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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

Mécanisme d’aiguillage

Aiguilles
I mobiles
moteur
électrigue
(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
concernée
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Introduction Données disponibles pour le diagnostic

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

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

Puissance
(Watt)
>
Temps (s)
<>
Appel |

moteur;

Faicel Chamroukhi (INRETS/UTC) Journée des doctorants INRETS Arcueil 25 Novembre 2008 5/31
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Introduction Données disponibles pour le diagnostic

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

Puissance
(Watt)
>
Temps (s)
- = € >
Appel | Déverrouillage-Translation-Verrouillage . Friction

moteur;
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Exemples d’états de fonctionnement de I'aiguillage

Manceuvre sans
défaut

Puissance (Wat)
g &8 & & 3 8
£ 8 8 8 8§ §
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B
Temps (S)

Manoceuvre avec

Puissance (Wat)

défaut mineur ZZZW
Manceuvre avec B
défaut

z B @
Temps (S)
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Variabilité des signatures des défauts
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Introduction Approche proposée

Approche proposée

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

e Estimation des parameétres 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

© 2eme étape : Développement d’'une méthode de suivi temporel
s’appuyant sur les parameétres estimés (2éme partie
de la thése)
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Modélisation probabiliste des signaux Modéle de mélange de régressions

Modéle de régression a variable Latente/ mélange de régressions

@ Signal
e échantillon : {(t,x1),..., (tn, Xa)}
o fi:letemps
e x; : variable aléatoire réelle représentant le signal a l'instant ¢;

@ Modéle proposé

XiZﬁzT,tiJr&i ; €iNN<0,U§’_> Vi=1,...,n (1)

e z € {1,...,K} variable latente discréte : le label du sous-modéle
de régression de x;

e = z; permet de basculer de facon automatique d’'un modéle
régressif a 'autre

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

® By = (B1,-- Bk ps1) - coefficients de régression
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Modélisation probabiliste des signaux Modéle de mélange de régressions

Loi de probabilité des observations (x;,i =1,...,n)
En faisant intervenir la variable latente discrete z représentant la classe

de chaque observation x;, on montre que :

p(x;; 0) = p(xi, zj = k|; 0)

M= 1=

p(zi = kK)p(xi|zi = k; o)

T
I\

K
= Z TN (X;; B ti,02) < modéle de mélange de lois
k=1

Parameétres du modéle

2 2
0= <7T11,...,7Tk,',...,7TK,,,,81,...,,BK,U1,...,UK>
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Modélisation probabiliste des signaux Modéle de mélange de régressions

Modélisation des proportions du mélange (7;)

@ Moyen de réduire le nombre de proportions a estimer
@ Les proportions conditionnelles du mélange sont modélisées par

un modéle de régression logistique [CAR 06] :
exp(w] t))

i exp(w/t;)

avec dim(wy) = dim(t;) = p

S (W) =1 Vi
@ Modeéle concurrent : z; distribuée suivant une chaine de Markov.

(@)

Ti(W) =

= Parameétres du modéle

2 2
6 — (w1,...,WK,ﬁ1,...,ﬂK,a1,...,aK>
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Modélisation probabiliste des signaux Estimation des parametres du modéle

Estimation du vecteur 6 des parametres du modéle

@ Méthode du maximum de vraisemblance
° Xj= 52T,ti + &
@ ¢1,...,en SONt supposés indépendants cond. aux z; et de loi
N (0’ Ugi)
= P(x|zi = k;0) = N (x,-;ﬁ;t,-,ag)
@ Log-vraisemblance

L(e) = IogP(x1,.. , Xn; 0)
ZIOQ Zﬂ-kl lel@ktl70k)

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

@ Maximisation par I'algorithme EM (Expectation Maximization)
[DEM 77 , GOV 03]
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Modélisation probabiliste des signaux Estimation des parametres du modéle

Algorithme EM
Maximiser & chaque itération Q(0; 0(9) = E(L.(6; Y)|x,0?) avec :

@ données observées : x = (X1,...,Xn)
@ données complétées 1y = (Xq,...,Xn, Z1, ..., 2n)

@ L(6;y) : log-vraisemblance complétée (plus facile a maximiser)

Lc(0;y) =log P(X1,...,Xn, Z1, ..., 2n|0)
L(6;x) = E(Lc(8; Y)|x,019) — E(log P(Y|x,8)|x,0(9)

Q(6;6(9) H(6;08(9)

— La maximisation de Q(8; 6(?)) a chaque itération q fait croitre la vrai-
semblance L(0; 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’a la convergence les deux étapes suivantes :

Faicel Chamroukhi (INRETS/UTC) Journée des doctorants INRETS Arcueil 25 Novembre 2008



Modélisation probabiliste des signaux Détails de I'algorithme EM obtenu

Détails de I’algorithme EM obtenu

@ Initialisation : §(©

Itérer jusqu’a la convergence les deux étapes suivantes :

@ Etape E : Espérance (a I'itération q)
Calcul de I'espérance conditionnelle de la vraisemblance complétée
Q(6;6'9)
= nécessite simplement le calcul des probabilités a posteriori z‘(k , Vi, VK
#a) _ _ ma(wON OB 2(‘”)
- Ze 17|'£l(w ) (xis ﬁg tn"g ))
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Modélisation probabiliste des signaux Détails de I'algorithme EM obtenu

