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Abstract:

This thesis is based on the general theme of smart grids oriented towards the reduction
and rationalization of electricity consumption in the building sector.

This objective is achieved by controlling the demand for electrical energy in the field of
electrical installations and ideally requires the identification of the electrical appliances
used on the network as well as a simultaneous measurement of their power consumption.
In this context, my work focuses on automatic detection and identification of electrical
devices from the study of the transient regime and the first seconds of operation.

Key words : Event detection, Energy disaggregation, modeling and estimation, Non-
Intrusive Load Monitoring (NILM), turn-on transient current

Résumeé :
Ce mémoire se positionne dans la thématique générale des réseaux électriques

intelligents orienté vers la réduction et la rationalisation de la consommation électrique
dans le secteur du batiment.

Cet objectif passe par la maitrise de la demande d’énergie électrique dans le domaine des
installations électriques et nécessite, dans I'idéal, I'identification des appareils électriques
utilisés sur le réseau ainsi qu'une mesure simultanée de leur puissance consommeée.

Dans ce contexte, mon travail s’oriente vers une détection et une identification
automatique des appareils électriques a partir de I'étude du régime transitoire et des
premieres secondes de fonctionnement.

Mots clés : Courant transitoire de mise en marche, Désagrégation d’énergie, Détection
d’événements, Modélisation et estimation, Non-Intrusive Load Monitoring (NILM)
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Contexte et Introduction

Contexte

Y -
..|Im||||l'|
UNIVERSITE D'ORLEANS

L’université d’Orléans se caractérise par sa pluridisciplinarité. Elle compte 3 UFR Collegium,
1 école d’ingénieurs universitaire (Polytech Orléans), 4 Instituts Universitaires de Technologie, 1
ESPE Centre Val de Loire (CVL) et I’Observatoire des Sciences de I’Univers du Centre (OSUC).
L’université d’Orléans s’est également développée sur d’autres sites de la région avec I’installation
des centres universitaires de Bourges, Chartres, Chateauroux/Issoudun et dans les antennes de
I’ESPE & Blois et Tours.
Savocationinternationales’affirmed’annéeenannée. Sacapacité d’innovationse traduitparle
dynamisme de sarecherche et les transferts de technologie vers les entreprises régionales, natio-
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nales et internationales.

Son offre de formation, riche en filieres professionnelles, se développe en lien fort avec la re-
cherche. Lesdispositifsd’accueil etd’aideal’insertion professionnelle des étudiants et desadultes
contribuent a faire de I’université d’Orléans un acteur majeur du développement territorial.

Le laboratoire PRISME est un laboratoire de I’université d’Orléans, avec comme établissement
secondaire INSA-CVL, labellisé par le Ministere de I'Enseignement Supérieur et de la Recherche

Vv
LrrisME

Laboratoire Pluridisciplinaire de Recherche
Ingénierie des Systémes, Mécanique, Energétique

v

La vocation du laboratoire PRISME est pluridisciplinaire dans le domaine général des sciences
pour I’ingénieur sur un large spectre de champsdisciplinairesincluant :

— lacombustiondans lesmoteurs, I’énergétique;

— I’aérodynamique, la mécanique des matériaux ;

— le traitement du signal et de I’image ;

— l"automatique;

— larobotique.
Le laboratoire achoisi de se structurer avec des polesscientifiques organisés enaxes thématiques.

L’axe SIGNAL rassemble deux compétences principales : analyse et modélisation spectrale évo-
lutive ettraitementsmulti-capteurs. Lesapplicationssontdiverses: I’analyse et lacompréhension
des signaux bioélectriques (€lectrocardiogramme ECG, électromyogramme EMG et phonocar-
diogramme PCG), la radioastronomie, I’analyse vibratoire de machines tournantes et I’étude des

10



lignes électriques pour les transmissions par courant porteur en ligne.

Thématiques de recherche : Les travaux des membres de I’équipe peuvent se diviser en deux
thémes. L’ objectif principal pour ces themes étant I’extraction de composantes (indicateursou pa-
rametres) :

Analyse et modélisation spectrale évolutive

— Traitements temps-fréquence et temps-échelle

— Analysecyclostationnaire
Traitementsmulti-capteurs

— Estimation paramétrique

— Techniques de séparation de sources

— Traitement d’antenne et filtrage spatial

— Instrumentation etMesures

Introduction générale

Aujourd’hui, la conservation de I’énergie est un probléme difficile en raison de I’augmentation
exponentielle des besoins énergétiques. Les chercheurs s’efforcent de développer des solutions
technologiques pour résoudre ce probléme. Le secteur du batiment représentent la plus grande
partie de consommation énergétique totale et électrique. Aux USA, il représente plus de 40% de la
consommation totale d’énergie et 73% de la consommation d’électricité [1] et dans I’Union euro-
péenne, lesecteur résidentiel représente a lui seul 30% de I’ utilisation de I’ électricité [33]. Il s’agit
d’une préoccupation croissante a mesure que les ressources énergétiques sont limitées et on pré-
voit que les besoins énergétiques mondiaux doubleront d’ici la fin de 2030 avec des implications
négatives sur I’environnement (par exemple : les émissions de CO2).

La crise de I’énergie, le changement climatique et I’économie globale d’un pays sont directe-
ment affectés par la croissance de la consommation d’énergie. Une réduction significative du gas-
pillage d’énergie peut étre obtenue grace aunesurveillance fine de laconsommation d’énergieet a
la transmission de ces informations aux consommateurs. Un examen détaillé de plus de 60 études
[8] suggére que I’économie d’énergie maximale peut étre obtenue en utilisant des mécanismes de
rétroaction directe (informations en temps réel sur la consommation au niveau des appareils) par
oppositionaux mécanismesde rétroactionindirecte (facturesmensuelles, conseilshebdomadaires
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sur la consommation d’énergie).

Dans ce contexte d’efficacité énergétique, un algorithme de détection de fonctionnement d’un
appareil a partir de mesures de son courant electrique consommé sur le réseau a été proposé et ca-
racterisé dans le cadre de la these de M. NAIT-MEZIANE. Mon travail consiste dans un premier
temps aproposer une extension plus fiable de cet algorithme vis avis du bruit qui détériore les per-
formances de détection surtout dans le cas d’un ensemble d’appareils amenés a consommer simul-
tanémentsur le réseau. Dans un deuxiéme temps, il fallait déterminer I’efficacité et les limites des
algorithmes d’estimation des parametres caractérisant le courant de chaque consommateur élec-
trique dans le cas d’un fonctionnement simultané multi-appareil.
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[ n’existe pas de crise énergétique ou de crise environnemen- tale. llexiste
seulementunecrisedel’ignorance.

Richard Buckminster Fuller

Etat de I’Art

1.1 Introduction

Aujourd’hui, lacomplexité croissante de I’approvisionnement énergétique est un theme de plus
enplusprésentsur lascene médiatique. Laquéte de solutions, que ce soit pour trouver de nouvelles
sourcesd’énergieoupouraugmenter’efficacité énergétique, estunvraicasse-téte.

Laconsommationd’électricité dans les secteurs commercial et résidentiel représente 70% de la
consommation totale d’électricité aux Etats-Unis [1] , et dans I’Union européenne, le secteur rési-
dentielreprésente 30%de I’ utilisationde I’électricité [33]. Il s’agit d’une préoccupation croissante
amesure que les ressources énergétiques sont limitées et on prévoit que les besoins énergétiques
mondiaux doubleront d’ici la fin de 2030 avec des implications négatives sur I’environnement (par
exemple, les émissions de CO2).

Une déterminationde laconsommation d’énergie électrique des appareilsindividuels fournirait
desinformationscritiques qui permettentauxconsommateurs de gérer efficacement leur consom-
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DESAGREGATION
DE CHARGE

Figure 1.2.1 : lllustration de la problématique de la désagrégation de charges

mationénergitique. Parexemple, certaineschargesélectriques, tellesque lestéléviseursetlesmo-
niteurs, pourraient étre désactivées automatiquement. Celapourrait égalementaider a estimer la
consommation d’énergie, ou a détecter la dégradation de I’équipement. L’information obtenue peut
étre utilisée pour formuler des stratégies pour une utilisation optimale de I’énergie.

1.2 Présentation de la Problématique

Ladésagrégationde chargesindividuellesapartirdelacharge totale mesuréeauniveauducomp-
teur traite principalement du probléme de la détermination de la consommation d’énergie élec-
trique et de I’état de fonctionnement desappareilsindividuels dans les ménages. Donc, siune
courbe de charge L mesurée est lasomme de trois charges dont les courbes sont L1, L2 et L3, alors
la tache de la désagrégation de charges consiste a déterminer L1, L2 et L3 individuellement avec
laseule connaissancedeL. Partlasuite, unederniére phase permettral’identificationdesappareils
électriquesapartirdescourbesLl, L2etL3. Cettetacheestillustrée danslafigure1.2.1.

14



1.3 Désagrégation deCharge

Ladécomposition ou désagrégation de charges est, engéneral, un processus d’identification et
de mesures de charges. Ces mesures de charges détermineront laconsommation d’énergie et I’état
des appareils pour comprendre la consommation d’énergie des charges individuelles dans le sys-
téme. Il existe trois types d’approches pour décomposer la courbe de charge globale : approches
intrusives, semi-intrusives et non intrusives. D'apres (Ehrhardt-Martinez et al., 2010)[8] un retour
(feedback) en temps-réel sur la consommation détaillée permettrait de réaliser de 9 a 18% d’éco-
nomie sur la facture d’énergie.

1.3.1 Approcheintrusive

L’approche intrusive (Intrusive Load Monitoring - ILM) consiste a installer un périphérique
de mesure pour chaque charge a mesurer. Donc les approches de suivi intrusif (Intrusive Load
Monitoring-ILM) introduisent une forme d’intrusion au niveau du réseau a mesurer car s’appuient
sur I’utilisation de sous-compteurs distribues places directement au niveau des appareils, qui en-
voient I'information (mesure de consommation) a une unité centrale de traitement pour I’inclure
dans la consommation globale d’énergie. La présence de nombreux ensembles de capteurs dans le
systeme ILM le rend complexe dans I’installation et plus difficile a entretenir. La sous-mesure du
systeme permet de relayer sur la fonctionnalité de tous les sous-compteurs pour une surveillance
précise, c’est-a-diresil’undessous-compteursne parvient plusatransmettre I’information, lapré-
cision du systéme de surveillance seraaffectée.

Comme indiqué dans (Parson, 2012)[26], différentes formes d’ILM peuvent étre trouvées :

— sous-comptage électrique : un sous-compteur d’énergie est utilisé pour chaque appareil ;
cette approche se caractérise par unco(t élevé (déploiement d’un personnel qualifié etins-
tallation de plusieurs sous-compteurs) et un effort considérable pour la mise en place. De
plus, chaquenouvelappareil nécessitel’achatd’unnouveausous-compteurs.

— appareilsintelligents : les appareils ont des circuits communicants qui leurs permettent de
transmettre leur consommation a une unité centrale; c’est une approche attractive mais
complexe aréaliser (équiper lesappareils de puces ala fois pour le calcul d’énergie et I’envoi
des données) et les constructeurs d’appareils ne sont pas préts aujourd’hui a définir des pro-
tocoles et normes pour de telles puces. De plus, le probléme des données qui peuvent porter
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atteinte a la vie privée des consommateurs peut entrer en jeu.

