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indépendants. Application au diagnostic d’'un systme ferroviaire
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Résumne —Cet article illustre l'intérét de I'utilisation d’infanations partiellement fiables, obtenues grace a diftérexperts, pour améliorer le
diagnostic des circuits de voies ferroviaires. L'approgbaérale adoptée pour le diagnostic est basée sur ualengénératif, en I'occurrence
I’Analyse en Facteurs Indépendants sans bruit formud@es din cadre d’apprentissage partiellement supervise.

Abstract — This paper investigates the use of partially reliable imfation elicited from multiple experts to improve the diagisoof a railway
track circuit. The general statistical model used to penftiie diagnosis task is based on a noiseless Independent Paetlysis handled in a
soft-supervised learning framework.

1 Introduction pour le diagnostic d’'un organe de l'infrastructure fereixe.

Cet article est organisé comme suit. La section 2 introduit
guelques concepts de la théorie des fonctions de croyhace.
section 3 présente le modele utilisé pour le diagnoséi@robleme
Oa"b'plicatif est présenté en section 4. La section 5 expese |
résultats obtenus. La section 6 conclut cet article.

Dans cet article le diagnostic d'un systeme industrielvest
comme un probleme de Reconnaissance des formes (RdF) p
vant étre résolu a l'aide de techniques issues de I'apjsre
sage statistique. La tache de diagnostic consiste aifigent
parmi differents modes de fonctionnement connus, le mede d

fonctionnement courant du systeme a partir de mesures. P02  Theorie des fonctions de croyance
étre efficaces, ces méthodes nécessitent une base deedonn

d’'apprentissage exhaustive et suffisamment représemtitis Cette section donne un apercu des notions fondamentales de
differents états du systeme. Un travail importantidi@etage |a théorie des fonctions de croyance [4, 9, 11].

de ces données est souvent nécessaire et celui-ci p&it uti
ment mettre & profit I'expertise humaine, méme si cettellab
lisation peut s'avérer coliteuse et/ou fastidieuse. Ransas,
I'étiquetage est soumis aux imprécisions et aux inagtts Soit Q@ = {ws,...,w,} un ensemble fini appeléadre de
que peut rencontrer I'expert. La formalisation et la raéfoh  discernementdéfini comme I'ensemble des hypothéses exclu-
du probleme de diagnostic a partir de données étigsetie  sives et exhaustives concernant une quesfjorfoute infor-
maniéere imparfaite est précisement I'objet de cet lerticap-  mation partielle concernant la réponse a la questopeut
proche proposée pour le diagnostic s’appuie sur 'Anagrse &tre représentée par uf@nction de masseu bba (basic be-
Facteurs Indépendants (IFA) [1] et sur I'utilisation déhaorie  lief assignmentm : 29 — [0,1], telle qued_ ;.o m(A4) =

des fonctions de croyance pour représenter l'information 1, ou m(A) représente le degré avec lequel les informations
parfaite [4, 9, 11]. L'idée étudiée consiste a incogrates con-  disponibles accréditent I'hypothedeC (2, et aucune hypothése
naissances supplémentaires sur I'appartenance auesldss plus spécifique. Tout ensemhle C Q tel quem(A4) > 0 est
certains échantillons pour estimer les paramétres dueteod appelélément focatlem. Une bba est dite :

IFA, en utilisant une extension de l'algorithme EM dans un — normalesi () n’est pas un élément focal ;

cadre partiellement supervisé [2, 6]. Les résultats pigentés — dogmatiquesi 2 n’est pas un éléement focal ;

2.1 Representation de l'information



— videsi 2 est le seul élément focal (ignorance totale) ; desS variables observées dont les éléments sont des m&ange

— simplesi elle a au plus un élément focal en plustdle linéaires desS variables latenteg. La densité marginale de
— categoriquesi elle est a la fois simple et dogmatique. chaque source est modélisée par un modele de mélafge a
Une bbasimple telleque(A) = 1—w, VA # Qetm(2) =  composantes gaussiennes et prend la forme :
w peut étre notédl™. Ainsi, la bba vide est notéé! pour tout s K
A C Q, etla bba catégorique est notée pour toutA # €. ~ i
goriq P y 22 = [IS. etz vd)- @)

