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IntrodutionLes déplaements sont, depuis quelques déennies, au entre des priorités nationales parles problèmes qui leurs sont liés omme la résorption des ongestions, l'inséurité routièreou, plus réemment, la pollution engendrée. Aujourd'hui, il est aquis que les solutions res-petueuses de l'environnement passent aussi par une bonne gestion du tra� sur le réseauexistant.Pour gérer e�aement le tra� routier, si possible en temps réel, le reueil et l'analyse desinformations sont indispensables.Pour ette raison, la reherhe en tra� s'intéresse à l'utilisation des di�érents systèmes dedétetion toujours plus performants : vidéo, radar, infrarouge, GPS, téléphone portable ...Malgré les avanés réalisées sur es systèmes, la boule életromagnétique reste enorele apteur le plus utilisé sur les routes en raison de sa failité de mise en oeuvre, de saapaité de fontionnement par tous temps, de sa robustesse, de la faible maintenane as-soiée mais aussi de sa bonne aeptabilité par les usagers du fait de la préservation del'anonymat de es derniers.Depuis quelques années, ave l'aide de systèmes életroniques plus performants, les signauxaratéristiques des véhiules appelés aussi "signatures életromagnétiques" permettent unaès à une information plus omplète et sont disponibles en temps réels.De e fait, grâe au nombre important de boules életromagnétiques présentes sur leréseau routier Français, et sous réserve de la modi�ation de la partie életronique desstations, l'information aessible aux gestionnaires pourrait très rapidement être beauoupplus rihe que elle dont ils disposent atuellement ave les dispositifs à une seule boule(donnée tra� uniquement).Cette étude se situe au niveau de la reonnaissane des signatures életromagnétiquesdes véhiules a�n de fournir des informations en temps réel diretement utilisables. Les ap-pliations traitées sont l'estimation des temps de parours individuels des véhiules d'unepopulation mixte VL/PL.Le prinipe de la reonnaissane des véhiules par boules est fondé sur la omparaisondes aratéristiques d'une paire de signatures reueillies sur deux boules suessives d'untronçon. Ces méthodes de reonnaissane, appelées aussi � méthodes de réidenti�ation �,assoiées aux systèmes � boules életromagnétiques � permettent d'identi�er, de réiden-ti�er les véhiules et don d'e�etuer de la poursuite de véhiules sur une ertaine portionde route. Ainsi, une estimation des temps de parours peut-être réalisée. Pour e�etuer



ette poursuite de véhiules en temps réel, di�érentes méthodes de traitement sont misesen oeuvre à di�érentes étapes (réation des aratéristiques appelées aussi identi�ants, mé-thode de réidenti�ation, fenêtre d'analyse statique ou dynamique,...). L'optimisation dees méthodes et la proposition de nouvelles méthodes de traitement seraient à étudier dansdi�érentes situations. A e jour, seule l'estimation des temps de parours individuels desVL a été étudiée au sein du RST à partir des boules életromagnétiques. De nombreusesétudes sont enore à réaliser pour di�érentes situations ; haune de es situations ayantdes problématiques di�érentes en terme de traitement.Dans ette étude, nous proposons d'estimer les temps de parours à partir de boulesexistantes pour une population mixte VL/PL. La apaité de reonnaissane individuali-sée des véhiules par analyse de signature à partir de boules életromagnétiques a déjàpermis quelques expérimentations pour mesurer les temps de parours des VL seulement[21℄. Il est proposé de généraliser ette étude en prenant en ompte la population entièredes véhiules (VL/PL).Dans un premier temps, les rapports [2, 9, 17℄ se sont intéressés à la faisabilité d'un systèmepermettant d'e�etuer de la poursuite de véhiules. Ensuite, l'étude présentée dans [10℄ apermis de déterminer les 9 aratéristiques les plus pertinentes. Une première expérimen-tation présentée dans [10℄ a permis de tester les méthodes de réidenti�ation dans un �uxnon ongestionné et pour de faibles temps de parours. Cette étude a montré que le tauxde réidenti�ation des méthodes était de l'ordre de 50 %. Ces méthodes de réidenti�ationsont ensuite été testées dans trois situations di�érentes [21℄ :� estimation des temps de parours dans un �ux faiblement ongestionné : expérimen-tation de Rennes ;� estimation dynamique des matries Origine-Destination : expérimentation sur le sitede SAROT zone 2 ;� estimation des temps de parours de longue distane : expérimentation de Poraro-Chavagne.Les performanes des méthodes de réidenti�ation sur es trois sites ont été analysées pourmesurer les temps de parours et les matries Origine-Destination des VL seulement. Leprésent rapport s'insrit dans la suite de ette étude ave ette fois-i des données prove-nant d'une population mixte VL et PL.Tout d'abord, les expérimentations et les bases de données seront présentées, puis dansun seond temps, trois méthodes de réidenti�ation seront présentées. Ensuite, les perfor-manes de es méthodes seront disutées. En�n, une onlusion et des perspetives serontdonnées.Une partie du travail présenté dans e rapport a été réalisée durant le stage d'AntoineDelepoulle, étudiant à l'INPG.



Chapitre 1Expérimentations et base de donnéesCette étude est e�etuée à partir de deux bases de données provenant du site "Quai-Berges" d'Angers et de la roade sud de Rennes. Ces bases de données ont déjà été utiliséesdans [16, 9, 10, 19, 21℄ pour des véhiules légers (VL) seulement. Ainsi, es bases de donnéesont été retravaillées pour toutes les atégories de la lasse 1 (C1) à la lasse 10 (C10), i.e.pour des VL et PL (poids lourds).Le début du parours (origine) pour les deux sites est omposé de x voies et la �n dee parours de y voies. Chaque point de mesure du site de test est équipé de amérasnumériques en nombre su�sant pour �lmer orretement les plaques d'immatriulation detous véhiules passant sur haque ouloir. Le hamp de la améra est réglé de manièreque les plaques soient enregistrées au droit des boules de mesure. Avant de débuter l'ex-périmentation, les horloges des améras et des stations à boules életromagnétiques sontsynhronisées ave elle du PC d'aquisition. A noter que haque améra néessite la pré-sene d'un opérateur. Les informations enregistrées sur les di�érentes zones de mesure sontles signatures életromagnétiques et la vidéo. Ensuite un traitement fastidueux est réaliséepour assoier les signatures életromagnétiques aux informations vidéo.1.1 Caratéristiques du site d'Angers

Figure 1.1 � Angers - Site Quai-Berge.



10 Chap. 1: Expérimentations et base de donnéesL'expérimentation d'Angers a été réalisée au niveau de la voie "Quai-Berge" sur 2périodes (matin et après-midi). La vitesse est réglementée à 70 km/h. Le site d'Angers,présenté sur la �gure 1.1, est une 2×2 voies qui traverse la ville le long de la Maine (x=2,y=2). La distane entre l'origine et la destination est de 560 mètres. A partir de etteexpérimentation, il a été reensé sur la zone Quai (origine) 1844 VL ainsi que 210 PL, etsur la zone Berge (destination) 2881 VL et 237 PL. Cependant, parmi tous es véhiules,seules 1538 VL et 206 PL sont passés sur les deux points de mesure. L'expliation de etéart de hi�res est l'existene d'une sortie et d'une entrée sur la voie Quai-berge entre lesdeux zones de apteurs.La �gure 1.2 représente le pourentage de véhiules en fontion de leur vitesse en km/h.Trois populations y sont représentées, soit de haut en bas : les véhiules légers, les poidslourds et une population mixte omprenant les véhiules légers et les poids lourds. Nouspouvons observer que les poids lourds ont une vitesse moyenne inférieure de 10 km/h parrapport aux véhiules légers. De plus, nous remarquons que la répartition des vitessesdes poids lourds est moins étalée. Cette répartition des vitesses permettra de préiser lesparamètres de fenêtrage qui seront utilisés ave les méthodes de réidenti�ation. Dansette situation, nous utiliserons une fenêtre retangulaire entrée sur la valeur moyenne 60km/h, de demi-largeur 20 km/h.
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Figure 1.2 � Angers - Répartition des véhiules reensés en fontion de la vitesse.



