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Résumé :

Dans ce travail nous avons illustré la possibilité d'utiliser les réseaux de
neurones artificiels (RNA) dans l'extrapolation des fonctions non linéaires
caractérisant la propagation des décharges électriques sur des surfaces isolantes
polluées. En effet, & partic des courbes expérimentales nous testons l'efficacité des
réseaux que nous allons élaboré. Trois configurations sont a utiliser, les trois entrent
dans le méme type des RNA, il s'agit du réseau a fonction de base radiale (RBT). Pour
effectuer I'apprentissage, nous avons utilisé [a métiiode d’optimisation aléaloire
(ROM). Nous commengons par déterminer la meilleure des trois méthodes en les
appliquant aux mémes caractéristiques. Les résultats que nous obtenons montrent que
la troisieme méthode (RBF a deux neurones d'entrée) est la plus efficace dans
l'extrapolation des fonctions non linéaires.

Mots clés :
Pollution des isolateurs, réseaux de neurones, fonction de base radiale, optimisation
aléatoire.

Abstract :

The purpose of this work is to illustrate the possibility to use the artificial
neural networks (RNA) in the non linear functions extrapolation characterizing the
electric discharges propagation on the polluted insulating surfaces. From the applied
curves we test the efliciency of networks that we go elaborate wdeed. Three
configurations are (o use, the three enter in the same type ol the RNA, it is about the
network to radial basis function (RBF). To do the traming we used the random
optimization method (ROM). We start with determining best of the three methods
while applying them to the same features. Results that we get show that the third
method {RBF to two neurons of entry) is most efficient in the non linear function
extrapolation.

Key words:
Pollution of insulators, Neural networks, radial basis fiinction, random optimization

method
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Dans le dernier chapitre, nous présentons les résultats obtenus, pour la prédiction de
quatre caractéristiques décrivant le comportement d’un isolateur haute tension poilué, par
deux réseaux différents, celui de A.El hadj et le notre. .

Nous comparerons les résultats obtenus p%tr notre réseau aux résultats expérimentaux

ainsi qu’aux résultats A El hadj afin de déterminer e meilleur réseau de prédiction.

Et enfin, nous terminons notre étude par une conclusion générale.
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Chapitre | ‘ Introduction aux réseaux de neurones

l.1.Introduction :

Malgre la constante augmentation de puissance des calculateurs, malgré les approches
théoriques de plus en plus sophistiquées, un certain nombre de tiches résistent encore aux
algorithmes et aux méthodes classiques de traitement des signaux et des données. Ces tiches
relévent typiquement du traitement, en temps réel, de trés grands flots de données souvent
multidimensionnelles et arrivant a des cadences élevées. Le grand nombre des données, leur
variabilité, le fait qu'elles ne répondent pas 4 des modéles physiques connus nous laissent
souvent démunis devant des tiches de caractérisation, de reconnaissance et de prise de
décision.

Or, toutes ces opérations se trouvent réalisées de maniére naturelle chez les étres
vivants : un visage est reconnu en quelques dixiémes de seconde, une voix est reconnue au
milieu du bruit ambiant et le discours est pergu, le controle simultané d'une centaine de
muscles en fonction de la position et de la survenue d'un obstacle dans le champ visuel est
réalisé en quelques dixiémes de secondes. Pour une machine, réaliser de telles tiches serait
une véritable prouesse, et nous, nous les réalisons sans méme y penser ! C'est 14 que réside
l'attrait des neurones artificiels. Copier le cerveau restera pour longtemps encore une ambition
exagérée, mais vouloir s'inspirer des architectures et des fonctions du systéme nerveux n'est
pas un réve inaccessible. Le développement continuel des connaissances en biologie,
l'apparition de nouvelles méthodes théoriques et l'incessante montée en puissance des outils
de simulation nous autorisent les meilleurs espoirs.

Le concept de réseaux de neurones artificiels est donc inspiré des réseaux de neurones
biologiques. Ces derniers, briques constituantes du cerveau, sont bien plus lents que des
portes logiques ; pourtant, I'inférence des réseaux biologiques est bten plus rapide que ce que
peut faire le plus rapide des calculateurs actuels. De fait, le cerveau compense sa faible vitesse
de calcul par une ¢norme quantité de cellules interconnectées. Un réseau de neurones
biologiques est un systéme non linéaire, 4 haut degré de parallélisme et treés robuste aux
pannes. De plus il peut :

1. apprendre en adaptant ses poids synaptiques en fonction de l'environnement,
2, utiliser des informations probabilistes, imprécises et "brutes”,
3. généraliser 4 partir d'exemples (via des cas particuliers).

Les réseaux de neurones artificiels RNA (ou Artificial Neural Network, ANN) sont
une tentative pour simuler tout ou partie de ces caractéristiques. Cette approche différe de la
programmation classique, dans le sens ou une information n'est pas stockée dans un endroit
particulier, mais est répartie au niveau des différentes connexions du réseau. Les neurones ou
cellules élémentaires sont alors considérés comme des processeurs ¢lémentaires aptes a

n "

effectuer des opérations primitives telles que "sommer les entrées”, "amplifier” ou "seuiller”
cette valeur suivant les cas.

Il y a des centaines d'exemples nous montrant a la fois combien on peut espérer de la
modélisation du systéme nerveux mais aussi combien il sera difficile d'imaginer et de
comprendre les divers aspects des problémes de perception. Il parait donc naturel d'essayer de
comprendre comment les systémes biologiques sont capables de telles performances, et st
possible, de s'inspirer de leurs principes pour imaginer de nouveaux algorithmes ou de
nouvelles machines plus efficaces que ceux dont nous disposons actuellement. Les techniques
de réseaux de neurones relévent d'une telle approche : comprendre les principes selon lesquels
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les systémes biologiques traitent l'mfonnatlon et s'en inspirer pour €laborer de nouvelles
techniques en sciences de l'ingénieur. Cest donc¢ une double démarche, & la fois cognitive et
synthethue ou le monde biologique doit étre coh&dere comme une source de référence et de
connaissance. D'un point de vue technique, il est clair que seuls les principes seront
importants.

Les caractéristiques essentielles des réseaux de neurones réels que nous conserverons
dans les modéles mathématiques étudiés, concer]nent le grand nombre de connexions, la non-
linéarité des relations entrée-sortic et la faculté de “plasticité” ou d' "adaptabilité”. Ces
caractéristiques, méme simplifiées, leur conférent déja de multiples possibilités en traitement
des signaux et des informations ainsi que la faculté d'apprendre a classer, a reconnaitre des
formes ou a réaliser des tiches complexes.

.2. Historique : .

L’apparition de I’ordinateur et le dcvcloppement de nouvelles théories d’apprentissage
et processus neural ont tous deux émergés dans la méme période, vers la fin des années
quarante. Depuis ce jour, I’ordinateur a eté utilisé comme un instrument pour modéliser soit
des neurones individuels oii un ensemble de neufones qui est connu sous le nom de réseau de
NEeurones. i l

En vénté, il est intéressant de mentxonn?r que les premiéres approches sont apparues
bien avant. En 1890, W. James, psychologue américain, introduit fe concept de mémoire
associative et propose ce qui deviendra une loi de fonctionnement pour I’apprentissage sur les

réseaux de neurones connue plus tard sous le noxﬁ de la loi de Hebb [1].

Les prémices :

Dans la période de 1940 a 1956, les sciences et techniques de la cognition
s'élaborérent peu 4 peu et de l'ancienne cybemétique naquit les sciences cognitives. La
volonté de fonder une science "naturelle" de l'eéprit émergea quasiment au méme moment a
cette époque, en Europe et aux Etats-Unis. Par les efforts conjugués de chercheurs d'origines
trés diverses (neurosciences, Intelligence |artificielle, linguistique, psychologie et
épistémologie principalement), un nouveau champ d'investigation pluridisciplinaire, que sont
les sciences cognitives, vit donc le jour. |

L'apparition des réseaux de neurones z‘:lrti-ﬁcielsr s'inscrit complétement dans cette
genése des sciences cognitives, et leur origine tient dans la volonté de modéliser, de fagon

mathématique, les neurones biologiques.
Les pionniers :

En 1943, ] McCulloch et W_Pitts [2] inventérent le premier neurone formel, un produit
scalaire entre un vecteur d'entée et un vecteur poids, suivi d'un élément a seuil répondant O ou
1 selon que le résultat du produit scalaire est supén'eur ou non au seuil.

Quelques années plus tard, en 1949, cest Hebb qui' proposera une formulation du
mécanisme d'apprentissage, sous la- forme d'une régle de medification des connexions
synapfiques (régle de Hebb 1]). Cette régle, basée sur des données biologiques, modélise le
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fait que si des neurones, de part et d'autre d'une synapse (Fig.I.1), sont activés de fagon
synchrone et répétée, la force de la connexion synaptique va aller croissant.

Les premiers RNA :

Clest en 1958 qu'apparait, proprement dit, le premier réseau de neurones artificiels,
grice aux fravaux de F.Rosenblatt [3] qui congoit le fameux Perceptron. Le Perceptron est
inspiré du systeme visuel et posséde une couche de neurones d'entrée "perceptive” ainsi
qu'une couche de neurones de sortie "décisionnellie”. Ce réseau parvient a apprendre a
identifier des formes simples et a calculer certaines fonctions logiques. Il constitue donc le
premier systeme artificiel présentant une faculté¢ jusque la réservée aux €tres vivants : la
capacité d'apprendre par 'expérience.

Malgré tout I'enthousiasme que souléve le travail de Rosenblatt, en 1969, Minsky et
Papert [4] publient un ouvrage « Perceptrons » ou ils démontrérent toutes les limites de ce
mode¢le et soulévent particuliérement I'incapacité du Perceptron a une couche de neurones de
séparer des données non linéairement séparables et que pour des opérations plus générales de
classification, ii fallait mettre plusieurs couches. Seulement la, on ne savait pas comment faire
apprendre les bons vecteurs poids.

L'ombre :

Suite a ces limites mis au jour par Minsky et Papert, il s'en suivra alors, face a la
déception, une période noire d'une quinzaine d'années dans le domaine des réseaux de
neurones artificiels.

