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Change detection

Oversikt

Denna foreldsning baseras pa

@ ett inledande kapitel i boken: " Detection of Abrupt Changes: Theory
and Application”
av
M. Basseville, 1.V. Nikiforov
| kursen ingér ej hela kapitlet. Avsnitt som kan ses som &verkurs ar:
222,224,226, 23,242, 2432, 25, 2.6 (men lads dem girna
anda).
For den som &r intresserad av sddan hér teori finns hela boken
elektroniskt tillgdnglig via lank fran kurshemsidan.

@ Auvsnitt 4.7 i textkompendiet

o Likelihood-funktionen
@ Likelihood-kvot och hypotestester
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Algoritmer for change detection
e 0y kind - CUSUM
@ 01 okand - GLR

CUSUM och residualer
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Sammanfattning

Change detection

Tidigare i kursen sdg hypotestesterna ut liknande
HO 10 €0
H':9pecof§ =0,

dvs, antingen 0 € ©g eller 6 € ©1 hela tiden.
| detta avsnitt antas att "hopp-tillfallet” beaktas, dvs. att hypoteserna ser
ut liknande:

H®:0 €0, Vt

Hoge )0 t<ta
0§ =01, t>tu

Egentligen ingen skillnad mot tidigare, endast att parametrarna som testas
inkluderar hopptiden
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Hur passar detta in i det stora hela? ‘Change detection’-problemet

ot -2
= Teststorhetskapitlet dar man beaktar hopptiden ) b
= Klassiskt statistiskproblem, val utvecklad teori °
= Allmanbildning o
= Har det enklaste fallet (oberoende data) ?
= Forandringar i olinjara dynamiska modeller féljer samma princip men b ] 1,550
kraver lite mer invecklade algoritmer ! EE S | R R R e A

Ta héansyn till hopp-tiden d3 en parameter hoppar frdn ett varde till ett

annat dvs 6 # 0.
0= < ) s 0= ( >
teh teh
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Var byter mdatsignalen niva? Var byter mdatsignalen varians?
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Likelthood-funktionen

Definition (Likelihood-funktion)

Lat f(z|0) vara tathetsfunktionen for Z = [Z1, Zo, ... Z,]. Da ar
likelihood-funktionen, givet att z = Z observeras, funktionen som
definieras av

L(0)z) = f(z]0)

Likelthood-funktionen

En teststorhet kan formas som:

T(z) = max L(0
(z) = max L(0]z)

Not: likelihood-funktionen ar en funktion av 8 medans tathetsfunktionen
ar en funktion av z.

Tolkning: Hur sannolikt dr det att observera det utfall vi observerat.

Likelihood-kvot

Antag man har hypoteserna
H: 0 = 6,
H: 0 =06,
och man kénner férdelningsfunktionen for data givet 6, f(z]0) = L(0).

Eftersom Likelihood-funktionen sdger ndgot om hur sannolikt ett visst
varde pad 6 ar sa ar det rimligt att forkasta nollhypotesen om

L(Ql) > L(Qo)

dvs. att kvoten
L(61) _ f(z]61)
L(6o)  f(z|00)

ar storre an en given troskel.
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Modell: Z ~ N(0,1)

Tva oberoende observationer: z; =3,z =5

6=1

Tathetsfunktion

1 (-0
F(2l0) = e 5

Likelihood-kvot

Likelihood-funktionen
L(0) = f(310)f(5]0)
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-0.05

. . . .
~10 -8 -6 -4 -2

Rimligt att valja H; om

p1 > po

Starka kopplingar till normalisering av teststorheter baserat pa

likelihood-funktionen.
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Likelihood-kvot /ratio

Betrakta ett hypotestest med enkla hypoteser:

HC : 0 =6,
H: 6 =06,

Log-likelihood kvoten blir da (byter notation for att passa utdelad text):

Huvudegenskapen som gor den anvandbar
Egl(S) > 0, Ego(s) <0

dvs, en fordndring i parametern 6 visar sig som en férandring av tecken
hos s.
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Oversikt
o Algoritmer for change detection
@ 01 kind - CUSUM
@ 01 okdnd - GLR
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Neyman-Pearson lemma

Antag hypoteserna
HC : 0 = 6,
H:0 =06,

dar pdf for observationerna dr den kinda fordelningsfunktionen f(z|6;) i
de tva fallen.