1.2 Caratéristiques du site de Rennes 111.2 Caratéristiques du site de Rennes

Figure 1.3 � Rennes - Périphérique.Une base de données a été réalisée à partir des signatures reueillies sur un tronçon dupériphérique de Rennes. Cette étude a été réalisée dans [21℄ pour analyser le omportementdes méthodes de réidenti�ation dans le as d'un �ux de VL faiblement ongestionné. Ladistane entre l'origine et la destination est de 5146 mètres. La vitesse règlementée estde 90 km/h mais la vitesse moyenne enregistrée est de 50,5 km/h. Le début du parours(origine) est omposé de 3 voies et la �n de e parours de deux voies (x=3, y=2). Entrel'origine et la destination, il y a plusieurs entrées-sorties non instrumentées : 5 entrées et 4sorties.Chaque point de mesure du site de test est équipé de améras numériques en nombresu�sant pour �lmer orretement les plaques d'immatriulation de tous véhiules passantsur haque ouloir. Le hamp de la améra est réglé de manière que les plaques soient en-registrées au droit des boules de mesure. Avant de débuter l'expérimentation, les horlogesdes améras et des stations à boules életromagnétiques sont synhronisées ave elle duPC d'aquisition.2490 VL, 217 PL et 3550 VL, 189 PL ont été respetivement relevées à l'origine et àla destination. Parmi tous es véhiules, uniquement 930 VL et 80 PL sont passés à la foispar l'origine et par la destination. Au total 6446 véhiules di�érents ont été mesurés. Lepassage de trois voies à l'origine à deux voies a tendane à provoquer des ralentissements.Les nombreuses entrées et sorties non instrumentées sur l'itinéraire rendent aussi le sitetrès omplexe pour l'appliation envisagée.La �gure 1.4 représente le pourentage de véhiules en fontion de leur vitesse en km/h.Comme pour la base d'Angers, trois populations y sont représentées, soit de haut en bas :les véhiules légers, les poids lourds et une population mixte omprenant les véhiules légerset les poids lourds. La vitesse des poids lourds est plus faible. Pour ette base de données,nous appliquerons une fenêtre entrée sur la valeur moyenne 50 km/h, de demi-largeur15 km/h. Cependant, la grande distane entre l'origine et la destination est néfaste aufenêtrage malgré une fenêtre plus serrée que dans le as préédent. Les �gures 1.2 et 1.4montrent que la répartition de la vitesse de la population mixte est similaire au as de la



12 Chap. 1: Expérimentations et base de donnéespopulation de véhiules légers. Cei est lié à la répartition poids lourds - véhiules légersdans la population mixte, où les VL ont une plae majoritaire. Le tableau 1.1 réapituleles aratéristiques du site de Rennes ainsi que elui d'Angers.
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Figure 1.4 � Rennes - Répartition des véhiules reensés en fontion de la vitesse.
Site angevin Site rennaisDistane entres les 2zones 560 m 5150 mEntrées 1 5Sorties 1 4Origine Destination Origine DestinationNombre de voies 2 2 3 2Nombre de VL 1844 2881 2490 3550Nombre de PL 210 237 217 189Véhiules passés sur les 2 zonesNombre de VL 1538 930Nombre de PL 206 80Observations -Faible distane -Longue distane-Non ongestionnée -Faiblement ongestionnée-Peu d'E/S non instrumentées -Nombre important d'E/S noninstrumentéesTable 1.1 � Tableau réapitulatif des aratéristiques des sites de réupération de données



1.3 Informations reueillies & Signatures 131.3 Informations reueillies & SignaturesLors de es expérimentations, la leture des plaques est néessaire et se réalise manuel-lement. Un opérateur visionne les vidéo et reense tous les véhiules étant passés sur leszones instrumentées. Di�érents hamps sont renseignés notamment la plaque d'immatriu-lation 1, le type de véhiule, l'horaire de passage et le nom du �hier ontenant la signatureliée à e véhiule. Après analyse des vidéo, nous obtenons une base de données omprenanttous les véhiules passés sur un ou plusieurs des points de mesure ainsi que les véhiulespassés sur les deux points de passage.Lors de es expérimentations, divers aratéristiques sont aussi mesurées à partir de lastation tels que le numéro de apteur, la signature, le pas temporel entre haque point (quin'est pas onstant), le nombre de points, la atégorie du véhiule, le maximum du signal,le oe�ient de alibration, la date, l'horodatage, le temps de présene, la vitesse et unstatut de fontionnement.La station mesure la signature életromagnétique. Elle est la mesure de la variation dela déformation du hamp magnétique lors du passage d'un véhiule sur une boule életro-magnétique. La signature représente le re�et de la répartition de la masse métallique duvéhiule. Les �gures 1.5 et 1.6 montrent les signatures életromagnétiques d'un véhiules lé-ger (signature ave un maximum) et d'un poids lours (signature ave plusieurs maximums).Dans les études présentées dans [2, 3, 4, 5℄, a�n de pouvoir omparer au mieux les deuxsignaux d'un même véhiule au passage sur deux boules di�érentes, divers prétraitementsont été réalisés :� pour s'a�ranhir des problèmes liés aux temps d'aquisition aberrants, le signal aété interpolé en fontion d'un temps moyen entre haque aquisition. Le signal a éténormalisé en absisse à 96 points.� l'amplitude du signal est fontion du type de véhiule, elle dépend en partiulier dela hauteur de la masse métallique du véhiule par rapport au apteur, mais ausside la position du véhiule sur la boule. Comme il s'agit de omparer deux signauxd'un même véhiule passant sur deux apteurs di�érents et éloignés l'un de l'autre,les trajetoires seront don di�érentes et par onséquent leur amplitude aussi. Pourremédier à e problème, haque signal a été normalisé en amplitude [2℄. A noterqu'un véhiule qui ne passe pas au même niveau sur les deux boules, ne possède pasexatement la même signature, même après normalisation [20℄.� A�n d'éliminer le bruit de fond életronique du signal, seules les valeurs au dessusd'un ertain seuil ont été enregistrées. Pour information, le leteur trouvera dans [2℄plus de détails sur ette normalisation.Les �gures 1.5 et 1.6 mettent en lumière une partie du pré-traitement. Les roix rougesorrespondent au relevé de la boule normalisée à 5000. La ourbe bleue orrespond à lamodélisation du relevé extrapolé à partir des roix rouges. En�n, les ronds verts orres-pondent au signal ré-éhantillonné à pas onstant. A l'issue de es divers traitements, unsignal normalisé en 96 points est rée. Dans un seond temps, di�érentes variables globalessont alulées. L'analyse de es variables sera présentée dans la setion 2.1.1. La plaque d'immatriulation est ryptée a�n de ne pas pouvoir identi�er le véhiule réel.
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Figure 1.5 � Exemple de signature d'un véhiule de lasse 10.
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Figure 1.6 � Exemple de signature d'un véhiule de lasse 1.



