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Abstract 
Growing demand for efficient energy management has required the implementation of smart 

meters to monitor and optimize energy consumption. In particular, real-time identification of 

electrical appliances is an indispensable feature. In our work, we have implemented an 

appliance identification system (IAED) based on harmonic analysis combined with the HMM 

(Hidden Markov Models) classifier. The performance of this system is evaluated on the COOLL 

database, using the classification rate of electrical current signals as a performance measure. 

The results show a maximum classification rate of 98.81% obtained using 5-state HMM 

models, each one associated with a 4-Gaussian GMM model. 

Résumé 

La demande croissante de la gestion efficace de l'énergie a nécessité la mise en place des 

compteurs intelligents permettant de surveiller et d’optimiser la consommation d’énergie. En 

particulier, l'identification en temps réel des appareils électriques est une caractéristique 

indispensable. Dans notre travail, nous avons implémenté un système d'identification des 

appareils électriques domestiques (IAED) basé sur l'analyse harmonique combinée avec le  

classificateur HMM (Hidden Markov Models). Les performances de ce système sont évaluées 

sur la base de données COOLL en utilisant le taux de classification des signaux du courant 

électrique comme mesure de performances. Les résultats nous ont montrés un taux de 

classification maximal de 98,81% obtenu avec des Modèles HMM de 7 états associés chacun 

à un modèle GMM de 4 gaussiennes.  

 
صخلم  

 اًیسیئر ارًود تادادعلا هذھ بعلت ثیحب اًیرورض ةیكذلا تادادعلا بیكرت حبصأ ،ةقاطلل ةلاعفلا ةرادلإا ىلع بلطلا دیازتل ارظن

 لا ةزیم يلعفلا تقولا يف ةیئابرھكلا ةزھجلأا ىلع فرعتلا دعی ،صوصخلا ھجو ىلع .ةقاطلا كلاھتسا نیسحتو ةبقارم يف

 فنصم عم بنج ىلإ اًبنج يقفاوتلا لیلحتلا ىلع ءًانب )IAED( ةزھجلأا دیدحت ماظن قیبطتب انمق ،انلمع يف .اھنع ىنغ

HMM )تانایب ةدعاق يف ماظنلا اذھ ءادأ مییقت متی .)ةیفخملا فوكرام جذامن COOLL، تاراشإ فینصت لدعم مادختساب 

 HMM جذامن مادختساب ھیلع لوصحلا مت ٪98.81 ةبسنب ىصقأ فینصت لدعم جئاتنلا رھظت .ءادأ سایقمك يئابرھكلا رایتلا

. نایصوغ تابكرم عبرأوذ GMM)( م.م.ج جذومنب طبترم اھنم لك ،تلااح 5 تاذ
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Introduction Générale 

 L'augmentation de la consommation d'électricité dans le monde en raison de l'urbanisation 

et du coût élevé de l'énergie ainsi que du changement climatique suscite l'intérêt pour les 

économies d'énergie. Les chercheurs ont identifié une opportunité de réduction significative de 

la consommation d'énergie dans les bâtiments résidentiels et commerciaux, en fournissant des 

informations détaillées en temps réel sur l'utilisation de l'énergie [1]. Plusieurs travaux de 

recherche ont proposé l’installation des compteurs intelligents (« smart meter » en anglais).  

Les compteurs intelligents sont des appareils de mesure puissants, permettant de remplir les 

fonctions des compteurs traditionnels, agir comme des capteurs dans le réseau, mesurer et 

enregistrer la consommation réelle d'électricité pendant une journée ou un intervalle de temps 

donné [2]. De plus, ils peuvent aussi identifier les appareils électriques présents sur le réseau 

résidentiel par l'utilisation des méthodes de surveillances des courbes de charges (courant et 

tension) des appareils domestiques. Ces méthodes se divisent en deux catégories, intrusive et 

non intrusive [3]. Plus particulièrement, les systèmes de surveillance de la charge non intrusive 

(NILM) offrent la possibilité de surveiller tous les appareils à partir des données du signal 

électrique d'un seul compteur [4]. 

Dans [5], les auteurs ont proposé d’utiliser les modèles de Markov cachés HMM combinés 

avec l’analyse harmonique pour la conception d’un système IAED. Ce système a été évalué sur 

la base de données PLAID. Notre objectif est de concevoir un système IAED performant basé 

sur les modèles HMM combinés avec l’analyse harmonique en utilisant la base de données 

COOL pour l’évaluation des performances du système. Plus particulièrement, nous allons 

chercher la bonne configuration du système permettant d’obtenir le meilleur taux de 

classification des signaux du courant électriques de la base de données COOLL contenant 840 

signaux de courant et de tension échantillonnés à 100 KHz, appartenant à 12 classes d’appareils 

électriques. 

Ce travail s'articule autour de trois chapitres. Le premier chapitre présente des généralités 

sur les systèmes IAED. Dans le deuxième chapitre, nous nous concentrons sur les détails du 

système proposé en décrivant les différentes phases impliquées dans la conception du système. 

Le troisième chapitre a pour objectif de mettre en œuvre le système conçu et d'analyser et 

discuter les résultats des expériences effectuées. On finit par une conclusion générale.
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I.1 Introduction  
Un système d'identification des appareils électriques (IAED) tels que les réfrigérateurs, les 

téléviseurs, les climatiseurs est un processus de reconnaissance des appareils électriques à base 

de leurs signatures ou modèles électriques extraits à partir des signaux électriques tels que le 

courant et la tension. Ce système implique une analyse des signaux électriques permettant 

l’extraction des caractéristiques discriminantes des différentes classes d’appareils. Les 

systèmes IAED peuvent être mis en œuvre à l'aide de diverses techniques, notamment la 

surveillance non intrusive de la charge (NILM), les algorithmes d'apprentissage automatique, 

le traitement des signaux et l'analyse des données. L'identification efficace des appareils 

électriques peut fournir des informations précieuses sur la consommation d'énergie, permettant 

aux utilisateurs de prendre des décisions éclairées en matière d'efficacité énergétique, de gestion 

de la charge et de mesures de conservation d'énergie [6]. 

I.2 Objectifs d’un système IAED  
L'identification des appareils électriques répond à une multitude d'objectifs ayant des 

implications importantes pour les consommateurs et les fournisseurs d'énergie.  

D'un point de vue environnemental, la nécessité d'un équilibre entre la production et la 

consommation d'électricité est un défi permanent. L'identification des appareils électriques est 

essentielle pour atteindre cet équilibre, car elle fournit des informations détaillées sur la 

consommation d'énergie, ce qui permet une gestion efficace de l'électricité, une facturation 

basée sur l'utilisation et l'échange d'électricité avec d'autres fournisseurs. Pour les 

consommateurs d'énergie, l'objectif premier de l'identification des appareils est l'efficacité 

énergétique. En s'appuyant sur des systèmes tels que la surveillance non intrusive de la charge 

(NILM), qui désagrège la consommation d'énergie au niveau du compteur électrique principal, 

on peut acquérir une connaissance des appareils consommateurs d'énergie. Cette connaissance 

permet aux consommateurs d'optimiser leur consommation d'électricité, réduisant ainsi leurs 

coûts énergétiques [7]. 

Dans le contexte plus large du réseau intelligent, l'identification des appareils contribue à la 

gestion de la demande. En fournissant une vue détaillée de la consommation d'énergie pendant 

les heures de pointe, elle encourage les consommateurs à déplacer leur consommation vers les 

périodes creuses, ce qui permet d'obtenir un réseau énergétique plus équilibré et plus stable. 
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Associé aux progrès des technologies de réseaux intelligents et de la communication, ce 

système peut conduire à des améliorations substantielles de la réponse à la demande et de la 

connectivité du réseau. 

En outre, l'identification des appareils peut être associée à la surveillance de l'état des signaux 

électriques et à la détection des défauts. Cette combinaison peut potentiellement permettre une 

identification précoce des défauts, prévenir les pannes inattendues et assurer un fonctionnement 

plus fiable des appareils.  

Enfin, l'identification des appareils trouve également des applications dans la détection des 

activités à l'intérieur des maisons, contribuant ainsi à des secteurs tels que les soins de santé, 

les loisirs, la domotique et la surveillance de l'énergie.  

Les objectifs de l'identification des appareils électriques sont multiples et jouent un rôle 

essentiel dans la promotion de l'efficacité énergétique, la maintenance prédictive et la 

contribution à une série d'application dans divers secteurs.  

I.3 Méthodes d’identification des appareils électriques 
L'identification des appareils électriques implique généralement la surveillance des courbes 

de charge afin de distinguer la consommation individuelle des appareils de la consommation 

globale d'énergie. Ce processus implique l'extraction de signatures qui caractérisent chaque 

courbe de charge en fonctionnement, ce qui peut être effectué de manière intrusive ou non 

intrusive. 