Mais les recherches ne se sont, bien siir, pas arrété, au contraire des chercheurs comme
Kohonen [5] et bien d'autres ont travaillé sur les prémices de la plasticité neural, apprenant
progressivement a les formaliser en combinant les méthodes de I'algébre linéaire et celle des
techniques non linéaires. Il est vrai cependant que le brio des théories de Hopfield, épaulé par
un engouement des physiciens a partir de 1982, a été le moteur d'un renouveau mondial sur
les neurones artificiels.

Le renouveau :

11 faudra attendre le début des années 80 et le génie de Hopfield [6] pour que l'intérét
pour les RNA soit de nouveau présent. Hopfield démontre, en 1982, tout l'intérét d'utiliser des
réseaux récurrents, dits "feed-back". Les réseaux récurrents constituent alors la deuxieme
grande classe de réseaux de neurones, avec les réseaux type perceptron, dit "feed-forward".

~ En paralléle des travaux de Hopfield, Werbos [7] congoit son algorithme de rétro-
propagation de l'erreur, qui offre un mécanisme d'apprentissage, pour les réseaux multi-
couches de type Perceptron (appelés MLP pour Multi-layer Perceptron), fournissant ainsi un
moyen simple d'entrainer les neurones des couches cachées.

Cette découverte permet de réaliser une fonction non linéaire d’entrée/sortie sur un
réseau en décomposant cette fonction en une suite d’étapes linéairements séparables.

Depuis 1a fin des années 80, l'intérét pour les réseaux de neurones artificiels ne fait que
croitre et ceci dans de plus en plus de domaines.
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I.3. Le neurone biologique :

L'¢lément fonctionnel de base du systémq nerveux est le neurone. Un neurone (cellule
nerveuse) est une cellule biologiquement spemahsée pour le traitement et la transmission de
I'information.

Les neurones biologiques sont caractérisés par cinq fonctions qui leur sont propre [8] :

1. recevoir des signaux en provenance de neurones voisins,

2. intégrer ces signaux,

3. engendrer un {lux nerveux,

4. conduire le flux nerveux et le transmettre & un autre neurone capable de le
IECEVOIT.

1.3.1. Structures des neurones biologiques :
I
D'une espece animale a une autre, les neurones présentent des différences notoires, et
a l'intérieur d'une méme espece, il existe de nomtljrcuscs variétés de neurones. Les différences
portent tant sur les aspects anatomiques que sur les aspects fonctionnels. Cependant, divers
points communs subsistent, et sont a la base de I'archétype de la cellule nerveuse.

Le neurone est constitué principalement|de trois parties qui, vis-d-vis des transferts

d'information, ont un réle fonctionnel bien défini : un corps cellulaire ou soma et de deux
types de prolongements cellulaires plus ou moins ramifiés : les dendrites et I’axone (Fig.1.1).

Syua ses,

S

Dendrites
Noyau

Fig.I1.1. Le neurone biologique
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L.3.1.1. Le soma:

Le soma posséde un noyau qui contient {'information génétique de l'organisme dont le
neurone est issu, et un cytoplasme qui contient la "machineric de synthése” des protéines
constitutives ou régénératrices de ce neurone.

1.3.1.2. Les dendrites :

Le corps cellulaire se ramifie pour former ce que I’on nomme les dendrites. Celles-ci
sont parfois si nombreuses que Pon parle alors de chevelure dendritique ou d’arborisation
dendrtique. Les. dendrites regoivent linformation au. niveau de points de contact avec les.
autres neurones. Ces points de contact sont appelés synapses. L'information est ensuite
acheminée vers le corps cellulaire ou soma.

1.3.1.3. L’axone :

Le neurone transmet l'information, générée dans son corps cellulaire, via ['axone.
L'extrémité de I'axone peut étre plus ou moins ramifiée en-une arborisation terminale. Chaque
‘branche de cette arborisation se termine en un bouton synaptique autour duquel se trouvent les
synapses.

I.3.2. Fonctionnement du neurone biologique :

Le neurone regoit des signaux.(impulsions) provenant d'autres neurones au niveau des
dendrites et transmet I'information via I'axene [9] (Fig.1.2).

T

Newromiédatew

60 mV -
‘ .
60 mV -
‘ p

Fig I.2. Fonctionnement au niveau synaptique

a) Arrivée d'un potentiel d'action.

b) Libération du neuromédiateur dans l'espace synaptique.

¢) Ouvertures des canaux ioniques dues au neuromediateur.

d) Génération d'un potentiel évoqué excitateur.

d") Génération d'un-potentiel évequé inhibiteur.

¢) Fermeture des canaux, élimination ou capture du neuromédiateur.
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La jenction entre deux neurones est connue sous le nom- de synapse. Une synapse est
une structure élémentaire et une unité fonctionnelle de communication (axo-dendrifique).
Lorsque l'impulsion nerveuse (potentiel d'action) atteint la synapse, certaines substances
chimiques (acides aminés, protéines), appelés neurotransmetteurs sont libérées dans I'espace
synaptique séparant la membrane axonale (du premier neurene) de la membrane dendritique
(du second ncurong). Le neurotransmetteur traverse T'espace synaptique et se fixe sur des sites
récepteurs post-synaptiques du neurone récepteur. Selon que la synapse est excitatrice ou
inhibitrice, cette action du neurotransmetteur va potentialiser, ou au contratre, inhiber la
capacité du neurone récepteur a émettre des. potentiels d'action.

En fait, |e fonctionnement synaptique va s'ajuster en fonction des signaux regus, ce qui
permet de dire que les synapses “apprennent” leur "comportement” 4 partir des activités dans
lesquelles elles sont impliquées (ou 4 partir des signaux qui leur sont imposés....).

On estime a environ 100 a 1 000 miliiards le nombre de neurones du systeme nerveux
humain, et on compte en moyenne: de 1- 000- & 100- 006 synapses par neurone: Ces valeurs
donnent une idée de la complexité du systéme nerveux. Les neurones sont donc forternent

connectés entre eux. Ces connexions ne sont pas aléatoires, ¢lles correspondent a des réseaux

dont les architectures sont assez bien connues, mais dont les propriétés fonctionnelles restent
encore souvent difficiles & comprendre.

L.4. Les neurones. artificiels. :

De nombreux travaux ont £té effectués dans le cadre du développement de systémes
intelligents, dont certains inspirés par les réseaux de neurones biologiques. Des chercheurs de
différents. horizons ont. défini. et/ou construit des RNA pour résoudre des. problémes aussi.
variés que la reconnaissance de formes, la prévision, Toptimisation, les mémoires assoctatives
ou le contrdle. Des approches classiques ont ét¢ proposées pour résoudre ces types de
problémes. Avec succés pour des cas ol les contraintes sont clairement définies, cependant
aucune solution n'est assez. flexible pour s'adapter avec succés 3 un autre domaine.

‘Lévolution ‘a -offert -au ‘cerveau ‘humain un -nombre de caractéristiques; en particatier
notre cerveau posséde -

 une architecture massivement paralléle,

» unmodede-caloul et une mémeoire distribués,
une capacité d'apprentissage,

une capacité de généralisation,

« une capacité d'adaptation,

= .une résistance aux panngs,

» une faible consommation énergétique,

L]

Tl est donc tentarit d'étudier des systémes basés sur les réseaux de neurones pour voir'si
certaines -des caractéristiques de notre cerveau peuvent £tre "récupérées”.

Les ordinateurs actuels outrepassent les apacités humaines dans Ie calcul numérique
et Ta ‘manipulation de symboles. Cependant, Tes humains peuvent, sans effort, résoudre des

.problémes complexes liés 4 la perception (reconnaissance d'un visage dans une foule) a4 une

telle vitesse et avec une telle efficacité que v’ importe quei-ordinateur:

|
;
¢
i
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.4.1. Le neurone formel :

Le premier neurone formel vit le jour en 1943 (Figl.3). 1l a été modélisé par
Mec.Culloch et W.Pitts en §’inspirant du neurone biologique.

‘Un ncurone formél est une modélisation mathématique qui reprend les grands
principes -du fonctionnement -du neurone biologique -et -particuliérement, la sommation des
entrées. Sachant qu'au niveau biologique, les synapses n'ont pas toutes la méme «valeum, les
auteurs- ont donc eréé un algorithme qui pondére la- somme de ses- entrées- par des. poids-
synaptigues (coefficients de pondération).

Synapse

Soma Poids —pm &

Fonction .
de tran et

A oo Axone Elém-en-tﬁ
de sortie N

Dendnite

Fig 1.3, Mise en correspondance neurone biologique / neurone artificiel
I.4.2. L’activation du neurone :

Elle définit I"état interne du neurone. Elle est régit par différents types de fonctions
d’activation. Les plus importantes sont citées ci-dessous.
I.4.2.1. Fonction discriminant :

Cette fonction, appelé aussi fonction de base, détermine Pactivité du neurone. Dans le
-cas du perceptron, ¢’est une-fonction linéaire qui-est 1a plus-utilisée.

Afin d’améliorer les performances des réseaux, d’autres fonctions discriminants non
linéaires ont été élaborées. Nous citons ci-dessous les plus utilisées.

1.4.2.1.a. Fonction de base radiale {Radial Basis Function RBF) :

La forme générale de cette fonction est :
x— ¥4

Ou- x représente les entrées et ¢ les centres de chaque classe de I'espace d’entrée. Ce
dernier sera échartillonné par cétte fonction.
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1.4.2.1.b. Fonction a base elliptique (Elliptic Basis Function EBF) :

Cette fonction est la généralisation de la fonction de base radiale :
D=, (x-cP+6 (1.2)
k=l

Elle est modulée par des paramétres ¢, et dotée d’un biais@. Le paramétre n
représente le nombre d’entrées.

1.4.2.2. Fonction dynamique linéaire :
La fonction dynamique linéaire détermine la dynamique du réseau. Elle est régie par
I’équation différentielle suivante :

ag (N+au(O=x() (13)
Ou: '
u, est I'activation du i’™ neurone,
x, est ’entrée du systéme dynamique décrit par I’€quation ci-dessus (L.3),
et a,sont des paramétres.