Chapitre 2Méthode de réidenti�ation2.1 DonnéesDans ette étude, nous travaillons à partir des signatures életromagnétiques. Chaquesignature est ré-éhantillonnée sur 96 points, quel que soit le type de véhiule (VL ou PL).Cette valeur a été hoisie a�n de ne pas perdre trop d'informations (notamment pour lespoids lourds), mais aussi pour onserver une ertaine rapidité de alul en ne surhargeantpas le alulateur de données. D'après la littérature [2℄, 204 variables sont alulées à partirde la signature : 96 valeurs liées à la signature traitée, 47 variables fréquentielles obtenuesà partir de la transformée de Fourrier et 63 variables dites globales qui sont obtenues paralul. Ainsi, haque signature est aratérisée par 204 variables, trop de donnée et il y aertainement de la redondane. Cela onduit aussi à des temps de aluls trop longs et destraitements inutiles. Nous allons don réduire le nombre de variables tout en onservantau mieux l'information ontenue dans es données. Pour e faire, omme dans [16℄, nousavons réalisé une analyse en omposantes prinipales qui permettra de déterminer quellessont les variables à onserver et elles à rejeter. La proédure adoptée dans ette étude estelle présentée dans [16℄. Le but est de séletionner les variables les plus représentativeset les moins orrélées entre elles. Contrairement à [16℄, nous travaillons ii ave une baseomposée de VL et de PL. Cette analyse permet de séletionner les variables les plus per-tinentes pour haque type de population.Le tableau analysable est onstitué de z véhiules aratérisés hauns par 204 variables ;z dépend de la population analysée. Trois types de populations sont analysées :� VL (lasse1)� PL (lasse 2 à 10)� VL-PL (lasse 1 à 10)Chaque véhiule a la même importane dans l'analyse. Les variables étant hétérogènes,elles ont été normalisées (moyenne=0 et éart-type=1). Ainsi, après ACP, nous obtenonsles valeurs propres, les taux d'inertie et les oordonnées des variables dans le plan 1-2 (1èreet 2ème omposantes prinipales). On peut ensuite projeter l'ensemble des variables dansle plan 1-2 a�n de reherher les orrélations ou non orrélations entre elles omme il estillustré sur la �gure 2.1.L'objetif est de hoisir un nombre minimum de variables qui soient à la fois bien repré-sentées dans le plan 1-2, non orrélées entre elles et qui onservent l'ensemble des araté-ristiques du jeu de données.



16 Chap. 2: Méthode de réidentifiationA partir du taux d'inertie, neuf variables peuvent fournir une bonne représentation approxi-mative des signatures étudiées pour une population deVL. L'inertie des neuf premiers axesreprésentent 84 % de l'inertie totale. Pour les PL, neuf variables donnent aussi une bonnereprésentation des signatures ; l'inertie totalisée par les neuf premiers axes représente 83 %de l'inertie totale.Les variables hoisies pour représenter les signatures ne sont pas les variables idéales pro-posées par l'ACP. Aussi, pour ne pas générer de aluls supplémentaires et représenter lesaxes, les variables les plus prohes de es axes sont séletionnées. C'est pourquoi dans lesexemples suivants, il a été séletionné plus de variables que le nombre idéal.Pour séletionner les variables appropriées, nous utilisons la projetion des aniennes va-riables sur la nouvelle base, omme il est visible sur la �gure 2.1. Celle-i représente laprojetion des variables sur les deux premiers axes de la base. Ces deux axes possèdent lamajorité de l'inertie totale. Cependant, pour le hoix des variables, nous avons aussi utiliséla projetion sur les autres axes.
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Figure 2.1 � Représentation des aniennes variables sur les deux axes prinipaux de lanouvelle base pour les PL.2.1.1 Population de lasse 1Dans e as, il a été retenu onze aratéristiques. Trois de es aratéristiques sont issuesdu signal éhantillonné : e sont les valeurs du 42ième, 56ième et 90ième points de la signature.Cinq de es aratéristiques sont issues de la transformée de Fourrier : la partie réelle dela 9ème omposante, la partie imaginaire de la 4ème, 5ème et 6ème omposante ainsi quele module de la 3ème omposante. En�n, trois aratéristiques temporelles globales sont



2.1 Données 17aussi retenues : la bande passante 1, l'éart-type total et le oe�ient de Skewness 2.2.1.2 Population de lasse 2 à 10Les lasses 2 à 10 orrespondent au véhiule "poids lourds". Lors de ette étude, neufaratéristiques ont été retenues. Cinq aratéristiques sont issues de la transformée deFourrier : la partie réelle de la 1ière et 2ième omposante, la partie imaginaire de la 2ième et
3ième omposante et le module de la 3ième omposante. De plus, il y a quatre aratéristiquestemporelles globales : la valeur du maximum seondaire, la valeur quadratique moyennetotale (f. équation 2.1), la valeur quadratique moyenne gauhe (f. équation 2.2) et leoe�ient de Skewness.
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(2.2)2.1.3 Population de lasse 1 à 10La population totale omprend 90 % de VL et 10 % de PL. Au ours de ette analyse dedonnées, douze aratéristiques ont été retenues. Trois aratéristiques viennent du signaléhantillonné : e sont les valeurs du 42ième, 43ième et 44ième points de la signature. Huitaratéristiques proviennent de la transformée de Fourrier : la partie réelle de la 2ième,

3ième et 7ième omposante, la partie imaginaire de la 2ième, 3ième et 4ième omposante, lemodule de la 2ième omposante ainsi que le taux de distorsion harmonique (f. équation2.3). Il y a aussi une aratéristique temporelle qui est la somme de la partie droite de lasignature divisée par la somme générale.
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(2.3)ave Ai est le module de la iième omposante de la transformée de Fourier.2.1.4 ConlusionCette setion a permis de réduire le nombre de variables par Analyse en ComposantesPrinipales (ACP) et a déterminé les p aratéristiques les plus pertinentes. Ainsi, dansette étude, seules les p 3 variables (ou identi�ants) les plus pertinentes seront utilisées.Alors, haque véhiule est aratérisé par p variables (x1, ..., xp), Dans la suite du doument,nous dé�nissons un veteur x pour représenter le veteur aratérisant la signature d'unvéhiule : x = (x1, ..., xp)T (2.4)La première boule életromagnétique d'un tronçon fournit la signature origine desvéhiules, et la boule életromagnétique à l'autre extrémité du tronçon fournit la signature1. Bande dont les valeurs sont supérieures au maximum divisé par 22. Coe�ient de dissymétrie, mesurant l'asymétrie de la densité de probabilité3. 11 pour les VL ; 9 pour les PL et 12 pour les VL/PL



18 Chap. 2: Méthode de réidentifiationdestination des véhiules. Nous noterons xo les aratéristiques d'une signature origine et
xd elles d'une signature destination. Nous onsidérons que la signature d'un véhiule estunique et que les aquisitions sont noyées dans un bruit blan gaussien entré n :

xo = x + n (2.5)
xd = x + n (2.6)Toutes les méthodes présentées dans ette setion ont pour entrée les x variables déritespréédemment.2.2 Maximum de vraisemblaneLe but est de déterminer la meilleure signature origine possible parmi n signaturesorigines onnaissant la signature de destination [17℄. Nous herhons don à maximiser laprobabilité de xoi sahant xd. La règle de déision appliquée est don la suivante :

max
i=0...n

P (xoi|xd) (2.7)Or d'après le théorème de Bayes, nous avons :
P (xoi|xd) =

P (xd|xoi)P (xoi)

