo et Wxg : les poids de connexions des 4 couches à l’entrée xt.
— Whi,Whf ,Who et Whg : les poids de connexions des 4 couches au l’état court terme.
— bi, bf , bo et bg : les termes constants des 4 couches.

En résumé, une cellule LSTM dispose de quatre fonctionnalités : identifier la partie perti-
nente de l’entrée grâce à la porte d’entrée, la sauvegarder dans l’état à long terme, apprendre
à la maintenir aussi longtemps que nécessaire grâce à la porte d’oubli et apprendre à l’ex-
traire lorsqu’elle est requise. Ceci explique la haute performance de la cellule LSTM, son
entrâınement rapide et sa détection des dépendances à long-terme.
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Conclusion de la deuxième partie :

Comme précédemment présenté, la problématique à laquelle cette thèse se propose de
répondre est l’estimation de l’amélioration de l’uni de la chaussée suite à sa réhabilitation.
Pour ce faire, l’approche adoptée est de prédire le profil post-réhabilitation à partir de celui
préexistant. Ce positionnement à l’échelle des profils permet de fournir une estimation assez
détaillée de l’amélioration de l’uni préexistant défaut par défaut. Cette approche adoptée
renvoie donc à une autre problématique qui est celle de la prédiction d’une série tempo-
relle (le profil post-réhabilitation) à partir d’une autre (le profil préexistant). Cependant, le
profil de la chaussée présente une corrélation spatiale qui peut concerner différentes échelles
(longueurs d’ondes) dans la série temporelle. Compte tenu la nature de la problématique,
l’approche adoptée dans ce travail de thèse est celle de prédire le profil post-réhabilitation
par un modèle d’apprentissage automatique.
La deuxième partie de ce chapitre a été consacrée pour présenter les notions fondamentales
de l’apprentissage automatique. Cet état de l’art indique que les algorithmes d’apprentissage
supervisé sont particulièrement adaptés pour la prédiction des séries temporelles, comme ce-
lui de K-plus-proches voisins (KNN), les machines à vecteurs de support (SVR), les forêts
aléatoires, les arbres à gradient adaptatif et les cellules mémoires de réseaux de neurones
récurrents (LSTM). Ces méthodes présentent potentiellement les prédispositions à traiter de
l’évolution d’un signal. Cependant, la corrélation spatiale dans le cas de l’uni et son caractère
d’hérédité, en passant de la phase avant à celle après travaux, nécessite de faire un benchmark
de ces méthodes quant à rendre compte de cette propriété particulière. Ce benchmark devant
permettre d’aboutir au modèle le plus à même de prédire l’évolution de l’uni.
Toutefois, avant d’aborder la modélisation du profil post-réhabilitation, il convient de mettre
en évidence ses caractéristiques statistiques comme une série temporelle ainsi que ses mo-
dalités d’évolution suite à la réhabilitation. Le chapitre suivant propose donc une analyse
exploratoire de la notion du profil de la route et l’effet de la réhabilitation sur son évolution.
En se basant sur les résultats de cette analyse, une stratégie de développement du modèle
d’apprentissage supervisé pour la prédiction du profil post-réhabilitation sera mise en place.





Chapitre 2

Description et exploitation des
données

2.1 Présentation des données mesurées

Les données utilisées dans cette étude sont issues du chantier d’entretien de l’autoroute
A63. Plus précisément, les données caractérisent le rechargement de la voie lente par 4 cm de
béton bitumineux drainant (BBDr). Ce rechargement a été appliqué par le biais d’un finis-
seur guidé par vis calée. Les mesures des profils pré- et post-réhabilitation ont été réalisées
par l’Unibox et s’étalent sur une distance de 9495 m avec un pas d’échantillonage de 0.05m.
Ainsi, l’ensemble de données se compose de deux profils (préexistant et post-réhabilitation)
dont chacun contient 191940 points. La figure 2.1 présente un exemple d’un tronçon de ces
deux mesures.
Le choix de la mesure de la totalité des données sur ce tronçon se justifie par deux raisons :
d’une part, pour préserver l’homogénéité de l’ensemble de données. En effet, les procédés
d’application des matériaux, comme le mode de guidage du finisseur ou le type de compac-
tage, conditionnent les modes d’amélioration des défauts d’uni. Puisque ces procédés changent
généralement d’un tronçon à l’autre sur le même chantier, les modes d’amélioration de l’uni
changent aussi. Ceci induit des tendances divergentes dans l’ensemble des données mesurées
sur le même chantier. Pour éviter cette hétérogénéité, le tronçon de la voie lente de l’A63 a
été choisi puisque les procédés de sa réhabilitation restent inchangés le long de ses 9495 m.
D’autre part, ce chantier est suffisamment long pour permettre un apprentissage efficace
et un test significatif du modèle développé. Plus précisément, les données mesurées sur ce
tronçon couvrent différents types d’irrégularités géométriques préexistantes, en termes d’am-
plitudes et d’étendues, avec leurs irrégularités géométriques post-réhabilitation correspon-
dantes. Cette variété de données augmente la complexité du processus d’apprentissage, et par
conséquent permet un entrâınement représentatif du modèle, pour augmenter la précision de
ses prédictions, tout en préservant sa capacité de généralisation lors de son test.
Ce volume restreint dépend de l’ensemble des données disponibles au moment de la réalisation
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de cette thèse ainsi que celles que nous avons été en mesure d’analyser et d’épurer.

Figure 2.1 – Aperçu des profils pré- et post- réhabilitation mesurés sur le tronçon du rechargement de l’A63.

Dans ce qui suit, l’analyse exploratoire commence par l’identification de l’impact de la
réhabilitation sur les défauts en comparant leurs empreintes pré- et post-réhabilitation.

2.2 L’impact de la réhabilitation sur l’évolution des

défauts de l’uni

L’idée de cette étude est d’identifier l’impact de la réhabilitation sur les défauts en com-
parant l’empreinte énergétique initiale du défaut, dans le profil pré-réhabilitation, à celle du
défaut qui lui correspond dans le profil post-réhabilitation. Cela nécessite dans un premier
temps de pouvoir aligner convenablement les deux profils mesurés, ce qui permettra d’identi-
fier la signature d’un défaut dans le profil pré-réhabilitation et celle de son correspondant dans
le profil post-réhabilitation, pour ensuite les isoler et comparer leurs évolutions énergétiques.
Ces deux étapes seront détaillées dans ce qui suit.

2.2.1 L’alignement des profils pré- et post-réhabilitation

Cette première étape vise à déterminer l’alignement convenable des profils mesurés,
pré- et post-réhabilitation, qui facilitera l’identification de la signature initiale d’un défaut
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préexistant et de sa correspondante dans le profil post-réhabilitation.
Pour ce faire, une correspondance est établie entre les abscisses GPS des origines et des fins
pré- et post-réhabilitation relevés lors des mesures profilométriques en calculant les distances
qui les séparent, pour ensuite ajuster leurs décalages.
Ce calcul de distance se base sur la formule d’Haversine qui s’exprime comme suit pour les
deux points XA et XB :

d = 12742× arcsin

(√
sin2

(
φB − φA

2

)
+ cos(φA) cos(φB) sin

2

(
λB − λA

2

))
(2.1)

où φ et λ sont respectivement la latitude et la longitude en radians.
Le résultat de cette première partie est deux signaux de même longueur mesurés entre deux
points d’origine et de fin fixes avec une incertitude relative due à la résolution spatiale du
capteur GPS. Ce niveau de précision est suffisant pour l’identification et l’extraction des
signatures des défauts pré- et post-réhabilitation. Cependant, cet alignement des signaux
sera affiné (cf. section 3.1.1 ) car il modifie l’association du modèle entre les défauts pré- et
post-réhabilitation, nécessaire pour prédire l’évolution de l’uni.

2.2.2 L’identification et l’extraction des signatures des défauts
pré- et post-réhabilitation

Après avoir amélioré la superposition des signatures des profils mesurés, la deuxième étape
consiste à extraire la signature d’un défaut dans le profil pré-réhabilitation et celle de son
correspondant dans le profil post-réhabilitation.
Avant de chercher à identifier un défaut, il convient de le définir à partir de sa mesure
profilométrique. Puisque l’uni est définit comme l’ensemble des irrégularités géométriques
de la surface de la chaussée, une première approche serait de considérer toute fluctuation
du profil comme un défaut d’uni. Cette approche s’avère problématique : une fluctuation
dans le signal mesuré ne représente pas nécessairement une irrégularité géométrique puisque
la mesure comporte des données bruitées, notamment à l’échelle des petites ondes. Ceci est
d’autant plus problématique quand le profilomètre repose sur des mesures lasers, comme dans
le cas d’Unibox, qui sont plus susceptibles de subir des perturbations par la brillance de la
chaussée. Par conséquent, il est nécessaire de définir un défaut comme étant une irrégularité
géométrique monolithique, caractérisée par son amplitude et son étendue spatiale (c’est-à-dire
son énergie), indépendamment de la fluctuation locale du signal erratique. Donc, la définition
d’un défaut se basera sur son empreinte énergétique dans le signal profil mesuré.
L’algorithme 1 commence par le calcul de l’accumulation des énergies sur les profils me-
surés. Ceci permettra de mettre en évidence les défauts qui seront repérés grâce à leurs
sauts énergétiques brusques qu’ils engendrent sur les courbes d’accumulation. L’idée est donc
d’identifier ces sauts énergétiques en calculant les dérivées des énergies accumulées pré- et
post-réhabilitation. La dérivée d est estimée en suivant une approximation centrée du 4ème
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ordre de la méthode des différences finies, comme indiqué par l’équation 2.2 :

d(i) =
−1

12∆x
(−y(i+ 2) + 8y(i+ 1)− 8y(i− 1) + y(i− 2)) (2.2)

L’ensemble des données des dérivées est transmis à la fonction ‘Peak detector’ qui a pour
but de détecter les pics et les vallées dans les dérivées calculées. Ainsi, un défaut se définira
comme une succession de deux vallées intercalées par un pic. Cette fonction Peak detector
est basé sur un algorithme qui ajuste un polynôme quadratique à des groupes séquentiels
de points de données. Le nombre de points de données utilisés dans l’ajustement est spécifié
par le paramètre Largeur. Pour chaque pic ou vallée, l’ajustement quadratique est testé
par rapport à un paramètre Seuil. Les pics dont la hauteur est inférieure au seuil ou les
vallées dont le creux est supérieur au seuil sont ignorés. La définition d’un défaut se fait
donc à travers le paramétrage de Seuil et Largeur. Dans cette étude, nous considérons une
irrégularité géométrique comme un défaut d’uni que si son étendu dépasse 3 échantillons avec
un gradient énergétique plus grand que 0.02 cm3/cm. En dessous de ces seuils, la fonction
Peak detector relève toutes les fluctuations erratiques dans la mesure profilométrique. Ainsi,
toutes les fluctuations qui sont au dessous de ces deux seuils ne seront pas considérées comme
un défaut d’uni.

2.2.3 Étude comparative des défauts pré- et post-réhabilitation

L’application de l’algorithme 1 sur les profils préalablement alignés mène à identifier 473
défauts dans le profil pré-réhabilitation contre 507 défauts dans le profil post-réhabilitation.
Ce résultat indique que, lors de la réhabilitation de la chaussée, 34 défauts ont été créés à
cause de divers problèmes de mise en oeuvre ou de compactage liés à différents aléas de chan-
tier. Puisque la causalité entre ces aléas de chantier et la création de l’uni n’est pas encore
complètement comprise, et que le but de cette étude est de prédire l’amélioration de l’uni
de la chaussée, les données correspondant à cette détérioration sont considérées comme non
pertinentes dans le cas de l’étude comparative qui suit. Cette dernière ne concernera donc
que les 473 défauts appariés pré- et post-réhabilitation. Cet ensemble présente des énergies
variables entre 0.5 cm3 et 30000 cm3. Parmi les 473 identifiés, 74 défauts pré-réhabilitation
(15.64 %) ont une énergie inférieure ou égale à 10 cm3. Les autres classes énergétiques ont
des occurrences variables entre 1 à 16 défauts dans le profil pré-réhabilitation.
D’un point de vue général, la réhabilitation a amélioré 256 défauts préexistants (dont l’énergie
post-réhabilitation est inférieure à celle pré-réhabilitation), atteignant ainsi un taux d’amélioration
total de 54.1 %. Cependant, la comparaison des défauts pré- et post-réhabilitation par
classes énergétiques retraduit des modes d’évolution amorphes : les taux d’amélioration et
de dégradation sont dissemblables même entre deux classes énergétiques adjacentes, comme
l’indique la figure 2.2. Ainsi, afin de comprendre davantage les modes d’évolution énergétique
des défauts, il convient d’analyser ces taux d’amélioration et de dégradation selon un autre
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Algorithme 1 Identification des signatures des irrégularités géométriques dans le profil pré-
réhabilitation et celles de leurs correspondantes dans le profil post-réhabilitation

Entrées : y1n et y2n
: les amplitudes des profils pré- et post-réhabilitation mesurés respec-

tivement,
Sortie : S1

k
et S2

k
: les séquences des défauts pré- et post-réhabilitation dans les profils

mesurés.
Tant que i ≤ n Faire

Tant que j ≤ i Faire
▷ Calculer les énergies accumulées sur les profils mesurés

C1(j) = y21(j) + C1(j − 1)
C2(j) = y22(j) + C2(j − 1)

Fin Tant que
Fin Tant que
▷ Estimer les dérivées des énergies accumulées
Tant que 2 ≤ i ≤ n− 1 Faire

d1(i) =
−1

12∆x
(−y1(i+ 2) + 8y1(i+ 1)− 8y1(i− 1) + y1(i− 2))

d2(i) =
−1

12∆x
(−y2(i+ 2) + 8y2(i+ 1)− 8y2(i− 1) + y2(i− 2))

Fin Tant que
▷ Détecter les pics et les vallées
Seuil ← 0.02
Largeur← 3
(Xpic1k , Apic1k

, Xval1k , Aval1k
) = Peak detector(d1,Seuil,Largeur)

(Xpic2k , Apic2k
, Xval2k , Aval2k

) = Peak detector(d2,Seuil,Largeur)
▷ Extraction des séquences des défauts pré- et post-réhabilitation
Tant que i ≤ k − 1 Faire

Si Xval1(i) ≤Xpic1(i) ≤Xval1(i+ 1) Alors
S1(i) = [y1(Xval1(i)),[y1(Xval1(i+ 1))]

Si non S1(i) = [y1(Xval1(i)) , y1(Xval1(i+ 2))], i← i+ 2
Fin Si

Fin Tant que
Tant que i ≤ k − 1 Faire

Si Xval2(i) ≤Xpic2(i) ≤Xval2(i+ 1) Alors
S2(i) = [y2(Xval2(i)), y2(Xval2(i+ 1))]

Si non
S2(i) = [y2(Xval2(i)) , y2(Xval2(i+ 2))] , i← i+ 2

Fin Si
Fin Tant que
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Figure 2.2 – L’évolution énergétique des défauts pré-réhabilitation

angle.

Figure 2.3 – L’évolution énergétique des défauts pré-réhabilitation en fonction de leurs étendues

La figure 2.3 présente l’évolution des taux d’amélioration et de dégradation des défauts pré-
existants en fonction de leurs étendues. Elle indique l’existence d’une corrélation négative
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entre le taux d’amélioration d’un défaut et son étendue : 73 % des défauts d’étendue inférieure
à 2.5 m (50 points) ont été améliorés. Ce taux d’amélioration des défauts diminue progres-
sivement en allant vers des étendues plus grandes, jusqu’à ce qu’il s’annule en atteignant
une étendue de 60 m (1200 points). Cette corrélation rend la prise en compte des étendues
déterminante pour la prédiction de l’évolution de défauts préexistants. Afin de comprendre
l’impact de cette corrélation sur l’évolution des classes énergétiques, il convient d’analyser la
composition de ces classes en termes d’étendues de défauts.
La figure 2.4 présente les taux de composition des classes énergétiques en termes des étendues
de leurs défauts : contre-intuitivement, la répartition des étendues de défauts est assez dis-
persées sur les classes énergétiques. Par exemple, les défauts ayant une étendue inférieure ou
égale à 2.5 m sont présents non seulement dans les classes de faibles énergies (inférieure à 40
cm3), mais aussi dans celle d’énergie aussi élevée que 1900 cm3 (où ils présentent environ 50
% de l’ensemble des défauts de la classe). Ainsi, la dispersion des étendues de défauts induit
une différence de composition des classes énergétiques et engendre de facto des évolutions
dissemblables, suite à la réhabilitation, même entre deux adjacentes.

Figure 2.4 – La répartition des défauts sur ces classes selon leurs étendues

Pour résumer, l’identification de l’impact de la réhabilitation sur les défauts préexistants
nécessite dans un premier temps d’identifier l’hérédité qui relie les profils pré- et post-
réhabilitation. A cette fin, l’alignement des profils mesurés est amélioré. Dans un deuxième
temps, les défauts appariés seront extraits, selon l’algorithme 1 précédemment développé
(cf. section 2.2.2), pour analyser leurs évolutions énergétiques. En effet, la comparaison des
énergies pré- et post-réhabilitation des défauts appariés indique l’existence d’une corrélation
négative entre le taux d’amélioration d’un défaut et son étendue initiale. Or, la répartition
des étendues de défauts sur l’espace énergétique est dispersée. Ceci induit une différence de
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composition des classes énergétiques de défaut et engendre de facto des évolutions dissem-
blables, suite à la réhabilitation, même entre deux adjacentes.
Cette première étude traite l’évolution des défauts préexistants, en comparant leurs signa-
tures énergétiques pré- et post-réhabilitation extraites directement des pseudo-profils me-
surés. Ainsi, elle quantifie les améliorations et les dégradations réelles de l’uni perceptibles
sur le terrain sans avoir recours à des indicateurs d’uni, qui traitent les signaux mesurés pour
fournir une quantification de la qualité de l’uni conditionnée par la nature de ce traitement.
Les défauts relevés des mesures profilométriques sont caractérisés par différents ordres d’énergie,
variant de 10 cm3 à 30000 cm3, et d’étendues pouvant atteindre 60 m. Cette disparité des
ordres de grandeur (amplitude et étendue) des défauts se reflète par des fluctuations de
fréquences variables, formant ainsi une série temporelle erratique.
Cependant, ce fort contraste de fréquence et d’amplitude est problématique pour la prédiction
du profil post-réhabilitation. En effet, les méthodes d’apprentissage supervisé, notamment les
réseaux de neurones, ont un biais vers les basses fréquences : indépendemment de leurs am-
plitudes, les plus basses fréquences de la série temporelle sont inhéremment régressées en
premier. De plus, elles sont plus robustes que les fréquences plus élevées aux perturbations
des paramètres qui peuvent survenir lors de l’entrâınement du modèle. Ainsi, l’ajustement des
fréquences plus élevées nécessite un réglage fin et stable des paramètres puisque ceux qui sont
impliqués dans l’expression des composantes à hautes fréquences occupent un petit volume
dans l’espace global des paramètres [149]. Par conséquent, ce biais spectral doit être évité
pour permettre un apprentissage qui couvre tous les défauts préexistants, quelles que soient
leurs étendues, leurs amplitudes ou leurs fréquences. A cette fin, les profils mesurés doivent
être divisés en différentes catégories de bandes d’ondes, afin de dédier un modèle à chaque
bande d’ondes dans lequel le contraste de fréquence est réduit. Chaque modèle spécifique
est ensuite entrâıné à estimer les défauts contenus dans la catégorie de bande d’onde. Une
prédiction globale de la post-réhabilitation peut alors être construite en additionnant les
prédictions de chaque bande d’ondes.
Dans le cadre de l’uni longitudinal, trois catégories de longueurs d’onde de défauts sont
généralement considérées : petites ondes - PO (0.707 < λ(m) < 2.828), moyennes ondes -
MO (2.828 < λ(m) < 11.312), et grandes ondes - GO (11.312 < λ(m) < 45.248). Le même
découpage est adopté lors du calcul des indicateurs NBO.
Afin d’élaborer le modèle de prédiction adéquat pour chacune des trois bandes d’ondes, la sec-
tion suivante présente une analyse de la compositions des signaux filtrés par bandes d’ondes
et des transitions énergétiques pré- et post-réhabilitation qui les relient.
Pour dissocier les irrégularités géométriques présentes dans les profils de leurs images dans les
signaux filtrés, dans ce qui suit, le terme ’défauts’ sera consacré aux irrégularités géométriques
identifiées dans la mesure profilométrique, tandis que leurs images dans les signaux filtrés se-
ront désignées par ’traces résiduelles’
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2.3 L’impact de la réhabilitation en termes des

énergies par bandes d’ondes (EBO) :

L’idée de cette étude est d’analyser le changement qu’implique le filtrage en bandes
d’ondes sur la composition des signaux filtrés ainsi que sur les transitions énergétiques qui
relient les traces résiduelles pré- et post-réhabilitation. Cette analyse comporte donc deux
parties : une première qui décrit les caractéristiques des signaux filtrés, et une deuxième qui
se focalise sur les transitions énergétiques pré- et post-réhabilitation des traces résiduelles
dans chaque bande d’ondes.

2.3.1 Description des signaux filtrés

La norme NF EN-13036-5 [150] préconise une décomposition en bandes d’ondes en se
basant sur les filtres Butterworth : un filtre linéaire conçu pour maintenir un gain stable le
long de sa bande passante. Les caractéristiques des filtres butterworth sont détaillées dans
l’annexe A.
Dans cette étude, le filtrage des profils mesurés pré- et post-réhabilitation suit les recom-
mandations de la norme NF NF EN-13036-5. En comparant les signaux filtrés aux profils
mesurés, nous remarquons une atténuation progressive amplitudes d’une bande d’ondes à
sa suivante. En effet, comme indiqué par les tableaux 2.1 et 2.2, les amplitudes des profils
mesurés sont atténuées progressivement par le filtrage, jusqu’à atteindre 1.49 cm sur les PO
post-réhabilitation par exemple : l’effet atténuant du filtrage numérique. Cette atténuation
des amplitudes de défauts mesurés se traduit par un resserrement progressif des distribu-
tions des signaux filtrés, comme l’illustre les figures 2.5 et 2.6. En effet, et dans le cas post
réhabilitation par exemple, 92 % des valeurs PO sont comprises entre ± 0.5cm, 94% des va-
leurs MO sont comprises entre ± 2cm, tandis que 95% des valeurs GO varient entre ± 10cm.
Cette différence d’ordre de grandeurs entre les bandes d’ondes impose des niveaux différents
de précision requise pour leurs prédictions.
Le filtrage en bandes d’ondes engendre 3 signaux ayant des compositions différentes : afin de
caractériser les liaisons entre les points des profils (mesurés et filtrés), l’auto-corrélation R(k)
des signaux est calculée selon l’équation 2.3 [151] :

R(k) =
1

(n− k)σ2

n−k∑
t=1

(Xt − µ)(Xt+k − µ) (2.3)

où n est le nombre d’observations {X1, X2, . . . , Xn}, µ est la moyenne arithmétique et σ2

est la variance.
L’autocorrélation représente donc les corrélations croisées entre les séquences d’un même
signal, décalées les unes par rapport aux autres par k points. Le coefficient de corrélation
calculé à chaque décalage varie entre 1 (corrélation maximale) et -1 (corrélation inversée).
Elle permet d’identifier les liaisons entre les points d’un signal en relevant les régularités
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Indicateurs
statistiques

Profil pré-
réhabilitation

GO pré-
réhabilitation

MO pré-
réhabilitation

PO pré-
réhabilitation

Moyenne
arithmétique

0.03 0 0.02 0

Écart-type 9.41 4.8 1.19 0.32
Valeur

minimale
-43.88 -27.39 -7.07 -5.16

Percentile 25% -5.19 -2.68 -0.57 -0.16
Médiane -0.14 0 0 0

Percentile 75% 5.13 2.48 0.56 0.16
Valeur

maximale
41.85 23.53 14.25 5.47

Table 2.1 – Évolution du profil pré-réhabilitation suite au filtrage par bandes d’ondes.