1.4.2.3. Fonction non dynamique non iinéaire :

Elle a pour rdle de borner I’activité du neurone. Le premier modéle proposé est la
fonction sewtl qui est une fonction binai{‘e. Loinconvénient de cette fonction est sa non
dérivabilité ce qui ne lui permet pas de faire certaines opérations, comme la différentiation qui
est nécessaire pour améliorer les parametres internes du réseau.

A cet effet, d’autres fonctions dérivables,|monotones et continues pouvant effectuer le
seuillage ont été mises au point. Parmi lesquelies on retrouve la sigmoide, la tangente
hyperbolique ou la log-sigmoide. ;

Une autre fonction non monotone ést utilisée, c’est la fonction gaussienne dont son
grand avantage est son comportement local (Fig.I.|4).

¥
3

(a) (b) {c) (d)

Figl4. Différents types de fonctions d’activation

a : fonction a seuil , b : linéaire par morcl,eaux, ¢ : sigmoide, d : fonction gaussienne

i

10
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[.5. Architecture des réseaux de neurones :
On distingue trois types d’architecture.
l:5.1. Réseaux statiques :

1Jans -ce type -d’architecture, chaque neurone regoit ses entrées 4 -partir de la couche
précédente sans qu’il n’y ait retour d’information. Ce qui veut dire que le neurone ne
communique pas-avee la-couche précédente, il en recoit seulement I’ information:

‘Ce genre de réscaux peut étre utilisé pour la classification et I'approximation des
fonctions.

[.5.2. Réseaux dynamiques :

Contrairement aux réseaux statiques, les réseaux dynamiques contiennent le retour
d’information, ce qui leurs permet de commander et d’identifier des systémes dynamiques.

1.5.3. Réseaux auto-organisés :

Se sont des réseaux qui changent leurs structures internes pendant I’apprentissage. Les
neurones se regroupent topologiquement suivant la représentation des exemples.

[.6. Apprentissage des réseaux de neurones :

L'apprentissage est vraisemblablement la propriété la plus intéressante des réseaux
‘NEUronaunx.

Par définition, l'apprentissage est une phase du développement d'un réseau de
neurones durant laquelle le comportement du réseau est modifié jusqu'a l'obtention du
comportement désiré. L'apprentissage neuronal fait appel a des exemples de comportement

Dans le cas des réseaux de neurones artificicls, 1’apprentissage se traduit par la
modification des poids du réseau dans 'optique d'accorder la réponse du réseau aux exemples
et a l'expérience. A lissu de l'apprentissage, les poids sont fixés : c'est alors la phase
d'utilisation.

On peut considérer qu'il existe quatre sortes d'apprentissage :

1. le mode supervisé, _

2. le mode non-supervisé (ou auto-organisationnel),

3. le renforcement (certains auteurs le classent dans la catégoric des modes

Supervises),
4. le mode hybnde.

Pour chaque catégorie 1l existe de trés nombreux algorithmes.
1.6.1. Apprentissage supervisé :

Dans le cas de I'apprentissage supervisé, 'adaptation intervient directement lorsque le
systéme compare la réponse qu'il a calculée avec la réponse attendue (ou désirée) en fonction

des entrées fournies. La performance de ’apprentissage est déterminée par I’intermédiaire
d’un critére a optimiser.

11
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1.6:2. Apprentissage non-supervisé :

Dans cet apprentissage, le réseau requiert seulement les entrées. Il modifie ses poids
selon un critére interne.

1.6.3. Le renforcement :

Le renforcement est en fait une sorte d'apprentissage supervisé et certains auteurs le
classent d'ailleurs, dans la catégorie des modes supervisés.

L'approche par renforcement essaye d'aplprc,ndrc la corrélation entrées-sorties via une
estimation de son erreur, c'est-a-dire du rapportu échec/succes, le but étant de maximiser un
index de performance (fourni) appelé sigpal de renforcement. Le systeme est capable de
savolr si la réponse est correcte ou non, mais san$ connaitre la bonne réponse.

1.6.4. Le mode hybride :

Le mode hybride reprend en fait les deux autres approches, puisque une partie des
poids va étre déterminée par apprentissage supervisé et 'autre partie par apprentissage non-
supervisé.

Dans ce travail on discutera uniquement du mode supervisé et non-supervisé, le
renforcement étant considéré comme un mode supervisé.

[.7. Réseaux de neurones a apprentissage supervisé :

Le but de cet apprentissage est de trouver, un vecteur de poids synaptiques optimal afin
de ramener le réseau vers le comportement désiré imposé par un superviseur a l'aide
d’échantillons aléatoires.

Il existe deux approches. La premiére est|basée sur la validité de la décision du réseau,
ce type de réseaux est appelé réseau basé sur les décisions (Dicision Basis Neural Network ou
DBNN). La seconde est basee sur I’optimisation d’un critére qu’il faut optimiser, appelé
fonction cofit.

1.7.1. Réseaux de neurones basés sur la décision :

I.7.1.1. Le perceptron :

Congu en 1958 par Rosenblatt [3], c'est un réseau de neurones statique trés simple

avec une seule couche d’entrée relide 4 un Iou plusicurs neurones de sortie, acceptant

seulement des valeurs d'entrées et de sorties binl;lires (Fig.1.5). L’ information circule dans un

seul sens, de la couche d’entrée vers la couche dé sortie (feedforward).

Le réseau est capable de résoudre des opérations logiques simples comme AND ou
OR.

12
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Réadaptation des poids
input values

} input layer

X; " net ____|—
‘ Sortie d weight matrix
réseau
-Entrées-vers > output layer

Sortie
désirée

le réseau

butput values
Fig.L.5. Structure du perceptron linéaire

L’activité des neurones dans ce type de réseaux est définie par 1'équation linéaire
sulvante :

1

net, = E x,w; +0, i=1..n (1.4)

i

X; représentent les entrées des neurones

.. . . -&me . P ’ . -eme
wij le poids synaptique en provenance du j neurone de la couche d’entrée vers lei
neurone de sortie.

6, est un paramétre qui agit sur le seuil en sortie.

La sortie est définie par la fonction sewl :

1 net, >0
= S,(net )= ' 1.5
Y= S lnet) {0 net, <0 =
L’adaptation des poids de ces réseaux se fait comme suit ;
w(t+1)= w(t)+ Aw(t) (L6)
Tel que:  Aw(t)=n(d(t) - y(£)).x(t) (1.7)

Ou :

N : est un paramétre qui contrdle le taux d’apprentissage.
x(t) : représente le vecteur présenté a I’entrée du réseau.
y(t) . est 1a sortie du réseau.

d(t) : est la sortie désirée.

13



Chapitre 1 

Introduction aux réseaux de neurones

L’entrainement du réseau se poursuit jusq

u'a ce que chaque exemple soit correctement

classé. Mais en 1969, Papert et Minsky [4] démontrent les limites du perceptron. Ce dernier

n’est efficace que pour des problémes linéairemer
Une amélioration de ce. perceptron & une

1t séparables.
ou plusieurs couches de neurones cachés a

donnée naissance au perceptron multicouches.

1.7.1.2. Adaline, Madaline :

En 1960 B.Widrow [10], un automaticien, développe le modéle Adaline (Adaptative
Linear Element). Dans sa structure, le modéle ressemble au Perceptron, une couche d’entrée
connectée & une ou plusieurs sorties (Fig.1.6). Dans le cas de plusieurs sorties, il est alors
appelé Madaline (Multiple Adaptive Linear Element) Ce type de réseau est destiné a
I’approximation des fonctions.

Cependant la lor d’apprentissage est dlfferente Celle-ci est a ’origine de I"algorithme

de rétropropagation de gradient trés utilisé aujourd hui avec les perceptrons multicouches.
Réadaptation des 1!)oids

X]

X2 Sortte du réseau

» ¥ =w.X

Entrées du réseau L,
Sortie désirée

Fig.L6. Structure du réseau ADALINE

L apprentissage du Madaline s’effectue grice a la minimisation d’une fonction colt
calculée a partir des exemples de la base d’épprer'mtissage et de la sortie du réseau de neurones.
Cette fonction détermine 1’objectif 4 attemd:e

A la présentation d’une entrée x} Ia sortie v est le produit scalaire de cette entrée
avec un vecteur poids w;; (Fig.1.6) :

n
= Z xwy; +0;
j=1

neurone.

(1.8)

e

x; : 'entrée du j°

w;;: poids synaptique du i*™ neurone de la couche de sortie provenant du j*™ neurone de la

couche d’entrée.
g.

; sortie.

- est le biais de la ™

On définit I’erreur instantanée ef relative a chaque sortie par la différence entre la

valeur de la sortic du réseau calculée y; et la sortie désirée d; par:

14
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e =dt —f (1.9)

Le probleme réside dans Pajustement des poids wy de telle sorte que 1’écart entre la
sortie désirée et la sortie calculée par le réseau soit nul pour tous les exemples. (k = 1,...ney
avec ng, le nombre d’exemples).

1.7.2. Réseaux multicouches statiques :

Un réseau multicouche est une extension du perceptron qui a une ou plusieurs sous-
couches entre la couche d’entrée et la couche de sortie. Ces couches somt completement
connectées (plus exactement, une couche au niveau i1, regoit en entrée les signaux émanant de
toutes les cellules de la couche / - 1, et propage l'information vers (toutes) les cellules de la
couche / + ) mais il n'existe aucune connexion intra-couche (Fig.1.7).

Couches -
cachées

Fig 1.7. architecture d’un réseau. multicouche statique

Ce type de réseau a des aptitudes 4 la généralisation, c'est-d-dire qu'il peut produire
une réponse correcte (ou du moins presque correcte) pour une entrée -qui ne lui a pas été
présentée pendant la phase d'apprentissage. Le réseau peut étre assimilé 4 une fonction
d'entrée-sortie non linéaire, I'apprentissage ayant pour but de mettre au point cette fonction a
partir d'un ensemble (Judicieusement) choisi d'exemples, ‘

Les réseaux multicouches ont €té utilisés dans -de nombreuses -applications, allant .du
classificateur, des approximations de fonctions, jusqu'a I'identification de la parole, I'analyse
de sceénes ou l'identification de cibles mulitaires.