P (xd)
(2.8)Nous en déduisons don qu'il faut maximiser P (xd|xoi)P (xoi) ar P (xd) est une onstantede normalisation et n'intervient pas dans la déision. Nous appliquons le prinipe du maxi-mum de vraisemblane qui donne un ensemble de n fontions disriminantes gi :

gi(xd) = ln (P (xd|xoi)) + ln (P (xoi)) (2.9)Nous supposons que xd|xoi suit une loi gaussienne de moyenne µi et d'éart-type σiestimée par un apprentissage supervisé. En supposant que les omposantes des xoi sont desvariables indépendantes deux à deux, la matrie de ovariane Σ estimée par l'apprentissageest diagonale. Ainsi, nous obtenons :
P (xd|xoi) =

1
√

2π|Σ|1/2
exp

(

−
1

2
(xd − µi)

T
Σ−1

i (xd − µi)

) (2.10)Alors, la fontion disriminante s'érit sous la forme :
gi(xd) = −

1

2
(xd − µi)

T
Σ−1

i (xd − µi) + ln (P (xoi)) −
1

2
(ln (|Σi|) + ln (2π)) (2.11)Or −1

2
(ln (|Σi|) + ln (2π)) est identique pour tout xd, don l'objetif est de reherherpour haque signature destination la signature origine parmi les n signatures origines quimaximise :

gi(xd) = −
1

2
(xd − µi)

T
Σ−1

i (xd − µi) + ln (P (xoi)) (2.12)



2.3 Méthode de logique �oue 19Nous onsidérons que les véhiules origines andidats sont équiprobables, ainsi l'équa-tion (2.12) devient :
gi(xd) = −

1

2
(xd − µi)

T
Σ−1

i (xd − µi) (2.13)Ainsi, nous herhons le maximum de la fontion oût (2.13).2.3 Méthode de logique �oueLe passage des véhiules sur les boules életromagnétiques engendre des impréisionsdans le reueil des données. En e�et, les véhiules ne passent pas tous au même endroitsur les boules, e qui a une inidene sur l'amplitude des signatures. De plus, les apteursmesurent la vitesse ave 5 % d'erreur, e qui modi�e la longueur des signatures. Pour tenirompte de es inertitudes et impréisions des données reueillies, nous utilisons dans ettesetion une méthode de logique �oue. De ette façon, nous n'avons plus besoin de faire deshypothèses sur la nature de la distribution des variables aléatoires. Nous devons ependantdé�nir des sous-ensembles �ous pour e problème.Soient xdi l'ensemble des aratéristiques des signatures destinations pour i = (0...n) et
xoj l'ensemble des aratéristiques signatures origines pour j = (0...m). Nous dé�nissonsun sous-ensemble Ei,j �ou ayant une fontion d'appartenane trapèze fEi,j

:
fE,i,j (xk) =



























0 si xk /∈ [ak − αk, bk + αk] ,
1 si xk ∈ [ak, bk] ,

1 + xk−ak

αk
si xk ∈ ]ak − αk, ak[ ,

1 + bk−xk

αk
si xk ∈ ]bk, bk + αk[ .

(2.14)ave :
xk = xd,k − xu,i,k k ∈ [0, p]

ak = mk − p1 × σk

bk = mk + p1 × σk

αk = p2 × σk

(2.15)Nous avons hoisi une fontion d'appartenane trapèze ar elle est fréquemment utiliséedans la littérature [16℄. Les paramètres mk and σk sont obtenus à l'aide d'un apprentissagesupervisé, les paramètres p1 et p2 sont alulés empiriquement dans [16℄ et sont respetive-ment égaux à 0 et 15. Dans notre as, et toujours selon [16℄, ak = bk don nous avons unefontion d'appartenane triangulaire entrée sur la moyenne. La fontion disriminante estdé�nie par :
Fi (Xd) =

p
∑

k=0

fE,i,j (xk) (2.16)Lorsque la signature origine est identique à elle de destination, la fontion disriminantetend vers le nombre de variables d'entrée, par exemple p=11 pour les VL. Une valeur quitend vers p, le nombre de variables d'entrée, traduit une grande similitude entre la signatureorigine et destination.



20 Chap. 2: Méthode de réidentifiation2.4 Séparateur à vaste marge
Les Séparateurs à Vaste Marge (SVM) est une méthode de lassi�ation qui fut intro-duite par V.Vapnik en 1995 dans son ouvrage "The nature of statistial learning theory "[22℄. Cette méthode repose sur l'existene d'un lassi�eur linéaire dans un espae appropriéet utilise la notion de marge maximale.La marge est la distane entre la frontière de séparation et les éhantillons les plus prohes.Ces derniers sont appelés veteurs supports. Une des originalités de la méthode est de pro-duire une fontion de déision qui n'utilise qu'un sous-ensemble de la base d'apprentissage,les veteurs de support (VS). Dans le domaine des SVM, un hyperplan peut-être onsidéréomme optimal dans le sens où il maximise la marge de séparation. Le problème est detrouver ette frontière séparatrie optimale, à partir d'un ensemble d'apprentissage. Ceiest réalisée en formulant le problème omme un problème d'optimisation quadratique, pourlequel il existe des algorithmes onnus.En pratique, un grand nombre de jeux de donnéees à lasser sont non-linéairement sépa-rables, ainsi l'originalité des SVM est de transformer l'espae de représentation des donnéesd'entrées en un espae de plus grande dimension, dans lequel es données sont linéairementséparables. Cette transformation est réalisée par l'intermédiaire des fontions "noyau". Leleteur est invité à lire les référenes [22, 23℄ pour plus d'information sur ette méthode.Un grand nombre de reherhe ont déjà été e�etué ave les SVM (bio-informatique, �-nane, médiale, téléommuniation, miro-életronique,...). Dans ette setion, nous pro-posons d'utiliser ette méthode pour ré-identi�er les véhiules. Ainsi, notre problème delassi�ation est binaire : ré-identi�ation du véhile ou pas. Pour le formalisme des SVM,posons v = xd − xon. Soit un ensemble d'apprentissage A = (v1, u1), ..., (vk , uk) omposéde k ouples ave vi ∈ R

m. Dans ette situation, l'étiquette ui orrespond à l'identi�-ation ou non-identi�ation du véhiule. L'algorithme des SVMs projette les veteurs vidans un espae de travail H à partir d'une fontion non linéaire φ : R → H. L'hyperplanoptimal de séparation des deux lasses dans l'espae est ensuite reherhé. Cet hyperplan(w,b) matérialise la frontière de séparation entre les deux lasses (identi�ation et non-identi�ation dans notre appliation). La lasse u d'un nouvel exemple v est dé�nie par
u = sign(w.φ + b). L'hyperplan est optimal s'il maximise la distane qui le sépare desexemples dont il est le plus prohe. Cette distane est usuellement appelée marge du las-si�eur. En hoisissant une fontion noyau, K(vi,vj) =< φ(vi), φ(vj) >, il est montré quela résolution du problème dual orrespondant produit une fontion de déision de la forme
f(v) =