En lite "slarvig” formulering av Neyman-Pearson lemma ar da:
Den basta tankbara teststorheten (tink styrkefunktion) for dessa
hypoteser ar

Azl
T = i)

Finns generaliserade resultat for nollhypoteser som inte ar singeltons.

Slutsats: LR &r bra att sikta pA om man har en god statistisk modell Gver
sina observationer.
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Algoritmer for Change Detection

Delar in algoritmerna i tva kategorier:

H®: 6 =6
H': 0 =06
1. 67 kand 2. 01 ej kand
» Shewhart control chart = GLR (Generalized
- Geometrical Moving Average Likelihood Ratio)
= Finite Moving Average .

« Filtered Derivative Algorithm
= CUSUM (CUmulative SUM)

Alla dessa detektionsalgoritmer har gemensamt att likelihood-kvoten &r en
grundsten.
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Shewhart control chart

Samla in "batchar” med N data och berdkna teststorheten enligt:

N
Po, (yt)
T = St, S = log =2
; £ Pal)

Varfér summera pé det dar viset?
Ett grundantagande som ofta goérs ar att y;:na ar oberoende, da galler att

L(91|y15"'a.yN) _ Pel(yla"'a.yN) o
lo =log 120 =
L(Boly1-- - yn) Peo()q, e ,)/N)

Py (y N N
1 _
H p90 Zl PGO Zst T

t=1 t=1

Vilket ocksa forklarar varfor log-likelihood ratio ofta anvands istéllet for
likelihood-ratio.
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Ez.: Hopp hos varians for normalfordelad variabel

Matsignal y; som ar en oberoende sekvens av variabler med fordelning
N(u,o).

HY: o = oy
H': o= o1
e—w)?
1 e 20%

. P@l(yi) o V2mo . o
s; = log =log ——— = =
P90 (}/t) ) _ (yt2—u)

0
V2mog

Coe %0 (2t (L L
_|Og01 (e ,u)2< 2 0'8

01

Teststorheten blir d3 ett kopplad till en variansskattning 52 av y;.

o2 N, 1 1.,
T = Zst Iogi_E(gﬁ%_Uig)o
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Ez.: Hopp hos medelvirde for normalfordelad variabel

Matsignal y; som ar en oberoende sekvens av variabler med fordelning
N(u, o), o kind.

H® = po
H': =
1 _()’tﬂ;l)
P e 2 —
Stzlog el(yt) :log 2mo 5 ::'ul2'uo< _W>
Po,(yt) 1 6_% o 2
2wo

Teststorheten blir d3 ett ganska naturligt och intuitivt matt (tolka):

T— Zsf NMl <}7_M0;M1>
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Ezxempel forts.

"Tanken” bakom teststorheten ar inte helt enkel att tolka. Vi kan verifiera
att den uppfyller de grundlaggande villkoren pa teststorheten.

Viantevardet av teststorheten under nollhypotesen ar
N, o3 N, 1 1 N (o3 o3
Eo, {T}==log9% - —(5—-S)os=—= (2 —log2-1) <0
o {T} g 5 52— (U% g2
Sista olikheten eftersom x — log x > 1 och likhet endast d& x = 1, dvs da
o1 = 09.

Under mothypotesen blir motsvarande rakningar enligt samma olikhet

N o2 N, 1 1 N [ o2 2
Eo, {T}=—log2 (- S)oi=—= = —log—5—-1)>0
o (T} = G102~ J(s~ Z)ri =5 (B —tos 2
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CUSUM - wntuitiv hédrledning

Hittills har ej hopp-tiden beaktats, det &r detta som gors i CUSUM
algoritmen.

Hur uppfor sig den kumulativa summan ) s; typiskt runt tiden for
forandringen?