1.7.2.1. Réseaux a fonction de base linéaire (Linear Basis Function 1LBF) :

Ce réseau est basé sur I’algorithme de back-propagation, il est régit par I’équation :

u:(z)=2w;.(t)y;-' )+ 6! (0 (110)

yi(t)=f{ul(t)) (L11)
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Tel'que :
I : le nombre de couches. ;
u;(t) : représente I"activité du j™ neurone dans la I"™ couche.

léme me

{ . - P i .
yH{t) : 1a sortie du i™ neurone dans la couche, en provenance du j°°° neurone de le

couche précédente.
6/(¢) : est un paramétre appelé Biais. 1l a pour objectif de donner plus de souplesse  a
fonction de sortie du neurone en approximatioﬂ de fonctions. 1l est différent pour chaque
neurone.
w), - sont les poids synaptiques de la ™ couche 17‘eliant fes i™ et }°™ neurones.

|

I v -
La fonction d’activation f{u) est monotone non décroissante. Elle a pour role de hmiter
’activité du neurone. Pour les neurones de la couche d’entrée, cette fonction n’est autre que
I'identité. Ainsi dans la couche d’entrée, chaque neurone fait passer une composante du

vecteur entrée vers sa sortic sans aucun traitement, c’est a dire y!(t)=x,{r) ot x,(r)

représente la i°™ entrée du réseau 4 |'instant t,
1.7.3. Réseaux a fonction de base radiale {Radial Basis Function RBF) :

Ce sont des réseaux a une seule couche cachée de n unit€s qui ne réagissent
significativement qu’a une partie restreinte dans I’espace d’enirée suivant une fonction
d’activation de type gaussien.

Les RBF sont utilisés pour la classification et I’approximation de fonctions, et sont
capables d'approximer avec un degré de précision quelconque n'importe quelle fonction
continue non linéaire a travers une combinaison linéaire de fonctions non linéaires a base
radiale. Le fonctionnement de ces réseaux repose sur l¢ principe des estimateurs d noyau, et la
généralisation se fait du monovariable vers le multivariable [9].

"Un estimateur & noyau considére desi fonctions de R™ vers R et sont de la forme :

o:(x)=olx -, | (112)

Ou
x :représente les entrées du réseau.
&, : représente le nceud d’interpolation pour|i =1,.., n.

L’idée principale a €té introduite par M{J.D.Powell [11], toute fonction f(x)' d’une

variable x de R" peut étre approchée par|une interpolation composée par la somme de p
fonctions noyaux de forme fixée gllx - &,|):

f(x)= i Aol - &) (L13)

A , sont les paramétres que I’on déterminera & partir des exemples connus x;, v; en résolvant le

systeme :

f(x)=y; i=Ln | (1.14)

¢(][x —,f,.j[) est une fonction assurant la continuité aux nceuds et la dérivabilité d’ordre
supérieur en ces points.
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1.7.3.1. Architecture et fonctionnement des réseaux RBF :

Le fonctionnement des réseaux RBF est basé sur 1'idée des estimateurs a noyaux. En
constdérant le cas multivaniable, la sortie délivrée par le réscau est de la forme :

k
f(x):.ij(D(”x—c,“) j=1,m (L.15)

c; sont appelés centres des classes. Se sont des valeurs que nous attribuons a chaque neurone
de la couche cachée,

w; sont les poids synaptiques reliant ces neuromnes aux sorties,

m est le nombre de sorties duréseau,

k est le nombre de centres.

Lafonction noyau ¢, qui doit toujours assurer la dérivabilité aux points de jonction, est
radialement symétrique. Elle doit produire des réponses localisées dont les valeurs ne sont
significatives que dans un certain intervalle de I’espace des entrées.

Parmi les fonctions noyaux qui sont utilisées dans les réseaux RBF, on peut trouver les
formes suivantes :

Formes cubiques o(r)=r’
1
Formes multi-quadratiques : ¢(i’) :(I‘ Yak? )E

o 2y )
Formes gaussiennes : ¢(r ) = exp{—’ i J

Ou r est un réel quelconque, remplagant le discniminant des neurones.
B et k sont des constantes.
Parmi ces fonctions, la fonction gaussienne est la plus utilisée.

La figure.1.8 représente un réseau RBF a trois couches. La premiére couche recoit les
entrées injectées au réseau, la couche cachée est constituée de neurones, dont le discriminant
est 4 fonction de base radiale. Chacun de ces neurones est doté d’un vecteur ¢; appelé centre,
les valeurs de ces vecteurs représentent chacune le barycentre de la classe qui lui correspond.

Couche

cachée Couche

Couche de sortie

d’entrée

Y,

Y, = Z’lh-ﬁﬁ(“x - Cr‘")

Yl].

Fig.1 8. Architecture d’un résean RBF
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!
Lorsqu’un vecteur X est présenté a I’ eﬂtree du réseau, chaque neurone calcule, a

travers son discriminant, la distance euclidienne d de cet exemple par rapport aux centres de
la classe qui le représente :

=X -c} (L16)

La sortie de chaque neurone de cette! couche est donnée comme suit

(X ~c Y (x-c)
s, =¢xX ( C")L—(z 2 L7

! A

Ol o,est un paramétre qui représente une mesure de la dispersion des données associées a
chaque nceud. 1l est souvent égal 4 la distance Frroyenne entre le centre de la classe et les
exemples d’entrainement y faisant partie. |

L’ utilrsation de {a fonction gaussienne rend fe réseau-trés pu1ssant En utilisant cette
fonction 2 caractéristique locale, chaque neuronc. ne réagit d’une maniére sigmificative. qu’a
une partic restreinte de Pespace d'entrée. En partageant espace d entrée, Tes aptitudes de ce
‘réseau.-en. approximation. se trouvent si;,m—iiﬁcativement -améliorées par rapport -aux -réseaux
LBF dont:les sorties sigmoides ne possédent pas cette propriété de calcul local:

La classification-étant-effectuée, la-couche de sortic, constituée de neurones-linéaires,
ﬁffecme;l3agproxjmation;défmie.pat.-la-somﬁ:c,;pondétée.suivante g

y=2melx-cl) | s=t.m a1

=t
Avec mrle nombre de neurones de sorties et le niombrerde neurcnes cachés.

1.7.3.2. Apprentissage des réseaux RBF : .

L’entrainement d’un réseau RBF comprexfld deux étapes {12} :
+ [apprentissage de la couche cachée : sélection des centres.
s [’apprentissage de la couche de sortie . détermination des poids synaptiques de
cette couche, |
Dans le cas idéal, un centre doit étre place pour chaque exemple d’entrainement.
Alinsi, pour la détermination des valeurs de es céntres, On aura une matrice carrée constituant
autant d’équations que d’inconnues. Dans lle cas|réel, avec un nombre important d’exemples,
ceci est impossible. Les centres doivent donc étre choisis de sorte a effectuer un
échantillonnage représentatif de 1espace des exemples d’entrainement,
Quant aux poids synaptiques, leur deteunmauon est obtenue par n’imporie quel
algorithmc d’optimisation lincaire, du fait quc la Sortic cst linéairc.
Dans- ces méthodes: d° enrramement it e)élste trois approches. différentes. qui- peuvent
étre-utilisées :
e apprentissage .supervisé utlhsant lcs algorithmes d’entrainement basé sur
I’optimisation ;
apprentissage non supervisé basé sur Illn algorithme de regroupement ;
apprentissage supervisé de regroupement linéaire.
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i.8. Algorithmes d’apprentissage des RNA a apprentissage supervise :
1.8.1. Méthode des moindres carrés (Least Mean Square Error) :
Cetle méthode consiste 4 minimiser Perreur quadratique définut par [13}
(") =(D* -W'x* ) (1.19)
Avce,
D‘f est le vecteur de sorties désirées,
W7 est la matrice transposée de la matrice poids w,

X est le vecteur des entrées,

Aprés Pentralnement avec plusieurs exemples, I’erreur moyenne a minimiser doit
avoir un minimum, ce qui revient a résoudre I’équation:

S (120)

A |=Bm* ) —2B0 X W W BT X T (1.21)

En posant R, la matrice moyenne des auto-corrélations entre les exemples d’entrées
et [, la matrice des inter-corrélations entre les entrées et leurs sorties désirées:

— E(Xrl'Xk
ml = E(Dk Y )
On aura
L gfy*yr]=-2p + 2R (1.22)
ow

D’ou I’on obtient le vecteur poids optimal
W = Pt Reout” (1.23)
1.8.2. Méthode de descente de gradient :

Elle est destinée a la détermination des adaptations qu’il faut apporter aux vecteurs
poids synaptiqucs a chaque préscntation d’un cxemplc d’cntrée, afin de diminucr la variation
de 1’erreur, jusqu’a l'obtention de la solution optimale. Pour cela, 1l suftit de parcounr la
surface d’erreur dans le sens inverse du gradient, aprés avoir évalué la variation de "erreur en

calculant e gradient de la fonction objective par rapport aux poids w.
L’erreur quadratique instantanée est

¢t =i(e")2 =-:15(d" —y“)z | ‘ (1.24)
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Afin de progresser dans le sens opposé du gradient on a:

k
k..

Aw® =7 =€ X {1.25)

ow’
A partir des équations (1.24) et (1.25), on obtient:

Wi s w4 - v )X (1.26)
Ou:
e cst Ic taux d’apprentissage dont Ic rolc cst de réguler la vitesse de convergence ct

n syel |
controler la stabilité du processus. |

Ce réseau étant un approximateur linéaire! I’augmentation du nombre de couches n’est
pas utile. L’amélioration de ses performances |nécessi-te Pintroduction des fonctions non
linéaires qui le rendra sensible a l’augmenta‘tion du nombre de couches.

Le pas ne doit pas étre choisi t‘rop g!rand sinon le systéme risque d’avoir un -
comportement oscillatoire, alors que s’ est trop petit, I’algorithme aura une convergence {rés
lente. Les valeurs habituelles de pas sont comprises entre 0.1 et 0.7 [9].

1.8.3. Rétro-propagation du gradient (backpropagation) :

Les premiéres approches datent de la (fin des annges 60, début des années 70.
L’algorithme de rétro-propagation a plugieﬁrs variantes, appelé [’algorithme du retour
dynamique, a 1€ découvert en 1974 par Werbos.