I.3.1 L'approche ILM 
ILM signifie « Intrusive Load Monitoring » (surveillance intrusive de la charge). Il s'agit 

d'une méthode de surveillance de la consommation d'énergie qui consiste à fixer des compteurs 

de sous-comptage individuel à chaque appareil électrique. Ces compteurs collectent et 

transmettent des données sur la consommation d'énergie. Cette approche fournit des 

informations détaillées sur la consommation d'énergie de chaque appareil, ce qui peut être utile 

pour la gestion et la conservation de l'énergie. Même si l'installation des dispositifs dans une 

maison est simple, l'ILM présente certains inconvénients, notamment des problèmes de fiabilité 

dus à la présence de capteurs multiples, des défaillances potentielles du système causées par 

des dysfonctionnements d'un seul capteur, et un manque d'évolutivité, puisqu'il faut installer un 
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très grand nombre de capteurs dans tous les locaux des consommateurs. Il est clair que cela 

représente un coût prohibitif en matière de main -d'œuvre et de capital [8]. 

I.3.2 L'approche NILM 
Cependant, la surveillance non intrusive de la charge (NILM) ne nécessite que des 

conceptions énergétiques agrégées provenant d'un seul compteur fixé au point d'entrée du 

service. Ce compteur est utilisé pour estimer la composition des appareils en état de 

fonctionnement. Cette approche présente des avantages considérables pour les fournisseurs 

d’énergie, car elle ne nécessite aucun dispositif supplémentaire et n'impose aucun désagrément 

aux consommateurs. De plus, elle est relativement simple et peu coûteuse à installer. Le concept 

de NILM a été introduit pour la première fois par Hart dans les années 1980. Récemment, cette 

méthode a suscité un vif intérêt en raison de l'amélioration de la puissance de calcul des 

appareils embarqués et des préoccupations croissantes liées au changement climatique. Le 

système NILM commence par l'acquisition de signaux électriques, puis les caractéristiques 

intéressantes sont extraites des échantillons, et enfin les algorithmes de classification de la 

NILM sont appliqués pour classer les appareils [9]. 

 
Figure I 1 : Les trois étapes du l'approches NILM [8] 

 

I.4 L’impact de l’utilisation de NILM 

Des recherches antérieures ont démontré l'impact positif de la mise en œuvre de la 

surveillance non intrusive de la charge (NILM) sur le comportement des ménages en matière 

de consommation d'énergie. En particulier, des études ont montré un potentiel d'économies 

d'énergie allant jusqu'à 15 % grâce au retour d'information sur la consommation des appareils 

électriques. Cependant, une analyse de 36 études menées sur 15 ans suggère que l'impact 

pratique de la surveillance non intrusive de la charge est plus modeste, avec une diminution 

potentielle de la consommation allant jusqu'à 12 % uniquement lorsque l'information en temps 
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réel est combinée à un retour d'information quotidien/hebdomadaire sur la consommation 

d'énergie au niveau des appareils [10], comme l'illustre la figure (I-2). 

 
Figure I 2 : Analyse de l’impact de l’uBlisaBon de NILM [10] 

 

I.5 Principe de fonctionnement d'un système IAED 
Le système d'identification des appareils électriques (IAED) fonctionne sur le principe de 

l'analyse et de la classification des signaux émis par les appareils électriques. Ces signaux 

comprennent le courant électrique, la tension et la puissance consommée, qui sont ensuite 

analysés pour caractériser puis classer les différentes classes d'appareils. La procédure du 

système IAED se déroule en plusieurs étapes comme le montre le schéma synoptique dans 

(figure I-3). 
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Figure I 3 : Schéma synopBque général du processus d’idenBficaBon IAED [11] 

 

I.5.1 Détection des événements :  
L'étape initiale du processus IAED est la détection des événements. Cette étape consiste à 

déterminer si un appareil est connecté ou déconnecté du système. 

I.5.2 Analyse du signal et extraction des caractéristiques : 
 Au cours de l’étape d'analyse des signaux et d'extraction des caractéristiques, les signaux 

émis par les appareils sont évalués et les caractéristiques uniques qui distinguent chaque 

appareil sont identifiées. Ce processus implique l'extraction de deux types de caractéristiques : 

les caractéristiques à l'état stable et les caractéristiques à l'état transitoire [11]. 

Les caractéristiques de l'état stable : ses caractéristiques correspondent aux conditions de 

fonctionnement stables des appareils électriques, observables lorsqu'ils ont atteint un niveau 

constant de consommation d'énergie. Les caractéristiques en régime permanent sont 

généralement extraites des composantes de puissance active (puissance réelle) et de puissance 

réactive (puissance imaginaire) des signaux électriques. Elles fournissent une caractérisation 

globale de la consommation d'énergie d'un appareil pendant son fonctionnement normal. La 
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puissance active (P), la puissance réactive (Q) et la puissance apparente (S) sont des exemples 

de caractéristiques en régime permanent [12].  

Les caractéristiques de l’état transitoire : Elles sont associées aux moments initiaux où un 

appareil est mis en marche ou éteint, ou lorsqu'il passe d'un mode de fonctionnement à l'autre. 

Ses caractéristiques indiquent les variations à court terme des signaux électriques. Les 

caractéristiques transitoires sont souvent plus instructives que les caractéristiques d'état stable, 

car elles permettent d'identifier les appareils de manière unique sur la base de leur 

comportement au démarrage ou à l'arrêt. Cette caractéristique est particulièrement pertinente 

car les différents appareils ont souvent des signatures de mise en marche ou d'arrêt distinctes, 

ce qui les rend facilement identifiables au cours de ces périodes. Les signatures de mise en 

marche et d'arrêt et les harmoniques sont des exemples de caractéristiques transitoires 

En résumé, les caractéristiques en régime permanent et en régime transitoire fournissent des 

informations essentielles pour l'identification des appareils électriques. 

I.5.3 Identification des appareils électriques :  
Le signal électrique d'entrée d’un système IAED est associé à une classe d'appareils à l'aide 

de l'un des classificateurs standard tel que K-Nearest Neighbour (KNN), Hidden Markov Model 

(HMM)...etc. Cette étape aboutit à une vue désagrégée de la consommation d'énergie de chaque 

appareil. 

La conception d'un système IAED repose en grande partie sur deux phases principales : la 

phase d'apprentissage et la phase d'identification et d’évaluation. 

I.6 État de l’art sur les bases de données 
Les bases de données en NILM comprennent généralement des données sur la 

consommation d'énergie de divers appareils électriques domestiques, collectées sur une certaine 

période de temps. Cet ensemble de données peut contenir différents types de données tels que 

la puissance réelle, la puissance réactive, la tension, le courant et les harmoniques [14]. Ces 

bases de données peuvent être caractérisées par leurs tailles, la fréquence d’échantillonnage des 

signaux électriques, types de données (courant, tension, puissance, etc).  

Le tableau suivant donne un état de l’art abrégé sur les différentes bases de données utilisées 

dans des travaux de recherche. 
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Tableau I - 1 : Comparaison entre les différentes bases de données [14] 

Base de données Date de 

création 

Fréquence 

d'échantillonnage 

Nombre de classes 

d’appareils 

Smart 2012 1 Hz 25 

Tracebase 2014 1 Hz 20 

PLAID 2014 30 KHz 11 

COOLL  2016 100 KHz 12 

BLOND 2018 50-250 KHz 16 

WHIETED 2016 44.1 KHz 47 

 

I.7 État de l’art sur les classificateurs   
Il existe de nombreux algorithmes de classification qui sont utilisés pour identifier les 

appareils individuels sur la base de leurs modèles uniques de consommation d'énergie. Nous 

pouvons distinguer deux types d'algorithmes de classification, à savoir :  

• Algorithme Supervisé : ces algorithmes nécessitent des données étiquetées pour 

entrainer le classificateur [12]. 

• Algorithmes non supervisés : contrairement aux méthodes supervisées, les méthodes 

non supervisées ne nécessitent pas de données étiquetées. Ces méthodes utilisé des 

tectoniques d’apprentissage non supervisé et visent à désagréger directement les 

mesures de charge agrégées sans effectuer aucune sorte de détection d'événement [12]. 