∑

i αiuiK(vi,v) + b où αi et b orrespondent à la solution optimale du problèmedual. Une propriété importante de ette méthode est que la solution ne dépend pas de ladimension des données, mais du nombre d'éhantillons et en fait du nombre de veteurssupport.Dans ette étude, nous avons utilisé C-SVM de la librairie LIBSVM aessible en ligneà l'adresse : www.sie.ntu.edu.tw/jlin/libsvmtools. Dans la suite de notre étude, seule lenoyau "RBF" (Radial Basis Funtion) sera présenté. En e�et, des tests ont été réalisés avele as linéaire, le noyau RBF et le noyau polynomial. De es tests, les meilleurs résultatsont été obtenus par le noyau RBF. Ainsi, plusieurs hyper-paramètres seront à estimer (C



2.4 Séparateur à vaste marge 21et σ) pour C-SVM à noyau "RBF". La forme générique du noyau à base radiale est :
K(x,y) = exp(−

‖x − y‖2

2σ2
) (2.17)A�n d'utiliser ette méthode SVM dans un problème de ré-identi�ation, nous avons ra-jouté une ontrainte supplémentaire : seuls les ouples dont l'origine n'est pas itée à demultiples reprises ne sont pas �ltré. Cette version se nommera dans la suite du rapportSVM. Une deuxième ontrainte supplémentaire est rajoutée. Elle onsiste à prendre enompte la distane entre l'éhantillon et l'hyperplan. Le ouple valide orrespondra à eluiayant la distane éhantillon-hyperplan maximale dans la bonne lasse. Cette version senommera dans la suite du rapport SVM-d.
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Chapitre 3Analyse des résultats3.1 IntrodutionNous proposons de tester les di�érents algorithmes d'identi�ation présentés préédem-ment. Les méthodes étudiées sont le maximum de vraisemblane ave un modèle de tempsde parours gaussien présenté dans [10℄ (MV2), le maximum de vraisemblane présenté auparagraphe 2.2 (MV1), la méthode de logique �oue ave une fontion d'appartenane entrapèze, la méthode SVM et la méthode SVM prenant en ompte la distane éhantillon-hyperplan. Les méthodes seront omparées par la méthode de validation roisée [14℄ a�nde déterminer elle fournissant les meilleures résultats.La méthode de validation roisée demande de séparer la base entière de z véhiules enun ensemble d'apprentissage-validation (A-V ) et un ensemble de test (T ). Le premier en-semble (A-V ) omprendra z/3 véhiules et sera subdivisé en N sous-ensembles disjoints.Chaque sous-ensemble sera une et une seule fois un sous ensemble de validation et les N −1autres sous ensembles seront présents pour l'apprentissage omme le montre la �gure 3.1.Puis, nous alulons la moyenne des performanes. Dans un seond temps, la base A-Vsera utilisée pour l'apprentissage et les performanes seront alulées sur la base de test(T ).

Figure 3.1 � Prinipe de la validation roisée pour N segments.Les performanes utilisées dans ette étude seront le taux d'identi�ation et le taux de



24 Chap. 3: Analyse des résultatsreprésentation dé�nis omme suit :
Taux d′identification =

Nombre de couples corrects proposés

Nombre total de couples proposés
(3.1)

Taux de représentation =
Nombre de couples corrects proposés

Nombre total de couples recensés
(3.2)Le taux de représentation indique le pourentage de ouples orrets trouvés par rapportau nombre total de ouples reensés grâe à la vidéo. Il donne le pourentage du tra�pouvant être analysé.3.2 Etude sur une base idéaleLa base idéale est onstituée uniquement de paires de signatures, don haque desti-nation a une origine et vie-versa. L'élimination des perturbations a été réalisée grâe auxvidéos. Cette étude a pour but d'évaluer les performanes des méthodes élaborées, a�n deséletionner les approhes les plus e�aes. Pour ela la performane hoisie est le taux dereprésentation, qui orrespond dans le as d'une base idéale, au taux d'identi�ation.3.2.1 Performanes en validation roiséeDans e as, seul le premier ensemble (A-V ) omprenant les z/3 véhiules est utilisé.De plus, et ensemble est subdivisé en N = 5 sous-ensembles disjoints. Le nombre de PLétant très faible, nous avons utilisé la validation roisée sur la totalité de la base idéaledivisée en N = 5 segments. Pour utiliser la méthode du maximum de vraissemblane aveun modèle de temps de parours gaussien, nous avons pris les paramètres présentées dansla setion 1.1 (vitesse moyenne : 60km/h, éart-type : 20 km/h) pour la base d'Angers etles paramètres présentées dans la setion 1.2 (vitesse moyenne : 50km/h, éart-type : 15km/h) pour la base de Rennes. Pour le lassi�eur C-SVM à noyau RBF, les deux hyper-paramètres à régler sont C et σ. Ces paramètres ont été estimés par validation roisée pourles trois types de population (VL, PL et mixte) et pour les deux sites (Angers et Rennes).Seuls les paramètres du site d'Angers sont présentés dans le tableau 3.3.Méthode Floue MAP MAP SVM SVMTriangulaire Uniforme Gaussien (Noyau RBF) (Noyau RBF)Distane HyperplanAbréviation Floue MV1 MV2 SVM SVM-dPL 81,0 % 89,3 % 92,7 % 66,3 % 87,3 %VL 68,0 % 70,0 % 82,9 % 40,4 % 64,1 %PL & VL 51,6 % 69,6 % 87,1 % 34,3 % 62,2 %Table 3.1 � Performanes en validation roisée sur la base d'Angers.Le tableau 3.1 permet de remarquer que la méthode SVM est moins e�ae que lesquatre autres méthodes. De plus, il est à noter que quel que soit la méthode, il existe unedi�érene de performanes selon le type de la population. En e�et, le taux d'identi�ationest plus grand pour les PL, suivi du taux pour les VL. Le taux le plus faible est obtenupar la population mixte.Les tableaux 3.1 et 3.2 montrent que la méthode SVM présentée a des performanes réduites



3.2 Etude sur une base idéale 25Méthode Floue MV1 MV2 SVM SVM-dPL 90,0 % 92,5 % 93,7 % 70,0 % 86,2 %VL 51,2 % 55,3 % 62,4 % 13,9 % 52,0 %PL & VL 34,9 % 52,8 % 61,5 % 7,8 % 39,1 %Table 3.2 � Performanes en validation roisée sur la base de Rennes.omparativement aux autres méthodes. Cela peut s'expliquer par le �ltre mis en plae dansette approhe, qui est assez restritif. Les di�érenes de performane selon la populations'expliquent quant à elles par la taille de elle étudiée, mais aussi par les variables hoisiespour haque type de population.SVM SVM-dC Γ C ΓPL 1,414 64 2 11,314VL 16 128 16 1PL & VL 0,5 1024 2 64Table 3.3 � Paramètres établis pour les méthodes utilisant les séparateurs à vaste marge.3.2.2 Performanes sur l'ensemble de test (T)Les performanes sont alulées dans ette setion sur la base totale. Le premier tiersde la base est utilisé pour l'apprentissage et les deux autres sont utilisés pour l'évaluation.Méthode Floue MV1 MV2 SVM SVM-dPL 69,6 % 71,7 % 84,1 % 49,3 % 79,7 %VL 36,7 % 38,8 % 67,1 % 14,7 % 27,9 %PL & VL 17,0 % 41,4 % 82,1 % 8,6 % 33,6 %Table 3.4 � Angers - Performanes sans fenêtrage dans le adre d'une mesure sur basetotale.Le tableau 3.4 montre que les performanes des méthodes sans fenêtrage dans le adred'une mesure sur base totale ave MV2 sont plus élevées. On onstate aussi de meilleursrésultats pour la population de PL ainsi que de moins bons résultats pour la populationmixte. On onstate dans le tableau 3.5 qu'il y a aussi de meilleurs résultats pour la méthodeMV2, ainsi que pour les poids lourds.Méthode Floue MV1 MV2 SVM SVM-dPL 79,6 % 81,5 % 87,0 % 57,4 % 75,9 %VL 37,7 % 41,0 % 57,4 % 8,2 % 31,8 %PL & VL 18,5 % 41,2 % 56,4 % 4,3 % 27,2 %Table 3.5 � Rennes - Performanes sans fenêtrage dans le adre d'une mesure sur basetotale.



