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Introduction Contexte

Contexte

@ Collaboration avec la SNCF

@ Diagnostic par suivi de point de fonctionnement du mécanisme
d’aiguillage
@ Application des méthodes développées au circuit de voie

Mcanisme d’aiguillage

Aiguilles
I » mobiles
moteur
électrique
(380V)
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Introduction Objectifs visés

Objectifs visés

@ Suivi du point de fonctionnement :

e Estimer la dynamique d’évolution de I'état de fonctionnement du
systéeme

@ Détecter précisément le type défaut (défaut mécanique, défaut
électrique, défaut de graissage,...) afin de déployer I'équipe
concerne
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Donnes disponibles pour le diagnostic : Puissance consommée par
le moteur durant la manceuvre
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Introduction Donnes disponibles pour le diagnostic

Donnes disponibles pour le diagnostic : Puissance consommée par
le moteur durant la manceuvre
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Donnes disponibles pour le diagnostic : Puissance consommée par
le moteur durant la manceuvre
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Donnes disponibles pour le diagnostic : Puissance consommée par
le moteur durant la manceuvre

Puissance
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Introduction Donnes disponibles pour le diagnostic

Exemples d’états de fonctionnement de I'aiguillage

Manceuvre sans
défaut

Manosuvre avec
défaut mineur

Manceuvre avec
défaut critique
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Variabilité des signatures des défauts
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Introduction Approche proposée

Approche proposée

@ 1ére étape : Caractérisation de chaque signal dans un espace de
représentation spécifique

e Estimation des parametres d’'un modéle probabiliste de signal

e Avantages :

@ apte a prendre en compte les différentes phases des signaux étudiés
o flexibilité
@ possibilité de simuler facilement

© 2éme tape : Développement d’'une méthode de suivi temporel
s’appuyant sur les parametres estimés.
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Modélisation probabiliste des signaux Modele de régression a processus logistique caché

@ Chaque signal est représenté par une séquence temporelle de n
observations réelles :

X =(xq,...,Xp) OU X; est observé a l'instant t;.

o Echantillon : {(t;,x1), ..., (t, Xn)}
e fi:letemps
e x; : variable aléatoire réelle représentant le signal 'instant ¢

@ X est supposé étre généré par un modele de regression a
processus logistique caché z = (z, ..., z;) avec :

e z; variable aléatoire discréte prend ses valeurs dans {1, ..., K}
e z; le label du modéle de régression associé a x; (classe de x;).
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Modélisation probabiliste des signaux Le processus Logistique proposé

Le processus Logistique

Etant donnés les instants (t;,...,t) :
@ Zi~ M(1,7T,‘1 (W), 500 771',';((W))
exp (w]v))

K exp(w]v))’

Tik(W) = p(zi = k;W) =
Ouw = (wy,...,wg) et Wy = (Wko, ..., Wy)' estle vecteur
(g + 1)-dimensionnel des coefficients associés a v; = (1, t;,..., (t)9)7.

@ La distribution de z s’écrit :

n K
p(z; W) — H H exp (wiv))

K
i1 ot \ Do exp (w]v))

Zik

] Z,'k=1SiZ,'=k.
@ zj = 0 sinon.
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Modélisation probabiliste des signaux Le processus Logistique proposé

Propriétés du processus logistique
@ Effet de la dimension g de wy sur I'évolution temporelle des
probabilités mj(w).
@ On considere un exemple de K = 2 classes.

Ty.
o Seule 1 (w) = 2. V)

= ey est présentée (mz(W) —1—7p (w)).

1 1 1
0| 0.8l 0|
_ 08 _ 08 _ 08
S B S
0.4 = 0. = o4
02| 0.2 02|
o
o 1 B @ 5 o 1 2 2 5 ) 1 B 3 @ B

3 3]
Time Time Time

FIGURE: Exemple de probabilités logistiques en fonction du temps pour différentes valeurs de g, avec K = 2 et (gauche)
g=2etwy = (—10, —20, —4)7, (milieu) g = 1 et wy = (10, —5)7, (droite) g = O et wy = 2.

= Pour avoir des classes (segments) connexes, g doit étre fixé a 1.
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Modélisation probabiliste des signaux Le processus Logistique proposé

Propriétés du processus logistique

2 Evolution des probabilités 7j(w) au cours du temps en fonction
de wy pour une dimension q de wy fixe (ici g = 1).

@ Parametrisation de wx = (Wkg, Wk1)' par wx = Me(7x,1)7

1,

A =5 )
osl A, =-10 o8 v, =-2
oA, =-50 v, =15
_ 0§ _ 0.8
Z B
& £
0.4 0.4
0.2 02
K a 5 a 5

FIGURE: Exemple de probabilités logistiques en fonction du temps pour différentes configurations de w, avec g — 1, K = 2
et (gauche) vy = —2 et Ay = [—5, —10, —50], (doite) Ay = —5et~vy =[-3, -2, —1.5].