I.7.1 Les diffèrent méthode de classification :  

Méthode K-NN (les k voisins plus proches) : il s'agit d'un algorithme d'apprentissage 

simple, basé sur des instances. Il classe les appareils en fonction de la similarité de leurs 

caractéristiques avec celles des instances enregistrés préalablement. Le "k" de k-NN fait 

référence au nombre de voisins les plus proches pris en compte lors de la prise de décision de 

classification. [11].  
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Machines à vecteurs de support (SVM) : les SVM sont des algorithmes d'apprentissage 

puissants et largement utilisés qui peuvent traiter des problèmes de classification linéaires et 

non linéaires. Il fonctionne en trouvant l'hyperplan qui sépare le mieux des classes dans l'espace 

des caractéristiques [15]. 

Arbres de décision : Un arbre de décision est un algorithme d'apprentissage supervisé non 

paramétrique, qui est utilisé pour les tâches de classification [16]. 

Réseaux neuronaux artificiels (RNA) : les réseaux neuronaux artificiels s'inspirent du cerveau 

humain, Il s’agit d'un algorithme supervisé utilisé pour la tâche de classification [17]. 

Modèles de Markov cachés (HMM) : les HMM sont des modèles statistiques qui supposent 

que le système modélisé est un processus de Markov avec des états cachés. Dans le contexte de 

la NILM, les états cachés pourraient représenter les états de puissance des appareils, et le HMM 

peuvent être utilisés pour estimer la séquence la plus probable des états des appareils compte 

tenu de la consommation électrique observée [18]. 

Chacune de ces méthodes a des avantages et des inconvénients et le choix de la méthode 

dépend souvent des caractéristiques des données et des exigences spécifiques de la tâche NILM. 

I.7.2 Comparaison entre les algorithmes de classification : 
 
Tableau I - 2 : Comparaison entre les différents algorithmes de classificaBon [12] 

Algorithme 

d'apprentissage 

Régimes 

permanent/ 

transitoire 

Précision % Apprentissage 

supervisés/ non-

supervisés) 

Online/Offline 

SVM  Les deux  75–98 Supervisés Online 

Bayes  État 

permanent 

80–99 Supervisés Les deux 

HMM  État 

permanent 

75–95 Les deux  Offline 

Neural Networks  Les deux  80–97 supervisés Online 
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Algorithme 

d'apprentissage 

Régimes 

permanent/ 

transitoire 

Précision % Apprentissage 

supervisés/ non-

supervisés) 

Online/Offline 

KNN  Les deux  70–90 supervisés Les deux 

Optimization  État 

permanent 

60–97 supervisés Offline 

 

I.8 Conclusion 
Dans ce chapitre, nous avons introduit les concepts généraux des systèmes d'identification 

des appareils électriques (IAED). Nous avons brièvement décrit l'objectif de cette tâche 

d'identification ainsi que son principe de fonctionnement qui se décompose en trois étapes 

principales : la détection des événements, l'extraction des caractéristiques et l'identification des 

appareils. De plus, nous avons présenté l'état de l’art sur les bases de données. Enfin, nous avons 

exposé un état de l'art concernant les méthodes de classification et les techniques d'extraction 

des paramètres. 
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II.1 Introduction   
Dans ce chapitre, nous allons décrire notre système d'identification des appareils électriques 

en utilisant une méthode d'extraction de paramètres basée sur l'analyse harmonique, combinée 

avec l'algorithme de classification HMM.  

II.2 Travaux liés (related work)  
Dans [5], les auteurs ont appliqué les modèles de Markov cachés HMM combinés avec 

l’extraction des paramètres harmoniques STFS pour l’identification des appareils électriques 

domestiques IAED. Le fonctionnement de ce système est illustré sur la figure (II-1). 

 
Figure II 1 : Le schéma synopBque qui représentant le principe de foncBonnement d’un système d’idenBficaBon à 

base de données PLAID [5] 

Ce système se déroule en une phase d’apprentissage permettant de modéliser les différentes 

classes d’appareils et une phase de test permettant d’identifier les classes de signaux électriques 

de test et d’évaluer ensuite les performances du système IAED sous une base de données. 

Chacune des phases exige une étape d’extraction de paramètres permettant de découper le 

signal électrique en une séquence de fenêtres d’analyse chevauchées et de convertir ensuite 

chacune des fenêtres en un vecteur de paramètres STFS. Ainsi, chaque signal électrique est 

converti en une séquence de vecteurs de paramètres STFS à utiliser à l’entrée du classificateur 

HMM. Les auteurs ont utilisé la base de données PLAID répartie en une base de données 

d’apprentissage et une base de données de test. Ils ont utilisé les signaux du courant électrique 

de cette base pour évaluer les performances du système IAED. Cette base de données est 

constituée de 1074 signaux de 11 appareils électriques enregistrés dans 56 maisons. Ce système 

Base de 
données 
PLAID 
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IAED est implémenté en utilisant la boite à outils HTK sous l’environnement Matlab. Dans la 

phase d’apprentissage, les séquences de vecteurs de paramètres STFS correspondant aux 

signaux électriques d’entrainement sont utilisées pour estimer les paramètres des modèles 

HMM des différentes classes d’appareils en appliquant un algorithme d’apprentissage appelé 

« algorithme de Baum-Welch ». Dans la phase de test, les séquences de vecteurs de paramètres 

STFS correspondant aux signaux électriques de test sont utilisées pour identifier leurs classes 

d’appareils en utilisant un algorithme de classification appelé « algorithme de Viterbi ». Les 

différentes étapes d’implémentation du système sont : 

- Préparation des données. 

- Extraction des paramètres STFS 

- Modélisation des différentes classes d’appareils par des modèles HMM. 

- Identification des classes des signaux de test. 

- Évaluation des performances en terme du taux d’identification (TI).  

Dans [5], les auteurs ont étudié les points suivants : 

- Comparaison des performances du régime transitoire et régime permanent. 

- La pertinence des rangs pair et impair des paramètres harmoniques pour cette tâche 

d’identification. 

- L’effet de la taille de la base d’apprentissage sur les performances du système. 

- La réduction de la dimensionnalité des vecteurs de paramètres STFS. 

Les auteurs ont conclu les points suivants : 

- Le régime transitoire porte plus d’information sur les différentes classes d’appareils. 

- Les paramètres harmoniques de rang impair sont plus pertinents par rapport à ceux du 

rang pair. 

- Les bases d’apprentissage les plus larges donnent les meilleures performances. 

- La réduction de la dimensionnalité peut améliorer les performances du système. 

Dans le travail [7], les auteurs ont proposé l’extraction des paramètres statistiques des 

coefficients, combinée avec l’algorithme KNN et la règle de vote.   

Ces systèmes d’identification sont évalués sous la base de données PLAID. Cette base de 

données est constituée de 1074 signaux échantillonnés à une fréquence de 30 KHz. [5] 
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Cependant, l’algorithme KNN peut être lent et exige  beaucoup d’espace mémoire et temps de 

calcul, en particulier avec des grandes bases données, car il doit calculer la distance entre un 

vecteur de test donné et tous les autres vecteurs d’apprentissage.  

Dans notre travail, nous proposons d’implémenter un système IAED basé sur les modèles 

HMM et l’analyse harmonique en utilisant la base de données COOLL.  

II.3 Architectures du système IAED implémenté 
Le système IAED à implémenter consiste à identifier 12 types d’appareils à partir des 

signaux du courant électrique. Le fonctionnement du système se déroule en une phase 

d’apprentissage et une phase de test. La phase d’apprentissage a pour objectif d’estimer les 

paramètres de chaque modèle HMM associé à chaque classe ou type d’appareils en utilisant les 

signaux d’entrainement. La phase de test consiste à identifier la classe d’appareil de chaque 

signal de test et d’évaluer ensuite les performances du système en termes du taux 

d’identification en utilisant la base de données COOLL. Chacune des phases exige une étape 

de prétraitement et d’extraction de paramètres caractérisant les différentes classes d’appareils.   

II.3.1 Etapes de fonctionnement du système IAED implémenté 
Les différentes étapes de fonctionnement du système sont illustrées sur la figure (II.2). 

La première étape consiste à prétraiter les données, en particulier les signaux électriques de 

la base de données. L'objectif est d'éliminer le bruit, en se concentrant uniquement sur les 

signaux de courant lorsque l’appareil est en état de fonctionnement. 

Une fois l’étape de prétraitement des données est terminée, on divisera notre base de données 

en deux ensemble distincts: une base de données d'apprentissage et une base de données de test. 

La base de données d'apprentissage sera utilisée pour entraîner notre modèle, tandis que la base 

de données de test servira à évaluer les performances du système. 

L'étape suivante est l'extraction des paramètres. Cette étape consiste à transformer les 

signaux de courant en une séquence des vecteurs de coefficients harmoniques. Chaque vecteur 

est extrait de l'application de l'analyse harmonique sur K fenêtres d'analyse chevauchées. 