26 Chap. 3: Analyse des résultatsLes tableaux 3.4 et 3.5 montrent que la méthode MV2 obtient de meilleurs résultats.Cei s'explique par la pondération e�etuée ave ette méthode. En e�et, ette méthodefait appel à une information a priori supplémentaire par rapport à MV1. Les meilleuresperformanes des PL s'expliquent aussi par la population réduite qu'ils onstituent om-parée à elle des VL.Dans un seond temps, nous e�etuons un fenêtrage temporel lors de la phase d'évaluation.Cela onsiste à herher une signature origine qui appartient à la fenêtre temporelle. Lepositionnement de la fenêtre est déterminé ave l'horaire de passage sur le point de des-tination du véhiule que l'on herhe à lier. Ces paramètres sont un fateur limitant, lesperformanes maximales possibles sont expliitées dans le tableau 3.6 .Population VL PL VL & PLAngers 98,6 % 99,6 % 99,5 %Rennes 98,1 % 96,3 % 96,4 %Table 3.6 � Performanes maximales potentielles ave le fenêtrage utilisé.Méthode Floue MV1 MV2 SVM SVM-dPL 97,8 % 98,6 % 98,6 % 76,8 % 95,7 %VL 92,1 % 93,5 % 92,5 % 62,4 % 88,2 %PL & VL 81,2 % 82,4 % 86,4 % 58,7 % 83,0 %Table 3.7 � Angers - Performanes ave fenêtrage dans le adre d'une mesure sur basetotale. Méthode Floue MV1 MV2 SVM SVM-dPL 92,6 % 90,7 % 90,7 % 59,3 % 79,6 %VL 65,0 % 69,4 % 62,9 % 31,1 % 59,8 %PL & VL 47,9 % 65,1 % 55,8 % 11,3 % 51,3 %Table 3.8 � Rennes - Performanes ave fenêtrage dans le adre d'une mesure sur basetotaleNous onstatons dans l'ensemble une nette augmentation des performanes sur le ta-bleau 3.7 (3.8) en omparaison ave le tableau 3.4 (3.5). Seulement, pour le as de laméthode MV2, es augmentations observées sont plus faibles. La di�érene de performaneentre les populations est moins importante que dans le as où l'on n'utilise pas de fenê-trage temporel. Les tableaux 3.7 et 3.8 on�rment l'hypothèse que la pondération utiliséedans la méthode MV2 était une information a priori importante. Mais es observationsmettent aussi en valeur le béné�e apporté par la rédution du nombre de signatures lorsdu fenêtrage.Nous observons que la mise en oeuvre du fenêtrage permet une nette amélioration des tauxde détetion. Par ailleurs, les résultats liés à la population mixte sont inférieurs à eux desautres populations. En�n, les performanes sur le site de Rennes sont moins grandes enomparaison à elles obtenue sur le site d'Angers. Cette di�érene peut s'expliquer par le



3.2 Etude sur une base idéale 27nombre de andidat possible qui est plus important sur le site de Rennes. Les �gures 3.2 et3.3 montrent une matrie origine-destination ave la valeur de la fontion oût obtenue parla méthode de logique �oue ave fenêtrage sur les sites de Rennes et d'Angers. Ces matriessont obtenues en alulant la fontion oût de tous les ouples possibles. Cependant, il estnéessaire de restreindre es ouples ave le fenêtrage préédemment utilisé. Les véhiulesétant triés par ordre de passage, nous observons don simplement une diagonale. Ensuite,selon la quantité de véhiules omparés la diagonale est plus ou moins large. Dans le as deRennes (3.3), la diagonale observée est très large par rapport au as d'Angers (�gure 3.2).Cei peut s'expliquer par la irulation importante, mais aussi par la grande distane entreles deux zones instrumentées à laquelle s'ajoute la vitesse relativement lente des véhiules.Dans la suite de ette étude, il a don été déidé de se onentrer uniquement sur la based'Angers lors de l'étude sur base perturbée.Le fenêtrage temporel apporte un gain de temps important grâe à la rédution de don-nées e�etuée. Par onséquent, la méthode MV2 n'est pas retenue pour l'étude sur la baseperturbée. En e�et, ette méthode perd de l'intérêt au pro�t de la méthode MV1 lorsquel'on utilise un fenêtrage temporel.Par ailleurs, nous avons vu aussi qu'il est intéressant de séparer les populations lors del'assemblage des signatures, a�n de réduire la quantité de données à roiser. La �gure 3.4montre le taux d'identi�ation en faisant varier le ratio PL - VL, mais en gardant unnombre total de véhiules onstant (400). Les signatures utilisées sont issues de la baseidéale d'Angers.
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3.3 Etude sur base perturbée 29La �gure 3.4 montre que ertaines méthodes sont très sensibles à la répartition VL-PL.En e�et, les performanes des di�érentes méthodes peuvent dépendre de l'initialisationréalisée, notamment la répartition poids lourds - véhiules légers. La méthode de logique�oue est par exemple très sensible à la variation de la répartition PL - VL. Quel que soitle ratio PL - VL, les valeurs d'initialisation restent les mêmes, 'est à dire elles pourune population ayant 10 % de PL. C'est pourquoi l'étude sur la population mixte estabandonnée au pro�t des deux autres populations lors de l'étude sur base perturbée. Deplus, la lassi�ation PL - VL est déjà opérationnelle sur les stations de mesures.En�n, au vu des performanes de la méthode SVM présentée, l'étude sur la base perturbéese déroule autour des trois approhes suivantes : la logique �oue, MV1 et SVM-d.3.3 Etude sur base perturbéeCette base est onstituée de paires de signatures, mais aussi de signatures perturba-tries. Ce sont les signatures produites par les véhiules n'ayant pas irulé sur les deuxzones instrumentées.3.3.1 Méthodes proposéesPour tenter de réduire le taux d'erreur des algorithmes, di�érentes propositions ont étémises en plae. Il s'agit tout d'abord de ontraindre l'algorithme à ne pas iter une originepour de multiples destinations qui sont prinipalement dues aux perturbations. Ensuitel'idée onsiste à utiliser plusieurs méthodes en parallèle a�n de tenir uniquement omptedes ouples proposés de façon identique par haque méthode. En�n, la dernière propositiononsiste à utiliser un seuil sur la fontion oût de haque méthode a�n de disriminer unmaximum de ouples faux.Comme nous l'avons vu dans la setion 3.2.2, nous utilisons pour ette base un fenêtragetemporel. Ce fenêtrage est implanté avant la reherhe des ouples, a�n de réduire les pos-sibilités d'assemblage, mais aussi pour gagner du temps de alul. La position de la fenêtretemporelle sur la liste des signatures d'origine est déterminée grâe à l'horaire de passagede la signature de destination que l'on veut assembler et à di�érents paramètres prenanten ompte les onditions de tra�. Ces paramètres orrespondent à la vitesse moyenne, àl'éart-type de la vitesse moyenne ainsi qu'à la distane entre les deux zones instrumentées.Tout d'abord, nous proposons d'utiliser plusieurs méthodes en parallèle a�n de tenirompte uniquement des ouples proposés de façon identique par haque méthode. Le vote àl'unanimité, ontrairement à un vote à la majorité, n'a pas besoin d'un nombre de méthodeimpair. Cependant, e type de disrimination est intéressant seulement si haune des mé-thodes a un omportement di�érent. Dans la suite de e doument, la méthode utilisant levote à l'unanimité se nommera "una".Dans un seond temps, un deuxième post-traitement est proposée, il onsiste à utiliserun seuil ou ritère d'aeptabilité omme dans [21℄. Chaque méthode alule une fontionoût pour haque ouple. Plus le oût est élevé, plus la probabilité de validité du oupleest élevée. Ce ritère d'aeptabilité a été déterminé à partir de la base d'apprentissage.Il onsiste à dire que q % des véhiules de la base d'apprentissage ont une fontion oûtsupérieure à un seuil α. L'assoiation d'un véhiule destination ave un véhiule origine