Indicateurs
statistiques

Profil post-
réhabilitation

GO post-
réhabilitation

MO post-
réhabilitation

PO post-
réhabilitation

Moyenne
arithmétique

0.01 0 0.01 0

Écart-type 8.94 3.49 0.73 0.18
Valeur

minimale
-41.66 -19.56 -5.34 -1.91

Percentile 25% -5.13 -2.06 -0.36 -0.11
Médiane -0.32 -0.02 0 0

Percentile 75% 5.34 1.99 0.38 0.11
Valeur

maximale
43.25 15.62 8.58 1.49

Table 2.2 – Évolution du profil post-réhabilitation suite au filtrage par bandes d’ondes.

courtes ainsi que les fréquences longues d’un signal.
La figure 2.7 illustre les autocorrélations des profils pré- et post-réhabilitation : les deux pro-
fils comportent des valeurs positives et négatives, ce qui se traduit par des pics (positifs) et de
vallées (négatives) d’autocorrélation entre les points. Au niveau du profil pré-réhabilitation,
l’autocorrélation commence naturellement par une valeur R(1) = 1 pour diminuer vers sa va-
leur minimale R(550) = 0.6. Ensuite, l’autocorrélation présente un dernier pic R(1100) = 0.2
pour finir en oscillant dans le domaine statistiquement non significatif entre ±0.1 (indiqué
en gris dans la figure 2.7). Quant au profil post-réhabilitation mesuré, son autocorrélation
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Figure 2.5 – La distribution des amplitudes post-réhabilitation mesurées et filtrées

est quasiment identique à celle du pré-réhabilitation, avec quelques différences au niveau des
amplitudes statistiquement non-significatives. La réhabilitation de la chaussée, par la mise
en oeuvre d’une nouvelle couche, préserve donc la corrélation spatiale pré-existante et la re-
produit au profil post-réhabilitation.
Les figures 2.8, 2.9 et 2.9 présentent les autocorrélations des signaux pré- et post-réhabilitations
filtrés par bande d’ondes : au niveau des GO (cf. 2.8), les autocorrélations présentent des pics,
ou des vallées, successifs espacés de 600 points ce qui indique l’existence d’une ondulation
fondamentale (défaut périodique) d’environ 30 m. La réhabilitation de la chaussée par la mise
en oeuvre d’une nouvelle couche ne permet pas de corriger ce défaut périodique, puisque sa
signature persiste dans l’autocorrélation post-réhabilitation. Au niveau des MO (cf. 2.9), La
comparaison des autocorrélations pré- et post-réhabilitation indique la préexistence d’une
ondulation dominante de 7 m (un pic tous les 140 points environ). Ce défaut périodique a été
amplifié après la réhabilitation. Quant aux PO (cf. 2.10), la longueur d’onde principale est
celle de 2.5m, marqué par un pic de coefficient de corrélation tous les 50 points. Ce défaut
périodique est moins apparent sur l’autocorrélation pré-réhabilitation, ce qui indique son
atténuation suite à la mise en oeuvre et le compactage de la nouvelle couche de la chaussée.
Pour résumer, les résultats de cette section indique une atténuation des amplitudes filtrés



70 CHAPITRE 2. DESCRIPTION ET EXPLOITATION DES DONNÉES

Figure 2.6 – La distribution des amplitudes pré-réhabilitation mesurées et filtrées

par bande d’ondes, en comparaison à celles des profils mesurés, selon les fonctions de trans-
fert des filtres caractéristiques. Cette analyse a aussi relevé l’existence des autocorrélations
d’ordres de grandeur différents dans les signaux filtrés selon leurs bandes d’ondes. Ceci im-
plique que l’approche de leur prédiction à élaborer doit prendre en compte cette diversié de
caractéristiques.

2.3.2 Étude comparative des traces résiduelles pré- et
post-réhabilitation par bandes d’ondes

Comme précédemment indiqué, les trois bandes d’ondes affichent des amplitudes et des
autocorrélations d’ordres de grandeurs différents. Ainsi, chaque défaut réel (détecté sur les
profils pré- ou post-réhabilitation mesurés) se caractérisera par des traces résiduelles, sur les
signaux filtrés, dont les caractéristiques dépendent de son amplitude ainsi que de son étendue
(son énergie). A cause de cet effet de filtrage, les traces résiduelles suivent des schémas
d’évolution différents de ceux observés au niveau des défauts. Dans ce qui suit, une étude
comparatives des traces résiduelles pré- et post-réhabilitation est présentée.
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Figure 2.7 – Les autocorrélations des profils pré- et post-réhabilitation

Les traces résiduelles des GO :

Sur la bandes des GO, le filtrage des 473 paires de défauts donne lieu à 619 traces
résiduelles pariées pré- et post-réhabilitation. Cette différence entre le nombre de défauts
réelles et celui de leurs traces résiduelles s’explique par l’effet décomposant du filtrage numérique :
en effet, un défaut réel peut se traduire par une trace résiduelle ou plus, suite à son filtrage,
selon son étendue ou sa forme géométrique.
La figure 2.11 présente les taux d’évolution des traces résiduelles GO pré-réhabiliation en
fonction de leurs énergies : sur les 619 traces résiduelles pré-réhabilitation, 279 traces (45.07
%) se caractérisent par des énergies inférieures ou égales à 100cm3. Cette occurrence diminue
graduellement dans les classes énergétiques plus grandes. Les énergies des traces résiduelles ne
dépassent pas 600 cm3, alors qu’elles atteignent 30000 cm3 sur les défauts réels. Cette dimi-
nution des énergies s’explique par les effets atténuant et décomposant du filtrage numérique.
En comparant les énergies des traces résiduelles appariées, la réhabilitation a amplifié 225
traces pré-réhabilitation pour atteindre ainsi un taux de dégradation global de 36.34 %. En
particulier, cette dégradation est observée principalement dans la classe énergétique de 100
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Figure 2.8 – Les autocorrélations au niveau des GO

cm3, où le taux de dégradation est de 51%. Ce taux suit une tendance descendante pour
s’annuler à la classe énergétique de 1400 cm3, comme l’indique la figure 2.11. Ainsi, les
traces résiduelles GO présentent donc des modalités d’évolution plus structurées que celles
des défauts présentées dans la figure 2.2.

La figure 2.12 décrit les taux d’évolution des traces résiduelles GO pré-réhabilitation en fonc-
tion de leurs étendues : sur l’ensemble des traces GO détectées, l’étendue maximale est de 600
points (30 m), alors que les défauts détectés peuvent atteindre une étendue de 1000 points.
Sur l’ensemble des traces résiduelles détectées, la classe d’étendue la plus présente est celle
de 300 points (235 traces), qui présente aussi le taux de dégradation le plus élevé (40%). Ce
taux diminue graduellement pour atteindre 15% aux limites des étendues observées (étendue
50 et 600).

Les traces résiduelles des MO :

Les 473 paires de défauts sont décomposées en 2417 traces résiduelles pré- et post-
réhabilitation sur la bande des MO (effet décomposant du filtrage).
La figure 2.13 présente les taux d’évolution des traces résiduelles MO pré-réhabilitation en
fonction de leurs énergies : sur les 2417 des traces pré-réhabilitation de cette bande, 1142,
1142 se caractérisent par des énergies inférieures ou égales à 1 cm3. L’occurrence des classes
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Figure 2.9 – Les autocorrélations au niveau des MO

énergétiques diminue proportionnellement à leurs valeurs. En comparant les énergies des
traces résiduelles appariées, 1016 traces pré-réhabilitation ont été amplifiées pour que le
taux de dégradation globale atteigne 40.51 %. En particulier, les traces résiduelles PO les
plus amplifiées sont celles ayant une énergie inférieure ou égale à 1 cm3, où le taux de
dégradation spécifique à cette classe s’élève à 61.82 %. Ce taux diminue ensuite dans les
classes énergétiques plus grandes, jusqu’à ce qu’il s’annule à la classe de 60 cm3.
La figure 2.14 décrit le taux d’évolution des traces résiduelles MO pré-réhabilitation en fonc-
tion de leur étendues : les étendues des traces relevées varient de 10 à 140 points (7m), où
420 traces pré-réhabilitation se caractérisent par une étendue de 80 points (4m).
La description taux d’évolution - étendue indique que les traces les plus amplifiées sont celles
caractérisées par des étendues entre 70 à 110 points (3.5 à 5.5 m). Le taux de dégradation
diminue progressivement en allant vers les limites des étendues détectées (Étendues 10 et
140).

Les traces résiduelles des PO :

Sur la bande des PO, l’effet décomposant du filtrage est le plus conséquent (en compa-
raison aux deux bandes précédentes) puisque les 473 paires de défauts sont décomposées en
10496 traces résiduelles pariées pré- et post-réhabilitation.
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Figure 2.10 – Les autocorrélations au niveau des PO

Figure 2.11 – L’évolution énergétique des traces résiduelles GO des défauts pré-réhabilitation

La figure 2.15 présente les taux d’évolution des traces résiduelles PO pré-réhabilitation en
fonction de leurs énergies : sur les 10496 traces pré-réhabilitation de cette bande, 3192 se
caractérisent par des énergies inférieures ou égales à 0.01 cm3. Cette occurrence diminue gra-
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Figure 2.12 – L’évolution énergétique des traces résiduelles GO pré-réhabilitation en fonction de leurs
étendues.

Figure 2.13 – L’évolution énergétique des traces résiduelles MO des défauts pré-réhabilitation.

duellement dans les classes énergétique plus grandes, pour atteindre qu’une seule trace sur
la classe énergétique maximale de 8 cm3 comme l’indique la figure 2.15. En comparant les
énergies des traces résiduelles appariées, 4778 traces pré-réhabilitation ont été amplifiées pour
que le taux de dégradation global atteigne 45.52 %. Plus spécifiquement, la classe énergétique
la plus dégradée est celle de 0.01 cm3, où le taux de dégradation s’élève à 74.62 %. Ce taux
diminue ensuite dans les classes énergétiques plus grande, jusqu’à ce qu’il s’annule à la classe
de 0.5 cm3.
La figure 2.16 décrit le taux d’évolution des traces résiduelles PO pré-réhabilitation en fonc-
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Figure 2.14 – L’évolution énergétique des traces résiduelles MO pré-réhabilitation en fonction de leurs
étendues.

Figure 2.15 – L’évolution énergétique des traces résiduelles PO des défauts pré-réhabilitation.

tion de leurs étendues : les étendues des traces relevées varient de 4 à 30 points, où 17 % des
traces (1790) se caractérisent par des étendues de 12 points. La description taux d’évolution -
étendue indique que les classes d’étendues les plus dégradées sont celles entre 14 et 18 points
(de 0.7 à 0.9 m). La description taux d’évolution - étendue montre que les traces les plus
dégradées sont celles ayant des étendues entre 12 et 22 points (de 0.6 à 1.1 m). Au-delà de
ces classes, le taux de dégradation diminue progressivement en allant vers les limites des
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Figure 2.16 – L’évolution énergétique des traces résiduelles PO pré-réhabilitation en fonction de leurs
étendues.

étendues détectées (les étendues de 4 et 30 points).

Pour résumer, le filtrage des 473 paires de défauts pré- et post-réhabilitation permet de rele-
ver des schémas plus structurés d’évolution de l’uni : si la description des taux d’amélioration
/ de dégradation des défauts pré-réhabilitation en fonction de leurs énergies ne permet pas
de souligner des tendances d’évolution claires (cf. 2.2.3), la même description concernant
les traces résiduelles indique des schémas d’évolutions structurés et similaires entre les trois
bandes d’ondes. En effet, et comme illustré dans les figures 2.11, 2.13 et 2.15, les taux de
dégradation sont inversement proportionnels aux énergies des traces résiduelles dans chaque
bande d’ondes.
D’autre part, le filtrage numérique d’un défaut le décompose en une ou plusieurs traces
résiduelles selon les fonctions de transfert des filtre utilisés : l’effet décomposant. Cet effet
réduit les étendues des traces résiduelles relevées dans chaque bande d’onde. Il impacte ainsi
la description de l’évolution énergétique des classes d’étendue : au niveau des profils mesurés,
les taux d’amélioration des défauts diminuent en augmentant leurs étendues. Or, au niveau
des signaux filtrés, ce sont les traces résiduelles ayant des étendues médianes qui sont les plus
dégradées dans chaque bande d’ondes.
La différence d’ordre de grandeur entre les bandes d’ondes implique une différence de facto
dans la précision requise lors de la prédiction de leurs signaux post-réhabilitation filtrés
par bande d’ondes. En effet, la précision de la prédiction doit être adaptée à la sensibilité
énergétique de chacune des trois bandes. Une analyse de sensibilité des trois bandes est donc
présentée dans la section suivante.
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2.4 L’impact de la réhabilitation en termes des notes

par bandes d’ondes (NBO) :

La construction d’indicateur(s) d’évaluation de l’évolution des défauts d’uni, suite à la
réhabilitation, a vocation ici de se doter d’outils d’analyse de l’évolution du signal afin de
déterminer s’il est nécessaire de filtrer davantage le signal pour mieux le prédisposer à un
processus d’apprentissage supervisé.
Rappelons que la première étape du calcul des NBO, comme détaillé dans la section 1.1.3,
commence par un filtrage du profil mesuré selon trois bandes d’ondes prédéfinies : PO
(0.707 < λ(m) < 2.828), MO (2.828 < λ(m) < 11.312), et GO (11.312 < λ(m) < 45.248).
L’énergie de chaque bande d’ondes est calculée selon des segments de calcul. La deuxième
étape consiste à convertir les énergies des segments filtrés par bandes d’ondes en notes sur
une échelle de 0 (qualité médiocre) à 10 (excellente qualité).
La sensibilité des bandes d’ondes en termes de NBO est au coeur de cette section. Ainsi, une
analyse de l’évolution apparente de l’uni, en termes de NBO, est présentée dans ce qui suit.
Le calcul des NBO a suivi l’algorithme détaillé dans la section 1.1.3, pour obtenir un en-
semble de notes qui se compose de 49 NGO, 92 NMO et 479 NPO appariées (pré- et post-
réhabilitation). Ainsi, les modes apparents d’évolution de l’uni sont détaillées dans ce qui
suit en comparant les notes pré- et pré-réhabilitation par bande d’ondes.
Au niveau des GO, la figure 2.17 décrit l’impact global de la réhabilitation sur les NGO : la
réhabilitation a amélioré 28 notes et a dégradé les 21 notes restantes (un taux d’amélioration
de 57.14% contre un taux de dégradation de 42.85%). Au-delà des notes entre 5.5 et 6.5,
dont l’occurrence est faible pour pouvoir en tirer des indicateurs significatifs, les notes les
plus dégradées sont celles de 7.5 et de 10.
La figure 2.18 propose une présentation hiérarchique de l’ensemble des notes avant travaux
ainsi qu’une description plus affinée de leurs évolutions suite à la réhabilitation. Cette figure
décrit chaque note avant travaux par un compartiment dont la surface est proportionnelle à
son occurrence. Chaque compartiment est divisé en sous-compartiments qui correspondent
aux notes post-réhabilitation (notées ‘Ap’ sur la figure) vers lesquelles la note avant travaux
a évolué. Le sens de l’évolution est indiqué par un code couleur : vert pour l’amélioration et
rouge pour la dégradation.
La figure 2.18 permet de souligner la disparité de l’évolution des notes NGO suite à la
réhabilitation : par exemple, la réhabilitation d’un tronçon ayant une note avant travaux de
9 peut améliorer sa qualité d’uni jusqu’à atteindre une note post-réhabilitation de 10. La
même note avant travaux peut subir aussi une forte dégradation suite à la réhabilitation de
la chaussée jusqu’au point d’évoluer vers une note post-réhabilitation de 6.5. Cette disparité
d’évolution se confirme aussi pour le cas des notes avant travaux de 8, dont leurs correspon-
dantes notes post-réhabilitation varient entre 10 et 6.5 aussi.
Au niveau des MO, la réhabilitation a amélioré 74 NMO avant travaux et a dégradé les
18 notes restantes. Ainsi, et avec un taux d’amélioration de NMO qui s’élève à 80.4%, la



2.4. L’IMPACT DE LA RÉHABILITATION EN TERMES DES NOTES PAR BANDES
D’ONDES (NBO) : 79

Figure 2.17 – L’évolution globale des NGO suite à la réhabilitation

Figure 2.18 – le compartimentage des NGO avant travaux en fonction de leurs évolutions
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réhabilitation est significativement plus amélioratrice sur la bandes des moyennes ondes que
sur celle des grandes ondes. Comme le détaille la figure 2.19, et à l’exception de la classe des
NMO de 5 qui n’est représentée que par une seule note avant travaux, toutes les classes des
NMO avant travaux connaissent un taux d’amélioration supérieur à 50%.

Figure 2.19 – l’évolution globale des NMO suite à la réhabilitation

Cependant, et comme l’indique la figure 2.20, l’évolution des notes NMO reste assez dispersée :
par exemple, les NMO avant travaux de 5.5 évolueront vers des notes post-réhabilitation
entre 4.5 et 10. Cette disparité d’évolution est confirmée sur toutes les classes des NMO
ayant des échantillons représentatifs. Au niveau des PO, la figure 2.21 décrit l’impact global
de la réhabilitation sur les NBO : sur les 479 NPO avant travaux, 198 sont des notes de 10
(41.33% de l’ensemble des NPO). Sur cette classe de note, la réhabilitation a dégradé 134
notes contre seulement 64 notes améliorées. La dégradation de cette classe fait monter le taux
global de dégradation sur toute la bande des petites ondes à 36.11%. Sur les autres classes
de NPO avant travaux, le taux d’amélioration des notes dépasse 75%.
La figure 2.22 met en évidence les modes d’évolution des NPO avant travaux : 42.38% des
NPO avant travaux améliorées évoluent vers une note post-réhabilitation de 10. Ce pourcen-
tage atteint 75% même sur une classe de notes avant travaux aussi faible que 5. Cependant,
la classe de NPO avant travaux de 10 suit une évolution dispersée : seuls 32% maintiennent
leur note de 10, tandis que le reste se dégrade vers des notes post-réhabilitation entre 9.5 et 7.
Ainsi, la comparaison des notes pré- et post-réhabilitation permet de formuler une appréciation
globale de l’évolution de l’uni par bande d’ondes.
Les transitions de notes apparentes sont liées aux évolutions énergétiques du segment suite
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Figure 2.20 – le compartimentage des NMO avant travaux en fonction de leurs évolutions

Figure 2.21 – L’évolution globale des NPO avant travaux suite à la réhabilitation

à sa réhabilitation par l’équation f ci-dessous :

f(E1, E2) = ∆N = −A log

(
E2

E1

)
= −A log

(
1 +

∆E

E1

)
(2.4)
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où A > 0 est le coefficient qui diffère d’une bande d’ondes à une autre selon les équations 1.5
1.6 et 1.7, et ∆E = E2 − E1 est le gradient énergétique.
Selon l’équation 2.4, l’évolution de la note d’un segment est liée au rapport (∆E

E1
). L’énergie

E1 amortit donc l’effet du gradient énergétique sur l’évolution de la note. Ceci induit une
disparité entre les bandes d’ondes : en effet, plus l’ordre de grandeur de la bande d’ondes
est important, plus l’impact du gradient énergétique sur ses notes est faible. Par exemple,
un gradient énergétique de 50 cm3 peut améliorer ou dégrader la note d’une séquence de
petites ondes par 9 points. Le même gradient énergétique ne produit aucune évolution signi-
ficative des notes de grandes ondes. Les trois bandes d’ondes présentent donc des sensibilités
différentes à l’évolution de leurs défauts suite à la réhabilitation.
Pour mettre en évidence ce dernier point, une étude est menée pour analyser l’impact de
l’évolution du profil de la chaussée sur l’évolution des NBO : l’idée est de simuler le profil
de la chaussée par une sinusöıdale de longueur d’onde λ(m) et d’amplitude A(mm). Ces
deux paramètres seront ensuite incrémentés pour couvrir tout le domaine de l’uni. A chaque
incrément la note correspondante sera calculée.
Les résultats indiquent que le changement de la fréquence n’a aucun impact sur la note de la
même bande d’ondes. L’amplitude du signal est donc le paramètre ayant l’effet prépondérant
sur la note : comme indiqué dans la figure 2.23, et au niveau des petites ondes, il suffit d’une
augmentation de 4 mm pour dégrader la note de 10 à 9. La décroissance de la note continue
jusqu’à ce qu’elle atteigne 0 pour amplitude de 2,6 cm. Pour les moyennes ondes, la première
dégradation de la note apparâıt à l’amplitude de 1 cm. cette note s’annule à l’amplitude
de 7.1 cm. Quant aux grandes ondes, cette bande est moins sensible à l’augmentation de
l’amplitude, puisque la première dégradation de la note n’apparâıt qu’avec une amplitude de
3.8 cm.
L’équation 2.5 indique la différentielle de la fonction d’amélioration par rapport aux deux
variables énergétiques E1 et E2 :

df =
A

E1

dE1 −
A

E2

dE2 (2.5)

La composante logarithmique induit une proportionnalité inverse entre le taux d’évolution
de la note et les variables énergétiques (E1, E2), indépendemment du sens des corrélations
qui les relient. Ceci signifie qu’au niveau de la même bande d’ondes, les PO par exemple, une
diminution d’énergie de 2 cm3 améliorerait une note avant travaux de 7 par 3 points, tandis
qu’elle n’améliorerait une note avant travaux de 6 que par 1 point.

2.5 Conclusion :

Pour résumer, ce chapitre présente les caractéristiques du profil de la route mesuré pour
mettre en évidence les mécanismes de son évolution suite à la réhabilitation, pour les prendre



2.5. CONCLUSION : 83

en compte et les retraduire lors de la prédiction du profil post-réhabilitation.
Après avoir présenté les profils pré- et post réhabilitation mesurés, ce chapitre commence par
une première étude (cf. section 2.2) qui vise à analyser l’évolution de l’uni perceptibles sur le
terrain, sans avoir recours à des indicateurs d’uni, en comparant les empreintes énergétiques
appariés pré- et post-réhabilitation des défauts identifiés dans les profils mesurés. Les défauts
relevés sont caractérisés par différents ordres d’énergie, variant de 10 cm3 à 30000 cm3, et
d’étendues pouvant atteindre 60 m. Ce contraste d’amplitude et d’étendue est problématique
pour la prédiction du profil post-réhabilitation, puisque les méthodes d’apprentissage su-
pervisé ont un biais vers les basses fréquences. Afin d’éviter ce biais, et pour assurer un
apprentissage qui couvre tous les types de défauts préexistants, il convient de décomposer
les profils mesurés en différentes bandes d’ondes, dans lesquelles le contraste de fréquence est
réduit, et de dédier un modèle à chaque bande d’ondes. La décomposition adoptée dans cette
thèse est la suivante : petites ondes - PO (0.707 < λ(m) < 2.828), moyennes ondes - MO
(2.828 < λ(m) < 11.312), et grandes ondes - GO (11.312 < λ(m) < 45.248).
La section 2.3 commence par une analyse des caractéristiques des signaux filtrés comme
séries temporelles. Les résultats de cette première partie (cf. 2.3.1) montre une atténuation
des amplitudes, en comparaison à celles des profils mesures, selon les fonctions de trans-
fert des filtres caractéristiques. Cette analyse a aussi relevé l’existence des autocorrélations
relatives à chacune des trois bandes d’ondes. Ceci implique que chaque bande d’onde doit
bien être traitée séparément et le signal filtré en conséquence . Ensuite, la deuxième par-
tie (cf. section 2.3.2) présente une analyse des transitions énergétiques qui relient les traces
résiduelles pré- et post-réhabilitation. Les résultats de cette deuxième partie indique que le
filtrage des 473 paires de défauts pré- et post-réhabilitation permet de relever des schémas
plus structurés d’évolution de l’uni : si la description des taux d’amélioration / de dégradation
des défauts pré-réhabilitation en fonction de leurs énergies ne permet pas de souligner des
tendances d’évolution claires, la même description concernant les traces résiduelles indique
des schémas d’évolutions structurés et similaires entre les trois bandes d’ondes. En effet, les
taux de dégradation sont inversement proportionnels aux énergies des traces résiduelles dans
chaque bande d’ondes.
Cependant, la différence des ordres de grandeur entre les bandes d’ondes implique de facto
une différence des précisions requises lors de la prédiction des signaux post-réhabilitation
filtrés par bandes d’ondes. En effet, la précision recherchée de la prédiction devrait convenir
à la sensibilité des indicateurs post-évaluation choisis. Ainsi, une analyse de sensibilité des
trois bandes est présentée dans la section 2.4. Les résultats de cette partie montrent que
les trois bandes d’ondes présentent des sensibilités différentes à l’évolution de leurs traces
résiduelles suite à la réhabilitation. Par exemple, pour dégrader une note de 10 par un point
il suffit d’une augmentation d’amplitude de 4 mm sur l’ensemble du segment de calcul des PO.
Au niveau des MO, la même dégradation n’est atteinte qu’avec une augmentation d’ampli-
tude d’1 cm. Quant aux GO, cette bande est moins sensible à l’augmentation de l’amplitude,
puisque la première dégradation de la note n’apparâıt qu’avec une augmentation d’amplitude
de 3.8 cm.
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Plus globalement, cette analyse technique de l’évolution des défauts d’uni a permis de se doter
d’une méthodologie d’un premier niveau de prétraitement du signal en vue de l’apprentis-
sage supervisé. L’objectif de ce chapitre était donc de présenter les travaux préparatoires sur
les mesures profilométriques brutes, dont les principales conclusions peuvent être résumées
comme suit :

— L’amélioration de l’alignement des mesures profilométriques est nécessaire afin d’éviter
d’introduire de biais lors de l’apprentissage. Ceci permettra au modèle de baser son
analyse sur une correspondance mâıtrisée entre les irrégularités pré- et post-réhabilitation
(modification d’amplitude, de longueur d’onde, ou shift de la localisation).