En 1986, Rumlhart, Hinton et Williams [14] groupe d’informaticiens, exploitent le
pouvoir et le potentiel de la rétro-propagatién, ceci a poussé la communauté scientifique 4 87y
intéresser de plus en plus, ce qui a fail de lui Palgorithme connexionnisie le plus ulilisé quon
désigne par " backpropagation”. 1.’erreur fse rétropropage a travers les couches du réseau
(figure 1.9). l

' ’ : ion des| poids
Entrées du réseau Réadaptation des po

Y

Sortie du résean

Sortie désirée

. L’erreur
Couche cachée

Fig.1.9. Principe de I’entrainement du réseau par retroprapagation du gradient
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[’algorithme de base de la backpropagation est celui de la descente du gradient.
Contrairement au Madaline, dans [’algorithme de la backpropagation, les poids directement
lié¢s a la sortie ont un lien direct avec I’erreur a minimiser. Ceci introduit des calculs
supplémentaires & effectuer.

Au début, il faut ttialiser les poids synaptiques a de petites valeurs comprises entre
-1 et +1. Ensuite il faut :

1. Présenter un nouvel exemple x* a I"entrée du réseau.

r
2. Calculer la sortie »# du réseau et I'erreur quadratique £, a la sortie, correspondant a
, : o od!
I'exemple xP, connaissant la sortie désirde

Hy

E, =§(“’f’° -yt a2

n; est e nombre de neurones dans la couche de sortie.

3. Calculer les valeurs de réadaptation des poids :

laws | = sl (st vi (L28)
Ou:
i1 est le paramétre qui controle la vitesse de 'apprentissage appelé taux d’apprentissage.
f(ul(t)) estla sortie du i*™ neurone de la L™ couche.

Aw} est la valeur rajoutée aux poids.

[(di" —yi ) pour les neurones de la couche de sortie

Avee 188 =1 |} 129
' l 8wyt pour les autres couches (129)
k=t

4. .
e s’il s’agil d’un data learning, réadapler les poids
- poser:

p=M
AWl (1) = Z[Aw,;:lp (1.30)
=1
-alleras.
* s'1l s’agit d’un block learning:
- Si p#M: (M étant le nombre d’exemples d’entrainement}, retourner a 1.
- Sinon:

AW () =|aw | (L31)
5. Reéadapter les poids.
wi 0+ 1) = wi(0)+ aw (1) (132)

6. Répéterde 1 4 5 autant de fois que nécessaire jusqu’a la convergence vers le seuil d’erreur
fixe.
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Comme le montre "algorithme ci-dessus, on peut opérer de deux manicres différentes,
Data Adaptative Learning ou Block Adaptative Leammg [9]. Pour la premiére méthode, la
réadaptation des poids se fait au passage de chaque exemple, ce qui rend le processus sensible
4 chaque exemple individuellement, d’ol sa sensibilit¢ aux bruits que peuvent contenir ces
entrées durant Pentrainement. Cette méthode n’est utilisée que pour un apprentissage en
temps réel. Pour la deuxiéme méthode, le réajustement ne se fait qu’aprés le passage de tous
les exemples d’entrainement, donc suivant la moyenne de tous les exemples, ce qui rend le
processus beaucoup moins sensible aux bruitsI pouvant se présenter. Cette méthode ne
nécessite pas un apprentissage en temps réel,

1.8.3.1. Variantes de la backpropagation :
1.8.3.1.1. Backpropagation a taux d’apprentissage adaptatif :

1 algorithme de la backpropagation reclame une variation infinitésimale des poids a
chaque itération. Cette variation est controiée par le taux d’apprentlssage Un facteur trop petit
assure la convergence mais trés lentement. Alors qu'un facteur plus grand génére des
changements plus importants dans les valears des poids synaptiques, pouvant accélérer ainsi
I’apprentissage, mais engendrant aussi une instabilité dans la recherche du minimum global,
ce qui compromet la convergence. D’ou 'importance du choix de ce paramelre dans
I’algorithme d’apprentissage. |

Une technique trés simple est utilisée afi it d’accélérer la convergence. Elle consiste a
mettre en ceuvre un algorithme qui contrdle I” errelir &’ entrainement 4 chaque étape.

Couche Couche
d’entrée cachée

Couche
rtic Test sur 'erreur | Non
E(t+ 1)
E( ﬂ* >p Oui
Diminuer le faux
n=an(ax<l)
‘ 1 < Y
Backpropagation " Augmenter le taux
‘ n=An{A>1

Fig.1.10. Schéma de principe d’adaptation du taux d’apprentissage

Pour . un block learning, & chaque fois que I’erreur actuelle Efr+]) dépasse la
précédente £ (t) par un seuil précédemment fixé [ £), due a une augmentation des oscillations
d’ou risque de divergence, on rejette alors les poids générés, on revient au point précédent et
on diminue le taux d’apprentissage. Si par contre 1"erreur diminue, les poids générés sont
retenus et le taux d’apprentissage est augmenté. De cette maniére, on essaye de & chaque étape
d’avancer le plus rapidement possible vers I"optimum tout en évitant la divergence de
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Valgorithme. Cette méthode donne une convergence plus rapide avec une bonne précision
d’entrainement.

i.8.3.1.2. Backpropagation avec momentum :

La backpropagation est trés utilisée avec le Momentum. C’est une méthode importante
et efficace. D.E.Rumelhart a proposé une solution trés efficace pour accélérer la convergence.
Elle consiste & utiliser les changements précédents des poids pour la réadaptation des poids
actucls.

L’équation d’adaptation devient donc :

wi(+ )= wi )+ adw, () +a,.Aw (1) (133)

e terme ajouté a i'équation ([.32) est appelé Momentum, en analogie avec la
mécanique classique, ot un objet en mouvement garde Pimpulsion acquise grice a la quantite
de mouvement qui hu a été communiquée précédemment pour accélérer son mouvement.

Le paramétre ¢, est utilisé pour pondérer Peffet de ce terme. Sa valeur est
généralement comprise entre 0.1 et 0.8, L’adaptation de sa valeur donne des résultats tres
intéressants. L utilisation de cette méthode permet de faire sortir tes potds des mimina locaux,
afin de chercher d’autres optimums, ce qui donne beaucoup de chances d’aboutiv & un
minimum global. '

1.8.3.1.3. Robust backpropagation :

Cetie variante est insensible aux perturbations affectant les échantillons grace a des
estinations robustes. Parmi les lois de densité les plus utilisées dans le domaimne de la
statistique, on cite, la lol de gauss ou celle de Cauchy, ou la densité¢ de probabilité basée sur la
fonction logistique.

E,) o
S(E,) = tanh > | (1.34)
Ou sur la fonction de Cauchy ’
2L
S(E,)=—2= (1.35)
I+E]

1.8.3.1.4. Fast backpropagation :

Dans la backpropagation classique, dés qu’on arrive & |’étape de réduire la fonction
erreur, la convergence de I"algorithme devient de plus en plus fente. Ce qui a pousse
N.B.Karayanis et A N.Venetsanopoulos [15] & proposer Uapplication de Ualgorithme de
backpropagation avec une fonction objective dite généralisée, pour accelérer cetie
convergence. Le critére proposé est décrit par:

Gh)=4 E+(1-AE,

. nl mnl
= l(q“)"’+(l—?»)§ Y &) (136)
k=l = 2 k=1 i=l
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Pour un réseau LBF, on prend:
odi -y =di(d -y
Ou:
vi

&g

représente la sortie du i
exemple en entrée.

neuronfe de

[

Ainsi, & chaque itération, on a la readaplat
c‘)‘ G(A)
k+l k
Wi =W 5 WL

Au début de ’apprentissage A=1, puis on
de I’apprentissage en fonction de I’erreur suivant

(137

la couche de sortie du réseau pour le k™

ion des poids.
(1.38)

le diminue jusqu’a ce qu’il s’annule a la fin
la formule:

A=AE)= ex;{;_—m] | (1.39)
Ouw:

m : est un nombre positif réel.
n :est un nombre positif entier.

1.8.4. Méthode d’optimisation aléatoire ROM (Random Optimization Method) :

Cette méthode est basée sur la génération|des séquences aléatotres afin de déplacer les
~valeurs des poids dans I’espace a la recherche de I'optimum. En effet, partant du principe de
minimiser un critere, cette méthode ne depend nullement de la nature mathématique du
systéme sur lequel elle est appliquée. Son grarlld avantage est qu’eile ne nécessite pas la
détermination du gradient du critére 4 minimiser d’unc part ¢t d’autre part, elle permet
d’échapper aux minimums locaux. '

Elle a été proposee en 1965 par J. Mathlas ensuite developpee en 1981 par F.J Sollis et
J.B.Wells [16], qui ont démontré la convergence vers un minimum global. L algonthme
régissant cette méthode est comme suit:

)
!
{

1. Initialiser aléatoirement tous les poids w du résean. Initialiser la variance v et la moyenne

de la séquence aléatoire b = 0. :
2. Générer une nouvelle séquence aléatoire £(k) de moyenne h(%) et variance v(k).

3. Calculer les erreurs [ = Z I, ala sortie du réseau pour chaque cas:

= :
_E(w)— E !
(k) + £(k) - £,

_E(w(k)-&k)) > L,

4.

Si F2 < E1 alors:
{ wik +1) = wlk )+ &(k)

bk +1) = 0.26(k }+ 0.4&(k) (1.40)
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o SIE2>FE] et E3<E/] alors:
[ wlk+ )= wlk)- £(k)

| bk +1) = 0.2b(k ) - 0.4&(k) (141)

¢ Sinon,

{ w(k + l) = w(k)
b(k + ‘l) = O.Sb(k) (142)

5. Poser k—k+/ et refaire les étapes de 2 a 4 jusqu'a 'obtention de l'erreur désirée.

Contrairement 3 la méthode de backpropagation ot le calcul du Jacobien est
nécessaire, le grand avantage de cette méthode est son indépendance du critére 4 minimiser.
Son utilisation dépend seulement de la variance du vecteur gaussien. Une séquence avec une
grande variance génére de grands changements dans i'erreur mais jamais des oscillations. Il
est intéressant de commencer l'entrainement avec une variance importante et de la faire
baisser au fur et & mesure que I'entrainement avance.