— sondage électrique : un signal électrique est injecté au réseau domestique et le signal re-
tourné est analysé. L intrusion vient ici du fait d’injecter au réseau un signal extérieur qui
pourrait affecter la qualité du réseau. Cette approche interfere avec le réseau ce qui ajoute une
perturbationquipourraitinfluencer laqualité del’énergieenvoyéeauxappareilsconsomma-
teurs.

1.3.2 Approche semi-intrusive

L’approche semi-intrusive (Semi-Intrusive Load Monitoring-SILM) est une approche tres simi-
laire al’approcheintrusive sauf qu’aulieud’ utiliser dessous-compteurs d’énergie a raison de unpar
appareil, on utilise un sous-compteur par groupe d’appareils. Donc, I’objectif principal lors de la
mise en oeuvre de cette approche est de déterminer le nombre minimum de sous-compteurs ga-
rantissant une désagrégation sans ambiguité (Tang et al., 2014a)[32]. Cette approche partage les
mémesinconvenientsque I’approcheintrusive, maisavecmoinsd’intrusion. Dans lalittérature, ces
approchessont souvent confondues avec les approches intrusives.

1.3.3  Approche non-intrusive

L’approche non-intrusive (Non-Intrusive Load Monitoring-NILM), est un moyen pratique de
déterminer I’état de fonctionnement des appareils individuels et la décomposition de la consom-
mation globale en fonction de I’analyse de la charge globale mesurée par le compteur de puissance
principal dans un batiment. Cette approche est un processus d’analyse des changements dans la
tension et le courant, et par lasuite en déduire les appareils utilisés dans le batiment ainsi que leur
consommation d’énergie individuelle. Elle est non intrusive car ne nécessitant pas d’intrusion dans
les locaux ou la maison du consommateur lors de la mesure de la consommation d’énergie des dif-
férents appareils. L’approche NILM est considérée comme une alternative peu codteuse aux tech-
niques de surveillance intrusive.

16



1.4 L’approche NILM

1.4.1 Présentation de I'approche

LeconceptdeNILMn’estpasnouveau, il datede présdedeuxdécennies. IladébutéavecHart
[11] (figure 1.4.1), qui a proposé une méthode pour désagréger les charges électriques en exa-
minant uniquement la variation de la puissance des données de charge agrégées. L’objectif est de
partitionner les données de consommation de la maison entiere en ses principaux constituants.

Ce probleme peut étre formulé comme suit : Les signaux d’alimentation des appareils actifs s’ac-
cumulent au point d’entrée du compteur comme P(t), ceci peut &tre mathématiquement défini
comme

P(t) = Py(t) + Po(t) + P3(t) + Py(t) + ... + Pr(1)

Ou P; est la consommation d’énergie des appareils individuels contribuant a la mesure agrégée
etnestlenombre total d’appareilsactifsdansauninstant t. Latache duNILM est d’effectuerla
décomposition de P(t) en signaux de puissance spécifiques a chaque appareil afin de réaliser une
détection d’énergie désagrégée. Les charges électriques présentent un modele de consommation
d’énergie unique souvent appelé «signature de charge ou d’appareil», qui permet aux algorithmes
dedésagrégationde discerner et de reconnaitre I’appareil apartir des mesures de charge agrégées.
L’identificationde’appareildépendfortementdessignaturesde charge, quisontencore caractéri-
séespar lacatégorie d’appareils. Lesappareils électriques peuvent étre classésenfonction de leurs
états opérationnels comme suit (Zohaetal., 2012)[36] :

— Type-1: cesontlesappareils avec seulement deux états de fonctionnement (ON/ OFF).

Des exemples de tels dispositifs comprennent lampe de table, grille-pain, etc.

— Type Il :1ls’agit d’appareils multi-états avec un nombre fini d’états de fonctionnement éga-
lement appelés machines a états finis (FSM). Les appareils de consommation appartenant a
cettecatégoriecomprennentlesmachinesalaver, le brileurde cuisiniére, etc. Lemodélede
commutation de cesappareils est également répétitif, ce qui facilite I’identificationde leur
fonctionnement par I’algorithme de désagrégation.

— Typelll: Lesappareilsappartenantacette catégorie sontégalementconnussouslenom
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Figure 1.4.1 : Citations du travail fondateur du NILM de Hart (Hart, 1992) entre 1993 a
2015. Source des données : Citations Google Scholar.
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GESTION DE
LA CHARGE

Figure 1.4.2 : Structure générale systeme d’identification des charges

dedispositifsavariation continue (CVD) enraison de leurs caractéristiques de tirage de
puissance variable sans nombre fixe d’états. Les perceuses et les lampes a variation d’intensité
sont des exemples de CVD sans répétabilité dans leurs caractéristiques de tirage électrique.
llest donc tres difficile pour les méthodes NILM de désagréger ce type d’appareil de mesures
de charge agrégées.

— TypelV:Uneautre catégorie d’appareilsqui restentactifs pendant dessemainesou des
joursconsommantde I’énergie aun taux constantavule jour cesderniére année etsont
appelés dispositifs a consommation permanente “permenant consumer devices” [35]. Les
appareils tels que le détecteur de fumée cablé, les appareils téléphoniques, les récepteurs de
télévision par cable sont parmilesappareilsappartenant a cette catégorie.

1.4.2  Modules constitutifs d’un systeme NILM

Nous discuterons brievement des modules constitutifs d’un systeme NILM (figure 1.4.2) :
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Module d’acquisitionde données: Le réle du module d’acquisition de données consiste
aacquerirune mesure de charge agrégée auntaux d’échantillonnage adéquat afin que desmodeles
de charge distinctifs puissent étre identifiés. Il existe une grande variété de compteurs d’énergie
congus pour mesurer lacharge agrégée des batiments qui peuvent étre classé commessuit :

1. Compteurs d’énergie a basse fréquence : Le taux d’échantillonnage détermine le type d’in-
formation pouvant étre extraite des signaux électriques. Afin de capturer les harmoniques
d’ordre supérieur des signaux électriques, qui sont des multiples entiers de la fréquence
fondamentale. D’autre part, les mesures de puissance traditionnelles telles que la puissance
réelle, lapuissanceréactive, latensionetlesvaleursde courant peuventétre calculéesaune
faible fréquenced’échantillonnage.

2. Compteurs d’énergie & haute fréquence : Afin de capturer les événements transitoires ou
le bruit électrique généré par lessignaux electriques, les formes d’onde doivent étre échan-
tillonnées a une fréquence beaucoup plus élevée. Ces types de compteurs d’énergie haute
fréquence sont souvent personnalisés et coliteux a cause d’un matériel sophistiqué et sont
adaptésautype de fonctionnalités qui doivent étre extraitesdusignal.

Extraction des caracteristiques : la prochaine étape aprés I’acquisition de données
consiste a traiter les données brutes (c’est-a-dire les formes d’onde de tension et de courant) afin
de calculer les paramétres de puissance (par exemple, lapuissance active et réactive). L’étapesui-
vante apres le traitement des données brutes est de détecter des événements tels que la transition
d’état de I’appareil (par exemple, ON/OFF) a partir des mesures de puissance. Un module de de-
tection d’événement détecte la transition ON / OFF des appareils en analysant les changements
dans les niveaux de puissance. Dans la littérature, plusieurs méthodes de détection d’événement
ont été proposées et afin de caractériser les événements détectés, des méthodes d’extraction de ca-
ractéristiquesbaséessurlesrégimespermanentset transitoiresont été développées. Lesméthodes
de régime permanent identifient les dispositifs en fonction des variations de leurs signatures en
régime permanent, par exemple une modification de la mesure de puissance active d’une valeur
haute afaible permetde déterminersil’appareil estactivé oudésactivé. Lesméthodestransitoires,
d’autre part, utilisent des signatures transitoires qui définissent de maniere unique les transitions
d’étatdel’appareilenextrayantdescaractéristiquestellesquelaforme, lataille, laduréeetleshar-
moniques des formes d’'ondes transitoires. Cependant, les signatures transitoires distinctives ne
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peuvent étre extraites que si le taux d’échantillonnage est supérieur a 1 000 échantillons par se-
conde [35]. Compte tenu du codt de la solution, les méthodes a régime permanent semblent étre
uneapprocheplusréalisable carellenécessiteunmatériel peucodteux. Outre lesapprochesévéne-
mentielles, desefforts de recherche ont également été réalisés pour éviter completement laphase
dedétectiond’événement, soitenutilisantdeslecturesde courantetde tensionbrutes, soitenana-
lysant I’information dans le spectre de fréquence afin de détecter laprésence de certains appareils
alors gu’ilsfonctionnent.

Identification de la charge : les caractéristiques extraites de I’appareil sont analysées par
lesalgorithmesd’identificationdechargeafind’identifier lesétatsspécifiquesdeI’appareilapartir
delamesureagrégée. Laplupartdestravaux derecherche surlaméthode NILMsontaxéssurles
techniquesd’apprentissageautomatiquesuperviséesquinécessitentdesdonnéesclassifiéespourla
formation du classificateur. A ce jour, la plupart des méthodes d’apprentissage supervisées adaptées
aladésagrégation de charge sont des approches fondées sur I’optimisation ou lareconnaissance de
formes. L’approched’optimisation tente de faire correspondre les mesuresde puissance observées
P(t)aune combinaison possible designauxd’alimentationd’appareils (présentdéjadans labase de
données) pour réduire l'erreur de correspondance. Cependant, un inconvénient majeur est que la
présence de chargesinconnues en P(t) complique le probléme d’optimisation car laméthode tente
de fournir une solution basée sur lacombinaison d’appareils connus. Par conséquent, I’approche de
reconnaissancede formeaété laméthode préférée des chercheurspourlatached’identificationde
charge. Similaire ala correspondance de modéle, les caractéristiques extraites sontassociéesaun
regroupementdesignaturesde chargedéjadisponiblesdanslabase dedonnéesdescaractéristiques
de’appareil afind’identifier un événementassocié aune opérationd’unappareil. L’exigence de la
disponibilité de données pour I’apprentissage pour les algorithmes est I’'un des principaux obstacles
a l'adoption de ces solutions NILM. Récemment, les chercheurs ont montré un intérét croissant
pour les méthodes non supervisées pour ladésagrégation de charge afin que le besoin d’annotation
desdonnées puisse étre éliminé. Contrairementalaplupart des approches supervisées de désagré-
gation de charges qui reposent sur la détection d’événements pour la classification, les méthodes
nonsuperviséessont non-événementielles. Ces méthodes utilisent des techniques d’apprentissage
non supervisées et tentent de désagréger directement les mesures de charge agrégées sans effectuer
de détection d’événement quelconque.