Intuitivt borde man darfor bilda test-
storheten enligt:

Tt:51t—mt

| dar

t
:E Si

! my = min SJ
72500 1‘0 2‘0 3‘0 4‘0 5‘0 S‘D 7‘0 B‘D 9‘0 100 1 S’ < t
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CUSUM, forts.
ML-skattningen av t, blir da:
ton, = arg max log Li(ts,) = arg max St
ch &, 203%, 8 1(tch) 8, 203% e
och uttrycket for teststorheten
=S! = max S! =maxS!i— Sl = Gf _ min Sfer—!
ten T 1<tg<e fh T g L 7L L Tt
vilket d4r samma uttryck som resonerades fram tidigare:
Tt = Sf — My
dar
t
Si=Y s, mi= min §
1 Z " Pt
i=1
23

CUSUM - hdrledning

0:9:90, vVt
H1:9: Oy t <t
01 t > tep

Likelihood ratio och oberoende ger:

\/

Pn(y)  T1i0 Poo(yi) [Ty, Por(vi) H Pa, (y

Lt(tch) = =
' Pro(y) Hi:l Poy (vi) =t Poo (v, )
Log-likelihood ratio:
t P t
log L} (teh) Z log le = Z = Stfch
0

i=tep

Problem: Hopp-tiden t., ar okand.
Standard|dsning inom statistikfaltet: gor en ML-skattning av t., och satt

in i formeln.
22

CUSUM, forts.

Teststorheten berdknas som

dar

Ett lite enklare, och vanligare, satt ar istallet berdkna

T, =max(0, T{_; +s), Ty=0

Att besluten fran de tva olika algoritmerna dr samma ges av

Proposition

T, = max(0, T;)

24



CUSUM exempel: fordndring i vintevdrde

| x\h i |U T
TR L.
M ku Mm u

30 1 2 3 4 FL 6 7 8 9 10 740 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
t[s] tls]
s = log P1(yt)
po(yt)
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CUSUM exempel: fordndring © varians
‘50 1 2 3 4 . fS] 6 7 8 9 10 * o 1 2 3 4 . [55] 6 7 8 9 10
— Jog PP p1(yt)
po(yt)
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CUSUM exempel: fordndring i vintevdrde

120
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CUSUM exempel: fordndring 1 vintevdrde
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GLR (Generalized Likelihood Ratio)

CUSUM kravde kunskap om det nya vardet pa variabeln 0. Vad gor vi i
det (normala) fallet da #; ar okant?

Svar: Hanterar det pa exakt samma sitt som den okdnda hopptiden
hanterades i CUSUM, dvs. gor en ML-skattning av 6.

P, (y)
T; = maxlo L
‘ 01,tch & PHO()/)

Log-likelihood ratio blir alltsd en funktion av bade t., och 6;:

t
thel ZS,—Z| Il;)jl
0

i=tep

ML-skatta genom att maximera Gver bada variablerna

T: = max max S/ (61)
1<tp<t 61
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Oversikt

o CUSUM och residualer
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Implementation och ytterligare detaljer

= Principen enligt férra bilden men den dubbla maximeringen kan vara
svar att gora effektiv.

= Mer information om GLR (bland annat implementationsdetaljer) och
liknande algoritmer hittas i

- "Adaptive Filtering and Change Detection”, Fredrik Gustafsson, Wiley,
2000.
" Detection of Abrupt Changes - Theory and Application”, Michele
Basseville and Igor V. Nikiforov, previously published by Prentice-Hall,
1993. (Nu tillgénglig pa natet, se kurshemsidan)

- Kay, Steven M. Fundamentals of statistical signal processing, volume
II: detection theory.” (1998).
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CUSUM och residualer

Grunden for CUSUM var att man hade en s.k. score-function s; med
egenskapen

EH(){st} < 0, E,l-]1 {St} > 0
dd CUSUM-algoritmen blev

Tt = maX(O, Tt—]. + 51_-), T() = 0

Tidigare har s; varit log-likelihood kvoten.