30 Chap. 3: Analyse des résultatsne peut se faire que lorsque le résultat du alul de la distane par la méthode est supé-rieur à e seuil. Ce seuil permet de minimiser les erreurs d'assoiation. Cette méthode depost-traitement s'intègrent juste après la désignation du andidat par la méthode. Il peutdon aussi s'e�etuer lorsqu'on utilise une seule méthode. Le but du post-traitement estde diminuer le taux d'erreur en minimisant la perte de ouples orrets. Pour déterminerles seuils, nous utilisons la base idéale.
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Figure 3.7 � Evolution du pourentage de véhiules légers en fontion du seuil (SVM-d)Les �gures 3.5 , 3.6 et 3.7 montrent le nombre de véhiules sur le nombre total devéhiules (en pourentage) ayant une fontion oût (ou une distane à l'hyperplan) supé-rieure au seuil α . Ces �gures sont réalisées à partir de la base d'apprentissage-validation.Le ritère d'aeptabilité utilisé onsiste à dire que l'assoiation d'un véhiule destinationave un véhiule origine ne peut se faire que lorsque la fontion oût (ou une distane àl'hyperplan) d'une méthode est supérieure à e seuil α. Lorsque la fontion oût (ou dis-tane à l'hyperplan) ne dépasse pas e seuil, l'algorithme onsidère que la solution aluléeest inertaine. Ce seuil permet ainsi de minimiser les erreurs d'assoiation. Di�érents seuilspeuvent être utilisés mais un ompromis entre mauvaises identi�ations et suppression debonne identi�ation est à réaliser. Ces trois �gures onernent seulement les VL. Des �-gures similaires sont obtenues pour les PL, mais ave une valeur de seuil di�érente. Lestableaux 3.9 et 3.10 montrent des seuils qui permettront de garder 90 %, 80 % ou 70 % dela population des ouples orrets.Méthode 90 % 80 % 70 %Floue 9,64 9,96 10,12MV1 -12,99 -8,16 -6,36SVM-d 0,31 0,88 1,08Table 3.9 � Valeur de seuil pour un pourentage donné de véhiules légers (Site d'Angers)Méthode 90 % 80 % 70 %Floue 8,14 8,3 8,37MV1 -13,7 -10 -8,1SVM-d 0,80 1,06 1,23Table 3.10 � Valeur de seuil pour un pourentage donné de poids lourds (Site d'Angers)



32 Chap. 3: Analyse des résultatsDe plus, un troisième post-traitement est proposée. Il onsiste à �ltrer le as où nousavons des origines ayant de multiples destinations. Lors de l'assoiation des signatures, ilarrive que deux destinations pointent la même origine. Par ontre, il n'est pas possible deretrouver le as ontraire ar la reherhe d'assoiation s'e�etue signature de destinationpar signature de destination. Une solution pour atténuer e problème est de reherher dansun premier temps les origines itées à plusieurs reprises. Puis, pour haque origine, seulle ouple dont la fontion oût (ou la distane à l'hyperplan) est maximum est onservé.Tous les autres ouples itant la même origine sont éliminés.3.3.2 PerformanesLes di�érents tableaux présentés dans ette sous-partie orrespondent haun à uneon�guration partiulière des méthodes. Ces on�gurations sont les di�érents post-traitementsproposés :� �ltrage par vote à l'unanimité (una)� �ltrage par seuil� �ltrage des as où nous avons des origines ayant de multiples destinationsChaque tableau présente deux taux, le premier est le taux d'identi�ation 1 , le deuxièmeest le taux de représentation 2. TI donne la qualité des préditions et TR informe de laquantité du tra� pouvant être analysé.3.3.2.1 Performanes témoinsCette on�guration est simplement omposée d'un traitement du type fenêtrage tem-porel. Par onséquent, les performanes de ette situation représentent un élément de om-paraison pour évaluer les béné�es des traitements proposés.Floue MV1 SVM-d unaPL TI 90,6 % 91,3 % 98,5 % 98,5 %TR 97,8 % 98,6 % 95,7 % 94,9 %VL TI 46,8 % 47,6 % 66,0 % 73,6 %TR 90,7 % 92,3 % 87,3 % 84,3 %Table 3.11 � Angers - Performanes témoins.Le tableau 3.11 montre que les taux d'identi�ation pour les PL sont très élevés surtoutpour les deux as SVM-d et vote à l'unanimité. De plus, les taux de représentation montrentque la quasi totalité des ouples reensés sont prédits pour les poids lourds. Dans le asdes VL, il existe des TR légèrement inférieurs aux PL. Les TI sont orrets dans le as desméthodes seules. SVM-d permet d'obtenir pour le as d'une méthode seule les meilleuresperformanes. Les moins bons TI des VL peuvent s'expliquer par le grand nombre de1. TI : Taux d'Identi�ation, voir la dé�nition sur l'équation 3.1 à la page 242. TR : Taux de Représentation, voir la dé�nition sur l'équation 3.2 à la page 24