Pré-apprentissage du systeme : la phase de pré-apprentissage est souvent une condition
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préalable pour les systemes NILM. Les algorithmes de désagrégation supervisés nécessitent des
données étiquetées adéquates pour I’apprentissage des paraméetres du modéle afin d’effectuer la
tachedereconnaissancedel’appareil. Lesméthodesd’apprentissagepeuventenoutre étreclassées
«on-line» ou «off-line». Dans le cas de I’apprentissage dit «on-line», I’étiquetage des appareils est
faitde faconmanueletentempsréel, ce quiestdifficile etcomplexe carseuleslesvaleurs de charge
agrégéessontobservéesalaplacedesmesuresindividuellesdesappareils. Afindefaciliterle proces-
sus d’apprentissage «on-line», plusieurs mécanismes assistée par capteur sont proposés dans [29]
[9]. Inversement, I'approche de formation dite «off-line» acquiert les mesures de charge agrégées
de I’environnement cible pendant une période donnée (des jours ou des mois), et les appareils sont
étiquetésenfonction d’une signature préexistante dans labase de données. Alternativement, une
méthode d’apprentissage séquentielle peut également étre utilisée dans laquelle I’utilisateur modi-
fiemanuellement les états de I’appareil un par un pour compléter labase de données[12], maiscela
prend beaucoup de temps.

1.4.3 NILM : travaux et études

En ce qui concerne leur approche, tous les algorithmes fonctionnent a I’aide de ce que nous ap-
pellerons la technique de comparaison de la bibliothéque [6]. Plus précisément, une base de don-
nées ou une bibliothéque de signature d’appareil est développée en effectuant des mesures phy-
siques sur des appareils, puis les nouveaux signaux d’appareils non identifiés sont comparés aux
signaturesde labibliothéque pour déterminerlameilleure correspondance.

Hart et les débuts du NILM

Leproblemedel’inférencedel’utilisationdel’électricité parlesconsommateursapartirdesme-
sures des parametres du circuit eélectrique a commence a attirer I’attention dans la communauté
desingénieursapartirdesannées1980avecdesétudesdeG. HartetF.Schweppe au Massachu-
setts Institute of Technology et de I'Institut de recherche sur I'énergie électrique. Les premieres
recherches ont porteé sur la désagrégation d’appareils résistifs simples [6] qui ont un nombre fini
d'états opérationnels, qui sont typiques pour le secteur résidentiel (par exemple, Hart, 1992[12] ;
Sultanem, 1991[31] ; Marceau et Zmeureanu, 2000[21] ; Leeb et al., 1995[18]). Quelques efforts
(par exemple, Roos et al., 1994[28] ; Lee et al., 2005[16]) ont également été investis dans I’étude
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Figure 1.4.3 : Le diagramme de puissance par rapport au temps; Changements dis aux évé-
nements d’appareils individuels. Hart. © 1992 |IEEE

d’appareilsélectriquesdanslesecteurindustrieletcommercial,, quiontgénéralementdesprincipes
de fonctionnement plus compliqués (par exemple, des dispositifs a puissance variable tels que des
moteurs).

Hartaintroduitle «Non-Intrusive Load Monitoring (NILM)» entant que paradigme pour
un systéme software capable d’analyser des donnees électriques en un seul point (par exemple, le
compteur de maison) pour obtenir des informations sur I’utilisation énergétique d’appareils indi-
viduels (Hart, 1992[12]). Larchitecture est composée d’'un capteur qui échantillonne la puissance
au niveau du ménage a 8 kHz et transmet ces données a un périphérique qui extrait les caractéris-
tiques de base, qui les transmet a une unité centrale qui effectue la classification de I’équipement.
L’approche de Hart repose sur la détection de changements rapides se produisant dans les signaux
de puissance normalisés al’état permanent (figure 1.4.3). L’espace 2D (puissance réelle, puissance
réactive) est utilisé pour identifier les régions de changements d’état de I’appareil (figure 1.4.4).
Pour effectuer la classification, il associe les signatures des appareils a celles se trouvant dans une
base de données obtenue par une mesure intrusive préalable de chaque appareil. Dans la forme
de base présentée dans Hart (1992)[12], la méthode NILM est capable de désagréger certains ap-
pareils simples (puissance minimale 150 W) avec un nombre fini d’états (ON / OFF), dont Hart
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indique une précision de 85%.

Extension du modéle de Hart

Un certain nombre d’études ont étendu le modéle d’appareil linéaire simple adopté par Hart
(1992)[12] pour utiliser d’autres quantités telles que les changements brusques dans le courant
(par exemple, Sultanem, 1991[31]) ou la distorsion de tension (Roos et al., 1994[28]). Toutes ces
approches nécessitent des quantités énormes (plusieurs jours) de données traitées hors ligne. Ils
ignorent généralement le temps pris par les appareils pour atteindre le fonctionnement en régime
permanentetnepeuventpasdistinguer leschargesdontlessignaturesse chevauchentdans|’espace
de lacaractéristique utilisée (courant, tension, puissance ...). Parexemple, une telle approche aura
de ladifficultéadistinguer entre un chauffe-eau et un grille-pain qui consomme laméme puissance
etontdes principesopérationnels (résistifs) similaires.

Des techniques de désagrégation plus avancées ont été développées qui reposent sur le calcul
des harmoniques de Fourier du courant pour éliminer davantage I’ambiguité dans les signatures
des appareils. Plusieurs études tentent d’étendre les types de charges identifiables a des appareils
plus puissants et plus complexes dans les maisons et les bureaux modernes (ordinateurs, copieurs)
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ouindustriels (ventilateurs avitesse variable) (Laughmanetal., 2003[15] ; Lee , 2003[17], Shaw et
al., 2008[30]; Lee etal., 2005[16]). Dans Shaw et al. (2008)[30], les formes d’onde de courants ont
étécollectéesauntauxd’échantillonnagedeplusieurskHz et utilisées pour calculer desenveloppes
spectrales (coefficients de Fourier moyennés en fonction du temps) qui caractérisent le comporte-
mentharmonique. Lesévénementssontidentifiéseneffectuantlasegmentationsurlesenveloppes
plutdt que sur le signal brut en isolant plusieurs v-sections (variations significatives) pour chaque
type de charge. Dans Nakano et al. (2006), les auteurs utilisent la fondamentale du courant et les
harmoniques d’ordre impair (jusqu’a la 13éme) et la différence de phase tension-courant comme
caractéristiques pour former un classificateur de machine a vecteur de support (SVM). lls testent
leur approche sur les données collectées dans quatre foyers pendant plusieurs jours en été et en hi-
ver, et font état d’une précision allant de 88% (pour les réfrigérateurs) a 98% (pour les téléviseurs).

Méthodes NILM basées sur l'analyse transitoire

Une autre classe d’approches exploite I’information offerte par le bruit transitoire induit dans
uncircuit électrique lorsqu’un appareil change d’état opérationnel. Les caractéristiques du signal
transitoire dépendent fortement du principe de fonctionnement de I’appareil et pourraient four-
nir une capacité d’identification plus fiable et presque en temps réel étant donné que les données
qui sont disponibles sont échantillonnées a une fréquence suffisamment élevée (Laughman et al.,
2003[15]). Les variantes des enveloppes spectrales (coefficient de Fourier moyen variable dans le
temps) du courant (Leeb etal., 1995[18] ; Shaw et al., 2008[30]) ou de la tension (Laughman etal.,
2003[15]) sont utilisées pour definir les signatures qui correspondent a des Prototypes (” exem-
plaires ”) obtenus pour chaque appareil dans une phase d’étalonnage précédente. La correspon-
danceestgénéeralementeffectuéeentrouvantdesparametresdedécalageetde miseal’échelleap-
propriésquiminimisentuncritered’erreurdemoindrescarrésentrelesévénementsetlesexemples.
DansPateletal. (2007)[27], lesauteurs effectuent un échantillonnage du courant au niveau du mé-
nage a1 MHz et utilisent ladurée et I’amplitude des transitoires d’un ensemble de fréquences dans
le bruit électrique généré par lamise en marche / arrétabrupte desappareils pour construire les si-
gnaturesdesappareils. Ilsforment un modéle SVMdans une phase d’étalonnage préliminaire, qu’ils
utilisent pour obtenir une identification en temps quasi-réel de 40 appareils pour 6 maisons de test
sur 6 semaines (3000 événements transitoires). Les précisions rapportées varient de 85 a 90% pour
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les charges individuelles, complexes (puissance variable ou inductive) telles que le seche-cheveux
ou le ventilateur de salle de bains. Les limitations notables de ces approches sont qu’elles néces-
sitent un échantillonnage a haute fréquence de quantités électriques (courant, tension ...) et que
latopologie du réseau électrique peut influencer les caractéristiques des transitoires. C’est-a-dire
que pour un réseau électrique différent (un autre ménage) qui est significativement différent des
maisons d’essai, un nouvel étalonnage peut étre nécessaire. Il est peu probable qu’une maison de
test puisse imiter les caractéristiques d’un pourcentage élevé de maisons.

S’appuyantsur letravaildePatelsurladésagrégational’aidedesignaturestransitoiresahautefré-
quence du réseau domestique, Guptaetal. (2010)[10] identifient les appareils individuels a partir
de mesures uniques. Leur systeme (ElectriSense) utilise des ondes d’interférence électromagné-
tique (EMI) (interférence électromagnétique continue dans la gamme MHz) qui sont caractéris-
tiques des circuits électriques de commutation marche / arrét de chaque type d’appareil, tout en
étant cohérentes a travers les réseaux domestiques. Ils ont effectué une expérience de 6 mois sur
sept logements, regroupant plus de 2500 événements de commutation pour 94 appareils indivi-
duels & une fréquence d’échantillonnage de 1 MHz via un matériel personnalisé. Un préprocesseur
extraitlesharmoniquesd’ordresélevésdesmesuresbrutes, quisonttraitéesal’aided’unalgorithme
K-Nearest-Neighbors pour détecter des événements inhabituels (modification des états de I’appa-
reil). Laprécisiondéclarée (entermesde taux d’identificationde I’appareil) est de 94%.

Au-delades approches traditionnelles NILM

Des études récentes ont exploré I’incorporation du comportement des utilisateurs et des in-
formations d’utilisation des appareils dans I’ensemble des fonctionnalités utilisées par un systéeme
NILM. Dans Ford (2009), l'auteur propose un compteur délectricité avancé (AEM) qui utilise
troisensembles de caractéristiques (parametres électriques a court terme mesurés, changements
d’état de I’appareil dépendant du temps et I’heure de I’ utilisation) et un modéle d’appartenance
quispécifiedansquellemesurechaque caractéristiquereprésentative estprésente danschaqueap-
pareil. Le systeme de classification Bayesien est formé a I’aide de données collectées a 12 kHz et
effectue uneidentificationde I’appareil entemps quasi réel avec des précisionssignaléesde plus de
95% pour un petit ensemble d’appareils (y compris les bouilloires, les ventilateurs, les séchoirs &
cheveux).
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Dautres travaux qui intégrent des informations sur le comportement des utilisateurs ont com-
mencéaexplorer desalgorithmesd’apprentissage avancés qui fonctionnent sur desdonnées échan-
tillonnées moins précises (comme cela peut étre actuellement fourni par les services publics élec-
triques) provenant de nombreuses maisons réelles sur de longues périodes de temps et sur une plus
grande palette d’appareils électronique grand public. Kolter et al. (2010)[14] utilisent des comp-
teurs d’énergie au niveau des prises de courant, avec un échantillonnage de puissance al’heure sur
une période de 12 a 24 mois aupres d’environ 600 maisons résidentielles aux Pays-Bas, totalisant
10000 appareils surveillés et 50 types d’appareils. Ils développent une méthode de prédiction qui
établit un dictionnaire correspondant a un sous-ensemble de types d’appareils qui comprend des
appareils de fonctionnalité similaire. Ayant acces aux lectures réelles du niveau des prises de cou-
rants pour tous les appareils (ground truth), ils peuvent évaluer les performances de I’algorithme
de maniéretransparente.