— Il est nécessaire de définir la corrélation spatiale (dans le signal pré-réhabilitation) qui
donne lieu à un défaut monolithique et ce que ce dernier devient après la réalisation
de le réhabilitation. A contrario, il est faut capturer la corrélation spatiale (dans le
signal post-réhabilitation) qui donne lieu à un défaut monolithique qui n’existait pas
nécessairement avant travaux.

— Sur la base de la comparaison statistique des notes par bandes d’ondes pré- et post-
réhabilitation, il est faut structurer l’apprentissage par famille de bande d’ondes. Ainsi,
il est nécessaire de filtrer davantage les profils mesurés pour mieux les prédisposer au
processus d’apprentissage.
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Figure 2.22 – le compartimentage des NPO avant travaux en fonction de leurs évolutions
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Figure 2.23 – L’évolution des NBO en fonction de l’amplitude des profils sinusöıdaux.



Chapitre 3

Implémentation et benchmark de
méthodes d’apprentissage supervisé
de l’uni

L’objectif central de ce chapitre est d’implémenter les méthodes d’apprentissage supervisé
qui ressortent de l’étude bibliographique de la section 1.2 et d’analyser leurs capacités à
capturer les corrélations spatiales des traces résiduelles dans les signaux filtrés et à les restituer
dans l’estimation des évolutions des défauts monolithiques d’uni. Avant de procéder à ce
benchmark, ce chapitre commence par présenter l’application du pré traitement des données
découlant de l’analyse du chapitre 2. Ensuite, les modèles retenus sont évalués en analysant
leurs performances prédictives ainsi que leurs limites à préserver les spécificités de l’uni lors
de l’estimation de son évolution.

3.1 Préparation des données

La fiabilité des prédictions des modèles d’apprentissage automatique dépend de la qua-
lité des données disponibles. Sous leur forme brute, les données du monde réel sont souvent
partiellement corrompues, bruitées ou proviennent de plusieurs niveaux de granularité. La
raison de ces problèmes échappe parfois au contrôle des opérateurs. Dans le cas des données
d’uni, des facteurs non contrôlés sur le terrain peuvent conduire à des données partielle-
ment incohérentes ou non pertinentes. En effet, la mesure longitudinale de l’uni entrâıne
des incohérences de superposition entre les profils pré- et post-réhabilitation : (i) les ori-
gines et les fins des deux signaux peuvent ne pas se superposer, (ii) la variation de la vitesse
du véhicule pendant la mesure peut introduire une distorsion pathologique des signaux. En
outre, divers imprévus peuvent survenir au cours du processus de réhabilitation, entrâınant
une détérioration imprévisible de l’uni. Les procédures correctives de ces problèmes sont
détaillées dans les sections suivantes.

87
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D’APPRENTISSAGE SUPERVISÉ DE L’UNI

3.1.1 La superposition des profils pré- et post-réhabilitation :

L’objectif ici est de préserver la correspondance spatiale entre les profils pré- et post-
réhabilitation, c’est-à-dire d’identifier le segment réhabilité sur les deux profils mesurés. Cela
nécessite de déterminer les points d’origines et de fins des deux profils et de corriger leurs
distorsions spatiales induites par la variation de la vitesse du véhicule entre ces deux points.
La première étape consiste à identifier les points de départ et d’arrivée d’une section donnée
en faisant correspondre leurs coordonnées sur la base des données de relevé GPS. Cela permet
d’obtenir un premier alignement des signaux mesurés avec une incertitude variable, en raison
de la résolution spatiale du capteur GPS, et qui engendre un décalage local et variable qui
peut atteindre jusqu’à 15 m (cf. figure 3.1). Chaque point de données du signal mesuré se
verra donc attribuer une coordonnée spatiale relative.

Figure 3.1 – Exemple du décalage entre les signatures des défauts dans les profils mesurés

Ce décalage est problématique pour l’identification des signatures pré- et post-réhabilitation
des défauts, et de facto pour l’apprentissage supervisé d’un modèle à estimer l’amélioration
de l’uni, puisqu’il altère la corrélation entre les deux profils mesurés. Ce décalage doit donc
être pré-traité pour minimiser son impact sur la qualité de la prédiction du profil post-
réhabilitation.
La deuxième étape vise à rééchantillonner par sections les profils pré- et post-réhabilitation
alignés ci-dessus, afin de corriger les décalages locaux : (i) le pas d’échantillonnage uniforme
entre deux points concomitants est modifié (augmenté ou réduit) en fonction de la varia-
tion de la vitesse d’auscultation. Ce signal intermédiaire est comme si la mesure avait été
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faite avec une vitesse d’auscultation constante. (ii) le signal final rééchantillonné est ensuite
construit par interpolation, sur la base d’un pas d’échantillonnage constant, afin de préserver
la cohérence spatiale des signaux.
La dernière étape est consacrée à l’affinement de l’alignement initial approximatif obtenu
lors de la première étape. Les signatures locales des signaux pré- et post-réhabilitation, qui
sont rendues homogènes à une vitesse de mesure uniforme dans la deuxième étape, sont uti-
lisées pour affiner la correspondance spatiale entre les deux signaux. A cette fin, les deux
signaux sont considérés comme étant alignés de manière optimale lorsqu’une valeur minimale
d’écart-type est atteinte par un processus de moyenne mobile concernant les localisation des
signatures locales.
L’application de cet algorithme sur les données mesurées améliore la superposition entre les
profils pré- et post-réhabilitation comme le montre la figure 3.2.

Figure 3.2 – Aperçu des profils pré- et post- réhabilitation pré-traités superposés.

Il convient de noter que certains décalages locaux résiduels peuvent persister de manière
inhérente même si les procédures correctives sont envisagées, en raison de :

— la répétabilité difficile de la trajectoire longitudinale : un profil longitudinal de la
chaussée est la mesure de ses irrégularités le long d’une ligne imaginaire (trajectoire du
véhicule). Par conséquent, si la mesure de la même section de la chaussée est répétée,
le même profil longitudinal ne peut être obtenu que si la même ligne imaginaire est
suivie. Ceci est pratiquement difficile pour les mesures sur de longues distances. En
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outre, dans la cas des profilomètres modernes utilisant des lasers (le cas de l’Unibox
utilisé dans cette thèse), les mesures ne couvrent qu’une trace de quelques millimètres
de la route. Ceci rend la trajectoire suivie plus fine et de facto la répétabilité du
même profil routier avec les signatures exactes plus difficile. Ce dernier point explique
l’utilisation du terme ’pseudo’-profil pour désigner les mesures longitudinales du profil
de la route dans quelques ouvrages de référence.

— L’impact de la réhabilitation : lors de l’entretien de la chaussée par mise en oeuvre
d’une nouvelle couche, les défauts préexistants évoluent selon différents mécanismes.
Un schéma de cette évolution est celui qui dilate l’étendue de l’irrégularité géométrique
tout en atténuant son amplitude, comme le cas du premier défaut de la figure 3.3.
Cette dilatation engendre un décalage entre les signatures pré- et post-réhabilitation
du défaut qui s’avère irréductible puisqu’il ne provient pas d’un artefact du filtrage
ou de mesure, mais plutôt d’un mécanisme intrinsèque de l’évolution de l’uni suite à
la réhabilitation.

Figure 3.3 – L’impact de la réhabilitation sur le décalage entre les signatures pré- et post-réhabilitation du
défaut.

3.1.2 Nettoyage des profils pré- et post-réhabilitation :

La détérioration de l’uni peut apparâıtre soit en créant de nouveaux défauts sur le profil
post-réhabilitation, n’ayant aucune hérédité qui les lie au profil pré-réhabilitation, soit en
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amplifiant des défauts préexistants. En effet, ce type de défauts est le résultat de divers aléas
de chantier (tels que les arrêts prolongé du finisseur, les joints de reprise ou les défaut de
compactage ) qui peuvent globalement être anticipés et corrigés lors de la mise en oeuvre ou
du compactage de la nouvelle couche d’enrobé. L’étude de ces défauts dépasse le cadre de
cette thèse, qui vise à prédire l’amélioration des défauts d’uni préexistants. Par conséquent,
les signaux des profils pré- et post-réhabilitation doivent être prétraités afin de faire abstrac-
tion de ce type de défauts.
A cette fin, il est nécessaire de détecter tout défaut significatif dans le signal, le défaut étant
défini comme une irrégularité géométrique monolithique caractérisée par son amplitude et
son étendue spatiale (i.e. son énergie), indépendamment de la fluctuation locale du signal er-
ratique. Un critère base sur l’énergie est adopté pour détecter un défaut comme une séquence
monolithique du signal caractérisée morphologiquement par deux vallées entrecoupées d’au
moins un pic dominant.
L’identification des défauts se fait en délimitant les écarts d’énergie significatifs dus à ces
défauts sur les signaux superposés selon l’algorithme 1(cf. section 2.2.2). Une concordance
est ensuite établie entre les séquences de défauts délimités, où pour chaque défaut pré-
réhabilitation est identifié le défaut post-réhabilitation correspondant : appariement des
défauts. Ainsi, l’évolution d’un défaut pré-réhabilitation est déterminée en comparant son
énergie à celle de son défaut post-réhabilitation correspondant. Un défaut pré-réhabilitation
est donc considéré comme amplifié si son énergie est supérieure à l’énergie post-réhabilitation
correspondante (centrée sur sa signature délimitée dans le signal de pré-réhabilitation). Dans
ce cas, les signatures du défaut amplifié sont supprimées des profils pré- et post-réhabilitation :
nettoyage des données.
La figure 3.4 illustre la procédure de nettoyage des données : des séquences de défauts mono-
lithiques sont identifiées et appariées sur le pseudo-profil de pré-réhabilitation (rouge) et le
profil correspondant de post-réhabilitation (bleu). Sur cette figure, le premier défaut a une
énergie post-réhabilitation plus élevée et est donc est de l’ensemble de données.

3.2 Filtrage en trois bandes d’ondes

Rappelons que l’exploration des mesures profilométriques (cf.section 2.2.3) indique que
les défauts d’uni ont des ordres de grandeur et des fréquences variable. Cependant, ce fort
contraste observé est problématique pour la prédiction du profil post-réhabilitation puisque
les méthodes d’apprentissage supervisé, notamment les réseaux de neurones, ont un biais vers
les basses fréquences. En effet, l’ajustement des hautes fréquences nécessite un réglage fin des
paramètres puisque ceux impliqués dans l’expression des composantes de haute fréquence
occupent un petit volume dans l’espace des paramètres. Par conséquent, ce biais spectral
doit être évité pour permettre un apprentissage qui couvre tous les défauts préexistants,
quelles que soient leurs étendues. A cette fin, les profils mesurés sont décomposés en trois
bandes d’ondes, dans lesquelles le contraste des traces résiduelles est réduit, qui sont : petites
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Figure 3.4 – Exemple de nettoyage de données : identification d’un défaut amplifié.

ondes - PO (0.707 < λ(m) < 2.828), moyennes ondes - MO (2.828 < λ(m) < 11.312), et
grandes ondes - GO (11.312 < λ(m) < 45.248). Ensuite, un modèle dédié à chaque bande
d’ondes sera spécifiquement développé pour estimer l’atténuation ses traces résiduelles pré-
réhabilitation suite à la réhabilitation. Une prédiction globale de la post-réhabilitation peut
alors être construite en additionnant les estimations de chaque bande d’ondes.
La décomposition de la mesure en trois bandes d’ondes peut être réalisée grâce des filtrages
passe-bande, où chaque filtre ne laisse passer que la bande comprise entre ces deux fréquences
de coupure. Or, cette méthode de filtrage reste instable, peu précise et risque d’engendrer des
distorsions dans les signaux filtrés, altérant ainsi la superpositions des traces résiduelles pré-
et post-réhabilitation . Par conséquent, la décomposition en bande d’ondes suivie dans cette
thèse se base sur un filtrage successif par filtres passe-bas plus stables [150]. En effet, pour
extraire la bande d’ondes définie entre les deux longueurs d’ondes λ1 et λ2, la décomposition
ci-dessous a été suivi :

1. Filtrer le profil mesuré par un premier filtre de Butterworth passe-bas dont la longueur
de coupure est λ1

2. Filtrer le profil mesuré par un deuxième filtre de Butterworth passe-bas dont la longueur
de coupure est λ2

3. Calculer la différence entre le résultat du premier filtrage et celui du deuxième filtrage,
pour extraire la bande définie entre λ1 et λ2.
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La décomposition des profils en trois bandes d’ondes suit ce même enchâınement en adap-
tant à chaque fois λ1 et λ2 aux longueurs d’ondes qui définissent les GO, MO et PO. Plus de
détails sur les filtres employés se trouvent dans l’annexe A.
Certes, le choix de décomposer les mesures profilométriques en trois bandes d’onde, afin de
dédier ensuite un modèle à chaque bande, a été motivé par le souci d’éviter le biais spectral
des modèles d’apprentissage supervisé et d’attribuer des prédictions significatives des défauts
d’uni préexistants indépendamment de leurs ordres de grandeur. Or, il convient de noter que
ce choix impose une limite qu’il faut souligner : la prédiction des atténuations des traces
résiduelles post-réhabilitation d’une bande d’ondes à partir de celles pré-réhabilitation cor-
respondant suppose d’une part une indépendance entre les trois bandes d’ondes, et d’autre
part une concordance entre l’évolution du défaut et celles des traces résiduelles des trois
bandes d’ondes. En d’autres termes, l’évolution d’un défaut se traduira par des évolutions
concordantes des traces résiduelles post-réhabilitation par bandes d’ondes indépendantes les
unes des autres. Ainsi, l’amélioration d’un défaut retenu dans le profil pré-existant nettoyé
peut être prédite en estimant séparément les atténuations de ses traces résiduelles sur les trois
bandes d’ondes. Néanmoins, ces deux hypothèses (indépendance et concordance) ne sont pas
vérifiées dans quelques cas (9 défauts sur 473 relevés) : comme précédemment indiqué dans la
section 3.1.1, un des schémas d’évolution des défauts pré-existants suite à la réhabilitation est
celui où l’amplitude du bloc monolithique (défaut) est atténuée en dilatant son étendue. Cette
dilatation instaure une interdépendance entre les traces résiduelles à la limite de trois bandes
d’ondes : considérons l’exemple simple d’un défaut pré-existant ayant une composante princi-
pale caractérisée par une longueur d’onde de 2.7 m. La décomposition d’un tel défaut donne
lieu à une trace résiduelle pré-réhabilitation PO majeure ainsi que deux traces résiduelles
pré-réhabilitation MO et GO insignifiantes (leurs énergies sont faibles). Si l’amélioration de
ce défaut passe par une dilatation de son étendue, sa longueur d’onde augmentera ce qui
se traduira par une trace résiduelle post-réhabilitation MO majeure avec deux traces PO et
GO insignifiantes. Ainsi, cette interdépendance entre les bandes d’ondes engendre une dis-
cordance entre l’évolution d’un défaut et celles de ses traces résiduelles par bandes d’ondes :
l’amélioration du défaut de cet exemple se traduit en termes de comparaison par bande
d’ondes par un effacement de la trace résiduelle PO pré-réhabilitation (amélioration) et son
apparition comme une trace résiduelle MO post-réhabilitation (dégradation). Dans une ap-
proche de prédiction bande par bande, la trace résiduelle MO post-réhabilitation ne peut
être prédite puisqu’elle n’a aucune hérédité qui la relie à celle MO pré-réhabilitation, mais
elle est plutôt le résultat de l’évolution de la trace résiduelle d’une autre bande. Ce type de
défauts échappe donc à cette approche et il convient de l’écarter de l’ensemble des données.
A l’issu de pré-traitement des profils, trois paires de signaux filtrés sont obtenus : les signaux
GO qui comportent 88000 points chacun, les signaux MO où chacun contient 28000 points
et les signaux PO qui se composent de 6800 points.
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3.3 Organisation des données

A l’issue des deux étapes du pré-traitement détaillées précédemment, la troisième étape de
ce processus consiste à organiser les données filtrées pour les adapter aux schémas d’appren-
tissage supervisé choisi. Ainsi, le terme organisation désigne ici la mise en forme des données
pour convenir à la stratégie adoptée pour prédire les signaux post-réhabilitation filtrés des
trois bandes d’ondes.
Pour ce faire, et se basant sur les méthodes d’apprentissage supervisé pour le traitement
des séries temporelles détaillées dans la bibliographie (cf. section 1.2), deux approches se
distinguent : une première qui consiste à construire les signaux par bandes d’ondes post-
réhabilitation point par point et une deuxième qui le fait séquence par séquence.
Pour l’approche ”point par point”, elle comprend toutes les méthodes d’apprentissage qui
construisent itérativement la série temporelle prédite (le signal filtré post-réhabilitation par
bande d’ondes dans ce cas) un point à la fois. Cependant, puisque la corrélation entre les
signaux filtrés pré- et post-réhabilitation s’établie au niveau des traces résiduelles, un point
d’une trace résiduelle post-réhabilitation n’existe que comme résultat de l’évolution de l’en-
semble de points qui forme la trace résiduelle pré-réhabilitation. Par conséquent, la prédiction
d’un point du signal post-réhabilitation filtré yi en l’associant qu’à un point du signal pré-
réhabilitation xi (yi = f(xi)) n’est pas suffisante pour produire une estimation significative
de l’évolution de l’uni suite à la réhabilitation de la chaussée. En outre, cette méthode reste
d’autant plus problématique dans ce cas puisque la superposition entre les signaux pré- et
post-réhabilitation n’atteint pas le niveau du point par point, à cause du décalage résiduel et
variable, ce qui altère la précision de la prédiction. Il convient donc de prendre en compte le
contexte spatial lors de la prédiction de l’évolution d’une trace résiduelle pré-réhabilitation.
Ainsi, et dans le cadre d’une approche point par point, les signaux post-réhabilitation re-
latifs à chacune des trois bandes d’ondes sont prédits en estimant la fonction f définie par
l’équation 3.1. Cette fonction associe un point du signal filtré post-réhabilitation yi à une
fenêtre du signal pré-réhabilitation filtré de longueur 2lag + 1 centrée autour du point xi.

ŷi = f(xi−lag . . . xi+lag) (3.1)

Quant à l’approche ”séquence par séquence”, elle regroupe les méthodes d’apprentissage qui
prennent en entrée une séquence d’une série temporelle pour en générer une autre comme
sortie. Employés pour la prédiction de l’uni, les modèles séquence par séquence traitent
comme entrée une séquence du signal pré-réhabilitation pour prédire en sortie la séquence du
signal post-réhabilitation qui lui correspond. Ainsi, et contrairement à celle point par point,
l’approche séquence par séquence construit itérativement le signal post-réhabilitation une
séquence à la fois. Dans le cadre d’une approche séquence par séquence, les signaux post-
réhabilitation relatifs à chacune des trois bandes d’ondes sont prédits en estimant la fonction
f définie par l’équation 3.2. Cette approche préserverait les dépendances à plusieurs niveaux
nécessaires pour prédire l’évolution de l’uni : d’une part, et au niveau des signaux filtré pré-
réhabilitation, le traitement par séquence permettrait de prendre en compte l’ensemble de
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traces résiduelles pour préserver les corrélations spatiales qui relient leurs points. D’autre
part, l’approche séquence par séquence introduit davantage de contexte spatial lors de la
prédiction des points de la séquence post-réhabilitation, ce qui préserverait les corrélations
entre les traces pré- et post-réhabilitation.

(ŷi)k.N≤ i ≤(k+1).N = f((xi)k.N≤ i ≤(k+1).N) (3.2)

Pour pouvoir être traitées par les méthodes d’apprentissage supervisé qui analysent les séries
temporelles selon cette deuxième approche, les données des trois bandes d’ondes doivent être
segmentées pour obtenir des séquences unitaires dont les longueurs diffèrent d’une bande
d’onde à l’autre à l’image des autocorrélations de leurs signaux. Cependant, cette segmenta-
tion risque de créer un effet de bord susceptible d’altérer la qualité de prédiction au début
et à la fin de chaque séquence. Cet effet devient particulièrement problématique dans le cas
d’une évaluation qualitative des résultats qui suit aussi une approche de segmentation comme
celle des NBO : si la longueur des segments de prédiction est plus petite que celle du calcul
des NBO, les effets de bord se répéteront plusieurs fois dans un seul segment de calcul ce qui
altérera la note prédite. Donc, la longueur des séquences doit être au moins égale à celle des
segments de calcul des NBO. Ainsi, les longueurs des séquences unitaires sont : 20 m (400
points) pour les PO, 100 m (2000 points) pour les MO et 200 m (4000 points) pour les GO.

Le choix d’une des deux approches conditionne la mise en forme des données. Toutefois,
ce choix doit se faire sur la base d’une analyse comparative des performances des modèles
de référence de chacune des deux approches. Ainsi, dans ce qui suit nous présentons un
benchmark de ces deux stratégies de prédiction (point par point et séquence par séquence)
selon le même processus d’évaluation pour évaluer leurs pertinences.

3.4 Analyse comparative des approches de prédiction

Nous rappelons ici que l’objectif de ce travail est de proposer un modèle de prédiction qui
préserve les dépendances à plusieurs niveaux : les corrélations spatiales des traces résiduelles
au sein d’un même signal d’une bande d’ondes et les corrélations entre les traces résiduelles
pré- et post-réhabilitation.
Pour ce faire, et en se basant sur les modèles détaillés dans la bibliographie (cf. section 1.2),
deux approches de prédiction se distinguent : une première qui consiste à construire les si-
gnaux par bandes d’ondes post-réhabilitation point par point et une deuxième qui le fait
séquence par séquence. Dans ce qui suit, ces deux approches seront testées pour évaluer leurs
pertinences.
Chacun des modèles d’apprentissage supervisé sera évalué sur les trois bandes d’ondes suivant
le même processus : la première étape est celle d’entrâınement où le modèle affine ses pa-
ramètres pour s’ajuster au mieux au jeu de données d’entrâınement de chaque bande d’ondes.
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Pour cela, la qualité d’ajustement du modèle sera évaluée à travers une mesure de perfor-
mance appelée la fonction coût.
La deuxième étape est celle de test qui consiste à évaluer la capacité du modèle, avec les
paramètres ajustés lors de son entrâınement, à généraliser ses prédictions sur un nouveau jeu
de données de test. Nous choisissons dans notre cas les fonctions d’erreur les plus courantes
pour la régression des séries, qui sont l’erreur quadratique moyenne (mean square error -
MSE) et l’erreur moyenne absolue (mean absolute error - MAE) définies respectivement aux
équations 3.3 et 3.4

MSE =
1

Ntest

Ntest∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (3.3)

MAE =
1

Ntest

Ntest∑
i=1

|yi − ŷi| (3.4)

où ŷ est la valeur prédite, y est la valeur réelle (cible) et Ntest est le nombre de points de
test. Ainsi, la performance du modèle sur ce jeu de test est celle qui quantifie la qualité
d’apprentissage et permet d’évaluer la pertinence des prédictions du modèle entrâıné.
Ces deux étapes assurent un apprentissage qui permet de prédire les traces résiduelles par
bandes d’ondes post-réhabilitation et d’évaluer la pertinence de cette prédiction en se basant
sur une approche quantitative. En d’autres termes, la performance du modèle produit est liée
à une fonction d’erreur où la meilleure prédiction est celle qui la minimise, indépendemment
du sens physique que la série temporelle représente. Il convient donc de compléter cette ap-
proche quantitative par une autre qualitative qui évalue la pertinence de la prédiction, comme
série temporelle qui représente des traces résiduelles post-réhabilitation par bandes d’ondes,
et qui préserve le sens de son post-traitement : la prédiction du profil post-réhabilitation
n’est pas l’aboutissement final du processus d’estimation de l’impact de la réhabilitation sur
l’amélioration de la chaussée, mais plutôt une étape à adapter en fonction du couplage ”pro-
fil prédit / indicateur contractuel” prévu. Dans cette thèse, les NBO sont choisies comme la
métrique d’évaluation qualitative de la prédiction, puisqu’elles suivent la même décomposition
en bandes d’ondes PO, MO et GO. Ainsi, la troisième étape du processus d’évaluation des
modèles consiste à calculer les NBO de leurs prédictions sur le jeu de données de test pour
les comparer aux NBO réelles.
L’application de ce processus d’évaluation des modèles passe d’abord par une division des jeu
de données de chaque bande d’ondes en deux sous-ensemble : 75 % comme un jeu de données
d’entrâınement (Ntrain) et les 25 % restants comme un jeu de données de test (Ntest). Par
conséquent, la forme finale des données est la suivante :

— Sur les GO : 68000 points dans le jeu d’entrâınement et 20000 points dans le jeu de
test.

