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Contexte applicatif

Contexte

I Collaboration avec la SNCF

I Diagnostic d’un composant de l’infrastructure ferroviaire : l’aiguillage

Mécanisme d’aiguillage
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Objectifs visés

I Estimer l’état de fonctionnement du composant (diagnostic)

I Surveiller son état au cours du temps (suivi d’état de fonctionnement)

Données disponibles

I Courbes de puissance consommée par le moteur d’aiguille durant chaque
manœuvre

I Manœuvre d’aiguillage : 5 phases de fonctionnement
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Manœuvre d’aiguillage
 

Puissance     
(Watt) 

Temps (s)

Frictionverrouillage TranslationAppel 
moteur 

déverrouillage 
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Manœuvre d’aiguillage

Courbe de manœuvre d’aiguillage
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I Plusieurs régimes se succédant au sein d’une même courbe

⇒ Changements brusques ou/et lents de régimes
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Exemples de courbes de manœuvre d’aiguillage
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(sans défaut) (défaut mineur) (défaut critique)

Objectifs

Modélisation d’une courbe

I Approche à base de régression

I Formalisation probabiliste des changements de régimes

I Les paramètres vont servir de caractéristiques des courbes

I Classification supervisée sur les paramètres extraits
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Objectifs

Modélisation d’une courbe
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Modélisation de courbes par régression (1/2)

Données : une courbe y = (y1, . . . , ym) observée aux instants t = (t1, . . . , tm)

yi = f(ti) + σεi, εi ∼ N (0, 1)

Régression polynomiale

I Régression polynomiale simple : f est une fonction polynôme

I Régression polynomiale par splines (Deboor, 1978)
f , polynôme par morceaux avec des contraintes de régularité

I f est un polynôme par morceaux (McGee et Carleton, 1970)

⇒ Optimisation exacte par la prog. dynamique (Bellman, 1961)

• La programmation dynamique peut s’avérer coûteuse en temps de calcul

• Adaptée aux changements brusques mais problème de continuité
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I Régression polynomiale simple : f est une fonction polynôme
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Régression polynomiale
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Données : une courbe y = (y1, . . . , ym) observée aux instants t = (t1, . . . , tm)

yi = f(ti) + σεi, εi ∼ N (0, 1)
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Modélisation de courbes par régression (2/2)

Modèle de régression polynomiale régi par une châıne de Markov
(Fridman, 1993)

Modèle pour une courbe : yi = βTziti + σziεi (i = 1, . . . ,m)

I z = (z1, . . . , zm) est une chaine de Markov

I Estimation des paramètres par MV mise en œuvre par EM

I Continuité pas certaine

I N’est pas adapté pour approximer un ensemble de courbes
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I N’est pas adapté pour approximer un ensemble de courbes
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Modèle de régression à processus latent (RHLP) proposé

1 Contexte et objectifs

2 Modélisation probabiliste de courbes
Modèle de régression à processus logistique latent (RHLP) proposé
Estimation des paramètres du modèle RHLP
Expérimentations

3 Classification de courbes

4 Application au diagnostic des aiguillages

5 Conclusions
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Régression à processus logistique latent (RHLP) proposé

Données : une courbe y = (y1, . . . , ym) observée aux instants t = (t1, . . . , tm)

Définition du modèle

yi = βTziti + σziεi ; εi ∼ N (0, 1), (i = 1, . . . ,m) (1)

I zi label caché du modèle de yi

I z = (z1, . . . , zm) est un processus logistique caché

zi|ti ∼M (1, π1(ti; w), . . . , πK(ti; w)) ; où

πk(ti; w) = p(zi = k|ti; w) =
exp (λk(ti + γk))∑K
`=1 exp (λ`(ti + γ`))

(2)

I wk = (λk, γk)T paramètre de la kieme fonction logistique

I w = (w1, . . . ,wK) paramètre pour les K fonctions logistiques
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Illustration du principe de la méthode
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Flexibilité de la transformation logistique

Variation temporelle de la fonction logistique en fonction de w

I πk(ti; w) = exp (λk(ti+γk))∑K
`=1 exp (λ`(ti+γ`))

I Exemple pour K = 2 régimes

⇒ Le paramètre λk contrôle la vitesse des transitions entre les régimes

⇒ Le paramètre γk contrôle l’instant de transition
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Estimation des paramètres par MV

I Densité mélange de yi à chaque instant ti :

p(yi|ti;θ) =

K∑
k=1

πk(ti; w)N
(
yi;β

T
k ti, σ

2
k

)
I Vecteur paramètre du modèle : θ = (w,β1, . . . ,βK , σ

2
1 , . . . , σ

2
K)

I Log-vraisemblance :

L(θ; y, t) =

m∑
i=1

log

K∑
k=1

πk(ti; w)N
(
yi;β

T
k ti, σ

2
k

)
I Log-vraisemblance complétée :

Lc(θ; y, t, z) =

m∑
i=1

K∑
k=1

zik log
[
πk(ti; w)N

(
yi;β

T
k ti, σ

2
k

)]
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Algorithme EM pour le modèle proposé

Paramètre initial θ(0) :

1 E-Step : Espérance conditionnelle de la log-vraisemblance complétée :

Q(θ,θ(q)) = E
[
Lc(θ; y, t, z)|y, t;θ(q)

]
=

m∑
i=1

K∑
k=1

τ
(q)
ik log πk(ti; w) +

m∑
i=1

K∑
k=1

τ
(q)
ik logN

(
yi;β

T
k ti, σ

2
k

)
⇒ probabilités a posteriori τ

(q)
ik = p(zi = k|yi, ti;θ(q))