Certains auteurs abordent le probléme de désagrégation de la charge en explorant rapidement
I’espacefinides configurations possiblesd’appareilsquipourraientavoirgénéré lesignal agrégé, par
exemple, Baranski et Voss (2004b)[2] mais malheureusement, les auteurs ne fournissent aucune
donnée ou résultat de performance.

Une approche distincte a été prise dans Inagaki et al. (2011)[13], celle du point unique (c’est-a-
dire, en regardant les formes d’onde de courant et de tension en un seul point dans le temps plutot
que dans le signal de puissance), le probleme de désagrégation est formulé comme estimant le
nombre d'appareils de chaque type dans un ensemble discret. Ici, les auteurs divisent les mesures
de courant en des formes d’onde uniques pour appareils individuels en trouvant la configuration
de I’appareil qui minimise I’erreur sur le courant (en utilisant la méthode des moindres carrés). lls
testentleur méthode sur42appareilsindividuelsde 9types, lafréquence d’échantillonnage du cou-
rant et de la tension est de 40kHz. ils obtiennent une précision de 80% sur le taux d’identification
des appareils et de leur état.

En plus du travail sur I’'amélioration algorithmique, des études récentes ont également exploré
I’implémentation des techniques établies en réalisant des prototypes commerciaux ciblés sur des
fonctions spécifiques. Dans Berges et al. (2010)[5], lesauteurs créent un prototype de surveillance
personnalisé pour collecter desdonnées pour unappartement, ayant pour objectif unaudit person-
nalisé de la consommation d’énergie. lls mettent en ceuvre plusieurs approches NILM existantes,
expérimentant différentessignaturesd’appareils proposéesdans lalittérature (puissance réelle et
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réactive, harmoniquesettransitoires) combinéesadesalgorithmesde classification. DansBergeset
al. (2009)[4], leméme groupe propose un algorithme pour laclassification desappareils, qu’ils uti-
lisentsur les puissancesréellesetréactives, ainsique des harmoniques détectésapartir dedonnées
de tension et de courant échantillonnées a 100 kHz a partir de 8 appareils différents. Ils signalent
une précision de 79% (taux d’identification de I’appareil). En utilisant la méme approche algorith-
mique, Berges et al. (2010)[5] indiquent une précision de 85,2% pour unensemble de 17 appareils,
avec des données enregistrées sur 5,5 jours.

Des recherches récentes ont tenté de combiner les avantages de comparer, de maniére cohé-
rente, les différentes méthodes de désagrégation. Dans Liang et al. (2010a)[19], les auteurs pro-
posent une plate-forme intelligente de désagrégation de charge €électrique (E-LI) qui intégre un
certain nombre d’algorithmes et d’approches proposées précédemment. La plate-forme se com-
posed’unebase de donnéesde caractéristiquesd’appareilset des modules connus pour ladétection
d’événements, I’extraction de caractéristiques et des algorithme de clustering, qui fonctionnent a la
foissur desdonnéesde courant et de tension de basse (jusqu’a1Hz) ethaute (plusde 1 Hz) fré-
quence. L’approcheextraitlescaractéristiques(tellesque proposéesdans1.4.2) apartirdedonnées
brutes a plusieurs échelles (régime stationnaire et transitoires) telles que la forme d’onde du cou-
rant, la puissance réelle / réactive, les harmoniques, la forme d’onde instantanée, les valeurs propres
(EIG), commutation de forme d’onde transitoire (STW). Les caractéristiques sont transmises a un
mécanisme de décision (CDM : Committee Decision Mechanism ), qui obtient desrésultats de
désagrégationapartir de plusieursalgorithmes (voir Inagakietal. (2011)[13], Baranski et Voss
(2004b)[3], Sultanem (1991))[31] et choisit le meilleur : choisi par différents mécanismes (I’oc-
currencelaplusfréquente, estimationpar maximumdevraisemblance). Pourcomparer lesrésultats
desdifférentsalgorithmes, lesauteurs présentent plusieurs parametres de performance cohérents
enfonction du taux d’identification des appareils. Ils testent leur plate-forme sur une base de don-
nées de 27 appareils, avec des données échantillonnées a 0,128 Hz en comparant les performances
del’algorithmepourplusieurscombinaisonsd’algorithmesetde caractéristiques, etobtiennentdes
performancesde85a95%. Dansune étudeultérieure, Liangetal. (2010b)[20], lemémegroupe
teste en outre les performances de différents algorithmes a travers des simulations Monte Carlo
de configurations de charges. Ils testent différents algorithmes qu’ils ont précédemment incorpo-
rés dans I’E-LI. Ils génerent des configurations d’appareils électroménagers a I’aide de signatures
provenant de la base de données susmentionnée de 27 appareils. Les précisions signalées sont su-
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périeures a 93% selon les mesures basées sur les taux d’identification des appareils.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nousavonsabordé laproblématique de ladésagrégation de charge. Nous avons
pu voir les différentes approches utilisées en générale et I’approche NILM plus particulierement.
De plus, nousavonsprésenté quelques travaux quiont été faitsdans ce domaine.
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Détectiond’évenement

2.1 Introduction

Dans cette section, nous présentons le détecteur d’évenements propose par M. NAIT-MEZIANE
dans le cadre de sa these[22] ainsi que ses limites. Puis nous proposerons des améliorations pour
assurer une détection fiable des appareils dans le cas d’un ensemble d’appareils amenés a consom-
mersimultanémentsur le réseau etsurtout par rapportau bruit.

2.2 Presentation de lalgorithme HAND

L’algorithmeHAND (High Accuracy NILM Detector)[25] estunalgorithme de détectiond’évé-
nement non-supervise utilisant des signaux a fréquence d’échantillonnage élevée comme entrée.

Les principaux atouts de cet algorithme sont sa précision de détection, sa faible complexité et
sarapidité de calcul due au fait que ce dernier n’utilise pas de moyenne (ex. Calcul de puissance),
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de filtrage ou de transformation (ex. FFT), etc., ce qui peut entrainer une perte d’informations
précieusesliéesau passage dansun nouvel espace (ex. pour laFFT le passage dans|’espace des
fréquences peut entrainer une perte d’informations liée au temps).

Définition d’un événement :

Unévénement, ousectionactive, correspondalapartie dusignal qui dévie du régime établi
précédentetdure jusqu’acequ’ilatteignelerégimeétablisuivant (Wildetal., 2015)[34].

Principe de I’Algorithme :

L’algorithme est simple et rapide. Il suit la variation de I’écart type (Standard deviation-STD)
o4(t) de I’enveloppe détectée eq(t) du signal de courant en utilisant une fenétre glissante. Le prin-
cipe du détecteur repose sur le fait que les régimes établis sont caractérisés par un faible o4(t) (en
théorie nul), alors qu’un évenement est caractérisé par une valeur élevée de o4(t). La séparation
entre le régime établi et un évenement s’effectue al’aide d’un seuil.

L’algorithme donne en sortie les instants de début et de fin des événements détectés. L’algo-
rithme étant composé de différentes parties, nous donnons ci-apres la descriptions détaillées de
Ialgorithme. L’algorithme peut étre décomposé en 6 étapes :

Etape 1 : cette étape représente la phase de détection de I’enveloppe du courant eq(t). L’algo-
rithme proposé, appelé Détecteur d’Enveloppe Amélioré (DEA) (Enhanced Envelope Detector-
EED) utilise la valeur maximale sur chaque période secteur (20 ms pour une fréquence réseau de
50Hz)etinterpole (interpolationcubique) entre touslespics détectés. Untestadditionnel est
ajouté pour éviter le lissage des transitions abruptes du courant au début des évenements. Ce test
permetal’enveloppe de mieux suivre les variations du signal courant (nous reparlerons de ce point
dans la section 2.3 -Teste de la médiane-).

Etape 2 : choix de la taille de la fenétre glissante L

Etape 3 : initialisation I’écart-type et la moyenne

Etape4: calcul itérative de lamoyenne p,(tx) ainsique I’estimée, nonbiaisée, de I’ écart-type
o4(tk) de eq(t) représentant le paramétre caractéristique du détecteur d’événements

Etape5 : choix du seuil de détectiony afin de définir les instants de débutty et de fint; pour

chaque événement.

Etape 6 : le post-traitement corrige principalement pour deux choses : les sections de og(tx)
qui dépassent a peine le seuil y (approbation de I’événement) et le délai temporel (correction du
délaicauséparlafenétreglissante) quiapparaitsurI’instantdefintzenraisondel’ utilisation, parla
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fenétre glissante, des L-1 points antérieurs pour calculer un point présent.

2.3 Limites de FAlgorithme

Test de la médiane :
Ce teste proposons de tester la mediane de la valeur absolue du signal courant Xp, .., (t) situé
entre chaque deux pics détectés consécutifs py, pr+1 avec un seuil (fixé empiriquement). Si la mé-

diane est inferieur au seuil alors pour cette partie ed(t) = Xp, p.. (), Sinon l'enveloppe détectee
précédemment estgardée.

20

-
]

Amplitude [Amps]
=]

-10 - e (1
= =:0,(0)
-20° : : :
0.0 0.08 0.1 0.12

Time [seconds]

Figure2.3.1: Améliorationde la détection de I'enveloppe du signalcourant. Exemple surun
évenementde mise enmarche : eq; (t) est détecté sans testde médiane et ey, (t) avec.

Lebutprincipaldecetestestdepermettreal’enveloppe,commedécritprécédemment, demieux
suivre lesvariations dusignal courant, surtout quand la période secteur du régime établi précédent
I’événement a une amplitude faible ou contient une portion du début de I’événement. Il permet
de garder les transitions abruptes du courant au début des événements (éviter leur lissage) et ainsi
avoir une meilleure précision en ce qui concerne le début de I’événement.
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Cependant durant nos test nous avons remarqué que pour certains appareils ce test a un effet
indésirable : I’algorithme garde tout le signal d’origine et ne détecte plus I’enveloppe (cela est di
essentiellement au mauvais choix du parametre )2.3.2

Lampl, action delay: 6 ms
0.3

0251 d
0.2 d
0151 4
0.1F 4
0.05 ¢

v

-0.05 }

Chrrent envelope A

0.1k

-0156 |

0.2 J

L 1 A ' 't L L L
1.02 1.04 1.06 1.08 1.1 1.12 1.14 1.16
Time [s]

Figure 2.3.2: Effetindésirable duteste delamédiane (courbe bleu : signald’origine, courbe
rouge : signal apres application du teste de la médiane).

Sensibilité de I’algorithme au bruit et dépendance de ce dernier de la valeur du seuil :
Le détecteur étant dépendant de lavaleur duseuil, constante et fixée a priori, il ne s’adapte pas
auxvariations duRSB dessignaux couranttraités. Parexemple, sileseuilestfixéa0,1A, ledétecteur
nevapas pouvoir détecter lamise en marche d’unappareil de faible puissance ayant une amplitude
variantau maximumde 0,08 A ce qui va produire des faux négatifs. De plus une forte augmentation
de la puissance du bruit peut produire des faux positifs

2.4 Solutions Proposées:

Test de la médiane :
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Pour le premier probléme, la solution proposee est de supprimer le test de la médiane ce quiva
entrainer une perte en ce qui concerne la précision de I’instant de début de I’évenement mais qui
éviterales conséquences citées précédemment.