Chaque fenêtre d'analyse est convertie en un vecteur de coefficients de séries de Fourier à temps 

court (STFS). 
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Une fois que les modèles de Markov caché (HMM) ont été entraînés en utilisant la base de 

données d'apprentissage, nous passons à la phase d'évaluation.  

Nous utilisons la base de données de test pour effectuer cette évaluation. Cette procédure 

garantit une mesure des performances du modèle, ce qui nous permet d'évaluer la précision du 

système IAED en termes de taux de classification ou d’identification (TI) des signaux. 

 
Figure II 2 : Le schéma synopBque représentant le principe de foncBonnement du système d’idenBficaBon 

implémenté évalué sous la base de données COOLL 

II.3.2 Base de données COOLL  
COOLL est une base de données échantillonné à une haute fréquence comprenant des 

mesures électriques au niveau des prises. Il contient le courant et la tension électriques d'un 

total de 42 appareils. Chaque appareil est utilisé pour enregistrer 20 signaux échantillonné à 

une fréquence (Fs) de 100 KHz, ce qui donne une collection de 840 mesures de courant et de 

840 mesures de tension. Les appareils comprennent 12 types distincts, avec un nombre variable 

d'instances pour chaque type [19].  

Notamment, la base de données COOLL garantit que chaque appareil est mesuré de manière 

isolée. Cela signifie qu'il n'y a pas de cas dans la base donnée où plusieurs appareils 

fonctionnent simultanément. Le tableau (II.1) illustre des détails sur le type, nombre d’appareils 

de la base de données COOLL. 

 

 

 

Base de 
données 
COOLL 
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Tableau II -  1 : Résumé de la base de données COOLL [18] 

N ◦ Type d'appareil Nombre d’appareil Signaux de courant 

(20 par appareil) 

1 Drill 6 120 

2 Fan 2 40 

3 Grinder 2 40 

4 Hair dryer 4 80 

5 Hedge trimmer 3 60 

6 Lamp 4 80 

7 Paint stripper 1 20 

8 Planer 1 20 

9 Router 1 20 

10 Sander 3 60 

11 Saw 8 160 

12 Vacuum cleaner 7 140 

TOTAL 42 840 
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II.3.3 Prétraitements de base de données  
L’étape du prétraitement consiste à extraire que la partie utile du signal représentant l’état 

de fonctionnement de l’appareil considéré. La figure (II.3) illustre le signal du courant 

électrique avant le prétraitement, alors que la figure (II.4) représente le cas après le 

prétraitement. Ainsi, l’extraction des paramètres harmonique s’effectue sur la partie utile du 

signal. 

 

 
Figure II 4 : Signal de curant après le prétraitement 

 
Figure II 3 : Signal du courant avant prétraitement 
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Dans cette étape, nous avons réduire le nombre d’échantillons des signaux en sous 

échantillonnant chaque à une fréquence d’échantillonnage réduite égale à 25 Khz, dans le but 

de réduire le temps de calcul et d’espace mémoire. 

II.3.4 Fenêtrages  
Dans cette étape, nous avons divisé le signal en fenêtres d'analyse chevauché d'une durée de 

20 ms (ce qui correspond à 1/50 Hz, où 50 Hz est la fréquence de réseau), puis nous avons 

converti chaque fenêtre d'analyse en un vecteur de Nf (Nombre de coefficients STFS) en 

appliquant l’analyse de Fourier. 

La range des coefficients varie de 0 à Nf 

𝑁𝑓 =
𝐹𝑠
2 ×

1
𝐹0																																																						(𝐼𝐼. 1) 

Fs : Fréquence d'échantillonnage qui égale à 25 KHz. 

F0 : Fréquence de réseau qui égale à 50 Hz. 

II.3.5 Analyse de Fourier à court terme : 
Cette étape consiste à convertir chaque signal 𝑥(𝑛) d’une fenêtre d’analyse en un vecteur de 

coefficients STFS en appliquant l’analyse de Fourier à court terme. 

La représentation mathématique de cette décomposition est donnée par la formule suivante : 

𝑥(𝑛) = 1 𝐶3𝑒56738/:
:;<

3=>

																																							(𝐼𝐼. 2) 

Dans cette expression, 𝑥(𝑛) est le signal périodique discret,𝐶? représente les coefficients de 

Fourier, calculés à l'aide de la formule : 

𝐶3 =
1
𝑁1 𝑥(𝑛)𝑒;56738/:

:;<

8=>

																																			(𝐼𝐼. 3) 

 Et𝑒56A38/: est la série de fonctions exponentielles orthogonales. Ici, N représente le nombre 

total d'échantillons dans chaque fenêtre d'analyse. 
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La série de N coefficients 𝑁𝐶3 avec 𝑘	 = 	0, 1, … , 𝑁 − 1 forme le spectre de fréquence 

discret de la fenêtre d'analyse considérée. Ce spectre s'étend sur une plage de fréquences allant 

de 0 a 𝐹F	. 

La bande de fréquence maximale du signal est [0, 𝐹F/2] avec 𝑁/2 points de fréquence 

représentant cette bande. Par conséquent, le spectre utile de la fenêtre d'analyse comprend les 

coefficients 𝐶3  allant de 0 à   (𝑁/2) − 1. 

Chaque coefficient est porteur d'informations spécifiques :𝐶< correspond à la fréquence 

fondamentale, les coefficients avec  𝑘 = 2,… , (𝑁/2) − 1 correspondent aux fréquences 

harmoniques, et le terme à 𝑘 = 0 correspond à la composante DC. 

Dans ce travail, le module de chaque coefficient 𝐶3 pour  𝑘 = 0,… , (𝑁/2) − 1	est extrait, 

fournissant un ensemble de paramètres qui représentent la fenêtre d'analyse. Par conséquent, 

chaque fenêtre d'analyse est caractérisée par un ensemble de (𝑁/2) pour obtenir un total de 250 

paramètres. Ces paramètres extraits, également connus sous le nom de coefficients de la série 

de Fourier à court terme (STFS), représentent le spectre d'amplitude de la fenêtre d'analyse. 

 

II.3.6 Les modèles de Markov 
Les modèles de Markov portent le nom de nom à Andrey Markov, qui les a développés pour 

la première fois au début des années 1900. Les modèles de Markov sont un type de modèle 

probabiliste utilisé pour prédire l'état futur d'un système, sur la base de son état actuel. En 

d'autres termes, les modèles de Markov sont utilisés pour prédire l'état futur à base des états 

cachés ou observés actuels. Le modèle de Markov est une machine à états finis où chaque état 

a une probabilité associée d'être dans n'importe quel autre état après une transition. Les modèles 

de Markov peuvent être classés en modèles cachés et observables en fonction du type 

d'informations disponibles à utiliser pour faire des prédictions ou prendre des décisions. Les 

modèles de Markov cachés traitent de variables cachées qui ne peuvent pas être observées 

directement mais seulement déduites d'autres observations, alors que dans un modèle 

observable, également appelé chaîne de Markov, les variables cachées ne sont pas impliquées 

[18].  
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II.3.7 Qu'est-ce qu'une chaîne de Markov ? 
Une chaîne de Markov est un système mathématique qui connaît des transitions d'un état à 

un autre selon certaines règles probabilistes. La caractéristique principale d'une chaîne de 

Markov est que, quelle que soit la manière dont le processus est arrivé à son état actuel, les états 

futurs possibles sont fixes. 

Une chaîne de Markov se compose des éléments suivants [18]: 

• Distribution de probabilité initiale : Une distribution de probabilité initiale sur les 

états, πi est la probabilité que la chaîne de Markov commence dans l'état i. Certains états 

j peuvent avoir πj = 0, ce qui signifie qu'ils ne peuvent pas être des états initiaux. La 

distribution d'initialisation définit chaque variable cachée dans son état initial au 

moment t=0 (l'état caché initial). 

• Un ou plusieurs états cachés  

• Distribution de probabilité de transition : Une matrice de probabilité de transition où 

chaque 𝑎𝑖𝑗 représente la probabilité de passer de l'état i à l'état j. La matrice de transition 

est utilisée pour montrer les probabilités de transition d'état caché à état caché. 

• Une séquence d'observations 

• Probabilités d'émission : Une séquence de vraisemblances d'observation, également 

appelées probabilités d'émission, exprimant chacune la probabilité qu'une observation 

𝑜𝑖 générée à partir d'un état I. La probabilité d'émission est utilisée pour définir la 

variable cachée en termes d'état caché suivant. Elle représente la distribution 

conditionnelle sur une sortie observable pour chaque état caché au temps t=0. 