— Sur les MO : 20000 points dans le jeu d’entrâınement et 8000 points dans le jeu de
test.

— Sur les PO : 5200 points dans le jeu d’entrâınement et 1600 points dans le jeu de test.
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Dans le reste de ce document, les signaux pré- et post-réhabilitation pré-traités et filtrés par
bandes d’ondes seront notés respectivement (XGO, XMO , XPO) et (YGO, YMO , YPO).

3.4.1 L’approche point par point :

Les modèles qui suivent cette approche parmi ceux détaillés dans la section 1.2.1 sont
les régressions Ridge et Lasso, les K-plus proches voisins (KNN), les machines à vecteurs de
support pour régression (SVR), les forêts aléatoires et les arbres à gradient adaptatif (G-TB).
Dans notre cas, ces modèles apprennent à estimer la fonction d’association f qui associe un
point du signal filtré post-réhabilitation yi à une fenêtre du signal pré-réhabilitation filtré de
longueur 2lag + 1 centrée autour du point xi, comme l’indique l’équation 3.5.

ŷi = f(xi−lag . . . xi+lag) (3.5)

Après avoir détaillé leurs implémentations dans ce qui suit, ces modèles seront entrâınés et
testés sur les données des trois bandes d’ondes pour ensuite analyser ses résultats.

L’implémentation des modèles :

Le terme ”implémentation” désigne ici la procédure de développement du modèle, et
plus particulièrement sa description en termes d’hyperparamètres, avant de lancer son en-
trâınement. Ainsi, dans ce qui suit l’implémentation des modèles à tester sera détaillée en
suivant les valeurs par défaut proposés habituellement utilisés. Ces dernières feront l’objet
d’une étude paramétrique pour évaluer leurs impacts sur les performances des modèles.

Les régressions linéaires :

Les modèles de régression linéaire estiment la fonction f en ajustant les poids ŵj et b de
l’équation linéaire 3.6 :

ŷi =

p=i+lag∑
p=i−lag

ŵp xp + b (3.6)

Ainsi, l’entrâınement du modèle consiste à trouver la combinaison des w et b qui estime au
mieux les valeurs observées (yi) d’entrâınement.
Pour un modèle linéaire, deux versions de régularisations sont obtenues en contraignant la
norme du vecteur des poids : celle de Ridge et celle de Lasso.
Pour la régression de Ridge (RR), le terme de régularisation α

∑p=i+lag
p=i−lag ŵ

2
p est introduit dans

la fonction coût. Dans notre cas, α est fixée à 1. Ainsi, l’entrâınement du modèle linéaire de
la régression Ridge consiste à minimiser la fonction coût suivante :

1

Ntrain

Ntrain∑
i=1

(
yi −

p=i+lag∑
p=i−lag

ŵp xp − b

)2

+

p=i+lag∑
p=i−lag

(ŵp)
2 (3.7)
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D’APPRENTISSAGE SUPERVISÉ DE L’UNI

Pour la régression de Lasso (RL), le terme de régularisation est α
∑p=i+lag

p=i−lag |ŵp|. Dans notre
cas, α est fixée à 1. La fonction à minimiser lors de l’entrâınement devient donc :

1

Ntrain

Ntrain∑
i=1

(
yi −

p=i+lag∑
p=i−lag

ŵp xp + b

)2

+

p=i+lag∑
p=i−lag

|ŵp| (3.8)

Les K-plus proches voisins (KNN) :

Dans le cas de la régression, un modèle KNN associe à une nouvelle entrée (xp)i−lag≤p≤i+lag la
moyenne des K observations les plus proches (similaires), selon une distance à définir, parmi
celles sauvegardées lors de son entrâınement.
L’implémentation de ce modèle nécessite ainsi de spécifier :

— La distance selon laquelle la similarité entre les observations est quantifiée : dans ce
cas, la distance choisie est celle Euclidienne.

— Le nombre d’observations les plus proches à prendre en considération lors du calcul
de la moyenne : ce nombre est fixé à 5 observations.

— La pondération de la moyenne : la sortie est la moyenne des 5 plus proches voisins.

Les machines à vecteurs de support pour régression (SVR) :

Comme détaillé dans la section 1.2.2, la fonction non-linéaire estimée par un modèle SVR, lors
de son entrâınement sur un jeu de donnée de forme {(xi, yi) ; i = 1 . . . Ntrain} ⊂ R2lag+1×R,
est décrite par l’équation 1.12. L’objectif d’entrâınement d’un modèle SVR est de trouver
le jeu de poids w et b optimal selon deux critères : le premier est la minimisation de l’er-
reur d’estimation des valeurs cibles (yi) sur le jeu d’entrâınement, également connue sous le
nom de risque empirique Remp détaillée par l’équation 3.9, définie par rapport à un seuil
de précision ϵ. D’autre part, le deuxième critère est la régularisation des poids qui peut être
mesurée par la norme euclidienne (i.e minimiser ||w||2).

Remp(y,x, ϵ) = |y − f(x, w)|ϵ =
{

0 si |y − f(x, w)| ≤ ϵ
|y − f(x, w)| − ϵ sinon.

(3.9)

Ainsi, l’objectif global de l’entrâınement consiste à minimiser la fonction décrite par l’équation
3.10.

min
1

2
||w||2 + C

Ntrain∑
i=1

Remp(yi,xi, ϵ) (3.10)

L’implémentation d’un modèle SVR nécessite donc la définition de trois hyperparamètres :
— Le coefficient de régularisation C : détermine le compromis entre la régularisation w

et le seuil jusqu’au-quel les écarts supérieurs à ϵ sont tolérés. Une plus petite valeur
de C tolère ainsi un plus grand écart. Dans cette étude, C est fixé à 1.
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— Le seuil de précision ϵ : spécifie le tube epsilon à l’intérieur duquel aucune pénalité
n’est associée dans la fonction dans le risque empirique d’apprentissage aux points
prédits à une distance epsilon de la valeur réelle. Ce seuil de précision est fixé à 0.1.

— La fonction noyau K : la fonction ”Kernel” choisie est celle radiale de base gaussienne
- RBF (cf. équation 3.11). Le comportement du modèle est très sensible au paramètre
gamma γ. Si γ est trop grand, le rayon de la zone d’influence des vecteurs de support
ne comprend que le vecteur de support lui-même et aucune régularisation avec C ne
sera en mesure d’empêcher le surajustement. Lorsque γ est très petit, le modèle est
trop contraint et ne peut pas capturer la complexité ou la ”forme” des données. Il
convient donc de choisir une valeur intermédiaire de gamma qui prend en compte
les caractéristiques et la complexité des données. Ainsi, la valeur choisie est γ =

1
((2.lag+1) V ar(x)

où V ar(x) = 1
Ntrain

∑Ntrain

i=1 (xi − 1
Ntrain

∑Ntrain

i=1 xi).

K(x1,x2) = exp
(
−γ||x1 − x2||2

)
(3.11)

Les forêts aléatoires :

L’implémentation des forêts aléatoires suit une logique de bagging (cf. section 1.2.2) : elle
commence par le tirage de plusieurs échantillons Bootstrap à partir du jeu d’entrâınement
(tirage aléatoire de n observations avec remise dans les données d’entrâınement). Chacun de
ces échantillons servira comme données d’entrâınement pour un arbre binaire en injectant
une autre variable aléatoire : le critère de division de chaque noeud est défini sur un tirage
aléatoire de m variables explicatives. Chacun de ces arbres est développé jusqu’à sa forme
maximale sans élagage. A la fin, les arbres binaires sont agrégés pour constituer une forêt
aléatoire dont la sortie est la moyenne des estimations de chacune de ses arbres binaires
maximales.
L’implémentation des forêts aléatoires passe donc par la définition des hyperparamètres sui-
vants :

— Le nombre d’arbres binaires : la forêt aléatoire se compose de 100 arbres binaires.
— Le nombre minimum d’échantillons requis pour être à un noeud feuille : un point de

découpage à n’importe quelle profondeur ne sera considéré que s’il laisse au moins 2
échantillons d’entrâınement dans chacune des branches gauche et droite. Cela peut
avoir pour effet de lisser le modèle, en particulier dans la régression.

— Le nombre de variables explicatives m à prendre en compte lors de la recherche de la
meilleure division : m =

√
2lag + 1.

Les arbres à gradient adaptatif G-TB :

Un modèle G-TB se base sur la méthode de boosting (cf. section 1.2.2) pour construire
séquentiellement des arbres binaires qui se complètent l’un l’autre. En effet, les arbres bi-
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naires sont agrégés pour minimuser une fonction d’erreur pas à pas, où à chaque itération un
arbre binaire est ajouté à l’ensemble pour améliorer sa performance. Ainsi, et à une itération
m, le modèle f du G-TB s’exprime comme indiqué par l’équation 3.12 :

fm = fm−1 − γm

N∑
i=1

∇fm−1 l(yi, fm−1(xi)) (3.12)

où γm est le pas de la descente de gradient (le taux d’apprentissage) et l() est la fonction
d’erreur de l’agrégation du modèle.
A la fin de chaque itération, l’arbre δm est combiné avec le modèle de l’étape précédente selon
l’équation 3.13 :

fm(x) = fm−1(x) + γm δm(x) (3.13)

Certes, la dépendance entre les arbres assure un apprentissage suivant une approche adap-
tative où un arbre binaire corrige son précédant. Or, cette dépendance risque d’être contrai-
gnante dans le cas où un arbre de l’ensemble produit une grande erreur qui ne peut être
rattrapée par les prédicteurs suivants. Il convient donc d’introduire une indépendance entre
les arbres. Pour ce faire, l’arbre binaire ajouté à chaque itération sera entrâıné sur un sous-
échantillon tiré aléatoirement à partir de l’ensemble des données d’entrâınement disponible.
Ce tirage aléatoire permet d’incorporer le caractère aléatoire comme partie intégrante de
l’agrégation des arbres binaires, comme dans le cas du bagging : l’optimisation stochastique.
L’implémentation d’un modèle G-BT nécessite donc la définition des hyperparamètres sui-
vants :

— La fonction l() selon laquelle l’erreur de la prédiction sera mesurée : la fonction qui
sera optimisée lors de l’entrâınement du modèle est la MSE.

— Le taux d’apprentissage γm réduit la contribution de chaque arbre. Il existe un com-
promis entre le taux d’apprentissage et le nombre d’estimateurs agrégés. Cet hyper-
paramètre est fixé à 0.1 .

— Le nombre d’estimateurs : où le nombre d’itérations à exécuter. Les G-BT sont as-
sez robustes à l’ajustement excessif, donc un grand nombre donne généralement de
meilleures performances. Ce nombre d’estimateurs est fixé à 100.

— La fraction des échantillons à utiliser à chaque itération d’entrâınement : pour créer des
arbres binaires sensiblement indépendants, l’arbre binaire ajouté à chaque itération
pourra être entrâıné que sur une partie des données d’entrâınement tiré aléatoirement.
La valeur par défaut est choisie pour ce premier test (100%).

L’entrâınement et le test des modèles :

Lors de l’entrâınement des modèles par bandes d’ondes, le lag change d’un modèle à un
autre pour convenir aux autocorrélations observées sur chacune des bandes : au niveau des
GO, lag égale à 300 points pour inclure l’autocorrélation de 600 points observée sur cette
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bande d’ondes. Suivant le même principe, lag égale à 70 points sur les MO et à 25 points sur
les PO.
Ainsi, chacun des 6 modèles point par point implémentés est entrâıné à estimer trois fonctions
par bandes d’ondes :

ŷGO(i) = fGO(xGO(i−300) . . . xGO(i+300)) (3.14)

ŷMO(i) = fMO(xMO(i−70) . . . xMO(i+70)) (3.15)

ŷPO(i) = fPO(xPO(i−25) . . . xPO(i+25)) (3.16)

Il est important de noter que l’ensemble des données de chaque bande d’ondes est divisé en
deux sous-ensembles selon le découpage suivant : les premiers 75 % des points de chaque
bande d’ondes constituent le jeu d’entrâınement et les 25% derniers points composent le jeu
de test.
À la fin de l’entrâınement, sur chacune des trois bandes d’ondes, les modèles calibrés présentent
des performances similaires, avec des MSE et MAE de l’ordre de 0.4 et 0.2 mm pour les GO,
0.2 et 0.1 mm pour les MO, et 0.004 et 0.04 mm pour les PO respectivement.
Après avoir entrâıné les six modèles sur les données de chacune des trois bandes d’ondes,
la capacité de ces modèles à généraliser leurs prédictions sur les trois bandes d’ondes est
évaluée en mesurant la MSE et la MAE sur le jeu de test. Les résultats qui en découlent sont
présentés dans le tableau 3.1 et les figures 3.5, 3.6 et 3.7.

GO MO PO

MAE
(mm)

MSE MAE
(mm)

MSE MAE
(mm)

MSE

RR 2.08 7.97 0.53 0.76 0.14 0.03
RL 2.08 7.97 0.53 0.76 0.14 0.03
KNN 2.24 9.11 0.66 0.89 0.18 0.05
SVR 1.94 7.58 0.53 0.76 0.14 0.03
Forêt

aléatoire
2.11 8.08 0.55 0.66 0.14 0.03

G-TB 2.08 7.97 0.54 0.67 0.14 0.03

Table 3.1 – Résultat des tests des modèles point par point sur les trois bandes d’ondes.

Analyse des résultats :

Si l’entrâınement des modèles point par point permet d’ajuster leurs hyperparamètres
de manière à estimer les traces résiduelles post-réhabilitation par bande d’ondes du jeu de
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Figure 3.5 – Exemple des tests des modèles point par point sur les GO.

Figure 3.6 – Exemple des tests des modèles point par point sur les MO.

données d’entrâınement avec des MAE et MSE réduites à zéro, cet entrâınement ne donne
pas lieu à des modèles capables de généraliser leurs performances sur des nouvelles observa-
tions puisque leurs MAE et MSE augmentent considérablement sur le jeu de données de test.
Cette dégradation de performance lors des tests peut indiquer un surapprentissage qui pro-
vient d’un manque d’adéquation entre la complexité du modèle et le dimensionnement du jeu
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Figure 3.7 – Exemple des tests des modèles point par point sur les PO.

de données. La solution algorithmique consiste à réajuster les hyperparamètres afin de sim-
plifier les modèles pour les contraindre à ne pas surajuster les données cibles d’entrâınement,
et assurer ainsi des performances généralisables : à l’aide de la fonction ”GridSearchCV”,
disponible sur Python, les hyperparamètres nécessaires à l’implémentation des modèles point
par point sont optimisés par une recherche validée par croisement sur les grilles d’intervalles
possibles. A l’issue de cette recherche, la combinaison des valeurs d’hyperparamètres permet-
tant une optimisation des performances des modèles est déterminée, i.e., celle qui assure les
valeurs minimales de MAE et MSE sur les données de test. Or, même en affinant les hyper-
paramètres des modèles, cette optimisation ne mène à aucune amélioration significative des
performances des modèles point par point sur les données de test (au delà d’une différence
au niveau du 3 ème chiffre après la virgule de la MAE et la MSE). L’incapacité des modèles
point par point à généraliser leurs performances ne provient donc pas d’un problème de sur-
apprentissage.
Cette dégradation des performances des modèles sur les données de test, par rapport à celles
observées sur le jeu d’entrâınement, reste similaire par bandes d’ondes indépendemment de
la méthode d’apprentissage choisie : sur les GO, la MSE et la MAE sont respectivement de
l’ordre de 8 et 2 mm. Sur les MO, les valeurs de MSE et MAE diminuent respectivement à
0.76 et 0.53 mm. Finalement pour les PO, les valeurs de MSE et MAE sont respectivement
de l’ordre de 0.3 et 0.14 mm. La similitude des erreurs par bandes d’ondes indépendemment
des modèles indique une limite de l’approche point par point pour prédire significativement
l’évolution des traces résiduelles par bande d’ondes. En d’autres termes, quelque soit l’affi-
nement de ses hyperparamètres, un modèle qui vise à construire le signal post-réhabilitation
point par point ne convergera vers un apprentissage pertinent stable et généralisable sur des
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nouvelles données.
Cette limite se manifeste plus clairement sur les figures 3.5, 3.6 et 3.7, où les modèles point
par point ne constituent pas le signal post-réhabilitation sur une bande d’ondes en tradui-
sant le mécanisme physique de l’évolution de l’uni, c’est-à-dire en estimant les évolutions
individuelles des traces résiduelles pré-réhabilitation, mais se contentent plutôt de générer un
signal erratique qui ne respecte pas l’hérédité qui lie les signaux pré- et post-réhabilitation.
En continuant l’évaluation de l’apprentissage point par point d’une perspective qualitative,
les NBO des signaux post-réhabilitation prédits sur les données de test (notes prédites) seront
comparées à celles des signaux post-réhabilitation réels correspondants (notes réelles) : dans
un premier temps, et suivant l’algorithme détaillé dans la section 1.1.3, les notes réelles de
chaque bande d’ondes sont calculées à partir des valeurs cibles (yi) de son jeu de données
de test. A l’issu de cette première étape, l’ensemble des notes réelles se compose de 5 NGO,
4 NMO et 4 NPO. Ensuite, le même algorithme est appliqué sur les prédictions de chaque
modèle (yitest), générées lors de son test sur chacune des trois bandes d’ondes, pour calculer
les notes prédites. Les résultats de la comparaison entre les notes prédites et celles réelles
(∆N = |Nprédite − Nréelle| ) sont résumés dans les tableaux 3.2, 3.3 et 3.4 : les erreurs de
prédiction des modèles point par point ne peuvent être négligeables puisqu’elles se traduisent
par des écarts significatifs entre les notes prédites et celles réelles pouvant atteindre même 3
points. Compte tenu les limites de cette approche à la fois sur le plan quantitatif et sur le
plan qualitatif, cette approche ne peut constituer la base d’un modèle de prédiction de l’uni
post-réhabilitation.

∆N1 (0 ≤
i ≤ 4000)

∆N2

(4000 ≤ i ≤
8000)

∆N3

(8000 ≤ i ≤
12000)

∆N4

(12000 ≤ i ≤
16000)

∆N5

(16000 ≤ i ≤
20000)

RR 1.25 2.73 3.02 1.35 1.50
RL 1.25 2.73 3.02 1.35 1.50
KNN 1.37 2.51 3.74 1.68 2.08
SVR 0.94 2.64 2.81 1.08 1.25
Forêt

aléatoire
1.29 2.64 3.27 1.48 1.72

G-TB 1.26 2.72 3.07 1.37 1.50

Table 3.2 – L’écart entre les notes prédites par les modèles point par point et celles réelles sur les données
de test dans la bande GO.

3.4.2 L’approche séquence par séquence :

Les modèles qui représentent cette approche parmi ceux détaillés dans la section 1.2.1 sont
les réseaux de neurones récurrents, et plus précisément la cellule LSTM (cf. section 1.2.2).
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∆N1

(0 ≤ i ≤ 2000)
∆N2 (2000 ≤
i ≤ 4000)

∆N3 (4000 ≤
i ≤ 6000)

∆N4 (6000 ≤
i ≤ 8000)

RR 1.47 3.01 1.50 1.20
RL 1.47 3.01 1.50 1.20
KNN 1.78 3.28 1.94 1.21
SVR 1.42 2.97 1.53 1.20

Forêt aléatoire 1.47 3.2 1.7 1.20
G-TB 1.49 2.93 1.68 1.13

Table 3.3 – L’écart entre les notes prédites par les modèles point par point et celles réelles sur les données
de test dans la bande MO.

∆N1

(0 ≤ i ≤ 400)
∆N2

(400 ≤ i ≤ 800)
∆N3 (800 ≤

i ≤ 1200)
∆N4

(1200 ≤ i ≤
1600)

RR 1.56 3.09 2.52 2.18
RL 1.56 3.09 2.52 2.18
KNN 1.72 3.28 2.64 2.21
SVR 1.51 -3.09 2.53 2.19

Forêt aléatoire 1.53 3.11 2.58 2.20
G-TB 1.53 3.02 2.61 2.25

Table 3.4 – L’écart entre les notes prédites par les modèles point par point et celles réelles sur les données
de test dans la bande PO.

Dans notre cas, cette cellule apprendra à estimer la fonction f qui associe une séquence du
signal filtré post-réhabilitation à celle qui lui correspond du signal pré-réhabilitation filtré,
comme l’indique l’équation .

(ŷi)k.N≤ i ≤(k+1).N = f((xi)k.N≤ i ≤(k+1).N) (3.17)

Comme précédemment indiqué les longueurs des séquences unitaires sont : 20 m (400 points)
pour les PO, 100 m (2000 points) pour les MO et 200 m (4000 points) pour les GO. Par
conséquent, la forme segmentée des données est la suivante :

— Pour les GO : 17 séquences d’entrâınement et 5 séquences de test
— Pour les MO : 10 séquences d’entrâınement et 4 séquences de test
— Pour les PO : 13 séquences d’entrâınement et 4 séquence de test

Ce nombre de séquences peut s’avérer limitatif. En effet, il reste tributaire des données
disponibles qui ont pu être épurées au cours de ce travail.
Après avoir détaillé son implémentation dans ce qui suit, La cellule LSTM sera entrâınée et
testée sur les données des trois bandes d’ondes pour ensuite analyser ses résultats.
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CHAPITRE 3. IMPLÉMENTATION ET BENCHMARK DE MÉTHODES
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L’implémentation des modèles LSTM :

Rappelons que l’idée centrale derrière le développement d’LSTM est de créer une cel-
lule mémoire capable d’identifier la partie pertinente de l’entrée grâce à la porte d’entrée,
de la sauvegarder dans l’état à long terme, d’apprendre à la maintenir aussi longtemps que
nécessaire grâce à la porte d’oubli et d’apprendre à l’extraire lorsqu’elle est requise. Ceci
explique la haute performance de la cellule LSTM dans le traitement des séries temporelles
pour détecter les motifs à long-terme. Plus de détails mathématiques sont présentés dans la
section 1.2.2.
L’implémentation d’LSTM à l’aide de Tensorflow (une plateforme open source pour l’appren-
tissage automatique développée par Google et disponible sur Python) nécessite la définition
des hyperparamètres suivants :

— La fonction d’erreur à minimiser : l’entrâınement des LSTM optimisera la fonction
MSE.

— Le nombre d’époques : cet hyperparamètre définit le nombre d’itérations à exécuter
lors de l’apprentissage sur l’ensemble des données d’entrâınement. Théoriquement,
ce nombre varie entre 1 et l’infini. La valeur optimale de cet hyperparamètre est
donc affinée en augmentant sa valeur jusqu’à ce que l’erreur de prédiction atteigne sa
valeur minimale. Dans notre cas, cet hyperparamètre est défini implicitement suivant
la méthode d’arrêt précoce : l’entrâınement du modèle entame une nouvelle époque
tant que les performances du modèle ne cessent de s’améliorer. Cet apprentissage ne
s’arrêtera que si aucune amélioration n’est observée durant les 50 dernières époques .

— Le nombre de neurones : c’est ce concept fondamental qui fait que les réseaux de
neurones profond sont qualifiés de ”bôıte noire”, souvent critiqués pour leur manque
de transparence et le fait que leurs prédictions ne sont pas traçables. Il n’y a pas de
chiffre définitif sur le nombre de neurones ou de couches cachées à utiliser, donc cet
hyperparamètre est affiné en fonction de la complexité de chaque problème. Ainsi,
le nombre de neurones a été affiné en suivant une approche empirique qui cherche
sa valeur optimale en minimisant l’erreur MSE de prédiction des LSTM sur chacune
des trois bandes. Cette recherche a été menée à l’aide du programme d’optimisation
d’hyperparamètres ’Keras Tuner’. Les résultats de cette recherche montrent que la
valeur optimale de cet hyperparamètre est de 1000 neurones pour les GO, 300 neurones
pour les MO et 100 neurones pour les PO.