Sensibilité de I’algorithme au bruit et dépendance de ce dernier de la valeur du seuil :

Pour le deuxiéme probleme, lasolution proposée est I’ utilisation d’un seuil variable en utilisant
une approche CFAR (constant false alarm rate).

2.5 L’Approche CFAR (Constant False Alarm Rate)

CFAR:

Dansde nombreuxcas, le seuil de détection estconstammentréglé enfonctionduniveaude
bruit du récepteur afin de maintenir un taux constant de fausse alerte. A cette fin, les approches
CFAR (Constante False Alarm Rate) sont utilisées afin de garder le nombre de fausses alarmes sous
contréle dans un contexte d’interférence changeante et inconnue. La détection est généralement
effectuée encomparant unsignal donné aun seuil adaptatif de sorte qu’un taux constant de fausse
alerte (CFAR) est maintenu. Le seuil d’un détecteur CFAR est calculé cellule par cellule enfonction
du bruit estimé, qui est déterminée en traitant un groupe de cellules de référence entourant la cellule
sous test.

Donc I’objectif des algorithmes CFAR est de définir des seuils suffisamment élevés pour limiter
lesfaussesalarmesauntauxtolérable, maisassezbaspour permettreladétectiondescibles.

PFA:

Laprobabilité de fausse alarme, PFA, est la chance que les pics de bruit soient confondues avec
les cibles par l'algorithme CFAR. Comme les distributions de bruit sont continues, peu importe
les seuils, il y aura toujours une chance finie que le bruit aléatoire dépassant ce seuil. Ainsi, plutot
que d’éliminer les fausses alarmes (ce qui serait impossible), I’objectif des algorithmes CFAR est
d’estimer de maniere fiable le bruit moyen et de multiplier lamoyenne estimée par un facteur pour
obtenir unseuil suffisamment éleve pour limiter le taux de fausses alarmes a un taux assez faible.

Pour estimer le bruit moyen sur plusieurs cellules on utilise la fenétre CFAR.

Fenétre CFAR :

Pour estimer le bruit moyen présent dans une cellule spécifique, d’autres cellules sont utilisées.
Dans ce but, la plupart des algorithmes CFAR utilisent une fenétre glissante. La cellule sous test
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(CUT)-cellunder test-estlacellule pourlaquelle le bruitmoyenestestimé etaveclaquellele
seuil estréglé.

Pour estimer lamoyenne, les cellules de référence - cellules adjacentesalaCUT - sont utilisées.
Différents algorithmes CFAR utilisent différentes évaluations mathématiques et différentes déci-
sionslogiquesa cette fin. Le CA-CFAR (Cell averaging CFAR), par exemple, prend la moyenne
descellulesderéférence tandisque OS-CFAR (Ordered Statistics CFAR) ordonne lescellulesde
référence du plus petitau plusgrand pour prendre lek" plusgrand en tant que représentant du
bruit moyen.

Les cellules de garde peuvent étre de longueur variable. Une cible, si elle est présente dans la
CUT, peut déborder sur les cellules de références et cela entrainerait des estimations inexactes du
bruit. Les cellules de garde, garantissaient alors, une protection contre cela.

Cell Averaging CFAR :

Dans le Cell Averaging CFAR, ou CA-CFAR, toutes les cellules de référence sont moyennées et
multipliées par le multiplicateur de seuil o (figure 2.5.1).

2.5.1 Estimation du Bruit

Uneestimationde ladistributiondubruitaétéfaite pour pouvoir calculer laconstante multipliée
par lamoyenne des cellules de référence. Cette estimation a été faite sur des mesures de courant
circulant dans réseau sans charge. Lafigure 2.5.2 montre I’histogramme du bruit du signal courant
denotre systeme de mesure. Ce bruitestnormalement distribué avecune moyennenulle.

2.6 Résultats Expérimentaux

2.6.1 Testssurdonnéessimulées

Pour les simulations, nous avons utilise, pour le signal de courant, notre modele (présenté dans
le chapitre 3), le signal simulé x(t) est lasomme de K différentes versions si(t, tx, D) retardées de
s(t) etd’un bruit :
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Figure 2.5.1 : Diagramme en blocs du CA-CFAR

b3
x(t) = sk(t, 7k, D) +w(t), t=0,...,.D
k=1

Le bruit est blanc gaussien avec moyenne nulle et variance 6°. 1y et D sont, respectivement, des
délais temporels et durées. Les délais permettent de positionner le début des différentes versions
sk(t, Tk, Dx) a différents instants sur la durée totale du signal. Les versions de s(t) sont générées
aléatoirement et les parametres sélectionnés pour les simulations sont comme suit (U(a, b) étant
la distribution uniforme sur I’intervalle (a, b)) :

f =[50, 150, 250, 350, 450]"

7 = U(0, D)
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Figure 2.5.2 : Histogramme du bruit de courant

Dk = U (1, 10)
p1 = U(-10,0)
Ai=U(0,5)

¢;= U(0, m)

Lafréquenced’échantillonnage Fs = 10kHzet K=400. Cequireprésente 800 évenements
pour chaque simulation.
Commecritéresd’évaluation, nousproposonsd’utiliser lesmesuressuivantes: TruePositives
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(TP), False Negatives (FN), False Positives (FP), précision et rappel comme suggéré par différents
travaux dans le domaine (Kleinetal., 2013 ; Makonin and Popowich, 2014). Ces mesures sont
définies comme:

— TP :nombre d’événements vrais correctement détectés;

— FN:nombre d’évenementsvraisnon détectés (ratés), FN=N-TP (N : nombre total d’éve-

nementsvrais);

— FP: nombre de faux événements détectés par erreur;

— précision=TP/(TP+FP) ();

— rappel =TP/(TP+FN).

La précision représente le nombre d’événements vrais détectés rapporté au nombre d’événe-
ments détectés total (vrais et faux évenements détecteés).

Lerappel représentele nombre d’événementsvraisdétectés auregard dunombre d’événements
vrais qui se sont produits (détectés ou non).

Evaluation de I’effet de la taille de la fenétre glissante L :

Dans cette section nousavons fixé la SNR 230 dB et la probabilité de fausse alarme a10 3 et
faisons varier les tailles de fenétres de CFAR, le tableau 2.6.1 donne la moyenne des précisions et
rappels obtenu:

Taille de la fenétre glissante L
Tailledelatenetreducrar(ms) | 1 PEriode secteur| 1.5 période secteur| 2 périodes secteurs| 4 périodes secteurs
précision | rappel | précision | rappel | précision | rappel | précision | rappel
500 0.8535 | 0.7880| 0.8597 | 0.8597| 0.8864 |0.9474| 0.8533 | 0.7592
600 0.8545 | 0.7852| 0.8551 | 0.9207| 0.8746 |0.9511| 0.8491 | 0.8503
700 0.8579 | 0.7829| 0.8550 | 0.9161| 0.8683 | 0.9516 | 0.8449 | 0.9182
800 0.8594 | 0.7816| 0.8566 | 0.9132| 0.8665 |0.9498 | 0.8383 | 0.9448
900 0.8598 | 0.7805| 0.8585 | 0.9106| 0.8670 |0.9472| 0.8300 | 0.9317
1000 0.8601 | 0.7796| 0.8595 | 0.9086| 0.8685 |0.8642| 0.8211 | 0.8666
1100 0.8602 | 0.7797| 0.8600 | 0.9067| 0.8698 |0.9430| 0.8131 |0.9131
1200 0.8599 | 0.7797| 0.8604 | 0.9055| 0.8707 |0.9409 | 0.8087 | 0.9187
1400 0.8606 | 0.8606 | 0.8603 | 0.8603| 0.8716 |0.9385| 0.8044 | 0.9189

Table 2.6.1 : Résultats de rappel et précision (variation de la aille de la fenétre du CFAR)
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Nous remarquons du tableau 2.6.1 une augmentation du rappel et de la précision jusqu’a une
valeur max pour une taille de fenétre de 2 périodes secteurs puis une diminution de ces derniers,
et cela quelque soit la taille de la fenétre du CFAR.

Cela était prévisible car avec la diminution de la fenétre glissante on aura des variations plus
brusque de lavariance, maisla précision sur I’estimation de lavariance seramoindre.

Evolution de la Précision et du Rappel en fonction du SNR :

Suivantlesrésultatsdessimulationslesparametressuivantsontétéchoisis(ilsdonnentlesmeilleurs
résultats durant les simulations) :

— Taille de la fenétre glissante : 2 périodes secteurs

— Taillede lafenétre CFAR : Guard Cells : 200 ms Reserence Cells : 800 ms

— Probabilité de fausse alarme : 10>,

\d

a
i
T

-
)

e

= o
o o

Precision

i L i L J
20 25 3 35 40 45 50
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Figure 2.6.1 : Evolution de la Précision en fonction du SNR

Lafigure2.6.1montrel’évolutionde laprécisionenfonctiondu SNR. Nousremarquonsqu’a
partird’un SNR de 25dB nous avons une trés bonne précision (supérieur a 90%).
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Figure 2.6.2 : Evolution du Rappel en fonction du SNR

Lafigure2.6.2montrel’évolutiondurappelenfonctionduSNR. Nousremarquonsqu’apartir
d’unSNR de 5 dB nous avons une trés bon rappel (supérieur a 95%).

2.7 Comparaison des performances avec lalgorithme HAND :

Pour tester I’amélioration proposée, nous proposons de comparer les résultats du nouvel algo-
rithme avec ceux obtenus en utilisant l'algorithme HAND.

Comme critéres d’évaluation, nous garderons les mesures utilisées précédemment : True Posi-
tives (TP), False Negatives (FN), False Positives (FP), précision et rappel.
Le tableau 2.7.1 résume les résultats obtenus pour différentes valeurs de SNR :
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SNR(dB)

50

40

30

20

10

0

0.99

0.99

0.98

0.95

0.59

0.29

HAND modifié -Precision
rappel

0.99

0.99

0.98

0.97

0.97

0.81

HAND précision

0.99

0.99

0.03

0.02

0.01

0.01

rappel

0.98

0.95

0.97

0.87

0.11

0.08

Table 2.7.1 : Résultats de rappel et précision (variation du SNR)

Le tableau 2.7.1 indiquent que I’algorithme amélioré donne de bon résultat avec une précision
de99%etunrappelde99%pourunSNRde50,40et30dB. Ildonneune précisionde 29% pour
un bruit de puissance égale a celle du signal. D'autre part, HAND donne un bon résultat pour des
valeurs élevé de SNR mais ses performances se détériore avec ladiminution du SNR, ce qui montre

lasensibilité de I’algorithme au bruit.

L’algorithmeHANDaunedépendanceencequiconcerneleseuilafixer: plusleseuilestélevé
moins il sera sensible au bruit mais sa précision se détériore donc I’ utilisation d’un seuil adaptatif

améliore

2.7.1 Tests sur donnéesréelles

Voirsection3.3.3.
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2.8 Conclusion

Des améliorations pour I’algorithme de détection d’évenements ont été proposes. Il est plus
fiable. De plus, le choix du seuil de détectionest guidé par le niveau du bruit dans le signal me-
suré. Les résultats montrent que I’algorithme proposé a aussi un rappel et une précision élevé avec
une résistance au bruit.
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Estimation et Extractionde Caractéristigues

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous abordons la problématique de la modélisation paramétrique du courant
électrique de mise en marche dans les cas mono et multi-appareil.