1.9. Réseaux de neurones a apprentissage non supervise :

Comme dans le cas de I'apprentissage supervisé, [’apprentissage non supervisé des
réseaux de neurones consiste a modifier les poids des connexions des neurones.

Cel apprentissage esl basé sur la loi, ou postulat, de Hebb élablit & parlir d'observalions
d'expériences de neurobiologie : si des neurones, de part et d'autre d'une synapse, sont activés
de maniére synchrone et répétée, la force de la connexion synaptique va aller croissant.
Mathématiquement, cette régle peut s'exprimer de la fagon suivante :

w (£ +1)=w, () +ny, (), () (1.43)

O x{r) ct y{r) sont les sortics, au tcmps ¢ des ncuroncs / ¢t j dont lc poids dc
connexion (entre / et /) vaut w,(¢) et n est le coefficient d'apprentissage, ol x; est I'entrée de la
synapse. L'une des propriétés remarquable de cette régle est qu'elle exprime que
'apprentissage se fait localement, c'est-a-dire que la modification de wj; ne dépend que de
lactivité des cellules / et ;.

L'algorithme d'apprentissage modifie de fagon itérative (petit & petit) les poids pour
adapter la réponse obtenue a ia réponse désirée. 1! s'agit en fait de modifier les poids lorsqu'il
y a erreur seulement.

1.9.1. Mémoires associatives :

Les mémoires associatives ont ét¢ proposées par plusieurs auteurs dés 1977 dont
T. Kohonen. Dans mémoire associative, le terme "mémoire" fait référence a la fonction de
slockage de l'information el le lerme “associative” au mode d'adressage. L'expression
"mémaire adressable par son contenu” est aussi souvent employée.

Une mémoire associative agit en deux temps : stockage et récupération. Durant la
phase de stockage, les poids du réseau sont déterminés de telle sorte que les attracteurs du
réseau mémorisent un ensemble de p patrons de dimension » {x,...,xp}. On peut utiliser une
généralisation de la régle de Hebb pour positionner les poids w;, Dans la phase de
récupération, la donnée sert d'état initial au réseau qui évoluera en accord avec sa dynamique.
La réponse est obtenue lorsque le réseau se stabilise,
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L'information mémorisée ne peut étre obtenue 4 une adresse précise, Ie seul moyen
d'acceés est de fournir une information. Il existe [deux types de mémoire, auto-associative et
hétéro-associative.

1.9.1.1. Mémoires auto-associatives

Dans le cas des mémoires auto-associatives, il faut fournir tout ou partic de
l'information mémorisée. Ces mémoires! sont donc principalement utilisées pour la
reconstruction de données : l'opérateur fourni|une information partielle que le systéme
compléte. Des expérimentations dans ce sens ont ¢té faite avec l'annuaire électronique ou
l'utilisateur tape e maximum d'informations relatives & sa demande, que le systéme compléte
et corrige.

1.9.1.2. Mémoires hétéro-associatives :

Les mémoires hétéro-associatives se différencient des précédentes en rendant une
information différente. Par exemple, si la clef d'entrée est une image de visage, le systeme
répond par le nom de la personne correspondante|et vis versa.

[.9.2. Réseaux compétitifs :

A la différence de la régle de Hebl (dans laquelle plusicurs neurones peuvent étre
activés en sortie), cet apprentissage n'active| qu'un seul neurone a la sortie (Fig.1.10). On parle
de "winner-take-all" (WTA, qu’on peut traduire par ‘tout au vainqueur’) : un tel phénomene a
€t€ mis en €vidence dans le cas de réseau biologique.

Chaque cellule de sortic est connectée jaux cellules d'entrée, ainsi qu'a toutes les
celiules voisines de la couche de sortie (connexion inhibitrice) et & elle-méme (connexion
excitatrice).

Entrées

Fig 110

Le résultat de la compétition est de choisir la cellule 7, ayant la plus grande (ou la plus
petite) entrée, c'est-a-dire que 'on a :

WioX = WiX, V1 (L.44)
Qu bien,
Vi, || Wi - X || <l wio - x" (1.45)

Ce qui, dans le cas ou ies vecteurs de poid:s sont normalisés, est équivalent.
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1.9.3. Cartes auto-organisatrices :

Les cartes auto-organisatrices sont depuis longtemps connues (1977), mais ce n'est que
trés récemment, dans les années 90, que des applications les utilisent : carte phonétique,
diagnostic de pannes, compression d'images, robolique, elc.

Ce modele appartient a la classe des réseaux a compétition. C’est I’algorithme le plus
connu, appelé aussi SOM pour Self-Organization Maps ou carte topologique de Kohonen [5].

Un réseau de Kohonen est constitué d’une couche compétitive unique de neurones de
sortic dont la compétition cst basée sur Ic principc WTA. L'apprentissage dans la couche cst
non supervisé et est caractérisé pas une généralisation au voisinage du neurone €lu.
L’algorithme de Kohonen représente une simplification algorithmique de la loi d’activation
compétitive dans une couche de neurones totalement interconnectés.

Les neurones de la couche (appelée couche topologique) sont disposés
géométriquement selon une topologie bicn définic dans un réseau de dimension p. ceci
signifie que pour p=2, le réseau a une forme carrée (un réseau hexagonal est quelquetois
utilisé) et devient une grille ot chaque neurone posséde quatre voisins (excepté pour ceux
situés sur les bords). Dans la plupart des applications, les neurones d'une carte de Kohonen
sont disposés sur une grille deux dimensions 2D (Fig. 1.11).

Nt/

- gbuq /é
3

Fig.L11. Réseau de Kohonen a 2D
Le poids associé aux liaisons latérales entre neurones est fonction de la distance entre
le neurone source et le neurone cible. La valeur du poids est donnée par une fonciion

"chapeau mexicain” (Difference Of Gaussians - DOG - voir Fig.1.12).

Interaction

A

+ |+

A oV

Fig.1.12. Influence d'un neurone sur ses voisins en fonction de ['éloignement.
+ : excitatrice (w > 0}, - : inhibitrice (w < 0), d_e : taille du voisinage excitateur
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Cette courbe s"interpréte de Ia maniére suivante :
¢ Dans la zone latérale proche du nleurone gagnant (50 & 1004m), les neurones
qui lui sont connectés ont une action|excitatrice.
* Dans un voisinage plus lointdin (200 a S00um), leur action est inmbitrice.
¢ i’action des neurones les piuis lointains est négligeable.

La loi de modification des poids des connexions (poids synaptiques) est dénvée de
celle de Hebb. Dans le cas ou les exemples d'entrées sont des vecteurs a deux composantes,
I'algorithme d'apprentissage est le suivant :

1. Tnitialisation des poids & des valeurs aléatoires.
2. Présentation d'une entrée El = (e1, e2).
3. Calcul de la distance de chacun des neurones par rapport d el et €2

Xj = |wjl - el + |wj2 - €2 (1.46)

4. Sélection du neurone le plus procim Min(x)= xi

5. Modification des poids pour le nelurone choisi (i) et ses 4 plus proches voisins (k).

u et 3 sont deux paramétres com:spondant au pas de modification des poids. p pour le
neurone chotsi et § pour ceux du voisinage.

wil =wil + p. (el - wil)

wi2 =wi2 + p. (e2 - wi2)

wk1l=wk! + 8. (el - wkl)

wk2 = wk2 + B. (¢2 - wk2)

6) Tant que les performances sont insuffisantes : Retour a l'étape 2 et sélection de
'exemple suivant dans la base d'apprentissage.

1.9.4. Modéle de résonance adaptative (Adiaptive Resonance Theory ART) :

Le dilemme "stabilité-plasticité” est une notlon fondamentale dans le cadre des réseaux
a competition. Le probleme d'un systenl'le trop plastique est qu'll peut apprendre des
informations méme si elles ne sont pas pertinentes ou oublier des informations apprises. A
l'inverse, un systéme trop rigide empéche tout apprentissage. La résolution de ce dilemme
cntrc plasticit¢ ct stabilit¢ cst donc centrale 4 toutc recherche visant 2 comprendre ou créer un
systéme capable d'apprendre de maniére autonolme Comment apprenons-nous de nouvelles
choses (plashcne) tout en gardant une stabilité | garante d'une connaissance ni supprimée m

“abim

L ART un modele de réseau de neurones 4 architecture évolutive, développé en 1987
par Carpenter et Grossberg, essaye de résoudre ce dilemme. Avec le réseau ART, la phase
d’apprentissage et la phase d’exécution sont réalisées simultanément. Le réseau en phase de
test, s'adapte & des entrées inconnues en constru-tsant de nouvelles classes (ajout de neurones)
tout en dégradant au minimum les informations de_]a mémorisées.

Le réseau posséde un réservoir de cellules de sortie qui ne sont utilisées que si
nécessaire. Une cellule sera dite recrutée| (conllmitted) ou libre (uncommitted) si elle est
utilisée. ou non utilisée, L'algorithme d'apprentissage met a jour les vecteurs prototypes.
stockés uniquement §'ils sont suffisamment proches du patron foumi en entrée au réseau. Un
patron et un prototype "résonnent" lorsqu'ils sont|voisins. La notion de similarité est contrdlée
via un paramétre de vigilance, p, compris strictement entre zéro et un, qui détermine ainsi le
nombre. de catégories reconnues. Lorsqu'un. patron n'est pas. assez proche des vecteurs
prototypes déja présents dans le réseau, une nouvelle catégorie est créée et une ceilule libre y

§
{
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est assignée avec comme vecteur prototype le patron correspondant. S'il n'existe plus de
cellules libres dans le réservoir, le patron ne provoque pas de réponse du réseau.

[t existe plusieurs versions de réseaux (ART1, ART2, ART3). Le réseau ART1 est un
réseau a entrées binaires. Afin d'illustrer cette approche, on prend exemple du ART1.

Le réseau ART! est formé d'une couche d'entrée qui est aussi la couche de sortie et
d'une couche cachée. Il n'y a pas de connexion entre les neurones d'entrées. Par contre, la
couche cachée est une couche d'activation compétitive, tous les neurones sont reliés les uns
aux autrcs par dcs conncxions inhibitrices dc poids fixes. Chaquc ncuronc de la couchc
d'entrée est relié 4 tous les neurones de la couche cachée et, réciproquement, chaque neurone
de la couche cachée est reli€ a tous les neurones de la couche de sortie (Iig.1.13). A chaque
connexion est associé un poids.