L’entrâınement et le test des LSTM :

A l’issu de l’implémentation, trois modèles sont à distinguer : un premier LSTMGO

développé pour traiter des séquences de longueur de 4000 points. Il sera entrâıné à estimer 17
séquences de traces résiduelles GO post-réhabilitation , pour ensuite évaluer son apprentis-
sage sur 5 autres séquences. Un deuxième LSTMMO e été adapté au traitement des séquences
de longueur de 2000 points. Il sera entrâıné à prédire 10 séquences de traces résiduelles MO
post-réhabilitation, pour ensuite tester son apprentissage sur 4 autres séquences. Finalement
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un troisième LSTMPO a été développé pour traiter les séquences de longueur de 400 points. Il
sera entrâıné à estimer 13 séquences de traces résiduelles PO post-réhabilitation, pour ensuite
tester la pertinence de son apprentissage sur 4 autres séquences.
Lors de leurs entrâınements, les vitesses de convergence des trois modèles sont différentes :
l’entrâınement d’LSTMGO s’arrête à la 164ème époque où les valeurs minimales de MSE et de
MAE sont respectivement 0.12 et 0.26 mm. Au niveau des MO, la performance de LSTMMO

cesse de s’améliorer après la 73ème époque à une MSE minimale de 0.18 et une MAE minimale
de 0.35 mm. Quant aux PO, LSTMPO atteint sa performance maximale dès la 30ème époque
où les valeurs minimales de MSE et MAE sont respectivement 1.01 et 0.67 mm.
Pour la phase de test, les résultats sont résumés dans les tableaux 3.5, 3.6, 3.7 et illustrés
dans les figures 3.8, 3.9 et 3.10.

Séquence N°1 Séquence N°2 Séquence N°3 Séquence N°4 Séquence N°5

MSE MAE
(mm)

MSE MAE
(mm)

MSE MAE
(mm)

MSE MAE
(mm)

MSE MAE
(mm)

2.09 0.70 1.94 0.69 1.82 0.70 1.81 0.67 2.10 0.70

Table 3.5 – Résultats de test du modèle LSTM sur les GO

Séquence N°1 Séquence N°2 Séquence N°3 Séquence N°4

MSE MAE
(mm)

MSE MAE
(mm)

MSE MAE
(mm)

MSE MAE
(mm)

0.48 0.59 0.35 0.27 0.5 0.57 0.98 1.7

Table 3.6 – Résultats de test du modèle LSTM sur les MO

Séquence N°1 Séquence N°2 Séquence N°3 Séquence N°4

MSE MAE
(mm)

MSE MAE
(mm)

MSE MAE
(mm)

MSE MAE
(mm)

0.48 0.4 0.62 0.73 0.48 0.35 0.54 0.5

Table 3.7 – Résultats de test du modèle LSTM sur les PO
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Figure 3.8 – Le test du modèle LSTMGO sur une séquence GO.

Figure 3.9 – Le test du modèle LSTMMO sur une séquence MO.

Analyse des résultats :

Les performances des LSTM sur les données de test des trois bandes d’ondes sont similaires
à celles sur les données d’entrâınement. Ceci indique que cet entrâınement a donné lieu à
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Figure 3.10 – Le test du modèle LSTMPO sur une séquence PO.

des LSTM capables de généraliser leurs performances sur des nouvelles observations tout
en gardant des erreurs de prédictions stables. Toutefois, les valeurs de ces imprécisions ne
peuvent être interprétées indépendamment de leurs répercussions sur le post-traitement des
séquences prédites, à savoir le calcul des NBO. Il convient donc d’évaluer qualitativement les
valeurs MSE et MAE, présentés dans les tableaux 3.5, 3.6 et 3.7 en fonction des erreurs NBO
qu’elles traduisent.
Après avoir calculé les NBO des séquences cibles des données de test et celles des séquences
prédites, les résultats de leurs comparaisons (∆N = |Nprédite−Nréelle| ) sont présentés dans les
tableaux 3.8 - 3.10 : sur les GO, le modèle LSTMGO entrâıné estime les traces résiduelles post-
réhabilitation avec une erreur moyenne NGO de 1.01 point. Au niveau des MO, les séquences
prédites par le modèle LSTMMO affichent une erreur moyenne NMO de 2.96 points. Quant
aux PO, les traces résiduelles post-réhabilitation sont estimées par le modèle LSTMPO avec
une erreur moyenne NPO de 2.87 points. Ainsi, l’évaluation qualitative des valeurs MSE et
MAE mesurées sur l’ensemble des données de test des trois bandes d’ondes indique qu’elles se
traduisent par des écarts NBO importants, pouvant atteindre jusqu’à 3 points sur les bandes
MO et PO.

Pour comprendre davantage les performances des modèles LSTM sur les trois bandes,
les figures 3.8, 3.9 et 3.10 illustrent des exemples des séquences prédites sur les données
test : les modèles LSTM commencent à générer des séquences prédites constituées de blocs
(traces résiduelles) similaires à ceux dans les séquences cibles. Cependant, la pertinence de
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CHAPITRE 3. IMPLÉMENTATION ET BENCHMARK DE MÉTHODES
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Séquence
N°1

Séquence
N°2

Séquence
N°3

Séquence
N°4

Séquence
N°5

∆NGO 0.62 1.24 1.4 0.7 1.1

Table 3.8 – L’écart entre les notes prédites par LSTMGO et celles réelles sur les données de test.

Séquence N°1 Séquence N°2 Séquence N°3 Séquence N°4

∆NMO 2.9 2.3 3.2 3.5

Table 3.9 – L’écart entre les notes prédites par LSTMMO et celles réelles sur les données de test.

Séquence N°1 Séquence N°2 Séquence N°3 Séquence N°4

∆NPO 2.5 3.2 2.7 3.1

Table 3.10 – L’écart entre les notes prédites par LSTMPO et celles réelles sur les données de test.

l’estimation des traces résiduelles change d’une bande d’ondes à l’autre. En effet, les traces
résiduelles des séquences GO prédites sont similaires à celles des séquences cibles. Donc, Les
erreurs de prédiction du modèle LSTMGO proviennent essentiellement de l’estimation des
amplitudes des traces résiduelles prédites. Au niveau des MO et PO, les séquences prédites
n’affichent pas les mêmes traces résiduelles présentes dans les séquences cibles, notamment
celles de basses amplitudes que les modèles LSTMMO et LSTMPO n’estiment pas mais se
contentent plutôt de les remplacer par des oscillations de faibles amplitudes centrées autour
de zéro. Cette approche est suffisante pour minimiser la MSE lors de l’entrâınement dans le
cas où les signaux cibles à estimer sont de faibles amplitudes, comme dans le cas des MO et
PO.

3.5 Conclusion

Ce chapitre présente les traitements préparatoires des données avant de procéder à un
benchmark des méthodes de modélisation, qui ressortent de l’étude bibliographique de la
section 1.2, afin d’analyser leurs capacités à capturer les corrélations spatiales des traces
résiduelles dans les signaux filtrés et à les restituer dans l’estimation des évolutions des
défauts monolithiques d’uni.
Le processus de pré-traitement se compose de trois étapes où les deux premières sont génériques,
tandis que la dernière est spécifique à la stratégie de prédiction adoptée. En effet, la première
étape préparatoire améliore la correspondance spatiale entre les mesures pré- et post-réhabilitation
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en proposant un ensemble de procédures correctives qui visent, dans un premier temps, à
réduire les incohérences de superposition entre les profils mesurés, pour ensuite les nettoyer
des données de détérioration qui sont considérées dans notre cas comme non-pertinentes.
La deuxième étape du pré-traitement des données est celle du filtrage en bandes d’ondes,
où les signaux préparés sont décomposés en trois bandes d’ondes : petites ondes - PO
(0.707 < λ(m) < 2.828), moyennes ondes - MO (2.828 < λ(m) < 11.312) et grandes ondes
- GO (11.312 < λ(m) < 45.248). Finalement, la troisième étape du pré-traitement est celle
de l’organisation des signaux filtrées, où les données sont mises en forme pour convenir à
la stratégie adoptée de prédiction des signaux post-réhabilitation filtrés des trois bandes
d’ondes. A ce niveau, deux stratégies de prédiction peuvent être distinguées selon l’approche
d’apprentissage supervisé choisie : une première qui consiste à construire les signaux post-
réhabilitation des trois bandes d’ondes point par point et une deuxième qui le fait séquence
par séquence. Ainsi, le choix d’une des deux approches conditionne la mise en forme des
données. Toutefois, ce choix doit se faire sur la base d’une analyse comparative des perfor-
mances des modèles de référence de chacune des deux approches. Par conséquent, il convient
d’évaluer la capacité des deux approches (point par point et séquence par séquence) à élaborer
un modèle capable de prédire les signaux post-réhabilitation selon les trois bandes, à partir de
ceux pré-habilitation qui leur correspondent, au sein desquels les corrélations entre les traces
résiduelles sont préservées. Pour ce faire, les modèles d’apprentissage supervisé de référence
qui suivent ces deux approches ont été évalués selon le même schéma : la première étape est
celle d’entrâınement où les modèles apprennent à estimer une première partie des données
(jeu d’entrâınement) en ajustant leurs paramètres internes. La deuxième étape consiste à
évaluer la capacité de ces modèles entrâınés à généraliser ses prédictions (la stabilité de l’ap-
prentissage) sur la deuxième partie des données (jeu de test). La troisième et dernière étape
est celle de l’évaluation qualitative qui consiste à calculer les NBO des séquences prédites et
les comparer à celles réelles. Pour ce faire, les modèles d’apprentissage supervisé de référence
qui suivent ces deux approches ont été évalués selon le même schéma : la première étape est
celle d’entrâınement où les modèles apprennent à estimer une première partie des données
(jeu d’entrâınement) en ajustant leurs paramètres internes. La deuxième étape consiste à
évaluer la capacité de ces modèles entrâınés à généraliser ses prédictions (la stabilité de l’ap-
prentissage) sur la deuxième partie des données (jeu de test). La troisième et dernière étape
est celle de l’évaluation qualitative qui consiste à calculer les NBO des séquences prédites et
les comparer à celles réelles.
L’application de ce processus d’évaluation sur les modèles point par point prouve que cette
approche ne peut assurer apprentissage stable ou significatif de l’évolution d’uni : même si
ces modèles arrivent à afficher des erreurs nulles à l’issu de leurs entrâınements, leurs perfor-
mances se dégradent sur les données test en générant des signaux erratiques qui ne respectent
pas l’hérédité liant les signaux pré- et post-réhabilitation. Ceci se traduit en termes de NBO
par des écart significatifs entre les notes prédites et celles réelles qui atteignent un écart de 3
points sur les trois bandes d’ondes. Quant à l’approche de prédiction séquence par séquence,
l’évaluation des modèles LSTM entrâınés indique que leurs performances sont plus stables
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(par rapport aux modèles point par point) sur les données test, avec des erreurs de prédictions
en termes de MAE qui sont de l’ordre de 0.7 mm sur les GO, de 0.78 mm sur les MO et de 0.5
mm sur les PO. Certes, ces erreurs se traduisent par des écarts entre les notes des séquences
prédites et celles des séquences réelles pouvant atteindre 3 points sur les MO et les PO. Or,
l’analyse graphique des séquences prédites indique que les modèles LSTM commencent à
générer des séquences prédites constituées d’une succession de traces résiduelles similaires à
celles dans les séquences prédites, notamment sur les GO. Par conséquent, les modèles LSTM
sont ceux qui démontrent un potentiel à reconstituer les signaux post-réhabilitation en sui-
vant le mécanisme d’évolution physique d’évolution de l’uni, à savoir former les séquences
prédites en estimant successivement l’évolution des traces résiduelles pré-réhabilitation. Ainsi,
la prédiction des traces résiduelles post-réhabilitation séquence par séquence est l’approche
retenue dans le reste de ce document. Toutefois, les performances doivent être améliorées au
niveau des MO et PO, où l’apprentissage en minimisant la MSE ne donne pas lieu à des
modèles LSTM capables d’identifier le découpage des traces résiduelles pré-réhabilitation,
dans les signaux d’entrée d’aussi faibles amplitudes, pour ensuite estimer leurs évolutions et
les retraduire dans les séquences prédites.
Le confrontation de ces schémas prouve donc que l’approche séquence par séquence est
celle qui démontre un potentiel à reconstituer les signaux post-réhabilitation en suivant le
mécanisme d’évolution physique d’évolution de l’uni, à savoir former les séquences prédites
en estimant successivement l’évolution des traces résiduelles pré-réhabilitation. Ainsi, cette
approche est celle choisie pour le développement du modèle de prédiction dans le reste de ce
document.



Chapitre 4

Développement et implémentation
d’un modèle U-RC-NET pour la
prédiction de l’uni

Si les modèles LSTM présentent des performances qui restent perfectibles, notamment
sur les MO et PO, cette cellule de réseaux récurrents recèle un potentiel à retraduire le mode
d’évolution de l’uni, car elle génère des séquences prédites avec le même découpage en traces
résiduelles que leurs séquences cibles.
Ainsi, nous proposons dans ce chapitre une nouvelle modélisation qui combine la cellule
LSTM avec un encodeur et un décodeur pour former l’U-RC-NET. En effet, trois étapes
principales organisent le modèle développé : tout d’abord, un processus de contraction est
appliqué aux séquences d’entrée dans un encodeur, qui vise à réduire leurs informations spa-
tiales tout en augmentant leurs caractéristiques extraites. Ensuite, la cellule LSTM opère sur
le signal contracté et produit le noyau de la prédiction. Enfin, le signal prédit complet est
généré en augmentant successivement la résolution de la prédiction LSTM dans un décodeur.
L’évaluation des performances d’U-RC-Net sur les trois bandes d’ondes suivra le même pro-
cessus décrit dans le chapitre précédant : la première étape consiste à affiner les paramètres
du modèle U-RC-Net afin d’ajuster ses prédictions aux séquences post-réhabilitation cibles
d’entrâınement de chaque bandes d’ondes. Contrairement aux modèles précédents, la qualité
d’ajustement d’U-RC-Net sera évaluée selon la fonction Soft-DTW qui mesure la distance
(ressemblance) entre deux séries temporelles. Ainsi, l’entrâınement d’U-RC-NET consiste à
minimiser la distance Soft-DTW entre les séquences prédites et celles cibles de l’ensemble
des données d’entrâınement. La deuxième étape consiste à évaluer la capacité du modèle U-
RC-NET à généraliser sa performance sur les données de l’ensemble de test, toujours selon la
même fonction Soft-DTW. La troisième et dernière étape est celle où les performances d’U-
RC-Net sur les données sont évaluées qualitativement en comparant les NBO des séquences
prédites avec celles des séquences cibles.
Dans ce qui suit, après avoir détaillé l’architecture d’U-RC-Net, l’implémentation de ce
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modèle avec la fonction d’erreur Soft-DTW sera décrite, pour finalement analyser les résultats
de son test sur l’estimation des traces résiduelles post-réhabilitation des trois bandes d’ondes.

4.1 U-RC-NET : l’architecture hybride

L’une des conditions cruciales à remplir pour prédire pertinemment le profil post-réhabilitation
est la segmentation de sa structure : le profil mesuré d’une chaussée est une succession
d’irrégularités géométriques qui agissent comme des blocs monolithiques. A l’échelle des
bandes d’ondes, ceci se traduit par une corrélation entre les signaux filtrés qui s’établie au ni-
veau des traces résiduelles pré- et post-réhabilitation. Par conséquent, prédire l’amélioration
de l’uni de la chaussée équivaut à estimer l’atténuation des traces résiduelles préexistantes en
fonction de leurs formes (leurs étendues et leurs amplitudes) sur chacune de ses trois bandes
d’ondes. Ainsi, le modèle recherché doit être capable de transmettre cette corrélation qui rend
les signaux filtrés des entités monolithiques sur les longueurs des traces résiduelles identifiées.
Cette corrélation introduit de facto une convolution entre les nuages de points, partageant
les mêmes caractéristiques, pour décrire les traces résiduelles dans les séquences traitées. Le
repérage des traces résiduelles revient donc à identifier l’ensemble des caractéristiques com-
munes dans les nuages de points qui définissent ces blocs monolithiques.
Pour ce faire, une couche de convolution propose une solution à ce problème de segmentation.
En effet, cette couche sert à repérer la présence d’un ensemble de caractéristiques (features)
dans les signaux d’entrée en réalisant un filtrage glissé par convolution : le principe est de
faire glisser une fenêtre de filtrage sur le signal, et de calculer le produit de convolution entre
les poids du filtrage et chaque portion du signal traitée. Donc, cette couche calcule la convo-
lution de chacune de ses entrées avec une multitude de filtres qui sont censés correspondre
aux caractéristiques à identifier.
Pour cela, les caractéristiques utiles à la segmentation des séquences ne sont pas explicite-
ment pré-définies, mais apprises par le réseau lors de la phase d’entrâınement : les noyaux
des filtres désignent les poids de la couche de convolution. Ils sont initialisés puis mis à jour
par rétropropagation du gradient lors de l’entrâınement du réseau. Ainsi, l’avantage majeur
des couches de convolution est leur capacité à déterminer toute seules les caractéristiques
discriminantes dans une séquence. A la sortie de cette couche, et pour chacun de ses filtres,
une carte d’activation est obtenue indiquant les localisations d’une caractéristique dans la
séquence : plus la valeur est élevée, plus le point correspondant dans la séquence comporte
la caractéristique recherchée.
Compte tenu de ce qui précède, le modèle proposé dans ce chapitre combine des couches de
convolution avec la cellule LSTM pour former un réseau de neurones récurent de convolu-
tion (Recurrent Convolutional Neural Network - RCNN) : d’une part, la partie convolutive
sert à extraire les caractéristiques des séquences d’entrée pour identifier leurs segmentations
adéquates en traces résiduelles. D’autre part, La cellule LSTM traite les traces résiduelles
pré-réhabilitation identifiées et leurs caractéristiques extraites pour estimer leur évolution



4.1. U-RC-NET : L’ARCHITECTURE HYBRIDE 115

suite à la réhabilitation.
Les RCNNs sont généralement utilisés dans le traitement des séries temporelles pour ap-
prendre le mappage des caractéristiques d’une suite récurrente de séquences de séries tem-
porelles. Ce fonctionnement est particulièrement performant dans les problèmes de classifi-
cation où la sortie se base sur les vecteurs des caractéristiques extraites pour produire des
étiquettes de classification. Cependant, et dans notre cas de régression de séries temporelles,
le modèle doit non seulement convertir les séquences d’entrée en vecteurs de caractéristiques,
mais aussi reconstruire une séquence à partir de ce vecteur. En d’autres termes, l’architec-
ture du modèle RCNN recherchée doit non seulement extraire les caractéristiques des traces
résiduelles pré-réhabilitation dans la séquence d’entrée pour estimer leurs évolutions, mais
aussi garder leurs localisations pour les transmettre à la reconstruction des séquences de sor-
tie. Cette problématique est en effet similaire à celle de la segmentation sémantique dans le
domaine de vision par ordinateur : aussi appelée classification basée sur les pixels ou bien
prédiction dense, la segmentation sémantique consiste à classer chacun des pixels de l’image
d’entrée selon une classe précise. Ainsi, les résultats attendus ne sont pas des étiques de
classification, mais plutôt une image à haute résolution où chaque pixel appartient à une des
classes prédéfinies. Ainsi, la segmentation sémantique est appliquée dans plusieurs cas d’usage
comme dans les voitures autonomes, pour détecter les bords de la route ainsi que les panneaux
de signalisation routière, dans la cartographie par satellites, pour détecter les bâtiments et
les routes à partir des images, où même la segmentation des images médicales pour détecter
des anomalies ou des tumeurs. Plusieurs architectures ont contribué significativement au do-
maine de la vision par ordinateur, et qui ont donc constitué la base pour le développement
de la segmentation sémantique, comme AlexNet, ResNet, VGG-16, GoogLeNet et notam-
ment le U-Net qui est particulièrement intéressant dans notre cas : en 2015, Ronneberger et
al. ont introduit un réseau de convolution en forme de U pour la segmentation sémantique
des images biomédicales [152]. Des performances élevées peuvent être atteintes même si ce
modèle est entrâıné sur très peu de données grâce à son architecture simple qui se résume en
trois blocs : un premier chemin de contraction qui se base sur deux couches de convolution et
de sous-échantillonage (Maxpooling) pour capturer les caractéristiques de l’image d’entrée.
Le deuxième bloc, appelé le pont, assure la liaison entre le chemin de contraction et celui
d’expansion et se compose de deux couches de convolution. Le troisième et dernier bloc est
le chemin d’expansion qui sur-échantillonne les cartes de caractéristiques extraites pour aug-
menter successivement la résolution de l’image de la sortie, où chaque pixel est représenté
par une couleur qui indique sa classe. L’architecture d’U-Net a été particulièrement inspi-
rante et peut être considérée comme la base du développement de l’architecture du modèle
U-RC-NET détaillée dans ce qui suit.
Dans cette thèse, nous proposons une forme modifiée de l’architecture U-Net (cf. Figure 4.1)
en adaptant son chemin de contraction et d’expansion pour traiter les séries temporelles tout
en remplaçant le pont convolutif par une cellule LSTM. Les idées principales derrière ces 3
blocs sont :

— L’encodeur ou le bloc de contraction : simplifie la séquence d’entrée par un sous-
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échantillonnage successif précédé d’une augmentation des caractéristiques extraites à
chaque couche de convolution. Ces dernières seront partiellement stockées. Ainsi, cet
encodeur simplifie graduellement la séquence d’entrée et extrait les caractéristiques de
ses traces résiduelles pré-réhabilitation sous différentes résolutions spatiales.

— Le pont sous forme d’une cellule LSTM : alimentée par la sortie de la dernière couche
de l’encodeur, la cellule LSTM se focalise particulièrement sur les traces résiduelles
prédominantes (qui persistent même après la série de sous-échantillonnages) pour es-
timer leurs évolutions en se basant sur leurs cartes de caractéristiques. Cette cellule
génère ainsi le noyau de la séquence prédite post-réhabilitation.

— Le décodeur ou le bloc d’expansion : la cellule LSTM est complétée par un bloc
d’expansion qui augmente graduellement la résolution spatiale de la prédiction. En
effet, et à chaque couche du décodeur, un niveau de détails supplémentaire est ajouté en
combinant un sur-échantillonnage de la sortie de sa précédente avec une concaténation
des caractéristiques à haute résolution provenant de l’encodeur. (c’est pourquoi elles
ont été décrites précédemment comme étant ”partiellement” stockées).

Les compositions des trois blocs de cette architecture sont détaillées dans les sections sui-
vantes.

4.1.1 L’encodeur

L’objectif de ce premier bloc est d’extraire les caractéristiques des traces résiduelles pré-
réhabilitation présentes dans la séquence d’entrée sous différents niveaux de résolution. Pour
ce faire, l’encodeur se base sur deux types de couches : une première couche de convolution
pour extraire les cartes de caractéristiques et une deuxième couche de maxpooling qui sous-
échantillonne son entrée pour diminuer sa résolution spatiale. Ces deux types de couches
sont arrangés selon une architecture typique d’un CNN : l’empilement répété d’une couche
de convolution suivie par une autre de maxpooling. Dans une telle configuration, les cartes de
caractéristiques rétrécissent au fur et à mesure à cause des pas de convolution de maxpooling.
Par conséquent, les couches de convolution sont configurées de façon à augmenter progressi-
vement le nombre de leurs cartes de caractéristiques pour compenser leur rétrécissement [15].
Ainsi, L’encodeur proposé se compose de 3 niveaux où chacun représente un empilement
d’une couche de convolution suivie par une couche de maxpooling. Dans ce qui suit, le fonc-
tionnement de ces deux types de couches est détaillé.

Les couches de convolution

Dans une couche de convolution, une fenêtre de filtrage (appelée aussi le noyau de convo-
lution) parcourt la séquence d’entrée pour calculer le produit de convolution entre ses poids
et chaque segment de la séquence traitée [153, 154]. Dans une succession de couches de convo-
lution, comme dans le cas de l’encodeur, un neurone d’une couche n’est connecté qu’à ceux
situés à l’intérieur du segment convolué de sa précédente [15]. Cette architecture permet donc



4.1. U-RC-NET : L’ARCHITECTURE HYBRIDE 117

Figure 4.1 – Illustration de l’architecture d’U-RC-NET développée.

au réseau de mettre en évidence les caractéristiques de bas niveau dans la première couche,
pour les assembler en caractéristiques de haut niveau dans la couche suivante. Par conséquent,
l’encodeur peut extraire les caractéristiques significatives des traces résiduelles présentes dans
les séquences d’entrée sous différentes résolutions grâce à cette structure hiérarchique. Ainsi,
l’entrâınement de l’encodeur consiste à trouver les poids des filtres qui seront les plus utiles à
la segmentation des séquences en traces résiduelles et à l’extraction de leurs caractéristiques
déterminantes sur chaque niveau de résolution.
Il convient de noter que lors du passage d’un niveau à l’autre de l’encodeur, le nombre de
canaux de caractéristiques est doublé afin de produire une carte de caractéristiques dont la
profondeur est deux fois plus grande que celle de son prédécesseur, qui sera partiellement
stockée (voir ci-après).
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Le dimensionnement d’une couche de convolution passe par la définition de quatre hyperpa-
ramètres [155]. Leurs définitions sont présentées ci-dessous, ainsi que leurs valeurs optimales
obtenues après une analyse paramétrique que nous avons menée :

— La profondeur de le couche : désigne le nombre de filtres appliqués pour construire
les cartes de caractéristiques extraites. Cet hyperparamètre commence à 16 pour la
première couche pour se multiplier par deux d’un niveau à son suivant.