Unmodele paramétriqueainsiqu’unalgorithmed’estimationde paramétrescaractérisantlecou-
rant électrique consommé sur le réseau d’un appareil, ont été proposés dans le cadre de la these
de M. NAIT-MEZIANE[22] pour la représentation et la caractérisation du courant électrique de
mise en marche dans le cas mono-appareil (un seul appareil en fonctionnement sur le réseau élec-
trique). Ils’agit, dans ce chapitre, de présenter le modéle et I’algorithme proposés et de discuter de
leur applicabilité dans le cas multi-appareil (plusieurs appareils en fonctionnement sur le réseau).
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3.2 Etude mono-appareil

L’algorithme d’extraction de parametres se base sur la caractérisation des signaux de courant élec-
trique par un modele mathématique paramétrique. Le modéle proposé modélise un signal élec-
trique (courant) ou I’hypothése implicite est celle d’un appareil fonctionnant seul sur le réseau.

3.2.1 Modélisation du signal

Nous considérons unsignal (courant) bruité x(t) = s(t) + w(t) ous(t) est le signal utile et w(t)
un bruit blanc gaussien. Ce modele de bruit est en accord avec le bruit que nous avons trouvé dans
nos mesures. Le modele proposé pour décrire s(t) se base sur laforme d’onde du courant transitoire
de mise en marche des appareils électriques et exprime s(t) comme une modulation d’une somme
de sinusoide S(t) par une enveloppe E(t). Pour S(t), les fréquences des sinusoides sont supposées
fixes et sont toutes des harmoniques d’ordre impaire de la fréquence fondamentale f, (50 Hz dans
notre cas). Celaétantdiialasymetrie demi-onde impaire que nous trouvons généralement dansles
signaux électriques (c’est-a-dire pour un signal périodique g(t) de période T, ona g(t) = —g(t+
T/2)). L’enveloppe E(t) modélise la variation d’amplitude du courant dans la partie transitoire du
signal tandis que S(t) modélise lesautresvariations, de sorte que :

s() =E)S(t)

avec
E()=e""'+1
p=[po,p1,...Pa]": Vecteurde N coefficients polynomiaux (avecpy < 0 pour que e(t) aitune

allure décroissante)
t=[11, .., t"" : Vecteur représentant le temps

S = Ajcos(2nfit+ ¢;)

i=1
Ai(>0) : Amplitudes des sinusoides

¢; € [-m, n] : Phases des sinusoides

fi : Fréquencesdessinusoides
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3.2.2 Algorithme d'estimation des paramétres

L’algorithme d’Estimation du Courant Transitoire (ECT) (Transient Current Estimation-TCE)

1. Phase d’initialisation:

— Fixer deux instants te; et te, du régime établi, en utilisant I’algorithme de détection d’éve-
nements HAND[25].

2. Phase d’Estimation:

— Choisirdetf;, (i=1,...,d).

— Estimer Ajeto,, (i = 1,....,d) enutilisant le critére des Moindres Carrés Linéaires
(MCL) apartirde lapartie durégime établidéfinie parte; ette,.

— Initialiser le vecteur py = 0.

— Estimerlesparamétresp;, (i=1,...,n)surlapartiedurégime transitoire enutilisant
I’algorithme Trust-Region-Reflective (TRR) (ColemanandLi, 1994,1996(7]).

3. Phase d’optimisation
— Initialiser lesvaleursde A;, o;et p;avecles paramétres calculés précédemment.
— Estimer Ajetg,etetp;enutilisanti’algorithme Trust-Region-Reflective (TRR).

En raison des variations de la tension du réseau, la fréquence fondamentale peut Iégerement
dévier de sa valeur nominale (50 Hz). Alors, une étape d’estimation de la fréquence fondamentale
a étéajoutée.

Donc notre algorithme va étre deviser en 2 étape :

1. Estimationdefy(t) enutilisant!l’algorithme modified zero-crossing (MZC)

2. Application de l'algorithme d'estimation des parametres (ECT) en utilisant fo ®.
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3.3 Etude multi-appareil

Pour pouvoir appliquer le modele au cas multi-appareil, on émet les deux hypotheses suivantes :
— lesinstants de mise en marche des appareils sont suffisamment espacés en temps pour per-
mettredelestraiterseparément. Laduréeminimaleexigéeentrelesmisesenmarchedépend
de la durée du transitoire qui va de quelques périodes secteur a quelques secondes suivant
le type d’appareil;
— ilestpossiblede serameneraucasd’unappareil uniquesur le réseau ensoustrayant lesignal
courantreconstruitapartirdurégime établiprécédantlamiseenmarche.
Dans le cadre de I’étude qui suit nous allons vérifier lavalidité de ces deux hypothéses.

3.3.1 Evaluation sur données simulées

Pourlestestssurdonnéessimuléesonachoisiun jeu de paramétresfixé de sorte aavoir une
signature qui se rapproche le plus possible d’une signature réelle.

Nous allons simuler deux appareils qui se déclenchent successivement (le deuxiéme appareil se
déclencheavantquelepremiernesoitéteint). Celapermettradevérifierladeuxiemehypothése; en
estimant le signal du courant électrique du deuxiéme appareil (qui est dans un cas multi-appareil)
etencomparantlesignalobtenuaceluiducasd’unappareiluniquesurleréseau.

Lesvaleurs choisies pour les signaux simulés des appareils 1 et 2 sont les suivantes, les variables
aveclelabel 1 (resp. label 2) représentent ceux dusignal du ler (resp. 2eéme) appareil :

— Fs=30kHz: fréquence d’échantillonnage ;

— T1=5s:duréedusignall;

— T2=2s:duréedusignal2;

— n=3:degrédupolyndbme, d =5 : nombre d’harmoniques;

— pl = [3; —14.0275; 24.2822; —16.8310]" ;

— al = [1.7203; 0.3843; 0.1346; 0.0276; 0.0314]" ;

— ¢l = [-1.1412; —0.7523; —0.4015; 0.3595; 0.3595]" ;

— p2 = [1; —24.8384; 39.9110; —111.2592]" ;

— a2 = [10.3274; 0.1000; 0.1445; 0.1644; 0.1048]" ;

— @2 = [-2.6689; 0.2628; —0.2200; 0.4444; 1.2073]" ;
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Figure 3.3.1 : Signal courant simulé

Lesignal simulé obtenuestillustré dans lafigure 3.3.1

Résultats d’estimation:

— Pl = [3.0002; —14.0267; 24.2806; —16.8280]";

— &l = [1.7199; 0.3842; 0.1346; 0.0277; 0.0313] ;

— §1 = [-1.1414; —0.7523; —0.4021; 0.3693; 0.3603]":

— REQM=7.2517 % 107% A (entre le signal d’origine et le signal estimé)

— fi2 = [1;—24.8370; 39.9277; —111.4874]":

— &2 = [10.3273; 0.0999; 0.1447; 0.1645; 0.1047]";

— §2 = [-2.6689; 0.2663; —0.2188; 0.4461; 1.2012]";

— REQM=6.3432 % 10 % A (entre le signal d’origine et le signal estimé)

Nous remarquons que laREQM (Racine carré de I’Erreur Quadratique Moyenne) entre le si-
gnal d’origine et le signal estimé est tres faible et que les valeurs trouvées pour les parametres sont
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tresprochesdesvraiesvaleurs. Ondéduitalorsque I’algorithme d’estimation ECT affiche de bonnes
performances. Cela est ddi au fait que les deux hypothéses précédemment mentionnées sont véri-
fiéesetque lesinstants définissant lesrégimes établis sont bien connus.

3.3.2 Evaluationsur données réelles
Description du systeme de mesure et ses principales caractéristiques

Le systeme de mesure utilisé permet la mesure de signaux de courant et de tension d’appareils
électriques avec une fréquence d’échantillonnage élevée. La fréquence d’échantillonnage de travail
est choisie en prenant en compte les bandes passantes de nos capteurs.

Les composants constituant notre systéme sont les suivants :

— Carte d’acquisition National Instrument NI USB-6356 pouvant échantillonner jusqu’a 1,25

MHz;

— Lasondedifférentielledetension(MetrixMX9030-Zayantunebandepassantede 30MHz);

— Lapincede courant (Metrix HX0102 ayant une bande passante de 60 kHz).

Une caractéristique importante du systeme est que la durée de mesure est variable (varie de
quelques secondes a quelques jours). La seule limite est I’espace mémoire disponible pour le sto-
ckage des données et la durée de vie des batteries des capteurs.

Le schémabloc du systéme proposé est illustré sur lafigure 3.3.3. Dans un systeme d’acquisition
classique ontrouve engénéral : unordinateur, une carted’acquisitionainsi que des capteurs de cou-
rantetdetension. L’ordinateur contrdle le lancementdes mesures et I’enregistrement des données.
La carte d’acquisition fonctionne comme interface entre I’ordinateur et les capteurs qui eux leur
role estde mesurer le signal. Pour notre systeme, nous avons ajouté a cette configuration classique
unepartiedecontréle. Cette derniére permetde contrdlerlesinstantsde miseenmarcheetde mise
al’arrétdesappareils a mesurer et ceci par rapport a lasinusoide réseau (tension réseau)[24][23].
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Figure 3.3.2 : Systéme de mesure

3.3.3 Tests de l'algorithme HAND sur données réelles

Dans cette sous-section, nous montrons un exemple de détection sur des données réelles ob-
tenues al’aide de notre systéeme de mesure décrit préecédement. Ce systéme permet lacréation de
scenarios de consommation avec I’avantage de fournir un contréle précis sur les instants de mise
enmarche et de mise a I’arrét des appareils.

Lesignal mesuré est échantillonné a 100 kHz et contient cing événements (4 mises en marche et
Imiseal’arrét: (1) miseenmarchede lapartie électronique d’unaspirateur, (2) miseenmarchedu
moteur du méme aspirateur, (3) mise en marche d’une perceuse, (4) mise en marche d’une lampe
halogéne, (5) mise al’arrétde la perceuse).