 

II.3.8 Hidden Markov models (HMM) 
Les modèles de Markov cachés (HMM) sont une autre évolution possible des chaînes de 

Markov. Ces nouveaux modèles se basent essentiellement sur deux processus stochastiques 

dépendants l'un de l'autre. Contrairement aux chaînes de Markov traditionnelles, l'état du  

système n'est pas directement observable, mais plutôt dissimulé par un processus d'observation 

[20]. 
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Figure II 3 : Topologie graphique d’un HMM [21] 

Les HMM sont caractérisés par les paramètres suivants [22]: 

- Le nombre N des états du modèle. 

- Le nombre N des états du modèle. 

- Le nombre M des symboles d’observations. 

- La distribution A des probabilités des transitions des états. 

- La distribution B des probabilités d’émission d’observations dans chaque état j. 

- La distribution π des probabilités d’état initial ou de départ. 

𝐴 = [𝛼N5]																																														(𝐼𝐼. 4) 

𝛼N5 = 𝑃 R𝑞3T< =
𝑗
𝑞3
= 𝑖U																	(𝐼𝐼. 5) 

𝐵 = [𝑏5(𝑂Z)]                                     (II.6) 

𝑏5(𝑂Z) = 𝑃(𝑞3T< = (𝑂Z/𝑞Z = 𝑖))                 (II.7) 

𝜋 = [𝜋<, 𝜋6. . . . . , 𝜋:]                                     (II.8) 

𝜋N = 𝑃(𝑞> = 𝑖)                                              (II.9) 

Ou                                         𝑖, 𝑗 ∈ {1,2. . .		 . . . , 𝑁	}, 𝑡 ∈ {1,2. . .		 . . . , 𝑡	}										(𝐼𝐼. 10) 

Ot : Vecteur des observations 

A : Matrice des probabilités de transition entre les états du modèle de Markov caché. 

B : Matrice des probabilités d’émission d’observation. 

π : vecteur de distribution d’état initial. 
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II.3.9 Les modèles de mélange gaussien (GMM) : 
 
Les modèles de mélange gaussien (GMM) sont des modèles probabilistes utilisés pour 

représenter des bases de données du monde réel en les regroupant en plusieurs distributions 

gaussiennes. Le GMM est caractérisé par ses paramètres, notamment les poids, les moyennes 

et les covariances des composantes gaussiennes. L'estimation de ces paramètres est 

généralement réalisée à l'aide de l'algorithme de maximisation des attentes (EM). Le GMM est 

utilisé dans diverses applications telles que la reconnaissance d'images et de la parole [23]. 

II.3.10 Fonctionnalités d’un HMM 

Les modèles de Markov cachés (HMM) sont associés à trois problèmes fondamentaux qui 

nécessitent trois algorithmes correspondants pour être résolus [24][25]: 

• Problème d'évaluation de la vraisemblance : étant donnés les paramètres du modèle 

et les données observées, calculer la probabilité des données observées. Ce problème 

peut être résolu efficacement à l'aide de l'algorithme Forward-Backward. 

• Problème du décodage : étant donné les paramètres du modèle et les données 

observées, trouver la séquence la plus probable d'états cachés. L'algorithme de Viterbi 

est utilisé pour résoudre ce problème. Il utilise la programmation dynamique pour 

trouver la séquence la plus probable d'états cachés, également connue sous le nom de 

chemin de Viterbi, qui aboutit à une séquence d'événements observés. 

• Problème d'apprentissage : étant donné les données observées, estimer les paramètres 

du modèle. Ce problème est résolu par l'algorithme de Baum-Welch (un cas particulier 

de l'algorithme de maximisation des attentes). L'algorithme de Baum-Welch est utilisé 

pour entraîner les modèles HMM. Il estime les paramètres inconnus (probabilités de 

transition et d'émission) selon le principe du maximum de vraisemblance. 

Ces trois algorithmes constituent la base de construction des les HMM. Ils nous permettent 

de calculer les probabilités des séquences observées, de déduire les séquences d'états cachés et 

d'apprendre les paramètres du modèle qui expliquent mieux les données observées. Dans notre 

travail, on a utilisé la boite à outils HTK comprenant l’algorithmes « Baum-Welch » utilisé 

pour l’estimation des modèles HMM à partir de la base de données d’apprentissage ainsi que 

l’algorithme de « Viterbi » appliqué pour l’étape de décodage et de l’identification des classes 

d’appareils des signaux électriques de test.   
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II.4 Conclusion  
Dans ce chapitre, nous avons abordé la conception d'un système d'identification des appareils 

électriques en utilisant les modèles de Markov cachés (HMM). Le système s'appuie sur des 

travaux antérieurs qui utilisaient l'extraction de paramètres STFS et la classification des signaux 

électrique basée sur les modèles HMM.  

Nous avons détaillé l'utilisation de la base de données COOLL pour l’implémentation et 

l’évaluation du système IAED. Cela nous prépare à la phase suivante : la mise en œuvre pratique 

et l'analyse détaillée.  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Chapitre III 

Implémentation et résultats 



Chapitre III : Implémentation et résultats 
 
 

 23 
 

III.1 Introduction  
L'identification des appareils électriques domestiques fait partie intégrante du 

fonctionnement des systèmes des systèmes de comptage intelligents modernes, un élément 

crucial dans le cadre des efforts déployés pour économiser l'énergie. Cette tâche consiste 

principalement à distinguer le type d'appareil électrique sur la base de son signal électrique 

unique. Dans ce contexte, nous proposons d’appliquer les modèles de Markov cachés pour cette 

tâche.  

Le système IAED que nous implémenté est conçu autour de l'extraction de paramètres 

discriminants à partir des coefficients de la série de Fourier à court terme (STFS) du signal du 

courant électrique de l'appareil. Ces paramètres sont ensuite introduits dans un classificateur 

HMM pour le processus d'identification. On utilise les signaux de la base de données COOLL 

pour effectuer cette tâche et évaluer les performances du système.  

L'objectif principal de notre travail est d'évaluer l'efficacité du classificateur HMM et 

d’étudier la pertinence des paramètres STFS dans le contexte de l'identification des appareils 

électriques domestiques en utilisant la base de données COOLL constituée des signaux 

électriques de 12 classes d’appareils. 

Les questions clés qui guident notre recherche sont les suivantes : 

1. Quelle est la meilleure topologie des modèles HMM ? 

2. Quel est le nombre optimal de paramètres STFS pour obtenir les meilleures performances ? 

4. Quel est l'ordre optimal des coefficients STFS (pair/impair) ? 

Pour répondre à ces questions, nous allons effectuer une série d'expériences portant sur 

chacun de ces aspects spécifiques.  

L’implémentation de ce système est effectuée en utilisant la boîte à outils HTK sous 

l’environnement Matlab .  
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III.2 Implémentation du système d’identification 
La figure (III-1) illustre les différentes étapes nécessaires à la construction de notre 

système IAED. 

 
Figure III 1 : Schéma synopBque de notre système IAED 

Ces étapes sont données comme suit :  

1. Préparation de la base de données d’apprentissage et de la base de test.  

2. Apprentissage des modèles HMM.  

3. Classification des signaux électriques en classes d’appareils.  

4. Évaluation des performances du système. 

III.2.1 Préparation des données :  
La base de données est composée de 840 signaux répartis en un ensemble d’apprentissage et 

un ensemble de test. Chaque signal de la base données est nommé "scénarioC1_X", où X va de 

1 à 840. Les signaux portants des numéros pairs, par exemple "scénarioC1_2", "scénarioC1_4", 

et ainsi de suite, sont attribués à la base de données de test. Inversement, les signaux portant 
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des nombres impairs tels que "scénarioC1_1", "scénarioC1_3", etc. sont attribués à la base de 

données d'apprentissage. 

Après avoir extrait les caractéristiques de la base de données COOLL à l'aide de l'analyse 

harmonique, les résultats obtenus sont stockés dans le format de fichier MFC à l'aide de la 

fonction suivante : 

 

La fonction writehtk est une fonction MATLAB utilisée pour enregistrer des données au 

format HTK (Hidden Markov Model Toolkit). 

• tlinen : le nom du fichier dans lequel les données seront sauvegardé 

• z : les données à écrire. 

• fp1 : la durée de trame en seconde. 

• 9 : le code de type représentant le type de données de Format user. 

III.2.2 Etiquetages :  
Dans cette étape, nous générons un fichier d'étiquettes d'extension "Lab" prenant le même 

nom du fichier de format ‘mfc. Par exemple, si le premier fichier de signaux de la base de 

données est nommé "scenarioC1_1.MFC", nous créons un fichier d'étiquettes nommé 

"scenarioC1_1.lab". Nous y inscrivons ensuite le nom de l'appareil.  

La figure (III.2) présente le fichier label. 