— La taille du noyau de convolution : spécifie la longueur de la fenêtre de convolution
qui parcourt les données d’entrée. Cet hyperparamètre est fixé à 2 points pour toutes
les couches de convolution du réseau.

— Le pas du noyau de la convolution : détermine le pas de chevauchement de la fenêtre
de convolution pour parcourir les données d’entrée. Ainsi, plus le pas est petit, plus
les fenêtres se chevauchent et plus la taille des cartes de caractéristiques extraites sera
grande. Cet hyperparamètre est fixé 2 points pour toutes les couches de convolution
du réseau.

— Le type de remplissage (Padding) : l’application répéter des couches de convolution
mène à un rétrécissement des cartes de caractéristiques extraites le long du réseau.
Cependant, il est souhaitable parfois de conserver la même taille des cartes. Pour cela,
une marge de zéros peut être ajoutée à la frontière des entrées : zero-padding. La taille
de cette marge est le quatrième hyperparamètre à spécifier.

Dans la couche de convolution, lors de l’extraction de la carte des caractéristiques, un en-
semble restreint de points est considéré pour réduire la séquence d’entrée originale (grâce à
l’hyperparamètre stride). Cependant, ces cartes extraites enregistrent la position exacte des
caractéristiques dans la séquence d’entrée, ce qui les rend très sensibles à la position spatiale
des caractéristiques dans la séquence d’entrée. En d’autres termes, tout déplacement relative-
ment faible de la position de l’élément dans la séquence d’entrée peut conduire à une carte de
caractéristiques extraite différente. Pour y remédier, une couche de maxpooling suivra celle
de convolution pour réduire davantage l’échantillonnage des cartes caractéristiques extraites.

Les couches de maxpooling :

Les couches de maxpooling sont celles qui réduisent la résolution de leurs entrées (cartes
de caractéristiques) en les sous-échantillonnant à travers une fenêtre glissante. En outre, ce
sous-échantillonnage réduit la charge de calcul, l’utilisation de la mémoire et le nombre de
paramètre, limitant ainsi le risque de sur-ajustement.
A l’image des couches de convolution, chaque neurone de la couche de maxpooling n’est
connecté qu’aux sorties des neurones de la couche précédente situés à l’intérieur de la fenêtre
glissante. Par contre, les neurones de cette couche ne possèdent aucun poids mais se contentent
d’agréger les entrées en fonction de leurs valeurs maximales.
L’implémentation de cette couche nécessite la définition de trois hyperparamètres similaires à
ceux des couches de convolution, à savoir la taille du noyau de maxpooling (fixée à 2 points),
son pas (égale à 2 points), et le type de remplissage.
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4.1.2 Le pont LSTM

A la fin de l’encodeur, les séquences d’entrée sont simplifiées pour atteindre leurs résolutions
spatiales les plus réduites avec un nombre maximal de caractéristiques extraites. Sur ces
séquences rétrécies, seules les formes prédominantes des traces résiduelles persistent après les
séries de convolution et maxpooling. Alimentées par ces séquences réduites, LSTM se foca-
lise donc sur les formes prédominantes des traces résiduelles pré-existantes et estime leurs
évolutions en se basant sur leurs caractéristiques extraites dans les différentes cartes. En
d’autres termes, la cellule LSTM opère sur la forme abrégée de la carte des caractéristiques
de pré-réhabilitation en exploitant ses dépendances longues et courtes pour prédire son
évolution après la réhabilitation, produisant ainsi une carte abrégée des caractéristiques de
post-réhabilitation. Cette cellule LSTM génère ainsi le noyau de le séquence prédite post-
réhabilitation qui sera ensuite améliorée par le décodeur.
L’implémentation de la cellule LSTM et son fonctionnement ont été déjà détaillés dans les
sections 1.2.2 et 3.4.2.

4.1.3 Le décodeur

Pour assurer la transition d’une carte de caractéristiques à une séquence, similaire à
l’entrée, un chemin expansif est mis en œuvre. Son rôle principal est de réorganiser les ca-
ractéristiques principales de la carte produite par la LSTM en une séquence en augmentant
progressivement sa résolution spatiale. Pour ce faire, le chemin expansif suit une architecture
symétrique à trois niveaux par rapport au chemin contractant, mais avec des fonctions op-
posées : application répétée d’un sur-échantillonnage (couche de convolution transposée 1D)
suivie d’une convolution (couche de convolution 1D sans réduction de la résolution spatiale).
En fait, à chaque niveau, la résolution spatiale de la carte de caractéristiques d’entrée est
quadruplée dans la couche de sur-échantillonnage (sauf la première et la dernière couche,
où la résolution est doublée), afin de fournir une carte de caractéristiques de sortie dont la
taille spatiale est quatre fois plus grande que celle de sa prédécesseur. En détail, la méthode
de suréchantillonnage utilisée ici est la convolution transposée (ConvTranspose 1D), mise en
œuvre avec Pytorch, où l’association entre l’entrée et la sortie est traitée dans le sens inverse
par rapport à une convolution standard (association un-à-plusieurs plutôt que plusieurs-à-
un). En tant que telle, la convolution peut être émulée en utilisant la convolution transposée.
En d’autres termes, l’entrée est complétée (ajout de nouveaux éléments) de sorte que la
convolution directe produise le même effet que la convolution transposée. Cette couche peut
donc être considérée comme le gradient de la couche de convolution 1D par rapport à son
entrée. Dans cette étude, la couche de convolution transposée est utilisée comme un outil de
sur-échantillonnage ”intelligent”, où les poids de l’opérateur peuvent être appris, sans qu’il
soit nécessaire de prédéfinir une méthode d’interpolation. Les détails techniques de cette
couche peuvent être trouvés dans la documentation de Pytorch [156] .
L’utilisation de convolutions transposées dans ce décodeur provient du besoin d’utiliser une
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transformation allant dans la direction opposée d’une convolution normale, c’est-à-dire, de
quelque chose qui a la forme de la sortie d’une certaine convolution à quelque chose qui a la
forme de son entrée tout en maintenant un modèle de connectivité compatible avec celui de la
convolution [157]. L’opération de base d’une convolution transposée est illustrée par l’exemple
dans la figure 4.2 [16] : la convolution transposée d’une séquence d’entrée de 2 points par
un noyau de filtre de 3 points avec un pas de 2 points génère une séquence de sortie de 5
valeurs. Cette séquence est obtenue en copiant chaque valeur d’entrée pondérée par le filtre
pour ensuite additionner les chevauchements. L’entrâınement de cette couche de convolution
transposée consiste à mettre à jour les poids des filtres adéquats pour le sur-échantillonnage.

Figure 4.2 – Illustration d’une convolution transposée [16].

À la sortie de la couche de convolution transposée, la carte des caractéristiques gagne en
résolution spatiale grâce à son sur-échantillonnage qui ajoute plus de granularité (détails
/ fluctuations) aux tendances post-réhabilitation significatives à chaque niveau du chemin
expansif. Ces détails à plus haute résolution sont considérés comme une évolution des ca-
ractéristiques de pré-réhabilitation des fluctuations qui ont été rejetées pendant le maxpoo-
ling dans la trajectoire de contraction. Ils doivent donc être insérés dans la carte des ca-
ractéristiques à leur position spatiale appropriée. À cette fin, à chaque niveau de l’expansion,
la carte de caractéristiques à échantillonnage croissant (sortie de la couche de convolution
transposée) est concaténée avec la carte de caractéristiques de pré-réhabilitation correspon-
dante provenant du même niveau de résolution de l’encodeur (c’est pourquoi elle a été décrite
plus tôt comme étant ”partiellement” stockée). Cette concaténation est rendue possible
par des ”skip-connections” qui permettent au réseau de propager plus de contexte spatial
(les caractéristiques d’encodeur au décodeur). Afin de faire correspondre la position spa-
tiale des caractéristiques sur-échantillonnées avec les caractéristiques correspondantes avant
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la réhabilitation, la carte concaténée est ensuite convoluée dans la couche de convolution
suivante pour fusionner ses caractéristiques, tout en réduisant de moitié ses canaux de ca-
ractéristiques (profondeur). À la fin du chemin expansif, le même niveau de résolution de
l’entrée est retrouvé. Par conséquent, la séquence de sortie du modèle est calculée en esti-
mant l’évolution des défauts monolithiques de l’entrée de pré-réhabilitation sous les différentes
résolutions nécessaires à la prédiction de l’uni.
L’implémentation de la couche de convolution transposée nécessite la définition de trois hy-
perparamètres :

— La profondeur de la couche : détermine le nombre des cartes de caractéristiques à la
sortie de la couche.

— Le noyau de la convolution transposée : identifier les caratértistiques du filtre selon
lequel la séquence d’entrée sera sur-échantillonnée. Les études paramétriques que nous
avons mené ont montré que la taille optimale est de 8 points, avec un chevauchement
de 2 points des valeurs pondérées lors du sur-échantillonnage Comme dans toutes les
couches de convolution et de maxpooling dans le réseau, cet hyperparamètre est fixé
à 2 points.

— Le type de remplissage : cet hyperparamètre permet de contrôler la taille des données
de sorties en rajoutant des marges de zéros à la frontière des données d’entrée.

4.2 Métriques d’apprentissage et d’évaluation :

Rappelons que le processus suivi pour l’évaluation des performances des modèles sur
les trois bandes d’ondes se compose de trois étapes : on entrâıne le modèle sur un premier
jeu de données pour qu’il affine ses paramètres, ensuite on le teste sur un deuxième jeu
de données pour évaluer ses capacités de généralisation sur des nouvelles observations. Ce
schéma classique assure un apprentissage basé sur une approche purement quantitative :
indépendamment du sens physique que la série temporelle à prédire, l’entrâınement et le test
du modèle sont liés à une fonction d’erreur (MSE dans le cas des sections 3.4.1 et 3.4.2) de
manière que la meilleure prédiction est celle qui minimise cette fonction. L’approche qualita-
tive (évaluation) n’intervient qu’à la troisième étape où la pertinence des prédictions, comme
des séquences représentant les traces résiduelles post-réhabilitation, est évaluée en calculant
leurs NBO. L’implémentation de l’U-RC-NET suivra le même schéma, mais avec un éventail
plus large de métriques pour permettre une prise en compte de l’approche quantitative à un
stade plus précoce, ainsi qu’une évaluation plus détaillée de son apprentissage et de ses tests.
Nous présentons donc dans ce qui suit les métriques d’apprentissage du modèle (fonctions
coût à minimiser lors de son entrâınement) ainsi que celles exploitées lors de la phase de son
évaluation après apprentissage.
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4.2.1 Métriques d’apprentissage :

Pour entrâıner et évaluer les performances des RNA dans le domaine d’analyse des séries
temporelles, les fonctions d’erreur classiques sont les MSE, MAE et leurs variantes [17].
Cependant, le recours à ces fonctions conventionnelles peut s’avèrer inadéquat dans notre
contexte : le modèle recherché est celui qui construit la séquence prédite en suivant le mode
d’évolution physique de l’uni, à savoir constituer la prédiction en estimant les évolutions de
chacune des traces résiduelles pré-réhabilitation. Ainsi, l’estimation des séquences du pro-
fil post-réhabilitation est un problème de prédiction basé sur la forme. Or, malgré leurs
convergences lors de l’entrâınement, l’évaluation des performances des modèles précédents
démontrent que ces derniers n’arrivent pas à retraduire les modes d’évolution physiques de
l’uni mais se contentent de générer un signal suffisamment erratique pour minimiser les MSE
et MAE, notamment au niveau des MO et GO. Cette limite des fonction classique a été
démontrée aussi par Guen et Thome [17] dans leur article publié en 2019, où ils présentent
trois prédictions significativement différentes d’une fonction échelon comme cible, mais avec
la même erreur MSE comme illustré dans la figure 4.3 : la prédiction (a) n’est pas significative
puisqu’elle n’a pas capté la forte chute à venir. Les prédictions (b) et (c) reflètent beaucoup
mieux le changement de régime puisque la chute brutale est effectivement anticipée, bien
qu’avec un léger retard (b) ou avec une légère imprécision de l’amplitude (c). Malgré les
grandes différences entres ces trois prédictions, leurs comparaisons avec la fonction échelon
cible affichent la même valeur MSE de 8.

Figure 4.3 – Limite de la MSE dans le cas d’une problématique de prédiction basée sur la forme [17].

Il existe d’autres métriques prenant en compte la forme et la localisation temporelle (ou
spatiale) des séries temporelles des séries temporelles lors de leurs prédictions, comme la
Dynamic Time Warping (DTW). Le paradigme DTW est basé sur une géométrie simple où
le meilleur alignement possible entre deux séries temporelles de longueurs respectives n et
m, est défini en calculant d’abord la matrice de distance entre ces n × m paires de points
pour résoudre ensuite un programme dynamique utilisant la récursion de Bellman avec un
coût quadratique de l’ordre de n×m. La fonction coût de cet alignement optimal peut être
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formulée mathématiquement comme suit [158] : Soit X = ⟨x1...xn⟩ et Y = ⟨y1...ym⟩ deux
séquences et soit δ une mesure de distance entre les séquences. Le coût D (Xi, Yj) de l’ali-
gnement optimal des deux sous-séquences Xi = ⟨x1...xi⟩ et Yj = ⟨y1...yj⟩ est présenté dans
l’équation 4.1.

D (Xi, Yj) = δ (xi, yj) +min


D(Xi−1, Yj−1)
D(Xi, Yj−1)
D(Xi−1, Yj)

 . (4.1)

La similarité globale entre les séquences X et Y est donnée par l’équation 4.2.

D
(
X|X|, Y|Y |

)
= D (Xn, Ym) (4.2)

En introduisant la matrice des coûts ∆(X, Y )= [δ (xi, yj)]i,j ∈ Rn×m et l’ensemble des

matrices d’alignement binaires A n ,m ⊂ {0.1}n×m, le produit interne ⟨A,∆(X, Y )⟩ donne
le score de l’alignement A (indiqué en rouge dans la figure 4.4). Par conséquent, la DTW des
deux séries temporelles est défini par l’équation 4.3.

DTW (X, Y ) = min
A∈A n ,m

⟨A,∆(X, Y )⟩ (4.3)

La DTW a été utilisée pour des problèmes de classification, généralement avec des classifica-
teurs K-NN ou SVM [159], tandis que d’autres études ont tenté de l’adapter au calcul de la
moyenne des séries temporelles [158, 160, 161]. Ces approches peuvent être considérées comme
un premier essai d’utilisation de la DTW comme une fonction d’erreur à minimiser pour la
prédiction de séries temporelles. Cependant, le fait que la DTW ne soit pas différentiable a
entravé ces études d’un point de vue informatique. Pour surmonter ce problème, Cuturi et
Blondel [162] ont présenté une approximation lisse de la DTW, la rendant différentiable dans
tous ses arguments, en introduisant l’opérateur min avec un paramètre de lissage γ, comme
le montre l’équation 4.4.

minγ {a1 . . . an} =
{

mini≤n ai si γ = 0

−γ log
∑n

i=1 e
−ai

γ siγ > 0
(4.4)

Ainsi, la Soft-DTW est définie dans l’équation 4.5.

Soft DTWγ (X, Y ) = minγ{⟨A,∆(X, Y )⟩, A ∈ A n ,m} (4.5)

Pour forcer les modèles à constituer les séquences prédites en estimant l’amélioration de cha-
cune des formes (traces résiduelles) pré-réhabilitation présentes dans les séquences d’entrée,
la fonction perte choisie pour l’apprentissage du modèle U-RC-NET pourrait être la Soft-
DTW normalisée indiquée par l’équation 4.6. Ce choix permettrait au modèle de traduire les
mécanismes physiques d’évolution de l’uni en se focalisant sur des prédictions basées sur la
forme dès son entrâınement. La pertinence de ce choix sera évaluée à la section 4.3.1.

Soft−DTWnorm(X, Y ) =
Soft−DTW (X, Y )

|X|
(4.6)
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Figure 4.4 – Un exemple de DTW montre la similarité entre les séquences X et Y, toutes deux de longueur
10. L’alignement optimal est indiqué par la flèche le long des cases colorées. [18].

4.2.2 Métriques d’évaluation

Quant à la phase d’évaluation post-apprentissage, différentes métriques sont considérées
et présentées dans le tableau 4.1, où yi et ŷi sont respectivement les amplitudes au point i
des séquences cibles et prédites et N est le nombre de leurs points. Les métriques sélectionnées
peuvent être regroupées en trois catégories différentes : la première est constituée des métriques
classiques qui qualifient la performance du modèle en comparant les points des séquences
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prédites avec leurs cibles, comme l’erreur résiduelle maximale (MaXimal residual Error -
MXE), l’erreur absolue médiane (MeDian absolute error - MDE) et le coefficient de détermination
R2. La deuxième classe comprend des métriques qui qualifient la pertinence des prédictions
en termes d’énergie E, (cf. équation 1.4), telles que l’erreur énergétique absolue (Absolute
Energy Error - AEE), l’erreur énergétique relative (Relative Energy Error - REE). Le choix
de cette deuxième classe de métriques s’inscrit dans la continuité de l’approche énergétique
déjà considérée dans la section 2.2.2 relative lors de l’identification des défauts sur les pro-
fils. Rappelons que dans cette dernière un défaut est défini en fonction de son empreinte
énergétique dans le profil. La dernière classe présente des métriques qui délèguent le calcul
de l’énergie à des indicateurs d’uni communément utilisés pour l’évaluation contractuelle de
la qualité des chaussées. Ainsi, on considère l’erreur de notes par bandes d’onde (Waveband
Notations Error - WNE) qui implique le calcul des trois notes par bandes d’ondes (NBO)
définies par les équations 1.5 - 1.7. Le choix des NBO est motivé par des raisons pratiques,
puisque leur calcul est déployé selon un filtrage à trois bandes d’ondes et une segmentation
des signaux filtrés pour obtenir des séquences unitaires similaires à celles générées par le
modèle.

Métrique d’évaluation post-apprentissage Définition

Erreur résiduelle maximale MXE= max
N
|yi − ŷi|

Erreur absolue médiane MDE= median
N

|yi − ŷi|

Coefficient de détermination R2 = 1−
∑i=N

i=1 (yi− ŷi)
2∑i=N

i=1 (yi−( 1
n

∑i=N
i=1 yi))

2

Erreur absolue d’énergie AEE = Êséq prédite − Eséq cible

Erreur d’énergie relative REE =
Êséq prédite− Eséq cible

Êséq prédite

Erreur NBO ∆N= |N̂BOséq prédite −NBOséq cible|

Table 4.1 – Les définitions des métriques d’évaluation post-apprentissage considérées

4.3 Entrâınement de l’U-RC-NET développé :

A l’issue de l’implémentation de l’U-RC-NET selon l’architecture détaillée dans la figure
4.1, trois modèles sont à distinguer : un premier U-RC-NETGO adapté pour le traitement des
séquences GO comptant 4000 points par séquence. Il mobilise 121153 paramètres à calibrer
lors de son entrâınement. Le deuxième modèle U-RC-NETMO est développé pour traiter des
séquences MO comptant 2000 points par séquence. Ce modèle ajuste 71489 paramètres lors
de son apprentissage sur le jeu de données d’entrâınement MO. Le troisième et dernier modèle
est l’U-RC-NETPO qui est adapté pour traiter des séquences PO comptant 400 points par
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séquence. Ce modèle affine 35844 paramètres à chaque itération de son apprentissage pour
ajuster les données d’entrâınement PO.

4.3.1 Métriques d’apprentissage - Soft DTW vs MSE/MAE

L’objectif de cette section est d’évaluer la pertinence du choix de la Soft − DTWnorm

comme une métrique d’apprentissage. Il est à noter que les métriques d’apprentissage portent
sur la cellule LSTM, étant la couche du modèle développé qui traite les séries temporelles.
Ainsi, l’apport de la Soft − DTWnorm sur la cellule LSTM sera confronté aux résultats du
modèle LSTM seul (cf. 3.4.2) entrâıné en utilisant la MSE comme métrique d’apprentissage.
On référera à ce cas par LSTMMSE alors que celui basé sur la Soft −DTWnorm sera noté
LSTMDTW .
L’apprentissage des modèles LSTMMSE et LSTMDTW dans cette analyse comparative sui-
vront le même schéma décrit dans la section 3.4.2. Ainsi, six modèles sont à distinguer : les
modèles LSTMMSEGO

, LSTMMSEMO
et LSTMMSEPO

qui ont été implémentés précédemment,
ainsi que les modèles LSTMDTWGO

, LSTMDTWMO
et LSTMDTW PO

qui sont entrâınés à
estimer les traces résiduelles post-réhabilitation des trois bandes d’ondes en utilisant la
Soft−DTWnorm.
On a constaté lors des entrâınements que les modèles LSTM convergent plus lentement
lorsqu’ils sont entrâınés à minimiser la Soft-DTW par rapport à la MSE. En détail, l’en-
trâınement du modèle LSTMDTWGO

s’arrête à la 232ème itération où la valeur minimale de
la Soft − DTWnorm est 7.9. Au niveau des MO, la performance de LSTMDTWMO

cesse de
s’améliorer après la 95ème itération à une Soft−DTWnorm minimale de 0.59. Quant aux PO,
LSTMDTW PO

atteint sa performance optimale dès sa 47ème itération, où la valeur minimale
affichée est de 0.09. Pour rappel (cf. 3.4.2), les itérations limites avec la MSE sont respecti-
vement 164, 73 et 30. Ces modèles affichent des performances assez similaires lors de leurs
tests comme l’indiquent les tableaux 4.2 -4.4. Ceci indique que la généralisation des modèles
LSTMDTW reste acceptable avec des niveaux d’erreur stables.

Séquence
N°1

Séquence
N°2

Séquence
N°3

Séquence
N°4

Séquence
N°5

Soft−
DTWnorm

11.87 12.97 11.39 14.63 11.54

Table 4.2 – Résultats de test de LSTMDTW GO
.

Pour comparer les LSTMDTW avec les LSTMMSE, ni la MSE ni la Soft − DTWnorm

ne peuvent être utilisées pour croiser leurs performances, puisque chaque groupe de modèles
aura naturellement des performances optimales en fonction de sa métrique d’apprentissage.
Par conséquent, la comparaison des modèles se fera en termes de deux critères : d’une part, les
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Séquence N°1 Séquence N°2 Séquence N°3 Séquence N°4

Soft−
DTWnorm

1.78 1.86 2.12 2.73

Table 4.3 – Résultats de test de LSTMDTW MO
.

Séquence N°1 Séquence N°2 Séquence N°3 Séquence N°4

Soft−
DTWnorm

0.98 1.03 0.72 1.13

Table 4.4 – Résultats de test de LSTMDTW PO
.

erreurs ∆N qui serviront pour comparer les performances énergétiques globales des modèles
LSTMDTW avec celles des LSTMMSE sur chacune des trois bandes d’ondes. D’autre part,
le deuxième critère sera la comparaison graphique des séquences prédites pour évaluer la
logique de leurs compositions.
Les tableaux 4.5 - 4.7 présentent les écarts ∆N du modèle LSTMDTW sur les jeux de test
des trois bandes d’ondes. En comparant ces écarts à ceux affichés par les modèles LSTMMSE

(cf. tableaux 3.8 - 3.10), nous constatons que les LSTMDTW démontrent plus de précision
énergétique (par rapport aux LSTMMSE) puisqu’ils affichent des écarts de notes plus faibles
sur les trois bandes d’ondes.

Séquence
N°1

Séquence
N°2

Séquence
N°3

Séquence
N°4

Séquence
N°5

∆NGO 0.34 1.12 1.39 0.37 0.75

Table 4.5 – L’écart entre les notes prédites par le LSTMDTW GO
et celles réelles sur les données de test.

Séquence N°1 Séquence N°2 Séquence N°3 Séquence N°4

∆NMO 1.75 2.02 1.68 1.56

Table 4.6 – L’écart entre les notes prédites par Le LSTMDTW MO
et celles réelles sur les données de test.