Les résultats de la figure 3.3.4 montre que I’algorithme donne de bon résultats sur les données
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Figure 3.3.4 : Résultats de I'algorithme sur données réelles

réelles. Les instants de mises en marche réels sont 0.559s, 1.705s, 2.58s, 5.1s, et 6.1s, et les ins-
tants détectés par I’algorithme sont 0.551s, 1.691s, 2.576s, 5.078s, et 6.099s se qui fait une erreur

moyenne de 9 ms.
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Etude des signatures du courant électrique

Pourétudier!’applicabilité del’algorithmed’estimationau casmulti-appareil, onadécidé d’étu-
dier lessignatures du courant électrique et ses variations selon des scénarios proposés. Nous avons
pumettre en évidence 3facteurs quialtérentlaforme d’onde du courant électrique :

Echauffement de la charge :

scénario 1 : la mise en marche puis I’arrét répétés d’un appareil a intervalle régulier

Amplitude [Amps]

a5 I I 1 1 1

]
Time [seconds]

Figure 3.3.5 : Résultats du scénario 1 (lampe halogéne 100W)

Lafigure 3.3.5montre que lasignature du courantchange entre lalere miseenmarcheetla
2éme mais reste ensuite invariable.
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scenario 2 : lamise enmarche puis I’arrétd’un appareil deux foisenvariant le temps entre le ler
arrét et la 2eme mise en marche

Ampltude [Amps]
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Figure 3.3.6 : Résultats du scénario 2 (lampe halogéne 100W)

Lafigure 3.3.6 montre que lasignature du courant change en fonction du temps d’arrét de Iap-
pareil (Qui permet le refroidissement de la charge).
Lafigure 3.3.7 met en évidence la variation des pics de courant en fonction du temps d’attente
entrelesmisesenmarche. Lavaleurabsolue des picsaugmente enaugmentant le temps d’attente.
Les 2 scénarios précédents montrent que I’échauffement de la charge induit une variation de la
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Figure 3.3.7 : Variation du la valeur maximum du courant en fonction du Atentre les deux
mises en marche

signaturedu courantélectrique. De plus, ceteffetestenrelationavec!’intervalletemporelleentre
les mises en marche consécutives.
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La présence d’autres appareils sur le réseau au moment de mise en marche de la charge :
scénario 3 : lamise enmarche d’un appareil (charge 1) seul sur le réseau, puisavec un autre
appareil (charge?2).

15

10

L=]

Amplitu de [Amps]
in

-10

-15

..25 i i i 'l i 1 i
1] 1 2 3 4 A [ 7 -]
Time [seconds]

Figure 3.3.8 : Résultats du scénario 3 (charge 1 : perceuse 750W, charge 2 : halogéne
100W)

La figure 3.3.8 montre que la signature du courant électrique de la perceuse change mais cela
pourrait étre dd a I’échauffement de la charge.
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Figure 3.3.9 : scénario 3.1 (charge 1 : lampe halogéne 100W, charge 2 : lampe 500W)

Pour s’assurer que les changements de lasignature ne sont pas dis a I’échauffement de la charge
maishienaufaitqu’ilyaitun2emeappareil sur le réseau, nousavons misenmarche I’appareil 1 avec
unintervalle régulier (pour obtenir lasignature de I’appareil seul sur le réseau) puis nous avons mis
enmarche le 2éme appareil avec le ler (engardant le méme intervalle entre les mises en marche du
ler appareil).

Les figures 3.3.9, 3.3.10 et 3.3.11 montrent un changement dans la signature du courant élec-
trique entre le cas mono-appareil et multi-appareil.
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Figure 3.3.11 : scénario 3.3 (charge 1 : lampe 500W, charge 2 : lampe halogéne 100W)
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Appareil 1 Appareil 2 A:|maxcgurant(RT)—maxcouranj[(RP)|(A) . AlX_AZ
A, = Appareil 1 seul| A, =Appareil LavecAppareil 2 '

lampe 100W | lampe500W 1.6998 1.53 10%

perceuse 750W | lampe500W 5.557 4.737 14%

lampe500W | lampel00W 5.462 5.43 0.6%

Table3.3.1: Résumédesrésultatsdesscénarios 3.1,3.2et3.3(RT: régimetransitoire,

RP : régime permanent)

Les mesures précédentes montrent que la signature du courant change si I’appareil est mis sous
tension seul ounonsur le réseau. On remarque un changement de lavaleur max du transitoire donc
un changement dans la signature du transitoire. De plus le tableau 3.3.1 montre que ces variations
peuvent étre importantes (jusqu’a 14 % dans certains cas).
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Figure 3.3.12 : Instant de mise sous tension Oms (charge : perceuse)

L’instant de mise sous tension de la charge par rapporta lasinusoide réseau :

scénario 4 : la mise en marche d’un appareil en faisant varier I’instant de mise sous tension par
rapport a la sinusoide réseau.

Lesfigures3.3.12,3.3.13, 3.3.14 et 3.3.15montre que I’instant de mise sous tension de lacharge
par rapport alasinusoide réseau est un parametre trés important qui peut modifier significative la
signature du courant électrique.
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Figure 3.3.13 : Instant de mise sous tension 6ms (charge : perceuse)
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Figure 3.3.14 : Instant de mise sous tension 12ms (charge : perceuse)

59



20 T T T T T 20

15| 1 1l
| |

sk 1 st ‘| “ “ “ H |‘ ||

1 4
|I I ” ‘\ ” " | |I ”\ II ,ﬂ. |‘ I‘\ \ A ﬂ‘ i '\ [ 1.

/ “‘\,"\"

[ |I VY ‘\ \f

| '|‘ || \ I “' IU "\ Il‘ ||| I AR
[ 1 |

10 - 4 -10 | ‘ ‘ h |‘ | l

(VY

Amplitude [Amps]
Amplituge [Amps]

3 [ : BN
Time [seconds] Time [seconds]

(a) Signature du courant (b) Zoom dans l'intervalle [1s,1.5s]

Figure 3.3.15 : Instant de mise sous tension 19ms (charge : perceuse)

Evaluation de l'algorithme ECT sur données réelles

Dans cette partie, nous évaluons les performances de I’algorithme ECT sur des données réelles.
Jusqu’amaintenant, nous avons mis en évidence le changement de signature du courant électrique
en passant d’un cas mono-appareil au cas multi-appareil. Dans ce qui suit nous allons appliquer
I”algorithme ECT sur desdonnées réelles et voir lavariation des parametres estimés pour verifier la
validité de des deux hypotheses mentionnées plus haut.

Nouschoisissons pour le testd’estimation le signal de laperceuse 750Wduscénario2 (figure
3.3.8).

Premiére approche

Pour notre premiére approche d’application de notre algorithme nous allons procéder comme
suit :

— Estimer les parametres de la perceuse seule sur le réseau.

— Estimer les paramétres de la lampe halogene.

— Regénérer le signal de la lampe en utilisant notre modele.

— Soustraire lesignal généré de lasignature multi-appareil (dans le but d’obtenir le signal de la

perceuse seule)

— Estimer les paramétres de la perceuse du nouveau signal obtenu.

— Comparer les résultats des deux estimations.
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Les résultats obtenus sont les suivants :

— Puigan = [2.3240; —13.3130; 22.6815; —15.4268] " ;

— Bygan = [1.5691; 0.4350; 0.0552; 0.0416; 0.0233]";

— Dygar = [2.9551; 2.7104; 3.1416; ~0.9571; 0.1885];

— Puiguz = [1.6015; —14.6333; 29.3327; —28.0415]";

— Bygaz = [3.0449; 0.6893; 0.0940; 0.0591; 0.0362] ";

— Oy = [73.1416; —3.1416; -2.0781; 0.0379; 1.4331]";

— REQM=1.1079 A (entre le 1lersignal estimé et le 2eéme signal estimé)

Nous remarquons que les parametres estimés du premier signal divergent des paramétre estimés
dusecondsignal etque lavaleur duREQMest trésélevée. Celaest dialaphase de soustraction
dessignaux.

La figure 3.3.16 montre le signal obtenu apres soustraction. Nous remarquons que le signal ob-
tenun’est pas le signal unique de la perceuse. Celaest d{ au décalage du temps de mise en marche
de lalampe induit par I’erreur de I’algorithme de détection.

Donc la premiére approche montre que nous ne pouvons pas nous ramener au cas d’un appareil
uniquesur le réseau ensoustrayant lesignal courant reconstruita partir du régime établi précédant
lamise enmarche. Donc a cause de la difficulté majeure adéterminer avec exactitude le temps de
mise enmarche desappareilsetauxvariationsde lasignature ducourantélectrique, ilestclaire que
la deuxiéme hypothése émise précédemment n’est pas vérifiée.

Deuxiéme approche

Pour notre deuxiéme approche d’application de notre algorithme, nous supposons que dd a la
sommation des deux signaux nousauronsune erreur que dansl’amplitude de lasignaturede la
perceuse, danc nous allons procéder comme suit :

— Estimer les parametres de la perceuse seule sur le réseau.

— Estimerlesparamétresde laperceuse enutilisantlasignature multi-appareil directement.

— Comparer les résultats des deux estimations en ignorant les parametres po (qui traduisent
I’amplitude de notre signal).
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Les résultats obtenus sont les suivants :

— Puigan = [0; —13.3130; 22.6815; —15.4268]";

— Dygar = [2.9551; 2.7104; 3.1416; ~0.9571; 0.1885];

— Pz = [0; —14.4912; 28.5604; —26.5299]";

— Pygup = [3.1416; -3.1416; —2.0444; 0.0759; 1.5562];

— REQM=1.4281 A(entrele lersignal estimé et le 2emessignal estimé)

Pour les résultats obtenus pour ladeuxiéme approche, les paramétres estimés du premier signal
divergentdesparamétresestimésdusecondsignaletlavaleurduREQMestplusélevée.

Donc la premiére approche montre que lavariation de lasignature électrique fait varier les pa-
rametres estimés.

Les observations précédentes conduisent a la conclusion que I’application de notre modele au
cas multi-appareil n’est pas possible a cause de la variation des parametres estimés qui est trop im-
portante (due aux différents facteurs qui influent sur laforme d’onde du courant électrique et ala
difficulté majeure d’obtenir les instants exactes de mise en marche).

3.3.4 Résumé des résultats obtenus

Les résultats obtenus des expériences précédentes sont :
— Différents facteurs influent sur la forme de lasignature du courant électrique :

— Echauffement de lacharge : ce paramétre induit des changements de la valeur max du
transitoire. Cette effet est enrelation avecI’intervalle temporelle entre les mises en marche
consécutives.

— Laprésenced’autresappareilssur le réseau au moment de mise en marche de lacharge :
ce paramétre induit des changements de la valeur max du transitoire aussi (doncun
changement dans la signature du transitoire).

— L’instantde mise soustensiondelacharge parrapportalasinusoideréseau: ce para-
métre peut modifier significative lasignature du courant électrique.

— Lesobservations précédentes conduisent a la conclusion que I’application de notre modéle
aucasmulti-appareiln’estpaspossibleacausedelavariationdesparametresestimés.
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3.3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le modéle proposé pour lamodélisation du courant transi-
toiredemiseenmarchedanslecasmono-appareilainsiquel’algorithmed’extractiondeparametres
associé. Nous avons étudié aussi la possibilité de généraliser ce modele au cas multi-appareil. Les
résultats montrentque leshypothesespermettant cette généralisation ne sont pasvérifiéesacause
de différents facteurs que nous avons pu mettre en évidence, en’occurrence, I’échauffement de la
charge, laprésence d’autres appareilssur le réseau, ainsi que lavariation de I’instant de mise sous
tension par rapport a la sinusoide réseau.
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ConclusionGénérale

Pour répondre aux besoins d’efficacité énergétique en rapport avec la consommation électrique, il
semble incontournable de disposer d’une information de consommation détaillée. Idéalement, on
cherche asavoirsur le réseau électrique qui consomme? quand?et combien?

Dans ce travail, qui s'inscrit dans la suite du travail de thése de M. Nait Meziane, nous avons
proposé quelques avancées sur chacune des questions. Nous avons abordé la deuxieme question,
asavoir connaitre les instants de début et de fin de consommation, nous avons proposé des amé-
liorations en ce qui concerne le détecteur d’évenements haute précision. Nous avons pu améliorer
lafiabilité et la précision de I’algorithme.