Couche cachée a
aclivation compélitive

Couche
d’entrée et
de sortie

Fig.L.13. Architecture du réseau ARTI

La Fig.1.14 montre un vecteur d'entrée £ soumis au réseau. A cette entrée correspond,
aprés compétition entre les neurones de la couche cachée, un unique neurone j gagnant. Ce
neurone gagnant ¢st considéré par le réseau comme le plus représentatit du vecteur d'entrée E.
Le neurone j génére en retour sur la couche de sortie un vecteur S binaire (scuillage). § est
ensuite comparé au vecteur d'entrée E.

Fig.1.14. Fonctionnement du réseau ART]1.
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o.Q

Fig I.14. Fonctionnement du réseau ARTI.

a) Présentation du vecteur d'entrée f%, un neurone gagnant j est sélectionné.

b) Tentative d'unification entre S (retour du neurone ) et £.

¢) Echeu : suppression du neurone gagnant, présentation de- 2.

d) Unification : le neurone i est un réprésentant de la classe du vecteur d'entrée £.

Si la différence est inférieure 4 un |setiil|fixé pour le résean, e neurone gagnant est
considéré comme représentant de la classe du vecteur d'entrée. Dans ce cas, la modification
des poids des connexions du neurone gagnant a ;I)our effet de consolider ses liens d'activation
" avce l'entréc 7 ; cn fait I'adéquation cntre cc vectcur dientrée ct cctte classe cst amétiorde.
Dans le cas contraire, le processus reprend aved les neurones de la couche cachée moins le
neurone gagnant de I'étape précédente. Si tous les neurones cachés sont passés en revuc sans
qu'aucun ne corresponde & £, un nouveau neurone caché est ajouté, qui est initialisé comme
représentant de la classe du vecteur d'entrée £,

Le réseau ART1 a une architecture en deux couches qui interagissent entre elles. Le
réseau se distingue aussi par deux caractéristic'[ues . sa flexibilité et sa stabtlité pour des
entrées arbitraires. Il est capable de s'adapter a des entrées non familiéres en construisant de
nouvelles catégories ou classes ( flexibilite, pla%ﬁcité) mais aussi d'adapter les classes déja
apprises tout en dégradant peu les informations déja mémorisées (stabilité). Le probléme posé
par ces deux notions antagonistes (flexibilité-stabilité) est résolu par le principe de
l'architecture évolutive. 1

1.10. Apprentissage par renforcement :

L’algorithme d'apprentissage par renforcement, appelé aussi apprentissage par
pénalité/récompense, est de type qualitatif par opposition aux apprentissages dits supervisé
ou non supervisé. T} n'est pas nécessaire de disposer pour les exemples d'apprentissage des
sorties désirées, seulement d'une appréciation {globale” du comportement du réseau pour
chacun des exemples traités. Cet al gorithmé s'applique a toutes structures de réseaux. La seule
condition est de disposer de neurones de sortie s'tochastiques (binaires). La réponse du réseau
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de neurones est ainsi fonction des entrées et, aussi, des neurones de sortie. On introduit donc a
ce niveau une part d'aléatoire dans le comportement du systéme. Si la réponse fournie par le
systéme est considérée comme bonne, l'algorithme tend & favoriser l'appantion de ce
comportement en réduisant I'aléatoire. Dans le cas ot la réponse du systeme globale est
‘considérée comme mauvaise, on cherche & éviter lapparition ultérieure de ce comportement.
Ce processus est itéré jusqu'a F'obtention du comportement désiré pour I'ensemble du systéme

L’algonthme est de la forme suivante :

1. Les poids sont initialisés 4 de petites valeurs aléatoires qui placent les probabilités
des neurones de sortie autour de 0.5.

2. Une entrée Ly — (ey, ...e,) est présentée,

3. Une sortie correspondante possible x; est calculée pour chaque neurone,

4. La sortie globale produite est analysée de fagon & générer un signal de retour 7,
positif ou négatif, et une sortie cible (désirée) est choisie :

d; =x; si r=+1 (récompense)
d;  -x; si r=-1(pénalité)

5. La modilication des poids est réalisée par la classique méthode du gradient :
DWWy =[.I.erreur ;. Xj

En général, u dépend de r et est pris 10 & 100 fois plus grand (u i} pour r = +1 que
pour r=-1 {p-).

6. Tant que la sortie du réseau n'a pas produit une séquence satisfaisante suffisamment
longue, retour 4 2.

I.11. Probléemes d’apprentissage :

_ L’apprentissage d’un RNA passe par la définition de plusicurs paramétres ou choix
s’agissant de la régle d’apprentissage ou du réseau. Chacun d’entre eux a une influence
positive ou négative sur l’apprentissage lui-méme. D’ou la difficulté de choisir ces
paramétres. il existe un certain nombre de problémes qu’on peut rencontrer lors de
’apprentissage. Parmi eux [17] :

e Insuffisance de la régle d’apprentissage, rien ne garantit que la régle d’apprentissage soit
capable de tirer profit de plein potentiel du réseau. '

¢ Minima locaux. La majorité des apprentissages supervisés procédent par descente du
gradient. Or, ce type de technique peut conduire & une solution sous optimale. En pratique,
ce type de probléme est particuliérement difficile & éviter, notamment parce que la surface
d’erreur n’est généralement pas connue. Sachant gue les poids imtiaux du réseaun
conditionnent en partie les résultats de I’apprentissage, plusieurs chercheurs relancent
’apprentissage & partir du choix des poids initiaux différents pour se préserver de ce
probléme.

s Mauvais choix des paramétres initiaux, comme par exemple le nombre de neurones cachés
du réseau. Celle valeur est particuliérement importante parce qu’elle détermine le nombre
de variables libres (c’est 4 dire de poids) du réseau, et parce qu’elle détermine les
capacités de calcul du réseau. Ainsi, un nombre insuffisant de neurones cachés peut
compromettre la capacité du réseau a résoudre la tache donnée. lnversement, trop de
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neurones cachés permettent au réseau ¢’apprendre les particulariiés de corpus
d’apprentissage (d’apprendre les corpus par ceeur), au détriment des performances de
généralisation.

Les paramétres propres 4 la régle d’apprentissage sont souvent aussi difficiles & choisir
que ceux du réseau. Par exemple, la plupart des! régles d’apprentissage comprennent un pas
d’apprentissage, valeur qui affecte la taille du vecteur de correction. Une fois de plus, le bon
choix de ce paramétre peut relever de l’exlplmt un pas trop petit empéche le réseau de se
stabiliser sur une solution et rend la convergence|lente, tandis qu’un pas trop grand augmente
inutilement la quantité de calculs a effectuer et peut empécher le réseau de converger.

o Surapprentissage. Quand I’apprentissage d’un réseau est prolongé, son choix de poids
refléte de trop prés les particularités de corpus d’apprentissage, au détriment de la tache
réelle.

» Mauvais échantillonnage. Les corpus djapprentissage ne reflétent pas toujours
adéquatement la tache, soit par mauvais échantillonnage, soit tout simplement parce qu’il
est trop petit. I en résulte que le réseau géhéralise mal et se comporte incorrectement
quand I est mis en situation réelle.

» Oubli ¢t interférence. Certains patrons peuvent interférer avec 'apprentissage d’autres
patrons. Cela est particuliérement vrai lorsque le corpus d’apprentissage est grand, ou que
le comportement & apprendre comprend plusieurs cas exceptionnels. Ces derniers sont
alors difficiles 4 apprendre par le réseau et peuvent nécessiter un traitement particulier.

e Mauvais codage. 1! se peut que la technique de codage choisic accule ou rende inutilement
obscure I’information nécessaire i la résolution du probleme.

{.12. Conclusion :

Dans ce premier chapltre nous avons fait une introduction aux réseaux de neurones
artificiels. Nous avons aussi parlé des réseanx de neurones biologiques, dont s mspuent les
RNA. Nous avons donné quelques définitions et notions de bases : architecture, principe de
fonctionnement et apprentissage.

Nous avons présenté différents types de réseaux de neurones classés en deux grandes
familles, selon le type d’apprentissage, supervisé et non-supervisé.

|

Les réseaux RBF, réseaux supervisés, sont de meilleurs approximateurs que les
réscaux LBF, réseaux supervisés aussi, qui souffrent de ’impossibilité de déterminer la
dimension permettant d’obtenir un meilleur résultat ¢t de 1’oublli.

Dans les réseaux non-supervisés, nous gvons vu les réseaux compétitifs comme le
‘Winner Take All” et des réseaux a cartes auto-organisatrices.

Quant aux méthodes d’apprentissage, La méthode de backpropagation constitue
I’algorithme d’apprentissage supervisé le plus utthse Toutefois, cette méthode converge trop
lentement ¢t dépend étroitement de la base d’apprennssage D’autre part, cet algorithme se
bloque souvent dans des minimums locaux. L’aldorithme de descente de gradient a I’avantage
de son indépendance par rapport au nombre de couches cachées, mais il présente
I’inconvénient du choix des taux d’apprentissagel des poids, des centres et des variances. S’ils
sont trop pelits, le temps d’exéculion va &tre trop lent. Par contre, s’ils sont trop grands les
paramétres 4 ajuster oscitlent autour de I’optimur{n.