Les figures 4.5 -4.7 illustrent des exemples de prédiction des modèles LSTMDTW et LSTMMSE

sur les données de test des trois bandes d’ondes : en comparant la composition de leurs
prédictions, il s’avère que les séquences des LSTMDTW sont plus marquées par une segmen-
tation en blocs monolithiques (traces résiduelles). En effet, au niveau des GO, les prédictions
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Séquence N°1 Séquence N°2 Séquence N°3 Séquence N°4

∆NPO 2.19 2.84 2.61 2.31

Table 4.7 – L’écart entre les notes prédites par le LSTMDTW PO
et celles réelles sur les données de test.

de LSTMDTWGO
présentent quasiment les mêmes traces résiduelles que les séquences cibles.

La qualité de ce découpage se dégrade sur les séquences MO prédites par le LSTMDTWMO
,

mais reste toutefois plus pertinentes que celles prédites par le LSTMMSEMO
, où on ne re-

trouve que des oscillations aléatoires mais suffisantes pour minimiser la MSE. Quant au PO,
le LSTMDTW PO

n’arrive pas à suivre le découpage fin des blocs monolithiques de cette bande
d’ondes et ne génère que des enveloppes générales des traces résiduelles post-réhabilitation,
tandis que Le LSTMMSEPO

se contente de générer un signal erratique n’ayant aucune hérédité
le reliant au profil pré-réhabilitation.
En conclusion, la Soft −DTW aide certainement le modèle à construire ses prédictions en
fonction de la forme de ses cibles. Ainsi, dans notre cas, l’apprentissage basé sur la minimi-
sation de la Soft−DTW permet au modèle de respecter plus la segmentation du profil de
la chaussée en blocs monolithiques, notamment au niveau des GO. Par conséquent, seule la
Soft−DTW est retenue comme métrique d’apprentissage dans la suite du mémoire.
Cependant, même avec la Soft − DTW comme métrique d’apprentissage, les MO et PO
restent difficiles à prédire puisqu’elles comportent des fluctuations erratiques qui empêchent
les modèles de distinguer les tendances majeures des traces résiduelles. Les séquences doivent
donc être lissées pour mettre en évidence les principales composantes de leurs traces résiduelles
dans les bandes d’ondes tout en atténuant leurs bruits.
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Figure 4.5 – Le test du modèle LSTMDTW GO
sur une séquence GO.

Figure 4.6 – Le test du modèle LSTMDTW MO
sur une séquence MO.
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Figure 4.7 – Le test du modèle LSTMDTW PO
sur une séquence PO.

4.3.2 Passage des traces résiduelles aux empreintes énergétiques

Dans le cas d’un signal segmenté et erratique tel que le profil de la route (mesure pro-
filométrique), toutes les fluctuations ne sont pas pertinentes à considérer, surtout celles
fines (de haute résolution) qui font partie d’un même bloc monolithique (défaut). En ef-
fet, prédire l’amélioration du profil de la chaussée par bandes d’ondes revient à estimer
l’atténuation des traces résiduelles préexistantes en fonction de leurs formes et de leurs am-
plitudes, indépendamment de leurs fluctuations locales. En d’autres termes, le modèle doit
dissocier les tendances significatives d’un bloc monolithique de sa composante locale er-
ratique (bruit), notamment au niveau des PO et MO. Ainsi, il convient d’appréhender le
défaut comme un motif sur un voisinage indépendamment des fluctuations locales erratiques
précédemment mentionnées. Cela revient à faire apprendre au modèle les tendances remar-
quables du profil sans le noyer d’informations issues des fluctuations locales. Pour ce faire, les
amplitudes de chacune des bandes d’ondes filtrées sont élevées au carré, comme le montrent
les figures 4.8 - 4.10. Ce passage des traces résiduelles à leurs empreintes énergétiques permet
de lisser les fluctuations locales tout en augmentant les amplitudes des tendances remar-
quables de la séquence.
Les modèles LSTMDTW ont été entrâınés et testés à prédire les empreintes énergétiques des
traces résiduelles par bande d’ondes en minimisant la Soft−DTWnorm. Le lissage des courbes
dû à l’élévation au carré de leurs amplitudes permet aux modèles d’améliorer la segmentation
de leurs prédictions en blocs monolithiques (empreintes énergétiques), notamment sur les MO
et les PO (cf. Figures 4.11 - 4.13). Cependant, cette amélioration est légèrement contreba-
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Figure 4.8 – Exemple des signaux GO pré- et post-réhabilitation après avoir élevé leurs amplitudes au
carrée.

lancée par une dégradation au niveau des amplitudes empreintes énergétiques prédites. Glo-
balement, le passage des traces résiduelles aux empreintes énergétiques permet d’améliorer
les notes par bandes d’ondes prédites, comme indiqué dans les tableaux 4.8 - 4.10.
De plus, le passage à l’espace énergétique permet d’augmenter la sensibilité aux valeurs
extrêmes. En effet, dans le cas d’une séquence d’uni qui contient des pics et des creux très
prononcés, l’élévation au carré de ces valeurs aide à mieux les détecter et à les inclure plus
facilement dans les prédictions. En outre, puisque la mesure profilométrique se compose d’une
suite de motifs récurrents (blocs monolithiques), l’élévation au carré aide à renforcer cette
récurrence et à encourager une certaine régularité dans la série temporelle. Cela rend le
modèle plus robuste et plus facile à interpréter.

Séquence
N°1

Séquence
N°2

Séquence
N°3

Séquence
N°4

Séquence
N°5

∆NGO 0.68 0.98 1.31 0.78 0.57

Table 4.8 – L’écart entre les notes prédites par le LSTMDTW GO
(entrâıné sur les empreintes énergétiques)

et celles réelles sur les données de test.

Ainsi, la méthodologie retenue pour la prédiction de l’uni consiste à générer des séquences
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Figure 4.9 – Exemple des signaux MO pré- et post-réhabilitation après avoir élevé leurs amplitudes au
carrée.

Séquence N°1 Séquence N°2 Séquence N°3 Séquence N°4

∆NMO 1.38 1.72 1.82 1.49

Table 4.9 – L’écart entre les notes prédites par Le LSTMDTW MO
(entrâıné sur les empreintes énergétiques)

et celles réelles sur les données de test.

Séquence N°1 Séquence N°2 Séquence N°3 Séquence N°4

∆NPO 1.73 2.57 1.93 1.84

Table 4.10 – L’écart entre les notes prédites par le LSTMDTW PO
(entrâıné sur les empreintes énergétiques)

et celles réelles sur les données de test.

d’empreintes énergétiques post-réhabilitation à partir de leurs correspondantes pré-réhabilitation.
Ensuite, les séquences des traces résiduelles post-réhabilitation peuvent être restituées selon
les mêmes tableaux de variation de leurs séquences pré-réhabilitation correspondantes (cf.
Figure 4.14 : (1) avant d’élever au carré les amplitudes de ses traces résiduelles, il convient de
localiser les indices i des points où la séquence pré-réhabilitation change de signe (d’une valeur
négative à une valeur positive ou vice-versa). Ensuite , la séquence d’empreintes énergétiques
pré-réhabilitation est traitée par le modèle de prédiction pour prédire sa correspondante post-
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Figure 4.10 – Exemple des signaux PO pré- et post-réhabilitation après avoir élevé leurs amplitudes au
carrée.

Figure 4.11 – Illustrations des séquences de test GO prédites par LSTMDTW GO
entrâıné sur les traces

résiduelles et sur les empreintes énergétiques.
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Figure 4.12 – Illustrations des séquences de test MO prédites par LSTMDTW MO
entrâıné sur les traces

résiduelles et sur les empreintes énergétiques.

Figure 4.13 – Illustrations des séquences de test PO prédites par LSTMDTW PO
entrâıné sur les traces

résiduelles et sur les empreintes énergétiques.

réhabilitation (2). L’étape (3) consiste à calculer la racine carrée de la séquence prédite pour
retrouver les indices i′ où les traces résiduelles absolues post-réhabilitation s’annulent (ou
atteignent des minima locaux proches de 0). Une correspondance entre les deux ensembles
d’indices est établie où chaque i est associé à son plus proche i′ (4). Finalement, la séquence
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de traces résiduelles post-réhabilitation est construite suivant les mêmes variations de sa
séquence pré-réhabilitation à chacun des points i′ (5).

Figure 4.14 – Reconstitution des traces résiduelles à partir des empreintes énergétiques.

Suivant cette méthodologie, les U-RC-NETs sont ainsi entrâınés à prédire les empreintes
énergétiques des traces résiduelles post-réhabilitation par bande d’ondes. Lors de leurs en-
trâınements, les trois modèles U-RC-NET affichent des vitesses de convergences différentes :
l’entrâınement d’U-RC-NETGO s’arrête à la 354ème époque où la valeur de la Soft-DTWnorm

est de 5.3 . Au niveau des MO, la performance d’U-RC-NETMO cesse de s’améliorer après la
281ème époque à une Soft-DTWnorm minimale de 0.176. Quant aux PO, l’U-RC-NETPO at-
teint sa performance maximale dès la 79ème époque où la valeur minimale de la Soft-DTWnorm

est de 0.01.

4.4 Test de l’U-RC-NET développé et analyse des

résultats

Après avoir entrâıné le modèle sur l’ensemble d’entrâınement, sa capacité de généralisation
sera mesurée sur l’ensemble de test à travers les différentes métriques présentées dans le
tableau 4.1. Les résultats des trois bandes d’ondes sont rapportés dans les tableaux 4.11 -
4.13 et illustrés dans les figures 4.15 - 4.27.
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Métriques Séquence
N°1

Séquence
N°2

Séquence
N°3

Séquence
N°4

Séquence
N°5

MSE 21.62 27.29 26.90 60.35 435.11
MAE (mm2) 3.45 3.91 3.82 5.17 9.23

R2 0.93 0.73 0.78 0.95 0.13
MXE (mm2) 13.79 13.68 15.14 28.49 135.59
MDE (mm2) 2.37 2.72 2.78 3.12 3.27

Énergie
prédite(cm3)

2886.97 1704.91 1822.20 3346.79
4640.47

AEE (cm3) 112.04 127.63 351.92 243.52 1225.31
REE (%) 3.8 7.48 19.31 7.27 26.40
NGO 7.17 8.39 8.24 6.82 6.06
∆NGO 0.09 0.17 0.41 0.16 0.71
Soft-

DTWnorm

6.41 7.97 10.42 13.02 19.52

Table 4.11 – Évaluation des résultats de test de l’U-RC-NETGO sur les GO

Séquence N°1 Séquence N°2 Séquence N°3 Séquence N°4

MSE 1.513 1.260 0.314 0.902
MAE (mm2) 0.892 0.778 0.483 0.680

R2 0.977 0.967 0.938 0.925
MXE (mm2) 5.946 5.654 1.893 4.752
MDE (mm2) 0.691 0.561 0.450 0.507

Énergie
prédite(cm3)

600.168 502.184 206.627 311.905

AEE (cm3) 40.570 46.452 40.743 54.117
REE (%) 6.7 9.24 19.71 17.35
NMO 0.156 0.217 0.490 0.425
∆NMO 0.156 0.217 0.490 0.425

Soft-DTWnorm 0.54 0.62 0.26 0.45

Table 4.12 – Évaluation des résultats de test de l’U-RC-NETMO sur les MO

Les performances des U-RC-Nets sur les données de test des trois bandes d’ondes sont si-
milaires à celles sur les entrâınements, notamment sur les MO et PO. La stabilité des erreurs
sur les deux jeux de données indique que les U-RC-Nets entrâınés ont atteint des perfor-
mances généralisables.
Puisqu’il s’agit d’un problème de prédiction basé sur la forme, les deux perspectives à partir
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Séquence N°1 Séquence N°2 Séquence N°3 Séquence N°4

MSE 0.021 0.018 0.030 0.038
MAE (mm2) 0.128 0.122 0.158 0.182

R2 0.940 0.741 0.815 0.865
MXE (mm2) 0.349 0.267 0.395 0.490
MDE (mm2) 0.125 0.128 0.174 0.190

Énergie
prédite(cm3)

11.970 6.322 8.779 10.319

AEE (cm3) 2.288 2.336 2.759 2.802
REE (%) 24.06 36.95 31.42 27.15
NPO 4.421 5.849 5.115 4.753
∆NPO 0.475 1.032 0.844 0.709

Soft-DTWnorm 0.02 0.02 0.04 0.05

Table 4.13 – Évaluation des résultats de test de l’U-RC-NETPO sur les PO

Figure 4.15 – Test d’U-RC-NETGO sur la première séquence GO.

desquelles les résultats des tests seront analysés sont : la forme des séquences prédites et leurs
précisions énergétiques. En d’autres termes, les séquences prédites seront d’abord comparées
visuellement avec leurs cibles pour analyser leurs corrélations spatiales (si elles contiennent
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Figure 4.16 – Test d’U-RC-NETGO sur la deuxième séquence GO.

Figure 4.17 – Test d’U-RC-NETGO sur la troisième séquence GO.
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Figure 4.18 – Test d’U-RC-NETGO sur la quatrième séquence GO.

Figure 4.19 – Test d’U-RC-NETGO sur la cinquième séquence GO.
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Figure 4.20 – Test d’U-RC-NETMO sur la première séquence MO.

Figure 4.21 – Test d’U-RC-NETMO sur la deuxième séquence MO.
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Figure 4.22 – Test d’U-RC-NETMO sur la troisième séquence MO.

Figure 4.23 – Test d’U-RC-NETMO sur la quatrième séquence MO.
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Figure 4.24 – Test d’U-RC-NETPO sur la première séquence PO.

Figure 4.25 – Test d’U-RC-NETPO sur la deuxième séquence PO.
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Figure 4.26 – Test d’U-RC-NETPO sur la troisième séquence PO.

Figure 4.27 – Test d’U-RC-NETPO sur la quatrième séquence PO.
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les mêmes blocs monolithiques). Ensuite, les énergies des séquences prédites seront comparées
avec leurs cibles correspondantes pour évaluer la pertinence et la précision de ces prédictions.
En ce qui concerne la forme des prédictions, les séquences prédites ainsi que leurs cibles
partagent la même segmentation en termes de blocs monolithiques, comme le montrent
les figures 4.15 - 4.27. Cela indique que l’architecture développée de ce RCNN fournit des
prédictions significatives des évolutions énergétiques. En fait, le modèle prédit les empreintes
énergétiques des irrégularités géométriques post-réhabilitation en identifiant les voisinages
monolithiques significatifs de la séquence d’entrée dans un premier temps, pour ensuite faire
évoluer leurs amplitudes ainsi que leurs étendues. Ainsi, pour chacune des trois bandes
d’ondes, les dépendances multi-niveaux entre les empreintes énergétiques préexistantes, et
leurs équivalentes dans les séquences post-réhabilitation prédites, sont bien préservées indépendamment
de leurs résolutions (étendue et amplitude). Il est à noter que les limites des métriques de
régression habituelles (qui sont principalement basées sur le calcul point à point), telles que
la MAE ou la MSE, sont confirmées dans le cas de problèmes de prédiction basés sur la forme.
Par exemple, au niveaux des GO, l’erreur Soft-DTW de la prédiction n°2 est inférieure à celle
de la prédiction n°3. Ainsi, en termes d’appariement des formes à leurs cibles, cela indique
que la deuxième séquence est plus précise que la troisième. Cependant, les MSE et MAE de
la prédiction n°2 sont plus élevés que ceux de la prédiction n°3. La même discordance peut
être confirmée en étendant cette évaluation aux bandes d’ondes moyennes et courtes.
Quant à l’évaluation de la précision énergétique des séquences prédites, les valeurs d’EEA
affichées restent comparables au sein de chacune des trois bandes d’ondes, ce qui indique
que la capacité de généralisation du modèle reste stable. La seule exception qui doit être
mentionnée est la séquence prédite n°5 de la bande d’onde longue, où l’AEE atteint 1225.31
cm3. Cette valeur élevée s’explique par la sous-estimation de l’amplitude de l’une des prin-
cipales empreintes énergétiques de la séquence, où l’erreur résiduelle maximale de 135.59
mm2 se produit. Par conséquent, cette seule sous-estimation provoque l’augmentation de
toutes les mesures d’erreur de la séquence. Cependant, au-delà de ce cas spécifique, les autres
irrégularités géométriques de la séquence sont significativement précises où la MDE est aussi
faible que 3.27 mm2. Globalement, les AEE moyennes sur les GO, MO et PO sont respec-
tivement 241.02 cm3, 45.47 cm3 et 2.54 cm3. Ces valeurs d’AEE se traduisent par des N
comparables dans la même bande d’ondes où l’erreur de note moyenne est aussi faible que
0.308 sur la bande des GO, 0.32 sur la bande des MO et 0.76 sur la bande des PO.
Pour comparer les performances du modèle sur les trois bandes d’ondes, nous considèrons le
REE qui calcule l’erreur d’énergie de la séquence prédite par rapport à l’échelle d’énergie de
chaque bande d’ondes. Les résultats des tests montrent que le REE maximale est de 26.4%
dans la bande GO 19.71 % dans la bande MO et 36.95 dans la bande PO, atteignant une
erreur moyenne de 12.85 % dans la bande GO, 13.25% dans la bande MO et 29.895 % dans
la bande PO.
En détail, pour le test GO, en excluant le cas précédemment détaillé de la séquence n°5,
les autres prédictions sont significativement précises lorsque le REE est aussi bas que 3.8
% donnant une moyenne de 9.465 %. La même précision est confirmée sur le test MO, où
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la moyenne des REE est de 13.25 % avec un maximum de 19.71 %. Pour le test PO, les
performances du modèle sont moins précises puisque le REE maximum atteint de 36.95 %
avec une moyenne de 29.895 %. Grâce à la visualisation des données, cette baisse de perfor-
mance est due à l’apparition d’une composante continue dans la sortie autour de 0.2 mm2.
Ainsi, tous les détails en dessous de ce seuil ne sont pas prédits mais plutôt surévalués par
cette composante continue. Cela provoque une augmentation systématique de l’énergie des
séquences prédites. L’apparition de la composante continue traduit donc une incapacité du
modèle à estimer les faibles amplitudes sur cette bande d’ondes : en effet, cette incapacité du
modèle s’explique par la disparition des faibles amplitudes de l’entrée en raison des maxpoo-
lings successifs dans chacune des couches du chemin de contraction. Par conséquent, et à la
fin de l’encodeur composé de 3 couches, une séquence d’entrée composée de 400 points sera
réduite à une forme excessivement simpliste ne fournissant aucune information sur ces basses
amplitudes et donc, la cellule LSTM ne prédira que l’évolution des hautes amplitudes res-
tantes. Certes, les basses amplitudes ne seront pas complètement perdues puisqu’elles seront
transmises au chemin expansif par des connexions de saut. Cependant, la tâche principale de
chaque couche de sur-échantillonnage de ce chemin expansif est d’augmenter la résolution de
sa sortie précédente tout en tenant compte des informations des skip-connexions. En d’autres
termes, ces faibles amplitudes ne seront prises en compte qu’à titre de référence et à un stade
avancé du processus. Pour compenser cette incapacité, le modèle introduit cette composante
continue pour minimiser l’impact des faibles amplitudes sur la mesure de l’erreur pendant
l’apprentissage. Ceci explique donc la baisse de performance d’U-RC-NET sur les PO par
rapport à celles sur les MO et les GO.

4.5 Conclusion

L’objectif de ce chapitre est de développer un modèle qui reconnâıt la segmentation des
séquences pré-réhabilitation par blocs monolithiques, pour ensuite prédire leurs évolutions
suite à la réhabilitation en estimant leurs atténuations en fonction de leurs formes. Pour ce
faire, nous proposons une architecture innovante d’un modèle RCNN implémentée avec la
fonction Soft-DTW comme métrique d’apprentissage : l’U-RC-NET. Ce modèle se compose
de trois blocs principaux : le premier bloc est un encodeur qui extrait les caractéristiques des
séquences d’entrée tout en réduisant leurs résolutions spatiales, à travers une succession de
couches de convolution et de maxpooling. Le deuxième bloc est une cellule LSTM qui génère
un noyau de la séquence prédite. Enfin, le troisième bloc est le décodeur où le même niveau
de résolution de la séquence d’entrée est retrouvé en appliquant de manière répétée un sur-
échantillonnage par convolution transposée qui double la taille de leurs séquences d’entrée,
et qui divise également par deux leurs nombres de cartes de caractéristiques, suivi d’une
concaténation avec la carte de caractéristiques correspondante provenant du bloc contrac-
tant. Cette concaténation est rendue possible grâce à des ”skip-connexions” permettant au
réseau de propager des caractéristiques de plus haute résolution de la voie de contraction à



146
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la voie d’expansion et donc d’augmenter significativement la résolution de la sortie.
Appliqué aux données mesurées selon la méthodologie précédemment détaillée, l’U-RC-Net
prédit l’évolution de l’uni par bandes d’ondes en identifiant les empreintes énergétiques des
traces résiduelles préexistantes sous leurs différentes formes possibles dans les séquences
pré-réhabilitation d’entrée, et en extrayant leurs caractéristiques sous différents niveaux de
résolutions pour estimer, ensuite, leurs évolutions. D’après les résultats des tests, le modèle af-
fiche des performances remarquables sur les GO et MO. Cependant, pour les PO, les résultats
du modèle sont moins précis mais restent acceptables en termes de notes. Cette baisse de
performance s’explique par la disparition des défauts ayant des faibles amplitudes dans les
séquences d’entrée, en raison du maxpooling successif dans chacune des couches de l’enco-
deur.
Une solution à ce problème pourrait être de réduire la profondeur du chemin de contraction
pour éviter la sursimplification des faibles amplitudes dans les séquences d’entrée PO. Cette
réduction de la profondeur doit être entreprise tout en respectant le compromis entre la ca-
pacité d’extraction de caractéristiques selon différents niveaux de résolution, qui nécessite un
chemin de contraction à couches suffisantes, et celle de la sursimplification, puisqu’un grand
nombre de couches de convolution et de maxpooling fait disparâıtre les faibles amplitudes
dans les séquences PO.
De plus, une solution alternative pourrait être d’utiliser une concaténation déséquilibrée, en
combinant les convolutions transposées des caractéristiques avec celles des skip-connexions,
pour obliger le décodeur à allouer plus d’importance aux caractéristiques à haute résolution
provenant du chemin contractant.



Conclusion générale et perspectives

Au terme de cette thèse, nous allons dresser un bilan général des travaux présentés dans
ce mémoire, et nous efforcer de dégager des réflexions utiles aux orientations futures.

Ce travail de thèse s’ouvre sur une analyse exploratoire des caractéristiques du profil de
la chaussée pour ensuite mettre en évidence les mécanismes de son évolution. Cette analyse
démontre que les défauts relevés sont caractérisés par différents ordres d’énergie, variant
de 10 cm3 à 30000 cm3, et d’étendues pouvant atteindre 60 m. Ce contraste d’amplitude
et d’étendue est problématique pour la prédiction du profil post-réhabilitation, puisque les
méthodes d’apprentissage supervisé ont un biais vers les basses fréquences. Afin d’éviter ce
biais, et pour assurer un apprentissage qui couvre tous les types de défauts préexistants,
il convient de décomposer les profils mesurés en différentes bandes d’ondes, dans lesquelles
le contraste de fréquence est réduit, et de dédier un modèle à chaque bande d’ondes. Dans
l’ensemble, ce travail pourrait servir de point de départ à la compréhension de la composition
des profils de chaussée et leurs modes d’évolution selon trois niveaux de granularité : les
profils mesurés, les signaux filtrés par bandes d’ondes et les notes par bandes d’ondes pré- et
post-réhabilitation.

Ensuite, la méthodologie de la prédiction des profils post-réhabilitation suivie dans cette
thèse est présentée. Sa première étape consiste à préparer les profils pour réduire les in-
cohérences entre les mesures pré- et post-réhabilitation . En effet, dans le cas des données
d’uni, des facteurs incontrôlables sur le terrain peuvent mener à des données partiellement
incohérentes ou non pertinentes. Par exemple, la mesure longitudinale de l’uni entrâıne des
incohérences de superposition entre les profils pré- et post-réhabilitation : (i) les origines
et les fins des deux signaux peuvent ne pas se superposer, (ii) la variation de la vitesse du
véhicule pendant la mesure peut introduire une distorsion pathologique des signaux. En outre,
divers imprévus peuvent survenir au cours du processus de réhabilitation, entrâınant une
détérioration imprévisible de l’uni. Ainsi, dans cette première partie préparatoire, nous pro-
posons l’ensemble de procédures correctives suivi pour résoudre ces problèmes. La deuxième
étape du pré-traitement des données est celle du filtrage en bandes d’ondes, où les signaux me-
surés sont décomposés en trois bandes d’ondes : petites ondes - PO (0.707 < λ(m) < 2.828),
moyennes ondes - MO (2.828 < λ(m) < 11.312) et grandes ondes - GO (11.312 < λ(m) <
45.248). Finalement, la dernière étape du pré-traitement est celle de l’organisation de données.
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A ce niveau, deux schémas peuvent être distingués selon l’approche d’apprentissage supervisé
choisie : une première qui consiste à construire les signaux post-réhabilitation des trois bandes
d’ondes point par point et une deuxième qui le fait séquence par séquence. Le confrontation
de ces schémas prouve que l’approche séquence par séquence est celle qui qui démontre un
potentiel à reconstituer les signaux post-réhabilitation en suivant le mécanisme d’évolution
physique d’évolution de l’uni, à savoir former les séquences prédites en estimant successive-
ment l’évolution des traces résiduelles pré-réhabilitation. Ainsi, les données des trois bandes
d’ondes sont segmentées pour obtenir des séquences unitaires dont les longueurs sont : 20 m
(400 points) pour les PO, 100 m (2000 points) pour les MO et 200 m (4000 points) pour les
GO.