Détails de I’algorithme EM obtenu

@ Initialisation : §(©

Itérer jusqu’a la convergence les deux étapes suivantes :

@ Etape E : Espérance (a I'itération q)
Calcul de I'espérance conditionnelle de la vraisemblance complétée
Q(6;6'9)
= nécessite simplement le calcul des probabilités a posteriori z‘(k , Vi, Vk
#a) _ _ ma(wON OB 2(‘”)
- Ze 17|'£l(w ) (xis ﬁg tn"g ))

@ Etape M : Maximisation (& I'itération q)
Calcul de 897" qui maximise Q(6; 6?) par rapport au paramétre 6
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Modélisation probabiliste des signaux Détails de I'algorithme EM obtenu

Détails de I'étape M

Maximisation de Q(8; 0(9) = Q;(w) + Qu(B,02,...,0%) :
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Modélisation probabiliste des signaux Détails de I'algorithme EM obtenu

Détails de I'étape M

Maximisation de Q(8; 0(9) = Q;(w) + Qu(B,02,...,0%) :

@ Calcul du w(t") qui maximise @ :

e probléme de régression logistique multinomial pondéré par les t,(kq)
(Algorithme IRLS (lterative Reweighted Least Square [GRE 84, KRI
05))
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Modélisation probabiliste des signaux Détails de I'algorithme EM obtenu

Détails de I'étape M

Maximisation de Q(8; 0(9) = Q;(w) + Qu(B,02,...,0%) :

@ Calcul du w(t") qui maximise @ :

e probléme de régression logistique multinomial pondéré par les t,(kq)
(Algorithme IRLS (lterative Reweighted Least Square [GRE 84, KRI
05))

@ Calcul du (B4, ..., Bk) qui maximise Q> :

e K problémes de régression linéaire pondérés par les t,s(q)
(BD)@) = argmin " 89 (x; — Bl t)2 ; vk=1,....K

Bk
n @) (_gTy@+y )2
2\(g+1) _ Dol b (XI (Bk) t:)
(of)@) = @
i=1 Y
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Expérimentations Conditions des expérimentations

Premieéres séries d’expérimentations
Données réelles

@ 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)
@ Lancer de 'algorithme sur chaque signal
nombre de parametres a estimer par signal : K « (2p + 2) = 32
(Vs. 560 pts initiaux)
Données simulées

@ Générer des signaux a partir de paramétres 6 estimés par notre
algorithme, et les comparer avec les vrais signaux

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

Cas d’'un signal sans défaut

Signal

Puissance (Wat)

B
Temps (S)
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Expérimentati sultats

Cas d’'un signal sans défaut

signal Les composantes regressives
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Cas d’'un signal sans défaut

co
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. ]
a0 ]
1 =
8 a00|- 1
1 2

icel Chamroukhi (INRETS,

B
Temps (S)

urnée des doctorants INRETS Arcueil

B
Temps (S)

25 Novembre 20|




Cas d’'un signal sans défaut

Signai Los composantos regrossives
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Expérimentatio

Cas d’'un signal sans défaut

Signal + modale estimé 5 [K =4; p= 3 a= 21 Les composantes regressives
s
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Cas d’'un signal avec défaut léger

Signal + modele estimé ; [K =4; p=3; ¢=2]

Les composantes regressives
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Cas d’un signal avec défaut critique

Signal + modele estimé ; [K =5; p=3; ¢=2]

Les composantes regressives
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Expérimentations Résultats

Génération des signaux
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Expérimentations Résultats

Génération des signaux

Simulation d’un signal d’aiguillage : [K =4; p=3; q=2]; 1 ertirage
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Génération des signaux

Simulation d’un signal d’aiguillage : [K =4; p=3; q=2]; 1 ertirage
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Génération des signaux

Simulation d’un signal d’aiguillage : [K =5; p=3; q=2]; 1 ertirage
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Expérimentations premiéres simulations

Résultats : erreur de classification au cours des itérations (en
pourcentage de mal classés)

évolution de I'erreur de classification au cours des itérations de I'algorithme
0.09 T T T T T T

0.08 q
0.07
0.06
0.05

0.04

erreur de classification

0.03

0.02

0.01

0 . . . . . .
0] 10 20 30 40 50 60 70

itérations

Erreur (a la convergence) moyennée sur 20 tirages de signaux : 2.3 %
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Conclusion

Conclusion

Avantages du modeéle probabiliste de mélange de régression par rap-
port a une approche de régression classique :

@ Autorise les parametres régression a 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

@ Premiers résultats encourageants
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Perspectives

@ Mise au point d’un protocole de simulation :

e évaluer I'approche
e optimiser la complexité du mélange
Pistes : BIC, AIC, ICL

@ Etude comparative avec d’autres approches

e Approche markovienne (Z; suit une chaine de Markov)
o Modeéle autorégressif a variable latente

© Suivi de point de fonctionnement

e Une observation (signal) sera désormais représentée par le vecteur
6 de ses paramétres
e Approche régressive, HMM
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Merci pour votre attention!
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