= Ak contréle la qualité des transitions entre les classes (plus || est
élevée plus la transition entre les z; est abrupte).
= Le parametre v, contréle le temps de changement.
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Modélisation probabiliste des signaux Le processus Logistique proposé

Modele de régression

@ Signal
o Echantillon : {(t;, x1), ..., (t, Xn)}
o fi:letemps
e x; : variable aléatoire réelle représentant le signal 'instant ¢

@ Modéle proposé

- Xi=PBLri+e
VI71’..-,n7 { EINN(O,U%)a (3)

zi€{1,...,K} le label du sous-modéle de régression de Xx;

= z; permet de basculer de faon automatique d’'un modle rgressif
l'autre

ri=(1,t,...,t°); p ordre de régression

Bk = (Bkos - - - » Bip) : coefficients de régression
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Modélisation probabiliste des signaux Le processus Logistique proposé

Loi de probabilité des observations (x;,i =1,...,n)

En faisant intervenir la variable latente discréete z représentant la classe
de chaque observation x;, on montre que :

K
p(xi:0) = > p(xi,z =K[;0)
k=1

K
= Y p(zi = k;w)p(xi|z; = k; 6)
k=1

= Zﬂ',k N(X,, kr,,O'k)

= modele de mélange de lois a chaque instant f;

Parameétres du modéle

2 2
0= (W‘Ia"'vWKa/B17"'a/BKaU1a"'7UK)
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Modélisation probabiliste des signaux Estimation des parametres du modéle

Estimation du vecteur 6 des paramétres du modeéle

@ Méthode du maximum de vraisemblance
o xi=plri+e
@ £1,...,en SONt supposées indépendants cond. aux z; = Etant
donné le temps t = (4, ..., ty), les x; sont indépendants

@ Log-vraisemblance

L) = IogP(x1,.. , Xn; 0)
= ZIOQ ZW/k X,,Bkl‘,,ak)

La maximisation directe de la log-vraisemblance ne peut pas étre
effectue de maniére analytique

@ Maximisation par I'algorithme EM (Expectation Maximization)
[DLR 77]
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Modélisation probabiliste des signaux Estimation des parametres du modéle

Algorithme EM
Maximiser & chaque itération (m) Q(6; 6(™)

Q(6;0™) = E(Ly(8;Y)|x,0(™)

n K
— ZZ (™) Jog ik (W) +ZZ ™ log N (x;; BL i, 0%)
i=1 k=1 i=1 k=1
avec :
@ X = (Xq,...,Xp) : données observées
@ y=(Xy,...,Xn,Z1,...,2n) : données complétes

@ L(0;y) : log-vraisemblance compléte

— La maximisation de Q(8;6(™) a chaque itération m fait croitre la
vraisemblance L(6; x)
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Modélisation probabiliste des signaux Détails de I'algorithme EM obtenu

Détails de I'algorithme EM obtenu
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Modélisation probabiliste des signaux Détails de I'algorithme EM obtenu

Détails de I'algorithme EM obtenu

@ Initialisation : §(©
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Modélisation probabiliste des signaux Détails de I'algorithme EM obtenu

Détails de I'algorithme EM obtenu

@ Initialisation : §(©

Itérer jusqu’ la convergence les deux étapes suivantes :
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Modélisation probabiliste des signaux Détails de I'algorithme EM obtenu

Détails de I'algorithme EM obtenu

@ Initialisation : §(©

Itérer jusqu’ la convergence les deux étapes suivantes :

@ Etape E : Espérance ( a l'itération m)
Calcul de I'espérance conditionnelle de la vraisemblance compléte
Q(6; 6™)
= nécessite simplement le calcul des probabilités a posteriori z‘,.(k’"), Vi,
vk

(m) Wik(w(m))N(Xﬁﬁz(m)riﬂi(m))

$m _
ik ZZ(:1 ﬂ'g,‘(W(m))N(Xj;ﬂZ(m)rivo'i(m))
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Modélisation probabiliste des signaux Détails de I'algorithme EM obtenu

Détails de I'algorithme EM obtenu

@ Initialisation : §(©

Itérer jusqu’ la convergence les deux étapes suivantes :

@ Etape E : Espérance ( a l'itération m)
Calcul de I'espérance conditionnelle de la vraisemblance compléte
Q(6; 6™)