Finalement, nous proposons une nouvelle modélisation capable de reconnâıtre la seg-
mentation des séquences pré-réhabilitation par blocs monolithiques (traces résiduelles), pour
ensuite prédire leurs évolutions suite à la réhabilitation en estimant leurs atténuations en fonc-
tion de leurs formes. Pour ce faire, nous présentons une architecture innovante d’un modèle
RCNN : l’U-RC-NET. En effet, trois blocs principaux organisent le modèle développé : le
premier bloc est un encodeur qui extrait les caractéristiques des séquences d’entrée tout en
réduisant leurs résolutions spatiales, à travers une succession de couches de convolution et
de maxpooling. Le deuxième bloc est une cellule LSTM qui génère un noyau de la séquence
prédite. Enfin, le troisième bloc est le décodeur où le même niveau de résolution de la séquence
d’entrée est retrouvé en appliquant de manière répétée un sur-échantillonnage par convolu-
tion transposée qui double la taille de leurs séquences d’entrée, et qui divise également par
deux leurs nombres de cartes de caractéristiques, suivi d’une concaténation avec la carte
de caractéristiques correspondante provenant du bloc contractant. Cette concaténation est
rendue possible grâce à des ”skip-connexions” permettant au réseau de propager des ca-
ractéristiques de plus haute résolution de la voie de contraction à la voie d’expansion et donc
d’augmenter significativement la résolution de la sortie. Pour forcer le modèle à constituer
les séquences prédites en estimant l’amélioration de chacune des formes (traces résiduelles)
pré-réhabilitation présentes dans les séquences d’entrée, la fonction perte choisie pour l’ap-
prentissage du modèle U-RC-NET est la Soft-DTW normalisée. Ce choix permettra au modèle
de traduire les mécanismes physiques d’évolution de l’uni en se focalisant sur des prédictions
basées sur la forme dès son entrâınement.

Appliqué aux données mesurées selon la méthodologie précédemment détaillée, l’U-RC-
Net prédit l’évolution de l’uni par bandes d’ondes en identifiant les traces résiduelles préexistantes
sous leurs différentes formes possibles dans les séquences pré-réhabilitation d’entrée, et en
extrayant leurs caractéristiques sous différents niveaux de résolutions pour estimer, ensuite,
leurs évolutions. D’après les résultats des tests, le modèle affiche des performances remar-
quables, notamment sur les GO et MO.

le fort intérêt présenté, dans notre travail, par les données mesurées pré- et post-réhabilitation
nous amène maintenant à évoquer les perspectives à envisager.

En premier lieu, la recherche d’une validation complète du modèle doit être poursuivie.
En particulier, les données traitées dans ces travaux découlent exclusivement d’un chantier de
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réhabilitation par un rechargement de 4 cm de BBDr. Ce choix a été motivé par la nécessité
d’assurer le plus grand jeu de données possible qui représente un procédé d’application ho-
mogène parmi les chantiers disponibles. Cependant, compte tenu de ses premières perfor-
mances encourageantes, il convient de le consolider l’apprentissage de l’U-RC-Net sur un jeu
de données plus conséquent pour inclure les multiples scénarios de réhabilitation possibles.
Ainsi, il convient d’élaborer une base de données ”Profils pré- et post-réhabilitation - Va-
riables d’environnement”, où ce travail tirera profit du savoir-faire et des outils d’organisation
et d’analyse des données d’auscultation présenté dans ce mémoire : le but est d’associer dans
un premier temps selon un protocole unifié les mesures standardisées des profils à celles de
paramètres d’environnement qui caractérisent chaque projet de réhabilitation de la chaussée.
La deuxième phase consistera à intégrer, à la base de données, les mesures issues au fil de
l’eau (selon le protocole unifié) de chantiers de réhabilitation. Les outils présentés du pré-
traitement de données seront alors utilisés pour fiabiliser la base de données et éventuellement
identifier des améliorations à apporter au protocole du pré-traitement.

A l’issue de l’élaboration de cette base de données, la construction et validation des va-
riables explicatives peuvent commencer. En effet, les nombreux paramètres d’environnement
impactant les résultats des travaux en termes d’uni longitudinal sont hétérogènes (impli-
quant des physiques différentes, pouvant être pour partie couplées) et leurs incidences sur les
résultats des travaux peuvent être fortement non linéaires. En outre, selon les circonstances,
un paramètre important dans une situation peut devenir secondaire dans une autre. Ainsi,
il est possible que quelques paramètres d’environnement puissent être fortement dépendants
/ corrélés pour permettre de construire / extraire un paramètre unifié représentatif d’une
classe de paramètres et donc assurer une réduction de la dimensionnalité et une sélection de
variables explicatives plus pertinente.

Pour ce faire, l’approche des ”wrappers” peut être suivie : le principe est de générer des
sous ensembles candidats et de les évaluer grâce à un modèle d’apprentissage choisi (l’U-RC-
NET dans notre cas). En effet, cette évaluation se base sur un calcul d’un score, qui peut
être par exemple sous forme d’un compromis entre le nombre de variables éliminées et la
soft-DTW qui mesure la performance du modèle sur les données test. Ainsi, un mécanisme
de validation croisée est utilisé où à chaque sélection d’une variable, le modèle est appelé pour
évaluer sa performance et juger donc la pertinence d’une caractéristique. En d’autres termes,
le principe de wrappers est de générer un sous ensemble de variables bien adaptés à un modèle
d’apprentissage prédéfini. Cette méthode permet d’améliorer les performances du modèle
choisi puisque les variables d’environnement sont affinées en prenant en compte son biais
intrinsèque. Toutefois, cette méthode ne procure pas de justification théorique à la sélection
des variables et ils ne nous permettent pas de comprendre les relations de dépendances
conditionnelles qu’il peut y avoir entre les variables. D’autre part, la procédure de sélection
est spécifique à un modèle de particulier et les sous ensembles trouvés ne sont pas forcément
valides si la méthode d’apprentissage est changée.

Pour introduire plus de sens dans la sélection des variables, nous proposons une approche
plus complète où les paramètres d’environnement jugés les plus significatifs par l’homme
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de l’art seront considérés comme corpus initial. Dans un premier temps, des analyses de
corrélations seront réalisées pour construire des méta-variables pouvant définir des classes de
paramètres d’environnement et continuer à avoir un sens pour l’homme de l’art : par exemple,
une seule variable de performance qui puisse concaténer l’expérience de l’opérateur et la
performance du matériel. Dans un deuxième temps, des analyses de réduction de dimensions
seront opérées pour éviter des distributions de données éparses pour les variables explicatives
ainsi construites, pour former un premier . Ensuite, la phase de validation des choix de
variables explicatives s’appuiera sur le recours à l’approche ”wrappers”, en générant des
sous ensembles candidats du corpus construit et les évaluer grâce à l’U-RC-NET selon le
mécanisme de validation croisée. Cette phase, peut donner lieu à des ajustements ou à choix
alternatifs des variables explicatives qui seront à nouveau soumise à l’évaluation de l’homme
de l’art puis évaluer selon l’approche ci-dessus.



Annexe A

Filtrage par bandes d’ondes

Contrairement aux filtres analogiques qui sont réalisés à l’aide d’un agencement de com-
posantes physiques (résistance, condensateur, inductance), les filtres numériques réalisent
théoriquement la totalité des effets de filtrage par des fonctions mathématiques. En effet,
tout filtre numérique d’ordre N peut être décrit dans le domaine discret (temporel) avec
l’équation A.1.

yi =
M∑
k=0

bk xi−k −
N∑
k=1

ak yi−k (A.1)

où x est le signal d’entrée, y est le signal de sortie (filtré) et les [(ak),(bk)] sont les coefficients
qui définissent le filtre.
Ainsi, le filtre s’applique à l’ensemble du signal et non seulement à l’échantillon en cours.
En d’autres termes, pour obtenir une valeur du signal filtré, plusieurs points sont considérés
en les pondérant par des coefficients de filtrage. La nature des points considérée permet de
distinguer deux types de filtrage : les filtres à réponse impulsionnelle finie (RIF) et les filtres
à réponse impulsionnelle (RII).
Pour les filtres RIF, la réponse se base uniquement sur un nombre fini de valeurs du signal
d’entrée (appelé l’ordre du filtre). Par conséquent, un filtre RIF d’ordre M se définit comme
une somme linéaire pondérée de M points du signal d’entrée comme l’indique l’équation A.2.

yi =
M∑
k=0

bk xi−k (A.2)

Contrairement à celle du filtre RIF, la réponse du filtre RII ne dépend pas que des valeurs
du signal d’entrée mais aussi des valeurs antérieures de sa réponse (cf. équation A.3), comme
les filtres Butterworth qui seront utilisés dans cette thèse pour le décomposition des mesures
profilométriques en trois bandes d’ondes GO, MO et PO.

yi =
M∑
k=0

bk xi−k −
M∑
k=1

ak yi−k (A.3)
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La décomposition de la mesure en trois bandes d’ondes peut être réalisée grâce des filtrages
passe-bande, où chaque filtre ne laisse passer que la bande comprise entre ces deux fréquences
de coupure. Or, cette méthode de filtrage reste instable, peu précise et risque d’engendrer des
distorsions dans les signaux filtrés, altérant ainsi la superpositions des traces résiduelles pré-
et post-réhabilitation . Par conséquent, la décomposition en bande d’ondes suivie dans cette
thèse se base sur un filtrage successif par filtres passe-bas plus stables [150]. En effet, pour
extraire la bande d’ondes définie entre les deux longueurs d’ondes λ1 et λ2, la décomposition
ci-dessous a été suivi :

1. Filtrer le profil mesuré par un premier filtre de Butterworth passe-bas dont la longueur
de coupure est λ1

2. Filtrer le profil mesuré par un deuxième filtre de Butterworth passe-bas dont la longueur
de coupure est λ2

3. Calculer la différence entre le résultat du premier filtrage et celui du deuxième filtrage,
pour extraire la bande définie entre λ1 et λ2.

La décomposition des profils en trois bandes d’ondes suit ce même enchâınement en adaptant
à chaque fois λ1 et λ2 aux longueurs d’ondes qui définissent les GO, MO et PO.
Dans ce qui suit, la description des filtres Butterworth utilisés suivra les conventions du trai-
tement habituelles, à savoir la transformée de Lapalace de sa fonction de transfert normalisée
H(z) comme l’indique l’équation A.4.

H(z) =
Y (z)

X(z)
=

b0 + b1z
−1 + ...++bmz

−m

1 + a1z−1 + ...+ anz−n
(A.4)

où X est la transformée de Laplace du signal d’entrée, y est est la transformée de Laplace du
signal de sortie (filtré) et n est l’ordre du filtre.
Ainsi, les coefficients qui seront détaillés dans ce qui suit peuvent être retrouvés en utilisant
la fonction ”filtfilt” sur Matlab ou celle de la conception des filtres sur Labview, en supposant
que la pas d’échantillonnage est de 5 cm :
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Numérateur Dénominateur

2, 14529801577021.10−6 1
17, 16238412616169.10−6 -5,7242226208025686
60, 06834444156591.10−6 14,58145031328104
120, 13668888313182.10−6 -21,537527317629245
150, 17086110391477.10−6 20,139632615427132
120, 13668888313182.10−6 -12,191803302114604
60, 06834444156591.10−6 4,6608025372476556
17, 16238412616169.10−6 -1,0278051611001193
2, 14529801577021.10−6 0,1000221319827452

Table A.1 – Les coefficients du filtre passe-bas limité à λ1 = 0.707 m (Butterworth d’ordre 8)

Numérateur Dénominateur

68, 70180553.10−12 1
549, 61444423.10−12 -7,4306085596572169
1923, 65055482.10−12 24,175130708312153
3847, 30110964.10−12 -44,978754448661576
4809, 12638705.10−12 52,3418378405241
3847, 30110964.10−12 -39,0107816193456
1923, 65055482.10−12 18,184703074245409
549, 61444423.10−12 -4,8471638604738629
68, 70180553.10−12 0,56563688264425616

Table A.2 – Les coefficients du filtre passe-bas limité à λ2 = 2.828 m (Butterworth d’ordre 8)

Numérateur Dénominateur

1, 2797761878.10−9 1
8, 95843331461.10−9 -6,5008074238777498
26, 87529994383.10−9 18,128343066119079
44, 79216657305.10−9 -28,11014538461913
44, 79216657305.10−9 26,175397507756664
26, 87529994383.10−9 -14,63648503523595
8, 95843331461.10−9 4,5504954916545053
1, 2797761878.10−9 -0,60679805798606612

Table A.3 – Les coefficients du filtre passe-bas limité à λ1 = 2.828 m (Butterworth d’ordre 7)
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Numérateur Dénominateur

93, 55624.10−15 1
654, 89367.10−15 -6,8751933778374745
1964, 68102.10−15 20,258931436785097
3274, 46837.10−15 -33,166446092752317
3274, 46837.10−15 32,580346116749226
1964, 68102.10−15 -19,203775331356002
654, 89367.10−15 6,2887997685528836
93, 55624.10−15 -0,88266252012943813

Table A.4 – Les coefficients du filtre passe-bas limité à λ2 = 11.312 m (Butterworth d’ordre 7)

Numérateur Dénominateur

6, 79745149.10−12 1
40, 78470894.10−12 -5,8926970878872194
101, 96177236.10−12 14,469227251620786
135, 94902981.10−12 -18,949743931136801
101, 96177236.10−12 13,960843524977586
40, 78470894.10−12 -5,4858787617673777
6, 79745149.10−12 0,89824900462806312

Table A.5 – Les coefficients du filtre passe-bas limité à λ1= 11.312 m (Butterworth d’ordre 6)

Numérateur Dénominateur

1, 71738.10−15 1
10, 30426.10−15 -5,9731741134704492
25, 76064.10−15 14,866230144781298
34, 34752.10−15 -19,733176391096528
25, 76064.10−15 14,733889456574856
10, 30426.10−15 -5,8672997515712346
1, 71738.10−15 0,97353065478216805

Table A.6 – Les coefficients du filtre passe-bas limité à λ2 = 45.248 m (Butterworth d’ordre 6)



Annexe B

Étude paramétrique

Un hyperparamètre est un paramètre de l’algorithme d’apprentissage, et non pas un pa-
ramètre du modèle. En d’autres termes, il ne fait pas partie des paramètres à optimiser
lors de l’apprentissage du modèle. Ainsi, l’ensemble des hyperparamètres est passé comme
arguments (valeurs d’entrée) lors de l’implémentation des modèles avant de lancer leurs ap-
prentissages. Les exemples typiques sont C, kernel et gamma pour les SVR ou alpha pour
le Lasso, Toutefois, l’ensemble des hyperparamètres de chaque modèle reste à affiner afin
d’améliorer ses performances sur l’ensemble des données d’apprentissage.
Dans cette étude, les hyperparamètres des modèles point par point (cf.Section 3.4.1) sont
affinés à l’aide de la fonction ”GridSearchCV” proposée par Scikit-learn sur Python. Cette
fonction procède à une recherche exhaustive sur les valeurs des paramètres spécifiés pour
un modèle donné. En effet, La recherche par grille fournie par GridSearchCV génère de
manière exhaustive les combinaisons possibles à partir d’une grille de valeurs d’hyperpa-
ramètres spécifiées avec l’argument paramgrid. Ainsi, la fonction GridSearchCV lance l’ap-
prentissage du modèle : lors de son ”ajustement” sur un ensemble de données, toutes les
combinaisons possibles de valeurs de paramètres sont évaluées et la meilleure combinaison
est retenue (celle qui minimise la fonction .
Ainsi, à l’aide de la fonction ”GridSearchCV”, les hyperparamètres nécessaires à l’implémentation
des modèles point par point sont affinés de manière à minimiser la MSE sur leurs données
d’entrâınement et de test.
Les grilles des hyperparamètres parcourues se composent des intervalles suivants :

Pour les K-plus proches voisins (KNN) :

— La distance selon laquelle la similarité entre les observations est quantifiée = { ’min-
kowski (p=1)’, ’minkowski(p=2)’, ’minkowski(p=3)’, ’minkowski(p=4)’}

— Le nombre d’observations les plus proches à prendre en considération lors du calcul
de la moyenne = { 1, 5, 25, 125}

— La pondération de la moyenne = {’uniform’,’distance’}
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Pour les machines à vecteurs de support pour régression (SVR) :

— Le coefficient de régularisation C = { 1, 10, 100, 1000 }.
— Le seuil de précision ϵ = { 1e-1, 1e-2, 1e-3, 1e-4, 1e-5 }.
— La fonction noyau K = { ‘linear’, ‘poly’, ‘rbf’, ‘sigmoid’ }.

Pour les forêts aléatoires :

— Le nombre d’arbres binaires = { 10, 100, 1000, 10000 }
— Le nombre minimum d’échantillons requis pour arriver à un noeud feuille ={ 1, 2, 3,

4 }
— Le nombre de variables explicatives = { ’sqrt’, ’log2’, ’auto’ }

Pour les arbres à gradient adaptatif (G-TB) :

— Le taux d’apprentissage γm = { 0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 0.2, 0.3 }.
— Le nombre d’estimateurs = { 10, 100, 1000, 10000}
— Profondeur maximale des arbres de régression individuels = { 2, 5, 10, 20}
— La fraction des échantillons à utiliser à chaque itération d’entrâınement = { 0.5, 0.6,

0.7, 0.8, 0.9}
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[8] “Unibox : un dispositif économique pour le suivi de l’uni longitudinal des chaussées.”
https://lames.univ-gustave-eiffel.fr/materiels-et-logiciels/unibox.
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Titre : Elaboration d’un outil d’aide à la décision pour l’estimation de l’uni longitudinal de la chaussée  
intégrant les phasages de leur mise en œuvre. Approche combinant Réseaux de neurones artificiels  
et analyse des données fonctionnelles issues d’auscultation. 

Mots clés : Réhabilitation de la chaussée - Amélioration de l’uni longitudinal - Intelligence artificielle - Réseau 

de neurones récurrents de convolution - Prédiction des séries temporelles - Apprentissage supervisé 

Résumé : L'uni longitudinal caractérise l'écart entre le profil 

longitudinal théorique de la chaussée et celui de sa surface réelle. Ainsi, 
l'uni de la chaussée qualifie les dégradations de sa surface qui interfèrent 
avec la sécurité et le confort de ses passagers. Toutefois, cette notion 
reste difficilement maîtrisable surtout dans le cadre d'une réhabilitation, 
où le résultat obtenu dépend du niveau préexistant d'uni. En effet, la 
profession fait face aujourd'hui à un manque de connaissance sur 
l'impact de l'uni préexistant (l'état de support) sur la qualité de l'uni obtenu 
post-réhabilitation. Par conséquent, l’élaboration d’un modèle permettant 
de prédire l'impact de la réhabilitation sur l'amélioration de la chaussée 
reste une problématique posée à laquelle cette thèse répond avec un 
élément majeur d’originalité dans l’approche : développer un système 
apprenant pour prédire le profil post-réhabilitation à partir de celui 
préexistant. Ce positionnement amont (prédiction du profil post-
réhabilitation) assure une estimation détaillée qui permet de cibler les 
zones potentiellement problématiques, en plus d'une polyvalence de 
l’outil quant à l’intégration a posteriori des différents indicateurs 
contractuels.  
Après avoir élaboré un ensemble de procédures correctives suivies pour 
réduire les incohérences et les impertinences entre les mesures pré- et 
post-réhabilitation, nous proposons l'U-RC-NET : un réseau de neurones 
artificiels récurrents de convolution qui, grâce à son architecture 
innovante, est capable de traduire les mécanismes physiques d'évolution 
de l'uni de la chaussée 

En effet, ce modèle reconnaît dans un premier temps la 
segmentation des séquences pré-réhabilitation par blocs 
monolithiques (traces résiduelles des défauts), et prédit ensuite leurs 
améliorations à la suite de la réhabilitation en estimant leurs 
atténuations en fonction de leurs formes. Pour ce faire, trois blocs 
principaux organisent l'architecture du modèle développé : le premier 
bloc est un encodeur qui extrait les caractéristiques des séquences 
d'entrée tout en réduisant leurs résolutions spatiales. Le deuxième 
bloc est une cellule LSTM qui génère un noyau de la séquence 
prédite. Enfin, le troisième bloc est le décodeur où le même niveau 
de résolution de la séquence d'entrée est retrouvé. Pour forcer le 
modèle à constituer les séquences prédites en estimant 
l'amélioration de chacune des formes (traces résiduelles) pré-
réhabilitation présentes dans les séquences d'entrée, la fonction 
perte choisie pour l'apprentissage du modèle U-RC-NET est la Soft-
DTW normalisée. Ce choix permet au modèle de focaliser sur des 
prédictions basées sur la forme dès son entraînement. 
Confronté aux données mesurées selon la méthodologie détaillée, 
l'U-RC-Net prédit l'évolution de l'uni par bandes d'ondes en identifiant 
les traces résiduelles préexistantes sous leurs différentes formes 
possibles dans les séquences pré-réhabilitation d'entrée, et en 
extrayant leurs caractéristiques sous différents niveaux de 
résolutions pour estimer, ensuite, leurs évolutions. D'après les 
résultats des tests, le modèle affiche des performances 
remarquables et encourageantes. 

 

Title: Development of a decision-making tool to estimate the final longitudinal unevenness of pavements  
that integrates the phasing of their implementation. An Approach combining artificial neural networks and 
analysis of functional data from inspection. 

Keywords: Pavement rehabilitation - Improvement of the longitudinal evenness - Artificial intelligence – 

Recurrent convolutional neural networks – Time series prediction – Supervised learning 

Abstract: The longitudinal unevenness characterizes the difference 

between the theoretical longitudinal profile of the pavement and that of 
its actual surface. Thus, the evenness of the pavement qualifies the 
deterioration of its surface which interferes with the safety and comfort 
of its passengers. However, this notion remains difficult to control, 
especially in the context of rehabilitation, where the result obtained 
depends on the pre-existing level of evenness. Indeed, the profession is 
currently facing a lack of knowledge on the impact of the pre-existing 
evenness on the quality of the evenness obtained after rehabilitation. 
Consequently, the development of a model to predict the impact of 
rehabilitation on pavement improvement remains a problem that this 
thesis addresses with a major element of originality in the approach: 
developing a learning system to predict the post-rehabilitation profile 
from the pre-existing one. This upstream positioning ensures a detailed 
estimation that allows to target the potentially problematic areas, in 
addition to a versatility of the tool as for the a posteriori integration of 
the various contractual indicators. After having developed a set of 
corrective procedures followed to reduce inconsistencies and 
impertinences between pre- and post-rehabilitation measurements, we 
propose the U-RC-NET: an artificial recurrent convolution neural 
network which, thanks to its innovative architecture, is able to translate 
the physical mechanisms of pavement surface evolution 

Indeed, this model first recognizes the segmentation of pre-
rehabilitation sequences by monolithic blocks (residual traces of 
defects), and then predicts their improvements following rehabilitation 
by estimating their attenuation according to their shapes. To do so, 
three main blocks organize the architecture of the developed model: 
the first block is an encoder that extracts the features of the input 
sequences while reducing their spatial resolutions. The second block 
is an LSTM cell that generates a kernel of the predicted sequence. 
Finally, the third block is the decoder where the same level of 
resolution of the input sequence is recovered. To force the model to 
build up the predicted sequences by estimating the improvement of 
each of the pre-rehabilitation shapes (residual traces) present in the 
input sequences, the loss function chosen for training the U-RC-NET 
model is the normalized Soft-DTW. This choice allows the model to 
focus on shape-based predictions right from its training. Confronted 
with the data measured according to the detailed methodology, the 
U-RC-Net predicts the evolution of the unevenness per waveband by 
identifying the pre-existing residual traces in their different possible 
forms in the input pre-rehabilitation sequences, and by extracting 
their characteristics under different levels of resolution to then 
estimate their evolutions. According to the test results, the model 
shows notable and encouraging performances. 
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