 
Figure III 2 : Exemple d’un fichier label 

 

 

 

 Writehtk (tlinen, z, fp1,9) 
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III.2.3 Apprentissage des modèles HMM 
La modélisation des modèles HMM s’effectue en trois étapes fondamentales suivantes : 

- L’initialisation des modèles HMM. 

- La réestimation de ces modèles. 

- L'augmentation du nombre de gaussiennes. 

III.2.3.1 L’initialisation des modèles HMM  

L’étape d'initialisation consiste à initialiser tous les modèles HMM avec un modèle HMM 

initial. Ce modèle initial, appelé modèle prototype définit la topologie des modèles de classes. 

Ce prototype spécifie la dimension des vecteurs de caractéristiques, le type de paramètres de 

caractéristiques, le nombre d'états, le type de topologie du modèle (par exemple, gauche-droite). 

Dans notre travail, nous avons utilisé une configuration composée de cinq États (trois états 

actifs et deux états non actifs d’entrée et de sortie), associé chacun à un modèle GMM représenté 

par un vecteur de moyennes nuls et une matrice de covariance diagonale. La matrice de 

covariance diagonale suppose que les caractéristiques ou les observations sont indépendantes 

les unes des autres dans chaque État du HMM. Cette hypothèse simplificatrice permet une 

modélisation efficace et une complexité des calculs réduite. 

 

  

- `-C config` : spécifie le fichier de configuration `config` qui contient les paramètres de 

configuration du HMM (voire la figure (III.4). 

- ̀ -S trainlist ̀  : spécifie le fichier qui contient une liste de fichiers de données d’apprentissages 

à utiliser pour l'estimation des paramètres (voire la figure (III.5).. 

- `-M hmm0` : spécifie le répertoire de sortie `hmm0` où les modèles HMM initialisés seront 

stockés. 

- `proto` : spécifie le fichier du modèle prototype qui définit la structure et les caractéristiques 

initiales des modèles HMM. (Voire la figure (III.3). 

HCompV -C config -f 0.01 -m -S trainlist.txt -M hmm0 proto` 
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Figure III 3 : proto a cinq états et vecteur de 250 Paramètres 

 

 

 
Figure III 5 : fichier trainlist 

Figure III 4 : fichier de configuraBon `config’ 
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En exécutant cette commande, l'outil HCompV de HTK effectue l'étape d'initialisation en 

estimant les paramètres initiaux du modèle HMM sur la base du modèle prototype fourni et Les 

fichiers de données d’apprentissage listés dans ` trainlist ` seront utilisés pour estimer les 

paramètres du HMM. Les modèles HMM initialisés qui en résultent seront stockés dans le 

répertoire `hmm0`. Le fichier `proto` sert de modèle prototype, définissant la structure et les 

caractéristiques initiales des HMM. 

 
Figure III 6 : les fichiers résultant après l’exécuBon de la command HCompV 

 

 
Figure III 7: L’iniBalisaBon des modèles HMMs par l’ouBl HCompV 

 

 

III.2.3.2 Réestimation des modèles HMM : 
L'objectif de cette étape est d'effectuer une réestimation des paramètres pour les modèles de 

Markov cachés (HMM) associés aux différentes classes. Cette tâche est accomplie à l'aide de 

l'outil HRest fourni par Hidden Markov Model Toolkit (HTK). L'outil HRest utilise 

HCompV 

Ficher Proto 

Base de donne 
d’apprentissage 

Ficher de 
configurations 

Model Hmm            
initialisé 
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l'algorithme de réestimation de Baum-Welch, pour mettre à, une technique bien connue pour 

mettre à jour les paramètres des modèles HMM. 

 

 

• `-C config ` : Spécifie le fichier de configuration contenant les paramètres nécessaires 

pour la réestimation HMM. 

• `-I trainmlf` : est un fichier qui contient les chemins d'accès à tous les fichiers 

d'étiquetage de la base de données d'apprentissage(voire la figure (III.9). 

• `-S trainlist` : spécifie le fichier `trainlist` qui liste les fichiers de données 

d'apprentissage à utiliser pour la réestimation. 

• `-M hmm1` : spécifie le répertoire de sortie `hmm1` où les modèles HMM réestimés 

seront stockés. 

• `liste_modeles` : spécifie le fichier contenant la liste des noms des modèles HMM à 

réestimer (voire la figure (III.8). 

• Hmmdef : le fichier `hmmdef` est une collection de modèles HMM représentant 

différentes classes d'appareils(voire la figure (III.11). Pour créer le fichier hmmdef, on 

peut suivre les étapes suivantes : 

•  

1. Copiez les trois lignes du fichier proto : 

 

 

 

2. Pour chaque classe d'appareil : 

   - On copie les lignes du fichier proto de "~h proto" à "<ENDHMM>". 

   - remplacer la ligne "~h proto" par "~h label" de l’appareil ", ou " label de l’appareil " 

représente la classe de l’appareil électrique. 

   - On répète cette étape pour toutes les classes. 

HERest -C config -I trainmlf -L -t 250.0 150.0 1000.0 -S trainlist -H 
hmm0\macros -H hmm0\hmmdef' -M hmm1 liste_modeles 

"~o" 
"<STREAMINFO>" 
"<VECSIZE>" 
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• Macros :  (voire la figure (III.10). 

Le fichier macro est constitué du fichier vFloors en lui ajoutant la ligne suivante : 

 

 

 

 

 
Figure III 9 : : illustraBon du ficher trainmlf 

  

~o <VECSIZE> 250 <MFCC_E_D_A> 
 

 
Figure III 8 : illustraBon du ficher "liste_models" 
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Figure III 10 : illustraBon du ficher macro 

 
Figure III 11 : illustraBon du ficher hmmdef 

 
Figure III 12 : L’entrainement des modèles HMMs par l’ouBl HERest. 
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III.2.3.3 L’augmentation de nombre de gaussiennes : 
L’outil HHed applique des modifications spécifiées dans le fichier d'édition (hed1), aux 

modèles HMM réestimés précédemment. Le fichier de macro (hmm3\macros) et le fichier de 

définition des HMM (hmm3\hmmdef) fournissent les modèles réestimés. Les modèles HMM 

modifiés qui en résultent sont ensuite enregistrés dans le répertoire de sortie (hmm4) après ils 

seront réestimés suite à trois itérations en utilisant l’outil HERest.  

Ce processus est répété en augmentant respectivement le nombre de gaussiennes à 2, 4, 8, 

16, 32, 64. 

 

-H hmm3\macros : Spécifie le répertoire contenant les fichiers macros. 

-H hmm3\hmmdef : Spécifie le répertoire contenant le fichier hmmdef 

- M hmm4 : spécifie le répertoire de sortie dans lequel les modèles HMM modifiés seront 

stockés. 

- Hed1 : est un fichier qui contient les instructions de l'augmentation du nombre 

De Gaussiennes(voire la figure (III.13). 

 
Figure III 13 : illustraBon du fichier hed1 

 

 

HHed -H hmm3\macros -H hmm3\hmmdef -M hmm4 hed1 modelist  
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Figure III 14 : Décodage par l’ouBl HVite. 

 

III.2.3.4 Définition du dictionnaire et du modèle du Langage : 
La commande HParse fait partie du Hidden Markov Model Toolkit (HTK) et est utilisée 

pour compiler une grammaire sans contexte dans une structure de réseau.  

 

 

- C gram.txt : spécifie le fichier de configuration (gram.txt) contenant les règles de grammaire 

et les paramètres (voire la figure (III.15). 

- net.slf : spécifie le nom du fichier de sortie pour la structure de réseau compilée. 
 

 
Figure III 15 : IllustraBon du fichier gramme 

 

 

HHed 

Model List  

hmm3\macros 
hmm3\Hmmdef

s 
 

Hed1 

Hmm4\macros 
hmm4\Hmmdef

s 

HParse -C gram.txt –T 1 net.slf 
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En exécutant cette commande HParse, l'outil lit les règles de grammaire et les paramètres 

du fichier de configuration (gram.txt) et les compile dans une structure de réseau. La structure 

de réseau résultante est ensuite enregistrée dans le fichier de sortie spécifié net.slf.  

III.2.4 Classification  
La commande Hvite est utilisée pour effectuer l'étape de décodage, Elle utilise l'algorithme 

de Viterbi. 

• - testlist : spécifie le fichier (testlist) contenant la liste des fichiers de base de données 

de test  

• - H mac_file -H mod_file : Spécifie le fichier de macros (mac_file) et le Hmmdefs 

(mod_file). 

• - i fichier_mlf_test : Spécifie le fichier de sortie (file_mlf_test) dans lequel les 

étiquettes reconnues ou la sortie décodée seront stockées. 

• - w wnetf : Spécifie le fichier de réseau de mots (wnetf) représentant le modèle de 

langue. 