Une bbam peut étre représentée de fagon équivalente par
unefonction de plausibilié pl(A) = > 5 4.9 m(B), VA C ; _ _ _
Q. Cette fonction désigne la quantité de croyance poustiat ~ L€ vecteur de parametrés contient la matrice de mixagd

allouée a4 sous réserve d'informations suppléementaires. €t les parametres des densités des sources que sontpes-pro
tions des composantes ainsi que les vecteugs’ etv’ con-

tenant les moyennes et les variances de chague composante.
Dans sa version classique, I'apprentissage du modele $EA e
Soientm; et my deux bbas définies sur le méme cadre deéalisé dans un contexte non supervisé et repose suula se
discernemeng). Ces bbas peuvent étre combinées a I'aide debservation des mélanges pour estiflerCeci peut étre fait
regles de combinaison. Les plus courantes sont les regfes  en maximisant la vraisemblance du modele par une steatégi

j=1k=1

2.2 Combinaison d'informations

jonctive et disjonctive, respectivement définies par : d’optimisation alternée [1].
(miome)(4) = BQCZA mi(B)ma(C), VAC Q1) 35 |FA partiellement supervisee
(miomsa)(A) = Z m1(B)ms(C), VYA CQ.(2) L'IFA est présentée ici dans un contexte partiellemepesu
BOC=A B visé, une connaissance partielle sur I'appartenancelasges

étant supposée disponible pour certains individus sofeine

La masse affectée a 'ensemble vide mesudelpeé de con- P i
. - . . de bbas. Chaque source est modélisée par un mélange-de plu
flit entre les deux sources d’information. Une extension de Ia.

R . : P . ) Sieurs composantes gaussiennes représentant sesriifétats
regle conjonctive proposée par Yager considere qu'sndea

i , , ) oA discrets. L'idée est d'intégrer au modele I'informatidisponi-
conflit, le résultat n’est pas fiable et que la massd)slait étre o L .
. . , o ble sur la composante d'origine de quelques individuseesll
reportée sufl, ce qui permet d’aboutir & une bba normale [12]. P . . .
R . .. .pouvant &tre imprécise et incertaine. Plus formellemeots
Ces regles de combinaison supposent que les sourcesrd mfg . o , j
. o R . _._supposons disposer d’'un jeu de données de la forme :
mation sont indépendantes. Une autre régle de combimaiso
dite prudentep et introduite dans [5] est adaptée a la com- M = {(y1,m1,...,m?),...,(yn,mk,...,m%)}, (5)
binaison de bbas issues de sources non indépendantes. Cett | S P ble des bb acifiant | :
regle peut étre appliquée a toute bba non dogmatiqus,saea oum,...,m; estiensemble des bbas specifiant la connais-
rappelée ici uniguement pour les bisgparablesc’est-a-dire

sance disponible sur la composante d’origine de I'individu
j APy
decomposables en combinaisons conjonctives de bbasesimpPO! les.5 sources. Chaque bba; est definie sur le cadre

[9, 10]. Soient deux bbas séparables = @ 4 A" (4) et de discerneme_nuj = {c1,...,ck,} composé ded(; com-
Ty = @ACQAUJZ(A) ol A%1(4) et Aw2(4) sont aes bbas sim- Posantes possibles pour la sougcd ensemble des données

A pa A . 1 S N . S
ples,wr (A) € (0,1] etws(A) € (0, 1], pour toutd C . Leur ~ COMPIEtees estnoté; = (yi, u;, ..., u7) ouy; € R” sont

combinaison par la régle prudente est définie par : les variables observées et ot lgs€ U7, Vi € {1,...,5}
N A etVi € {1,...,N} sont les variables définissant I'apparte-
(m1em2)(A) = 0acgA N2 (3)  nance aux classes et pour lesquelles seule une connaigsance

tparfaite est disponible. Ce modele repose sur deux hggeth”
d’'indépendance. L'hypothése d'indépendance stoahasin-
duite par le processus aléatoire de génération desedsmi
s’exprime de la maniere suivante :

ou A représente 'opérateur min. Cette regle évite de cemp
abiliser deux fois I'information issue de sources non diges
et elle est idempotented{®m = m pour toutm).