= nécessite simplement le calcul des probabilités a posteriori z‘,.(,(’"), Vi,
Vk

t(m) _ 7r,'k(W(m) )N(Xi;ﬁz(m)rho’i(m))
ik ZZ(:1 ﬂ'g,‘(W(m))N(Xj;ﬂZ(m)rivof(m))

@ Etape M : Maximisation (a I'itération m)
Calcul de (™" qui maximise Q(6; 8™) par rapport au paramtre 6
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Modélisation probabiliste des signaux Détails de I'algorithme EM obtenu

Détails de I'tape M
Maximisation de Q(8; 0'™) = Qy(w) + Qx(3,02,...,0%) :
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Modélisation probabiliste des signaux Détails de I'algorithme EM obtenu

Détails de I'tape M
Maximisation de Q(8; 0'™) = Qy(w) + Qx(3,02,...,0%) :

@ Calcul du w(™") qui maximise Qs : probléme de régression

logistique multicalasse pondéré par les t,s(m) (Algorithme IRLS

(Iterative Reweighted Least Square [Chen 99, Green 84,
Krishnapuram 05])
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Modélisation probabiliste des signaux Détails de I'algorithme EM obtenu

Détails de I'tape M
Maximisation de Q(8; 0'™) = Qy(w) + Qx(3,02,...,0%) :

@ Calcul du w(™") qui maximise Qs : probléme de régression
logistique multicalasse pondéré par les t,s(m) (Algorithme IRLS

(Iterative Reweighted Least Square [Chen 99, Green 84,
Krishnapuram 05])

@ La maximisation de Q» par rapport a 3, consiste a résoudre K
roblémes de régression linaire pondérés par les t,.(k"’).
(BD) ™) = argmin S, 8 (x; — BLr)?  Vk=1,....K
k
@ La maximisation de Q. par rapport a (¢2) donne :

m m 2
(o2)(m 1) = 2t te” (=8 r;)

T (solution de I'équation de
n

vraisemblance)
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Modélisation probabiliste des signaux Détails de I'algorithme EM obtenu

Algorithme Iteratively Reweighted Least Squares (IRLS)
@ Utilisé pour maximiser @ = 37, S°K_ £ jog 74 (w) par rapport a w.

@ (@ est la vraisemblance du paramétre w étant donnés le temps et
I'espérance du processus caché z.

@ Typiguement un algorithme Newton-Raphson dont la formule de mise a
jour est :
wet) — W — o [H(w(©)] “Tg(w) (4)

ou H(w) et g(w) sont respectivement la matrice Héssienne et le gradient
de w, et « le pas d’apprentissage.

@ Contrairement a [Krishnapuram 05] (approximation de la héssienne pour
accélérer I'algorithme) on utilise la matrice Héssienne pleine [Chen 99]
pour une meilleure estimation des parametres.
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Suivit de point de fonctionnement Modélisation de la dynamique d’évolution de I'état du systeme

Modéle de régression multivariée a processus caché

X = {xy,...,Xn} une séquence de signaux observée sur un interval de
temps {t,..., In}.

@ Echantillon : {(t;,x1),. .., (tn, Xn)}

@ { : le temps (inter-signaux)

@ x; : variable aléatoire réelle représentant les parametres du signal
linstant ¢

X est supposé étre généré par un modéle de regression a processus
logistique caché C = (c¢y,...,cy) OU :

@ ¢; variable aleatoire discrete prend ses valeurs dans {1,..., G}
@ ¢; I'état du systeme a l'instant t;.
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Suivit de point de fonctionnement Modélisation de la dynamique d’évolution de I'état du systeme

Modele de régression

@ Séquence de signaux — paramétrisation — paraetres

@ Désormais, on désigne par x; : variable aléatoire dans Rd
représentant les parameétres du signal observé a l'instant ¢

@ Modéle proposé :

x;=Blri+¢
Vji=1,...,N, LTl
j { glNN(O,ZCI),

e ¢ € {1,...,G} variable latente discréte qui représente I'état du
systéme a l'instant .

ori=(1,4,..., tj”) ; p ordre de régression

e By = (Byo,...,Bgp) : matrice de dim. [(p + 1) x d] des coefficients
de régression multivariée associées a r;.
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Experimentations Conditions des experimentations

Donnée simulés

@ Simuler des données avec K = 3 classes, p =2 et g = 1 a partir
de parametres 0 fixés correspondant a une erreur théorique de

3%.
@ Faire varier la taille de I'échantillon n (n varie de 100 a 1000).