3.3 Etude sur base perturbée 33perturbations. En e�et, les méthodes du type MV1 ou Floue donnent une assoiation aveune signature d'origine quel que soit la signature destination. La méthode SVM-d utilisepar dé�nition un seuil hyperplan. Ainsi, dans ertaine situation, la méthode permet déjàde �ltrer les véhiules perturbateurs. A ontrario, les bons taux des PL sont en partie dusaux faibles perturbations de e type de population.3.3.2.2 Performanes origine à multiples destinationsCe as reprend la on�guration "témoin". Un �ltre permet de supprimer les pairesestimées ayant une origine à multiples destinations.Floue MV1 SVM-d unaPL TI 97,8 % 97,8 % 99,2 % 99,2 %TR 97,8 % 98,4 % 95,7 % 94,9 %VL TI 79,9 % 82,6 % 84,1 % 90,0 %TR 87,0 % 89,2 % 83,2 % 78,3 %Table 3.12 � Angers - �ltrage "Origine à multiples destinations".Le tableau 3.12 montre une très nette augmentation des TI pour la population des VLomparé au tableau 3.11 mais en ontrepartie une légère baisse des TR. Pour les PL, on ob-serve peu de di�érenes de performane entre les deux on�gurations. La seule observationest l'augmentation des TI pour les méthodes seules. Le �ltrage permet d'éliminer un grandnombre de ouples ontenant des perturbations. Cependant, quelques ouples orrets dis-paraissent aussi, omme le montrent les TR des VL sur le tableau 3.12 omparativementau tableau 3.11.3.3.2.3 Performanes ave seuilDans ette setion, nous �ltrons les mauvaises assoiations par un seuil (ou ritère d'a-eptabilité) sur les fontions oûts ou distane ouple-hyperplan. Les 3 tableaux suivantsorrespondent à trois ensembles de seuils di�érents présentés dans les tableaux 3.9 et 3.10à la page 31. Floue MV1 SVM-d unaPL TI 99,2 % 98,4 % 99,1 % 99,1 %TR 89,9 % 89,1 % 84,1 % 80,4 %VL TI 66,3 % 69,0 % 70,5 % 78,2 %TR 85,6 % 85,9 % 85,8 % 80,1 %Table 3.13 � Angers - Post-traitement seuil à 90 %.Floue MV1 SVM-d unaVL TI 77,3 % 78,1 % 78,9 % 84,4 %TR 77,4 % 76,5 % 73,5 % 66,7 %Table 3.14 � Angers - Post-traitement seuil à 80 %.



34 Chap. 3: Analyse des résultatsFloue MV1 SVM-d unaPL TI 99,0 % 98,9 % 100 % 100 %TR 68,8 % 68,1 % 44,9 % 38,4 %VL TI 81,1 % 82,2 % 81,0 % 86,6 %TR 68,2 % 67,3 % 60,7 % 52,2 %Table 3.15 � Angers - Post-traitement seuil à 70 %.Nous onstatons dans le tableau 3.13 que les TI des PL ont augmenté en omparaison autableau 3.11. Cependant les TR ont légèrement dimimué. La même observation peut-êtrefaite pour les VL. Les TI des PL ne peuvent plus être augmentés de façon signi�ative. Letableau 3.14 montre les performanes des 4 méthodes pour un seuil à 80%. La populationdes PL n'est pas représentée dans e tableau. On observe un gain des TI en omparaisonau tableau 3.13. La baisse des TR est justi�ée ar les seuils sont obtenus tels que les TRsoient içi limités à 80%. Comme pour le tableau 3.14, nous observons dans le tableau 3.15une augmentation des TI, faible dans e as, et une baisse des TR.Les trois tableaux 3.13, 3.14 et 3.15 mettent en valeur le ompromis du seuil, qui nées-site de réduire le TR a�n d'augmenter les performanes (TI). De plus, nous pouvons voiraussi que le taux de représentation est diminué par le vote à l'unanimité. Cependant, eompromis est à relativiser au vu de la valeur du TI avant ompromis ar e dernier estdéjà très haut. Par omparaison du tableau 3.15 ave le tableau 3.11, dans le as du voteà l'unanimité, nous pouvons voir que pour augmenter le TI de la population PL de 1,5 %,il faut perdre plus de 50 % de TR.
3.3.2.4 Performanes ave seuil et origines à multiples destinationsLa on�guration "seuil et origines à multiples destinations" reprend la on�guration"témoin" ave un traitement post-méthode, qui est omposé de deux traitements présentésdans les as préédents : seuil et origines à multiples destinations. Dans ette setion, leas des PL n'est pas présenté. En e�et au vu des traitements antérieurs, e as testé dansette setion ne présente plus d'intérêts.Floue MV1 SVM-d unaVL TI 86,7 % 88,8 % 86,3 % 91,7 %TR 66,5 % 65,9 % 58,8 % 49,5 %Table 3.16 � Angers - Post-traitement seuil à 70 % et origines à multiples destinationsLorsque nous omparons le tableau 3.16 au tableau 3.15, nous remarquons que l'assem-blage des deux méthodes permet une rédution des erreurs de prédition. En ontrepartie,le taux de représentation subit un léger reul.



3.4 Estimation des temps de parours 353.3.2.5 SynthèseAu vu de l'imperfetion des trois méthodes utilisées (MV1, �oue, SVM-d) et a�n depro�ter des avantages de haune d'elles, le vote à l'unanimité apparaît omme un hoixintéressant, notamment pour éliminer une partie des perturbations. Néanmoins, ela de-mande de multiplier les aluls liés à l'identi�ation par le nombre de méthodes. De plus,si les méthodes utilisées sont similaires, le vote risque de ne pas apporter de valeur ajoutée.Le seuil est une solution logique au vu des informations à notre disposition telle la valeurde la fontion "oût". Il permet d'éliminer des mauvais ouples. Cependant, le ompromisentre l'augmentation du taux d'identi�ation et la limitation du taux de représentationdemeure di�ile à résoudre (en partiulier de hoisir les valeurs de seuil, qui peuvent dé-pendre par exemple du nombre de variables utilisées). La solution "origines à multiplesdestination" possède de bonnes performanes sans avoir de paramètre à dé�nir. De plus,l'élimination des pertubations est iblées.3.4 Estimation des temps de paroursCette setion présente une estimation de temps de parours des VL et PL à partir de labase de données d'Angers. La méthode utilisée est la méthode "una" (vote à l'unanimité)ave un �ltrage "origine à multiples destinations" dont les performanes sont présentéesdans la setion 3.3.2.2. Les �gures 3.8 et 3.9 montrent les temps de parours observés etestimés des VL et des PL sur ette base de données en fontion du temps éoulé.
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Figure 3.9 � Estimation des temps de parours pour des PL



ConlusionCe rapport présente une nouvelle partie de notre travail sur la mesure des temps deparours à partir des signatures életromagnétiques des véhiules. Il vise à valider expé-rimentalement trois algorithmes de réidenti�ation sur deux bases de données pour unepopulation mixte VL et PL. Les méthodes présentées permettent d'obtenir pour les VLdes résultats pouvant atteindre pour la base d'Angers 90% de bonnes identi�ations pour78% de tra� analysé. De même, pour les PL, les performanes de es méthodes atteignent99% de bonnes identi�ations pour 95% de tra� analysé. Ces taux obtenus sont très prom-metteurs. Les résultats de es études sont très enourageants et des améliorations peuventenore être apportées.Ainsi, es méthodes ou l'assoiation de es méthodes devront dans un seond temps êtreanalysée sur un site "plus omplexe" que elui présenté dans e rapport a�n d'une partd'analyser la robustesse de es méthodes en fontion du site et d'autre part de prendreen ompte un plus grand nombre de PL. Dans ette appliation, nous avons utilisé un fe-nêtrage temporel statique. En perspetive, nous souhaitons utiliser un fenêtrage temporeldynamique à partir d'un modèle de tra� existant. Ces études sur e type de fenêtragesferont l'objet d'études plus approfondies dans le projet MOCOPO ave l'INRIA. De plus,nous nous sommes foalisé sur des identi�ants provenant de la signature. Sahant que lesdébits de transmission et les alulateurs temps réels sont de plus en plus performantset puissants, nous proposons aussi de transformer les identi�ants (parfois orrélés entreeux) en de nouvelles variables indépendantes les unes des autres a�n d'améliorer ertainesméthodes.
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