• dictionnaire_fichier : Spécifie le fichier (dictionnaire) contient le dictionnaire ou le 

vocabulaire(III.18). 

• liste_modèle : et le fichier (liste_modèle) contenant la liste des noms de modèles ou des 

classes à utiliser pour la reconnaissance. 

HVite -D -C ', conf_user , ' -l ','*',' -S ', testlist,' -H ',mac_file, ' -H ',mod_file,' -i 
',file_mlf_test ,' -w ', wnetf ,' ',dictionary_file, ' ',list_model 

HParse net.slf 
Réseau syntactique 

 

Grammaire 
 

Figure III 16 : compilaBon d’une grammaire dans une structure de réseau en uBlisons Hparse 
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Figure III 17 : IllustraBon du ficher rec.mlf 

 

 

Figure III 18 : IllustraBon du fichier dicBonnaire 
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Figure III 19 : Décodage par l’ouBl HVite 

En exécutant cette commande HVite, l'outil effectue le décodage à l'aide de l'algorithme de 

Viterbi sur la base des paramètres de configuration spécifiés, des modèles entraînés, du modèle 

de langage et des fichiers de caractéristiques d'entrée ou des échantillons. Les étiquettes 

reconnues ou la sortie décodée seront stockées dans le fichier de sortie (file_mlf_test). HVite 

utilise le dictionnaire, le réseau de mots et la liste de modèles pour effectuer la reconnaissance 

et comparer les signaux d'entrée aux modèles entraînés. 

III.2.4.1 Évaluation du système de reconnaissance : 

La commande HResults est utilisée pour évaluer les performances d'un système de 

reconnaissance en comparant les étiquettes reconnues ou la sortie avec les étiquettes de 

référence. 

• -I fichier_mlf_testr : spécifie le fichier d'étiquettes de référence (file_mlf_testr) 

contenant les étiquettes correctes pour l'évaluation. 

• -L cheminbaselab : spécifie le répertoire (cheminbaselab) dans lequel se trouvent les 

fichiers d'étiquettes de référence. 

HVite Hmmdefs 
Macros 

Dictionnaire 

Base de 
donne de test 

Model List 

Ficher de 
configuration

s 

Classe 
Reconnu 

Le Réseau 
syntactique 

HResults -I ', file_mlf_testr,' -L ', cheminbaselab,' ',list_model ,' ', file_mlf_test,' >> ' , 
results] 
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• list_model : spécifie le fichier contenant la liste des noms de modèles ou de classes 

utilisés pour la reconnaissance. 

• file_mlf_test : spécifie le fichier d'étiquettes de sortie (file_mlf_test) obtenu par le 

système de reconnaissance. 

• >> résultats : redirige la sortie de l'évaluation vers le fichier nommé results pour stocker 

les métriques d'évaluation. 

 
Figure III 20 : ÉvaluaBon des résultats par l’ouBl HResults 

 

En exécutant la commande HResults, l'outil compare les étiquettes reconnues ou la sortie 

du système de reconnaissance avec les étiquettes de référence spécifiées dans le fichier 

mlf_testr. Il calcule diverses mesures d'évaluation, telles que la précision, les taux d'erreur ou 

les matrices de confusion, sur la base de la comparaison.  

III.3 Critères d’évaluation  
Le paramètre "correct" donne le taux d’identification (TI) des signaux reconnus correctement. 

Il est calculé par la formule suivante :  

T𝐼 =
𝐻
𝑁 × 100% 

• H :Nombre des signaux de test reconnus correctement. 

• N :Nombre total des signaux de test. 

Classes 
Reconnues 

Rec.mlf 
HRESULTS 

d'étiquettes 
de référence 

Résultats 
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III.4 Expérience et resultats  
III.4.1 Expérience 1  

La première expérience de notre étude consiste à évaluer les performances de notre système 

standard basé sur des modèles de Markov cachés (HMM) de 5 états associés chacun à un modèle 

GMM de 4 gaussiennes entrainés sur des séquences de vecteurs de 250 coefficients STFS. 

 Les performances sont évaluées en termes de taux de reconnaissance (TI). Les résultats de 

cette expérience ont montré une bonne précision du système avec un TI égal à 96,67 % (voir la 

figure III 21). 

 
Figure III 21 : Résultat de la première expérience 

III.4.2  Expérience 2  
L'objectif principal de cette expérience est d'optimiser la topologie des modèles HMM en 

cherchant le nombre optimal d'états (Nbr_e) et le nombre optimal de gaussiennes (Nbr_g) 

permettant d’améliorer les performances du système. Les performances du système sont 

évaluées en variant systématiquement le nombre d'états ainsi que le nombre de gaussiennes. Le 

tableau (III-1) illustre le taux TI pour différentes valeurs de Nbr_e et Nbr_eg.  
Tableau III -  1 : Taux TI pour différentes valeurs de Nbr_e et Nbr_eg. 

 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

2 77.62 91.67 95.48 95.71 96.90 96.43 97.62 96.43 95.71 

4 82.62 96.67 95.95 98.81 98.81 98.33 98.57 97.14 97.38 

8 81.90 96.67 95.95 98.81 98.33 98.10 98.57 97.14 98.10 

16 81.67 96.90 95.95 98.81 98.33 98.10 98.33 97.38 98.33 

Nbr_e 

Nbr_g 
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32 81.67 96.90 95.95 98.57 98.33 98.10 98.33 97.38 98.33 

64 81.67 96.90 95.95 98.57 98.10 98.10 98.33 97.38 98.33 

Les résultats nous ont montrés une amélioration des performances avec un TI égal 98,81 % 

en choisissant un nombre d’états égal à 7 et un nombre de gaussiennes égal à 4. Ce choix de 

configuration sera pris en considération aux expériences suivantes. 

III.4.3 Expérience 3  
Cette expérience a pour objectif d’évaluer l'impact de la dimensionnalité des vecteurs de   

coefficients STFS sur la précision du système IAED. Dans cette expérience, nous évaluons le 

taux TI en faisant varier le nombre de coefficients STFS de 1 à 250. La figure suivante montre 

le taux TI en fonction du nombre de coefficients.  

 
Figure III 22 : Taux d’idenBficaBon en foncBon du nombre des coefficients harmoniques 

 

La figure (29) nous permet de remarquer les points suivants : 

- Du coefficient 1 au coefficient 6, le TI augmente rapidement, passant de 35,48 % à 

72,14 %. Cet ensemble de coefficients expliquent les différentes classes avec un 

pourcentage de 73.33% par rapport au taux TI correspondant aux 250 coefficients. Ce 

résultat montre la pertinence de sous ensemble de coefficients pour cette tâche 

d'identification. 

- Lorsque le nombre de coefficients continue d'augmenter, la précision continue 

également de monter malgré quelques fluctuations. La précision atteint sa valeur 
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maximale au coefficient 243, puis elle se stabilise approximativement jusqu’à le nombre 

de coefficients atteint 250.  

- Les résultats de cette expérience montrent qu'un sous ensemble réduit de coefficients 

STFS contribuent de manière significative à cette tâche d'identification. Toutefois, à 

partir d'un certain seuil de TI, des coefficients supplémentaires peuvent ne pas apporter 

d'amélioration significative sur les performances. 

 

III.4.4 Expérience 4  
Dans la quatrième expérience, notre objectif est d'évaluer l'impact de l'utilisation de 

coefficients harmoniques pairs et impairs sur les performances du système. En incluant de 

manière sélective les coefficients pairs ou impairs tout en excluant les autres coefficients, nous 

pouvons mieux comprendre l'importance des coefficients pairs et impairs dans l'identification 

des appareils électriques. 

La figure (III 23) illustre le taux TI en fonction du nombre de coefficients harmoniques de 

rang impair. 

 
Figure III 23 : Taux d’idenBficaBon en foncBon du nombre de coefficients harmoniques du rang impair 

 

Pour les sept premiers coefficients impairs, on observe une augmentation significative du 

taux TI atteignant 77,38 %. Ce taux atteint sa valeur maximale de 95,71 % au 121ème 

coefficient.  
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La figure (III 24) illustre le taux TI en fonction du nombre de coefficients harmoniques de rang 

pair. La courbe de TI augmente d’une manière lente par rapport à celle de la figure précédente 

en atteignant de 78,1 % au 32 coefficients. La précision maximale de 91,9 % a été atteinte au 

125 ième coefficient. Ce résultat explique clairement la pertinence des coefficients de rang impair 

par rapport à ceux de rang pair. Ainsi, les coefficients de rang impair sont des caractéristiques 

discriminantes des différentes classes d’appareils électriques domestiques.  