Antag vi inte har den statistiska kunskapen utan har genererat residualer.
Kan CUSUM &nd3 vara intressant?

Residualer har ju typiskt egenskapen

brusig runt 0 under Hy
ry =
‘ signifikant skild fran 0 under H;
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CUSUM och residualer, forts.

Det &r enkelt atgardat, definiera till exempel

St = |rt|—V

dér v ar, i runda slangar, i storleksordning lika som r(t):s storsta varde
under Hg.

v kallas en driftsfaktor
v ar ett matt pd modellosdkerheten

adaptivitet kan med fordel infogas i v, stort v da systemet opererar i
arbetsomraden med stor modellosédkerhet etc.

olinjart filter som visar sig vara ett anvandbart alternativ till linjara
ldgpassfilter for efterbehandling av residualer.
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CUSUM och residualer, exempel

3.0

25

20

0 2 4 6 8 10 0 1 2 3 4 5

Residual r(t) |r(t)| i felfritt fall
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CUSUM och

residualer, exempel

Residual r(t)

34
CUSUM och residualer, exempel
40
30
20
10
0 | A A
0 2 4 6 8 10
Tt = maX(O, th]_ + |rt| — V), To = 0
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Dieselmotor i SCANIA-lastbil med EGR/VGT

= Alla modellvariabler ar kopplade via turbo och EGR
= Ett fel paverkar darfor typiskt alla méatta variabler
= Viktigt att systematiskt kunna utnyttja ovanstaende

= Svarmodellerat system

Dieselmotor i SCANIA-lastbil med EGR/VGT

Dynamaisk modell av motorn

J0

Motorn har tydligt dynamiskt beteende och kan beskrivas av ett system av

ordinara differentialekvationer

ER

y = h(x)
dar tillstdnden, matsignalerna, och styrsignalerna ar

X = (pimapemawt)v .y = (pl'mvpemawta Wa )7 u= (67 EGRa VGT)

= En modell som bygger pd grundlaggande fysikaliska principer,
innehaller mappar som kalibrerats via experiment i testcell.

= Tydligt olinjar
= Anvands for reglerdesign
= Hyfsat korrekt dver motorns hela arbetsomrade

= Tydliga bias och osidkerheter pa sina stallen
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ueg'r
EGR cooler
EGR valve
Weg'r
Uus —= .
. Uygt /
Pim Wei . Weo Pem Wt
XOim o XO, /
Intake o Exhaust Turbine
manifold ® manifold
W
Cylinders
W, -
Intercooler Compressor
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FEuropean Transient Cycle - experimentdata
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Residualgenerator via estimering

Residualgenerator via estimering

= Kandidatmetod att anvandas i en toolbox ar stokastiska filter som till
exempel: Extended Kalman Filter (EKF)/Unscented Kalman Filter

(UKF)/Particle Filter (PF)
= "plug and play”
= Inga garantier

Residualer - 10% fel i trycksensor pa lastbilsmotor

WM

’ h.
i

T30 a2 as4 %6 38 30 a6  Gs4 6 368 370 350 G52 34 36 358 360 362
s tlsl

X = EKF(observations)
r = Pim — Pim (Intake manifold pressure)
r2> = Pem — Pem

rR=w;— W

(Exhaust manifold pressure)

(Turbine speed)

~

rg = Wor — Wae  (Air mass flow past air-filter)

CUSUM och residualer

39

350 352 354 3% 358 360 362 364 366 368 870 350 352 354 356 368 360 362 364
tisl tis]

= Applicera CUSUM pa tva av residualerna fran férra bilden
= Enkelt att gora ett palitligt beslut

366
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Change Detection - Sammanfattning

= tiden for forandring tas med i beaktande
= har enkla fall och grundalgoritmer
= teorin bygger pa likelihood kvoter - optimal
= CUSUM - om 604 ar kind
GLR - om 6 €] &r kdnd

= alternativ till efterbehandling av residualer, oavsett hur de &r
genererade. Enkelt att infora och tolka adaptiv troskel.
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