3 Analyse en Facteurs Inépendants F(X; @) = ﬂ fxs @), (6)

3.1 Formalisme ou W est le vecteur des parametrés, = (xi1,...,xy) le

L'IFA est un modele génératif qui considére les varesb-  vecteur d’échantillons complet et(x;; ¥) la densité d’'une
servées comme une combinaison linéaire de variablastémte observation compléete en fonction des parametres. Laaisnn
indépendantes, et qui permet d’estimer a la fois les blasda-  sance imparfaite sur 'appartenance aux classes indatgu
tentes (appelée également sources) et le processuslaiegmé €lle, 'nypothese d'indépendance cognitive suivanie [9
a partir des seules variables observées [7, 1]. Dans séower N N S
sans bruit, le modele IFA est formulé pay = H z, ou H est Pl(X) = lei(xi) _ H lef(uf% @)

i=1

une matrice carrée non-singuliére de tafllety est le vecteur =1 j=1



ou pl(X) est la plausibilite qu& soit le vecteur d’échantillon server une disponibilité maximale. Dans des cas extreumes
completpl;(x;) la plausibilité que les données completes poufforte atténuation du signal transmis peut provoquer dirmp
I'échantilloni soient égales &; et pl! (u]) la plausibilite que tants problemes de signalisation et entrainer I'areet’elx-
la sourcej de I'échantillon; ait été générée par la composanteploitation. Nous nous intéressons dans cet article afixute
u]. Sous les hypothéses (6) et (7) et selon [2] et [6], la loglies aux condensateurs de compensation. Le diagnostiesle c
vraisemblance peut &tre écrite sous la forme suivante : derniers se fait sur la base de signaux d’'inspection rslpae
L(®; M) = —N log(| det(H)|) un véhicule de mesure (cour.rimt de court circuit ou signgl Ic

N o dont I'allure est étroitement liée aux caractéristis|des con-

o _ Ca densateurs (Figure 1).
+y > log| > pllmlo(H yi); i, 1) |(8)

i=1j=1 k=1
oupl’, = pl!(cy) estla plausibilite que I'individu appartienne 4.2 Methodologie du diagnostic
a Ija composanté de la variable latentg (obtenue & partir de  pans ce qui suit, le circuit de voie est vu comme un systéme
m;). Le critere (8) doit &tre maximise par rapporllapour  complexe réparti composé desous-systémes, ol chague sous-
estimer les parametres. Une extension de l'algorithme BM & systeme correspond a un condensateur. Un défaut sutusa so
pelée BM pourEvidentialEM peut &tre utilisée pour effectuer systeme peut &tre représenté par une valeur contieeelia

cette tache [6]. capacité du condensateur ou par une valeur discréte Simn n
bre fini de modes de dégradation est pris en compte. Des car-
4 Application actéristiques sont alors extraites du signal de meswwgédles

servent ensuite a construire le modele génératifiéetians la

4.1 Description de I'application figure 2. Dans ce modele, les variablgscorrespondent aux

Le modéle présenté précédemment a €té mis ceuvregour  Variables obervées
diagnostic des circuits de voie (CdV), élements essisndie
la signalisation ferroviaire [8]. La principale fonction €dV
est de détecter automatiquement la présence d’un traimsu
portion de voie donnée. Pour ce faire, la voie est divisésee-
tions et chaque section est équipée d'un CdV composéide (F
ure 1) : un émetteur branché.z‘i la sortie de la portion de ebi Variables latentes
qui émet un courant alternatif modulé en fréquence, @sxd discrotes
files de rail qui servent de ligne de transmission, un réaept
branché a I'entrée de la portion de voie et des condemsate
de compensation connectés entre les deux files de raié& int FIGURE 2 —Modele graphique pour le diagnostic des CdV.
valles réguliers pour compenser le caractere inductih deie.
Un train est détecté lorsque son premier essieu couattirla
voie et provoque une perte du signal au niveau du récepteur.