2 M-Step : Mise à jour : θ(q+1) = arg maxθ Q(θ,θ(q))

Q(θ,θ(q)) = Qw(w,θ(q)) +
K∑
k=1

Qθk
(θ,θ(q))

⇒ Maximisations séparées de Qθk
et de Qw
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Algorithme EM pour le modèle proposé

I Maximisation de Qθk
=⇒ solutions exactes :

β
(q+1)
k = (XTW

(q)
k X)−1XTW

(q)
k y

σ
2(q+1)
k =

1∑m
i=1 τ

(q)
ik

(y −Xβ
(q+1)
k )TW

(q)
k (y −Xβ

(q+1)
k )

avec W
(q)
k = diag(τ

(q)
1k , . . . , τ

(q)
mk) et X la matrice de régression de

dimensions n× (p+ 1)

I Maximisation de Qw : un problème convexe de régression logistique

multi-classes pondéré par les τ
(q)
ik

⇒ méthode itérative IRLS

w(q,l+1) = w(l) −
[∂2Qw(w,θ(q))

∂w∂wT

]−1

w=w(l)

∂Qw(w,θ(q))

∂w

∣∣∣
w=w(l)
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Approximation et segmentation d’une courbe

Approximation d’une courbe

E[yi|ti; θ̂] =

K∑
k=1

πk(ti; ŵ)β̂
T

k ti

Somme de polynômes pondérés par des fonctions logistiques

⇒ Adaptée pour les changement lents ou rapides

⇒ Assure la continuité et la régularité de la courbe estimée

Segmentation d’une courbe

ẑi = arg max
k

πk(ti; ŵ), (i = 1, . . . ,m)

Choix de (K, p) ⇒ BIC(K, p) = L(θ̂)− νθ log(m)
2
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Illustration sur une courbe simulée
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Illustration sur une courbe simulée
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Évaluation en terme de modélisation et de segmentation

Méthodes comparées

I Régression polynomiale (PR)

I Régression polynomiale spline (PSR)

I Régression par morceaux (PWPR)

I Régression polynomiale Markovienne (HMMR)

Critères d’évaluation

I Écart quadratique moyen entre la courbe simulée et la courbe estimée

I Erreur de segmentation
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Courbes simulées

I Effet de la vitesse des transitions :
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I Effet de m et σ, temps de calcul
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Résultats : Évolution de l’erreur d’approximation en
fonction de la vitesse des transitions

transition
 brusque

transition
 souple
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Évolution de l’erreur d’approximation

influence de m influence de σ
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Évolution de l’erreur de segmentation

influence de m influence de σ
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Temps de calcul
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Classification de courbes

1 Contexte et objectifs

2 Modélisation probabiliste de courbes

3 Classification de courbes

4 Application au diagnostic des aiguillages

5 Conclusions
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Classification supervisée de courbes

Données : n courbes étiquetées ((y1, c1), . . . , (yn, cn))
ci ∈ {1, . . . , G}, G le nombre de classes

Classification en deux étapes

1 Projection des courbes (extraction des paramètres par RHLP)

2 Classification des paramètres extraits par MDA (Mixture Discriminant
Analysis) (Hastie & Tibshirani (1996))

• Apprentissage d’un modèle de mélange de Gaussiennes pour chaque
classe g : p(yi|t; Ψg) densité mélange

• Classification par la règle du MAP :

ĉi = arg max
g

p(ci = g)p(yi|t; Ψ̂g)∑G
h=1 p(ci = h)p(yi|t; Ψ̂h)
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• Apprentissage d’un modèle de mélange de Gaussiennes pour chaque
classe g : p(yi|t; Ψg) densité mélange
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2 Classification des paramètres extraits par MDA (Mixture Discriminant
Analysis) (Hastie & Tibshirani (1996))
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Application au diagnostic des aiguillages
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Données réelles utilisées

Trois états de fonctionnement considérés :

I g = 1 : classe sans défaut ; (n1 = 35 courbes)

I g = 2 : classe avec défaut mineur ; (n2 = 40 courbes)

I g = 3 : classe avec défaut critique. (n3 = 45 courbes)
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Visualisation de résultats de modélisations

Résultats obtenus par le modèle RHLP
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Classification des courbes de manœuvres d’aiguillages

Évaluation en contexte de classification supervisée

I Méthodes comparées :

• Régression polynomiale spline (PSR)
• Régression polynomiale par morceaux (PWPR)
• Régression polynomiale Markovienne (HMMR)

I Critère d’évaluation : Erreur de classification (5-fold cross-validation)

Résultats

Approches Taux d’erreur de classification (%)

PSR-MDA 13 ±(4.5)
PWPR-MDA 12 ±(1.7)
HMMR-MDA 9 ±(2.25)
RHLP-MDA 4 ±(1.33)
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Conclusions

Objectifs atteints

1 Modélisation de courbes :

• Modèle de régression à processus latent proposé pour des courbes à
changements de régimes

• Adaptation aux changements doux ou rapides des régimes
• Cadre élégant pour l’optimisation des paramètres : EM

2 Classification supervisée de courbes

• Approche en deux étapes avec une projection préalable dans
l’espace des descripteurs des courbes

• Utilisation d’un outil de classification classique (MDA)

3 Application sur un problème réel de diagnostic ferroviaire
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Faicel Chamroukhi (LIPN) Séminaire TISIC n◦ 13 21 Mars 2011 31 / 32



Contexte et biblio Modélisation Classification Application Conclusions

Conclusions

Objectifs atteints

1 Modélisation de courbes :
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Merci de votre attention !
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