@ Qualité des estimateurs mesurée par I'erreur de segmentation par
rapport la segmentation de référence (simulée).

@ Résultats calculés pour 20 échantillons différents.

Exemple de signal simulé (n = 100) :

0.9
08
07

= 0.6)

05

robabilly

£ o4
03
0.2

01

2 3
Time ()
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Experimentations Résultats

Erreur de classification
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FIGURE: Misclassification rates (left) and mean misclassification rates (right)
for different sample sizes n with a theoretical Bayes error around 3%.
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Experimentations Résultats

Selection de modeéle par le critére BIC [schwartz 78]

K 2 3 4 5 6 7 8
p
0 0O 0 0 0O 0O O O
1 0O 0 0 0 0 0 O
2 0O 8 5 0 0 0 O
3 0O 5 5 0 0 0 O
4 0O 0 0 0O O 0 O
5 0O 0 0 0O 0O O O
6 0 0 0 0O O 0 O
TABLE: Percentage of choosing (K, p) with BIC criterion
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Experimentations Résultats

Selection de modeéle par le critére BIC [schwartz 78]

BIC(K) forp =2 BIC(p) for K = 3

-1550 -1500
-1600f
-1600}-
-1650f
_1700- -1700}
S _1750/ E]
g S -1800f
5 -1800¢ 5
g | S -1900}
£ -1850 5
-1900} 2000}
-1950f
-2100
-2000f,
-2050F -2200 ;
0 1 2 3 4 5 6
p

FIGURE: Choosing K and p with BIC for one example of simulated signals
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Experimentations Résultats

Données réeélles

@ Signaux réels couvrant un large pannel de défauts

@ Nombre de composantes du mélange choisi : K = 4 ~ nombre de
phases d’'une manceuvre.

@ Ordre de régression linéaire p = 3 (splines cubiques).

@ Dimension du parameétres du logistique g = 1.

= Nombre de paramétres a estimer par signal :
(p+q+3)«K—(g+1) =26 (Vs. 560 pts initiaux).
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Cas d’un signal sans défaut

Original signal and estimated signal

original signal
estimated signal
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Cas d’un signal avec défaut

Original signal and estimated signal

original signal
estimated signal
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Experimentatio sultats

Original signal and estimated signal
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signal-5.avi
Media File (video/avi)


probas-signal-5.avi
Media File (video/avi)


Experimentatio sultats

Original signal and estimated signal
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signal-43.avi
Media File (video/avi)


probas-signal-43.avi
Media File (video/avi)


Experimentations Résultats

Résultats pour le suivi de point de fonctionnement

Evolution of the state probabilities over time Evolution of the posterior probabilities during time

1 1 1 1
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Time Time (Second)

Faicel Chamroukhi Journeé des doctorants INRETS Arcueil 25 Novembre 20



Experimentations Résultats

Modéle concurrent : La séquence des classes (états) est un
processus Markovien (HMM).

@ Hidden Markov processes, more commonly known as hidden
Markov models (HMMs)

@ Modéle a K états (classes) caché(e)s.
o Loi initiale 71 = (my1,...,mk)", avec mx = p(z4 = k)
@ Matrice de transitions A, avec Ay = p(zj = k|zj_1 = {)

La distribution de z (ou C) est :

K n K K Z(i-1)e
p(z; 7, A) = H p(z1 = k; m)“ H H (H p(zi = k|zi_1 = 4; A)Z’k)
k=1 i=2 0=1 k=1
(6)
avec :
@ zix = 1if zy = k and 0 otherwise
@ Zzj_1),=1if z_y = £ and 0 otherwise
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Experimentations Résultats

Premiers résultats obtenus avec le HMM

Signal + moele estimé Loide z probabilités a posteriori de z
1 1
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Experimentations Résultats

Résultats obtenus avec le HMM pour le suivi de point de
fonctionnement.

proba des états du systéme en fonction du temps probabilités a posteriori des états du systéme
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Conclusion

Conclusion

Avantages du modéle probabiliste de régression a processus caché par
rapport une approche de régression classique :

@ Autorise les parametres régression évoluer aux cours du temps
— meilleure modélisation des signaux

@ Particularité de I'algorithme de type EM permettant d’estimer les
paramétres du modéle :
@ inclut une procédure de régression logistique pour le calcul des
proportions du mélange, qui évoluent au cours du temps
@ moyennes des composantes : courbes polynomiales

@ résultats encourageants
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Perspectives

@ Etude comparative avec d’autres approches (HMM ..)
© Choix de critere de comparaison.

© Suivi séquentiel (en ligne) du point de fonctionnement
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Merci pour votre attention!
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