Variables latentes
continues

x N

variables observées obtenues en approximant chaqueduche
signal Icc par un polyndme quadratique [8]. L.g¢seprésentent
les variables latentes continues liées aux capacitésateten-

Emetteur Essicy Récepteur sateurs et les! représentent les variables latentes discretes
J 1 1 1 1 1 ' définissant I'etat de fonctionnement des condensatesarss(
‘ TTTTOCCTOT Véhicule e défaut, défaut intermédiaire ou défaut grave). En ssppt une
T T relation linéaire entre variables latentes et obsergées modé-
| Cournt ec = lisant chaque variable latente par un mélange de troissgaus
— — condensateurs

ennes, le modeéle génératif précédent est celui da 8.
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étaient considérées lors de I'étiquetage, corresporalix trois
FIGURE 1 — Représentation du CdV et du signal lcc. modes de fonctionnement des condensateurs. Les experts pou
vaient émettre un avis incertain et imprécis lorsqu’u@eision
L'ensemble de ce systéme peut étre sujet a des dysfonctioclaire était difficile. En définissant le cadre de discennat
nements qu'il convient de diagnostiquer au plus tdt afinaie c comme 'ensemble des trois modes de fonctionnement possi-



blesQ = {wo,w1,w2} (sans défaut, défaut intermédiaire etont &té réalisées sur des données réelles étigmi@i@r quatre
défaut grave), les avis de chaque expert ont été m@datiar experts. Ces derniers ont fourni des informations pagtiedint

des bbas suf). Ainsi, un avis incertain définissait un degré fiables sur I'état des sous-systémes, qui ont &té nsdd par

de confiancen({w,}) < 1 ouk € {0,1,2} est le mode de des fonctions de croyance et fusionnées par la suite psiepits
fonctionnement (le reste allant sur I'ignoraneg2) = 1 —  régles de combinaison. Nous avons constaté a traveesipés
m({wg})) et un avis imprécis définissait un degré de confianceimentations que la combinaison des avis permettait dobte
m({wg,wi}) < 10Uk etl sont les modes de fonctionnementde meilleures performances pour le diagnostic que la prise e
concernésk,l € {0,1,2} etk # [). Ces avis ont ensuite été compte d'un avis unique. Plusieurs voies d’approfondigsgm
fusionnés a I'aide des opérateurs rappelés dans lmseZ?.  peuvent étre envisagées. L'approche repose sur té&ion de

Le résultat de chacune des combinaisons a été intégg&le  connaissances expertes dans le cadre de la théorie des fonc
I'apprentissage du modele IFA par 'algorithm@NE [6]. Une  tions de croyance, probléme important qui a recu peuahatt
validation croisée (10 blocs) a été utilisée pour éeales per- tion jusqu’a présent. Par ailleurs, des schémas de ca@igain
formances de chaque approche. Celles-ci sont réesumassda plus sophistiqués peuvent étre envisagés. Par exedgddaux
tableau 1. On peut remarquer que de bonnes performances@nffaiblissement pourraient étre appris a partir desrdes
classification sont obtenues malgré quelques confusioime e pour tenir compte des compétences de chaque expert.

classes voisines. De plus, parmi les experts, certainslogt p  Ce travail a été effectué dans le cadre du projet DiagHist
de facilité a labelliser les défauts graves (experts 4)etan-  financé par I'ANR.

dis que d’autres reconnaissent mieux les défauts indiainés
(expert 2 et 3). Les apprentissages réalisés avec lels labas
des combinaisons tirent parti de ces tendances et permett
d’obtenir de bonnes performances a la fois sur les défauts
termédiaires et graves. Les meilleurs résultats sommist par
la regle prudente, ce qui confirme que les opinions émiaes p
les experts ne peuvent étre considérées comme distifijte
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(Combinaison prudente)

Nous nous sommes intéressés dans cet article au diagn(ff-l]
tic d'un systeme complexe dédié a la signalisationd@aire.
L'apprentissage d’un modele génératif de type analystae-
teurs indépendants dans un contexte partiellement sisperst
au centre de I'approche adoptée [2][6]. Les expérimenriat