Pour la troisieme question, nous avons mis en évidence les limites du modele de courant de mise
enmarche d’appareils. Le modéle doit &tre affiné pour prendre encompte d’autres paramétres non
considérés dans cette approche tels que lavariationde I’enveloppe due acertains facteursque nous
avonspumettreenévidence, enl’occurrence, I’échauffementde lacharge, laprésence d’autresap-
pareilssurleréseau, ainsique lavariationde I’instant de mise sous tension par rapportalasinusoide
réseau.

Les perspectives sont :

— ajoutd’unblocapreéslaphasededétectionafind’identifier letype d’événement: arrétd’ap-

pareil ou mise en marche d’appareil;

— amélioration du modele modélisant le courant de mise en marche d’appareilsen prenanten

comptelesfacteursdevariationdel’enveloppesinonutiliserunautremodele.
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Configurationd’unscénariodanslesystemede
mesure
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La configuration d’un scénario se fait au niveau de la carte SD. Les différentes étapes a suivre

sont:

Ayantlacarte microSDenmain, utiliser I’adaptateur microSD-carte SD pour ensuite uti-
liserlelecteurdecartesmémoiresUSB2.0etleconnecterauPCviaunport USB.
Ouvrir sur l'ordinateur le contenu de la carte SD. Ici saffiche 20 fichiers nommés configl
jusqu’aconfig20. Choisir le fichier qui correspond au nombre d’actions que I’onveut réaliser
surle dispositif. Le nombre d’actionscorrespondaunombre de foisque I’onvamettreen
marche ou arréter un appareil qui est connecté aux prises sur le dessus de la mallette. Par
exemple, si on veut mettre en marche un aspirateur (premiere action) puis une perceuse
(deuxiémeaction) et ensuite n’éteindre que I’aspirateur (troisieme action), celafait troisac-
tions et on doit donc choisir le fichier config3. Il faut aussi savoir qu’alafin de lamesure
tous lesappareilss’arrétentautomatiquement et cecin’est pas comptabilisé dans le nombre
d’actions.

Lorsque vousavez choisile ‘bon’ fichier, I’ouvrir. Danslefichier, voustrouverez desvariables

appeléesacti (actioni, iétantunnombre de 1a20) sofai (selected outlet for eachaction

i), adi (action delay i wrt voltage zero crossing) et tbnai (time before nextactioni). Ces

variables signifient:

— sofai (iétantunentier) estunnombre comprisentre 1 et6 qui correspondaunumeéro
delapriseoul’actionivas’effectuer. Parexemple, sionmetI’aspirateursurlaprise letla
perceuse sur laprise 2 et comme dans le scénario préceédent, onallume I’aspirateur puis
la perceuse et on éteint I’aspirateur, on aura donc sofal=1 (aspirateur sur la prise 1),
sofa2=2 (perceuse branchée sur la prise2), et sofa3=1 (aspirateur branché sur la prise
1) (figureb). llsuffitdonc, pour remplir cette partie, de connaitre I’ordre desactions que
I’onvafaire etaquellesprises elles correspondent.

— actiestégalsoitaOsoital.S’ilestal,ilindiqueque l’onmetenmarche laprisesofai
ets’ilestaOilindique I’arrétde celle-ci. Par exemple, pour notre exemple nousaurons:
actl=1 car on met I’aspirateur en marche, act2=1 car on met la perceuse en marche et
act3=0 car on éteint I’aspirateur (figure5). Il suffit donc de connaitre I’ordre de mise en
marche et d’arrét des appareils pour remplir cette partie.

— adiestunnombreentre0et20000 qui permetde mettreen marche|’appareilaumo-
mentvoulu par rapport alasinusoide de tension du réseau. Ce nombre est le temps,
en microsecondes, utilisé pour retarder la mise en marche de I’appareil par rapport au
passage par 0 (du positif au négatif) de lasinusoide de tension du réseau. Pour notre
exemple, sionveut que I’aspirateur soit misen marche surle maximumnégatif dela
sinusoide, onmettraad1=5000 car une période du50Hz étant20msetcomme ondé-
tecte le passage par 0 (du positif au négatif), si I’'on retarde de 5ms cette détection, on
mettraen marche I’appareil au maximum négatif. Ensuite, si on veut mettre en marche
la perceuse au passage a 0 du négatif au positif, on mettra ad2=10000 pour retarder de
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10mslamiseenmarche parrapportau passage par 0du positifaunégatif. Enfin, sion
veut arréter I’aspirateur sur le maximum positif, on mettra ad3=15000 afin de retarder
de 15ms I’arrét de I’appareil par rapport au passage par 0 du positif au négatif (figures).
[lestdonc trésimportant, pour remplir cette partie, de connaitre précisément I’instant
de mise enmarche desappareils par rapportalasinusoide réseau.

— Enfintbnai estun nombre qui correspond au temps, en millisecondes, qui doit s’écouler
avant I’action suivante. Pour notre exemple, si on veut attendre 1 seconde entre lamise
enmarche de I’aspirateur et celle de la perceuse, on mettra tbnal=1000, puis, sionveut
attendre 500ms entre la mise en marche de la perceuse et I'arrét de |’aspirateur, on mettra
tbna2=500. Enfin, tbna3estle tempsentre laderniere actionet ’arrét total de toutes les
prises. Ainsi, sionveutattendre 3secondesentre I’arrétde I’aspirateur et I’arrét total de
tous les appareils (ici on n’auraque la perceuse) on mettra tbna3=3000 (figure5). Cette
partie permet donc de gérer le temps entre 2 actions. De plus, la variable tbna0 permet
decontrblerletemps, enmillisecondes, duprétrigger c’est-a-dire le tempsd’enregistre-
mentavant lapremiére action et ouaucun appareil n’esten marche. Icionveut attendre
500ms donctbna0=500.

Remplir le fichier en donnant les bonnes valeurs aux variables décrites ci-dessus suivant le

scénario que vous voulez réaliser.

Apresavoir fini de remplir le fichier, enregistrer celui-ci sous le nom ‘config’ dans lacarte SD

ousetrouve lesfichiersconfigla20. Siunautre fichiers’appelle déja ‘config’, écrasez-le.

Enfin, remettrelaCartemicroSDdanslamalletteparlatrappeprévueaceteffetetlafermer.

Récupération des signatures :

Reveniral’interface LabVIEW et renseigner sur I’interface ladurée, ensecondes, de la me-
sure etsafréquence d’échantillonnage (figure 7). Attention, lorsque vous entrez ladurée, a
ne pas oublier de prendre en compte le pré-trigger (tbna0) qui s’effectue avant le début du
scénario.

Renseigner sur I’interface le chemin du fichier courant (scenarioC1_200 par exemple) dans
la case ‘Chemin du fichier courant’.

Renseigner, de laméme maniére sur I’interface LabVIEW, le chemin du fichier tension (sce-
narioV1_200 par exemple) danslacase ‘Chemindufichier tension’.

Mettre ensuite lesappareilsamesurer surles 6 prises situéessur le dessusde lamallette
suivant le scénario mis dans la carte SD. Il faut bien vérifier que les appareils soient préts a
étre utilisés. L’appareil doit se mettre a fonctionner sans I’aide d’une intervention humaine
désque la prise est connectée au réseau.

Mettre les 2 disjoncteurs en position ‘ON’
Appuyersurlebouton ‘EXECUTER’ del’interfaceLabVIEWpourlancerlamesure.Deplus,
lorsdelamesure, il fauts’assurer que le scénario établi correspond bienauscénarioque vous
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#NberOfAppliances 2

#Outletl Vacuum cleaner_1

#Configl Power level 100% - No load
#Cutlet2 DEill. 1

#Config2 Power level 50% - No load
#Outlets

#Config3

#Outlet4

#Config4

#Outlets

#Configs

#0utleté

#Configé

#Variables definition

#act: actions (ON=1/0FF=0)

#sofa: selected outlet for each action
#ad: action delay wxg volt. Zero-Cross. (ug)
#tbna: time before next action {ms)l
#Scenario

tbna0=500

actl=1

sofal=1

adl=5000

tbnal=1000

act2=1

sofa2=2

ad2=10000

tbna2=500

act3=0

sofa3=1l

ad3=15000

tbna3=3000

Figure A.0.1 : Exemple d’un fichier de configuration
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pouvez voir se réaliser grace aux LED mises sur les prises. Lorsque les LED sont rouges,
les prises sont en fonctionnement, lorsqu’elles sont vertes, les prises fonctionneront dans le
scenariomaissont, pour I’instant, pasconnectéesaureseau, et lorsqu’ellessont éteintes, les
prises ne sont pas utilisées lors duscenario. Ceci permet de vérifier une éventuelle erreur de
branchement d’un appareil a la mauvaise prise et de voir si le scénario mis auparavant dans
lacarte SDestbienrespecte. Sicelui-cin’estpasrespecté, il faudrareveniralaconfiguration
de lacarte.
— Lorsque lesmesuressontfinies, vérifiersile dossier contientbienlesfichiersvoulus.

Bl | Pobcndelappboron tipn » | o G- o B-

Courant et Tension (Rééchantillonnd) .
Chemin du fichier courant

Chemin du fichier tension

L

Durée de lenregistrement
(en secondes)

Frequence de sous
echantillonnage

Figure A.0.2 : Interface LabVIEW
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High Accuracy NILM Detector(HAND)



Algorithme : High Accuracy NILM Detector (HAND).

Initialisation :
1. signal courant : x(¢) [N échantillons] ;

2. fixer L = 8 périodes secteur |en échantillons|, v = 0.1, § = 3 x 10?3
(empirique) ;

3. vecteurs rassemblant les instants de début et de fin des événements avant
] i i
post-traitement : t$? = [], t}) =1];

4. vecteurs rassemblant les instants de début et de fin des événements apreés
post-traitement : t57 = [], t}f) =[]

Détection d’enveloppe :

1. détecter ’enveloppe e4(t) de x(t) en utilisant 1’algorithme

DEA
Détection de début et de fin d’événements :
1. initialiser jpq(tx) = MEAN(eq(t)) pour k =1,..., L et t =t : tr;
2. initialiser o4(tr) = STD(eq(t)) pour k =1,..., L et t =t : t1;
3. k=L+1;
(%) tant que k < N faire
(a)

Hgt(tfc) = Md(:‘fk—l) + % lea(tr) — ed(tk‘—{,)] '
oi(te) = o07(te—1) + 75 [€5(tr) — €5(ti—r)] + 727 13 (1) — n3(te)]

(b) si oq(te) = v et oa(te—1) < 7y, alors tff) . [t((f),t;c], k =k+ 1, retour a (%),
(¢) siog(ty) < v et ou(tp_1) > v, alors tfr") = [tgf), tr], kK =k + 1, retour a (%),
(d) sinon k = k + 1, retour a (x).
Post-traitement :
1. tg) = [tq1s---,tan] et tf,f) = [ts1,---,tym)] , le nombre d’événement détectés
M = taille(t$’ ou t{);
2. pour !l = 1 : M faire
(a) sum = >, 04(t), t=ta:tsu,
(b) si sum > § alors t” = [t tu] et t}f) = [1:53), ti],
) _ (N
3.t =¥ — L.
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