 
Figure III 24 : Taux TI en foncBon du nombre de paramètres harmoniques de rang pair 

 
 

III.5 Conclusion  
Dans ce chapitre, nous avons proposé un système d’identification des appareils électriques 

basé sur les modèles HMM combinés avec l’analyse harmonique. Ce système est implémenté 

en utilisant la boîte à outils HTK sous l’environnement Matlab 2017. Différentes expériences 

ont été effectuées pour répondre sur des questions posées préalablement sur la conception d’unb 

système performant.  

Les résultats nous ont montrés que la meilleure configuration du système IAED est obtenue 

en choisissant des modèles HMM de 7 états associé chacun à modèle GMM de 4 composantes 

gaussiennes. Cette configuration a permis d’obtenir un taux TI de 98.81%. De plus, les 6 

premiers coefficients contribuent fortement à expliquer les différentes classes d’appareils.  
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Nous avons également étudié l'importance des coefficients pairs et impairs. Les résultats 

nous ont montré la pertinence des coefficients de rang impair par rapport à ceux du rang pair. 

Ces résultats confirment les résultats obtenus en [12]. 
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Conclusion Générale  

Dans notre étude, nous avons proposé un système d'identification des appareils électriques 

domestiques en utilisant le classificateur HMM appliqué à des séquences de vecteurs de 

paramètres STFS. Ce système est implémenté en utilisant la boite à outils HTK sous 

l’environnement Matlab. Les performances du système sont évaluées en termes de taux de 

classification, en utilisant la base de données COOLL.  

La conception du système se déroule en une phase d’apprentissage des modèles HMM 

associés aux modèles GMM entraînés à l’aide des données étiquetées, et une phase de test 

permettant d’évaluer les performances du système IAED implémenté en utilisant la base de 

données COOLL. Une étape d’extraction de paramètres est effectuée pour chacune des phases 

en transformant chaque signal du courant électrique en une séquence de vecteurs de paramètres 

STFS. 

Les résultats nous ont montrés l’efficacité du classificateur HMM avec un taux de 

classification maximal de 98,81% obtenu en utilisant 7 états associés chacun à un modèle GMM 

de 4 gaussiennes. Nous avons également analysé l'impact de la variation du nombre de 

coefficients STFS sur les performances du système et nous avons observé que l'augmentation 

du nombre de coefficients améliore la précision du système. Les résultats nous ont confirmés 

la pertinence des harmoniques impaires discutés dans plusieurs travaux de recherches 

[5][7][26].  

En conclusion, l'optimisation de la configuration des modèles HMM, l'augmentation du 

nombre de coefficients STFS dans une marge raisonnable et la priorité donnée à l'utilisation des 

coefficients impairs permettent d'obtenir des performances supérieures aux celles certains des 

systèmes IAED existant.. Les résultats de notre étude valident et soutiennent des travaux de 

recherches précédents [5][7][26]. Enfin, on propose comme perspectives d’utiliser d’autres 

répartitions des bases de données d’apprentissage et de test extraites de la base COOLL, ainsi 

que d’utiliser d’autres descripteurs de paramètres et d’autres classificateurs. 



 

 

Références Bibliographiques 
 
[1] J. Ouzine, M. Marzouq, S. Bennani, L. Khadija, et H. el fadili, Overview of Non-
Intrusive Load Monitoring: Probabilistic and Artificial Intelligence approaches, vol. 351. 
2022.  
 
[2] G. R. Barai, S. Krishnan, et B. Venkatesh, « Smart metering and functionalities of 
smart meters in smart grid - a review », in 2015 IEEE Electrical Power and Energy 
Conference (EPEC), oct. 2015, p. 138‑145.  
 
[3] M. N. Meziane, « Identification d’appareils électriques par analyse des courants de 
mise en marche », phd thesis, Université d’Orléans, 2016. 
 
[4] R. Lukaszewski, K. Liszewski, et W. Winiecki, Methods of electrical appliances 
identification in systems monitoring electrical energy consumption. 2013, p. 14. 
 
[5] M. Nait-Meziane, A. Hacine-Gharbi, P. Ravier, G. Lamarque, J.-C. Le Bunetel, et Y. 
Raingeaud, HMM-based Transient and Steady-state Current Signals Modeling for Electrical 
Appliances Identification. 2016, p. 677. 
 
[6] GHALEM Dalila , ZEGADI Yousra, « Identification des appareils électriques basée 
sur les modèles GMM », Master thesis, Faculté des Sciences et Technologies, 2021.  
 
[7] M. Ghezzali Fatah, « Extraction et sélection des paramètres pertinents appliquées à 
l’identification des appareils électriques », Phd thesis, faculté des sciences et de la technologie 
univ bba, 2022.  
 
[8] Y. F. Wong, Y. Ahmet Şekercioğlu, T. Drummond, et V. S. Wong, « Recent 
approaches to non-intrusive load monitoring techniques in residential settings », in 2013 IEEE 
Computational Intelligence Applications in Smart Grid (CIASG), avr. 2013, p. 73‑79. 
 
[9] G. W. Hart, « Nonintrusive appliance load monitoring », Proc. IEEE, vol. 80, no 12, p. 
1870‑1891, déc. 1992. 
 
[10] A. Pasquet, « NILM Algorithms General Comparison and Test of Adaptability », 
Master thesis, Universitat Politècnica de Catalunya, 2020.  
 
[11] B. Nour El Houda, Regaigui Abir « Identification des appareils électriques basée sur le 
classificateur KNN combiné avec la règle de vote », Master thesis, Faculté des Sciences et 
Technologies, 2020.  
 
[12] A. Zoha, A. Gluhak, M. A. Imran, et S. Rajasegarar, « Non-Intrusive Load Monitoring 
Approaches for Disaggregated Energy Sensing: A Survey », Sensors, vol. 12, no 12, Art. no 
12, déc. 2012. 
 
[13] R. Reddy, V. Garg, et V. Pudi, « A feature fusion technique for improved non-



 

  

intrusive load monitoring », Energy Inform., vol. 3, no 1, p. 9, sept. 2020. 
 
[14] D. P. B. Renaux et al., « A Dataset for Non-Intrusive Load Monitoring: Design and 
Implementation », Energies, vol. 13, no 20, Art. no 20, janv. 2020. 
 
[15] « Machine à vecteurs de support (SVM) : définition et cas d’usage », 24 janvier 2022. 
https://www.journaldunet.fr/web-tech/guide-de-l-intelligence-artificielle/1501879-machine-a-
vecteurs-de-support-svm-definition-et-cas-d-usage/ (consulté le 05 juin 2023). 
 
[16] « What is a Decision Tree | IBM ». https://www.ibm.com/topics/decision-trees 
(consulté le 05 juin 2023). 
 
[17] R. Bala et D. Kumar, « Classification Using ANN : A Review », 2017. 
 
[18] A. Kumar, « Hidden Markov Models: Concepts, Examples », Data Analytics, 27  
janvier 2023. https://vitalflux.com/hidden-markov-models-concepts-explained-with-
examples/ (consulté le 25 mai 2023). 
 
[19] T. Picon et al., « COOLL: Controlled On/Off Loads Library, a Public Dataset of High-
Sampled Electrical Signals for Appliance Identification ». arXiv, 17 novembre 2016. 
 
[20] M. Sedira et A. Felkaoui, « Application des Modèles de Markov Cachés Dans la 
Classification des Défauts de Machines Tournantes » 2011. 
 
 [21] T. Li, « Study on a CNN-HMM Approach for Audio-Based Musical Chord 
Recognition », J. Phys. Conf. Ser., vol. 1802, p. 032033, mars 2021. 
 
[22]    Charif rima, Mohamadi faiza « Reconnaissance acoustique des émotions basée sur les 
modèles de markov cachés HMM» Master thesis, Faculté des Sciences et Technologies, 2018. 
 
[23] A. Kumar, « Gaussian Mixture Models: What are they & when to use? », Data 
Analytics, 8 mai 2023. https://vitalflux.com/gaussian-mixture-models-what-are-they-when-to-
use/ (consulté le 05 juin 2023). 
 
[24] O. C. Ibe, « 14 - Hidden Markov Models », in Markov Processes for Stochastic 
Modeling (Second Edition), O. C. Ibe, Éd., Oxford: Elsevier, 2013, p. 417‑451. 
 
[25] Amina Makhlouf « Reconnaissance Automatique de la Parole par les HMM en Milieu 
Bruité : Contribution par paramétrisation acoustique robuste » 2016.  
 
 
[26] A. Hacine-Gharbi, P. Ravier, et M. Nait-Meziane, « Relevant harmonics selection 
based on mutual information for electrical appliances identification », Int. J. Comput. Appl. 
Technol., vol. 62, p. 102‑115, janv. 2020. 
  

 