L’algorithme d’optimisation aléatoire, ROM, ne dépend pas du systéme sur lequel il est
utilisé. De plus sa technique de recherche permet d’atteindre un minimum global.
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Pour conclure, les récents développements dans le domaine des RNA ont suscité 4 la
fois enthousiasmes et critiques. Pour de nombreuses tiches, aucune approche n'est vraiment
supérieure. Le choix de la meilleure technique doit en fait étre guidé par la nature du
probléme a résoudre. Il faut chercher & mieux comprendre les capacités, les hypothéses
d'utilisation et les domaines d'applications des différentes approches afin d'utiliser au micux
leur complémentarit¢ en vue d'obtenir des systémes plus intelligents. 11 semble qu'une
approche de ce type permetirait une synergie dont l'intérét serait de combiner les avantages
des différentes techniques 4 méme de résoudre un probléme. Il est intéressant d’essayer de
combiner des systémes multi-composantes, qui nécessitent une bonne technologie
d'imtégration. 1l est clair que la coopération et la communication entre chercheurs du domaine
des RNA el dautres disciplines permetira, ou permeltrait, d'éviter des travaux redondanis
maris, ef plus important encore, stimulera ef bénéficiera a chacune des disciplines.
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Chapitre 11 Svnthése des travaux effectués dans le domaine de la HT wtilisant les RNA

Dans ce chapitre, nous présentons une synthése bibliographique, dans un ordre
chronologique, de quelques travaux utilisant les réseaux de neurones dans le domaine de la
haute tension. Ces réseaux ont été utilisés pour I'identification, la classification, la
modélisation, le contrdle ou encore la prévention des problémes rencontrés dans les réseaux
électriques. Ce n’est que ces dix derniéres années que les RNA ont fait leur apparition et ont
été appliqué dans la haute tension.

1994 A A Mazroua et al. [18,19] ont publié¢ dans [EEE deux travaux sur la reconnaissance
des tailles d’impulsions de décharges partielles ‘DP’ produites par différentes sources de
décharges en utilisant un réseau compétitif ; classificateur du plus proche voisin (nearest
neighbour classifier), un réseau LVQ (Learning Vector Quantization) et un réseau
multicouches utilisant 1’algorithme d’apprentissage de la backpropagation. Les trois RNA ont
présenté les mémes performances pour toutes les données présentées sauf pour le cas des
petites cavités. Le réseau LVQ a montré les meilleures capacités de reconnaitre la diftérence
entre les DP produites par une seule cavité et celies produites par une arborescence électnique.

1995 K.Engel et D.Pier [20] ont étudié I'influence du développement des décharges
partielles sur I'identification du type de défaut en utilisant les réseaux de neurones artificiels.
Le changement d’activité des DP détermine les données mesurées et teur classification. Dans
cette étude, la classification des DP est effectuée en utilisant la carte de Kohonen.

La mesure des DP contribue a la qualité de contréle. Le but étant d’avoir une
information supplémentaire sur la source de la DP et la dégradation de I’isolant.
L’identification et la classification des types de DP sont basées sur les quantités mesurables
de ces dernieres. Le changement d’activité des DP est essentiellement di a la formation des
surfaces conductrices et a la dégradation de V'isolation. D’autres paramétres peuvent
influencer ce changement, tel que la pression, les décharges dans les petites cavités de gaz par
de fortes interactions entre le gaz et son environnement. Les différents parametres qut influent
sur ces décharges sont présentés par la figure ci-dessous :

Geéométrie des
électrodes

Pression entre
les électrodes

Charge
suverficielle

Conductivité de -
1a surface

Fig 11.1. Influence des différents paramétres sur ’activité des DP
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Les défauts des DP examinés sont divisés ien trois groupes. Le premier groupe contient
les activités des DP & court terme, lui-méme regroupe huit types de défauts. Le second
comprend I’activité des DP dans une ligne moyénne tension. Le troisiéme groupe represente
I’activité des DP pour une électrode sphérique én Polycthyléne traduit par une présence de
surface conductrice et une variation de pressnon 5

Un micro-ordinateur enregistre 1’activité des DP. Les paramétres hiés aux DP mesurés
sont : I'tmpulsion apparente, le déphasage par rapport a la fréquence du réseau, la polarité de
la DP, la fréquence d’apparition et Ia distance entre impulsions. Ces paramétres constituent les
composantes des vecteurs d’apprentissage du reseau de neurones.

Les résultats obtenus montrent que l’actmte des DP est due & une création d’une
surface conductrice et & une variation de presswn Les études séparées de chaque paramétre
prouvent leurs influences sur la classification en ultlhsant le modéle de Kohonen.

. |

Dans la méme année, P.S.Ghosh, S. Chakravorti et N.Chatteyee [21] ont modélisé un

arc électrique d’un isolant poltué en utilisant un réseau de neurones artificiels entrainé par
I’algorithme d’apprentissage de type « Resilient Propagatlon Algorithm (RPROP) ». Le but de
cette étude est de modéliser correctement 1’effet de la résistance de la couche polluante (12,),
la longueur de la couche polluante (Z) et la largeur de la surface de la couche polluante (),
sur la tension de contournement de I’isolant pollué (V).
L’algorithme utilisé, le RPROP, qui est une amélioration de 1’algorithme de backpropagation
qui converge trés lentement, est un nouvel |algorithme d’apprentissage qui prend en
considération la topologie locale de la fonction erreur £, L’adaptation des potds ou leur
modification dépend des signes des dérivées de E|et non pas de leurs amplitudes. L’adaptation
des poids est basée sur ce qu’on appelie la régle djapprentissage de Manhattan:

r |
~A s SE0

SW,
SE(t)
SW

i

>0

W,(0={+A si %0 (/1.1)

0 else

L

Ot: A est la valeur d’adaptation, £ I’erreur moyenne et #;; les poids des connections.
Les poids évoluent durant I’apprentissage d’une valeur A;; donné par :

SE(t-1) SE(t)

LA (t-1) st >0

nALmD SW, SW,

- . |SE@-1) SE(1)
B,(0)=4n". A, (t-1 <0 1.2
D=0 A, (t=1) si SW, W, (71.2)

A, (t-1) else

Ou0<n<1l<n"

A chaque fois que la dérivée partielle du poids ¥ change de signe cela veut dire que
la derniere valeur d’adaptation est trés grande et I’algorithme tombe dans un minimum local,
la valeur d’adaptation A;; est donc diminuée par le facteur #". Si les dérivées retiennent leurs
signes, la valeur d’adaptation est légérement augmentée pour accélérer fa convergence dans
les régions. superficielles. Cependant, il faut faire une petite modification dans la formule
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(IL1) dans une phase de transition. Si les dérivées partielles changent de signes, ce qui méne a
un saut dans un minimum, I’étape d’adaptation précédente devient :

On suppose que les dérivées changent de signes une fois par étape. Pour éviter un

SE(t-1) SEft)

AW () =—AW_{t—1 <0 113
s (1) SW, W, (11.3)
SEM-D _, (11.4)
5W,

double calcul, on ne doit pas adapter une valeur déja ajustée dans I’étape précédente. En
pratique, ceci est obtenu en posant :

Les valeurs d’adaptation et les. poids changent a chaque fois qu’un vecteur
d’apprentissage est donné. De plus, il faut noter que toutes les valeurs d’adaptation sont
initialisées a A, et sont limitées & Apax = 50.

Dans cette étude, P.S.Ghosh a modélisé la tension de contournement de 1'isolant
pollué ¥, = f{R, L. W) en utilisant les RNA avec I'algorithme d’apprentissage RPROP. Cette
approche a donné de meilleurs résultats que d’autres approches plus classiques tels que les
approches empiriques et analytiques.

Dans un autre travail, M.E.Ghourab [22] a étudié I’application des RNA pour
identifier I’effet de la moisissure, due & I’humidité, sur le spectre de polarisatton (SP) de
I’isolation d’un transformateur. L.’algorithme utilisé est celui de la backpropagation.

Les transformateurs sont trés utilisés dans les réseaux électriques d’ou I’'importance de
leur bon fonctionnement qui est directement lié & leur isolation. L’1solant le plus utilis€ dans
les transformateurs remplis d’huile est la cellulose. Elle a de bennes caractéristiques
mécaniques et électriques d’une part, et un bon rapport qualité/coit d’autre part.

L’humidité tend a réduire et 4 dégrader les caractéristiques de I’isolant. A la longue, une
rupture de I’isolant peut se produire. La durée de vie d’un isolant humide est 20 fois plus
faible que celle d’un isolant sec avec 2% d’eau.

L’isolation huile/papier peut étre caractérisée par plusieurs paramétres tels que la
solidité, le degré de polarisation, I’analyse du gaz dissous, la. distribution moléculaire du gaz
et les mesures des propriétés électriques.

Dans cette étude, le RNA est appliqué pour la distinction des différents SP.
L’algorithme de la backpropagation est utilisé pour faire P’apprentissage du réseau des
informations sur les SP de I’isolation avec I’huile/papier pour différentes valeurs d’humidité.

Les tests expérimentaux basés sur le retour de la tension sont choisis-pour déterminer
[e SP des échantillons d’huile/papier contenant des valeurs connues d’humidité. Ces tests sont
appliqués avec les pourcentages d’humidité suivants : 0.5, 1, 2, 3-et 4% sous une température
de 50°C. Les mesures obtenues sont normalisées par la valeur maximale de I’humidité. Le
modéle d’entrée du RNA est le vecteur X de composantes (X,X2,X3... ,Xm). - Chaque modele est
lié 4 une certaine partie du SP.

Les valeurs désirées d’apprentissage correspondantes aux différentes valeurs
d’humidité sont présentées dans le tableau I1.1.

Une fois I’apprentissage terminé, le réseau devient capable de faire une généralisation
et donc de donner des sorties 4 des entrées inconnues
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Vecteurs d’apprentissage | Humidité correspondante
0 0 0 0.5%
0 0 1 1%
0 ] 0 2%
0 1 1 3%
| 0 0 4%

Tableau.Il 1. Vecteurs d’apprentissage
correspondants & différentes valeurs d’humidité

La méthode de mesure par retour de tension est appliquée pour un groupe de six
transformateurs de différentes durées de service. Quand le RNA peut reconnaitre
correctement un vecteur d’entrée, ce vecteur est exploré et discriminé par le réseau de
neurones. Les vecteurs d’apprentissage du réseau sont distingués en cing groupes. Chaque
groupe appartient & un état de matériaux isolants.

L’augmentation de la quantité¢ d’eau, existant dans le transformateur, 1mphque celle de
la densité d’hydrogeéne menant a I’augmentation des protons dans le matériel, ce qui provogue
a son tour ’augmentation de la conductivité etjune polarisation. Ce processus conduit au
changement des valeurs maximales et de ia forme du SP en fonction de "humidite. Dans ce
cas, une condition donnée de I'humidité tend soit|a renforcer le champ local, soit a augmenter
le courant de fuite, ce qui peut causer la formation de surface de basse densité ou celle des
bulles. L’initialisation des décharges locales ou|d’arcs dans les zones a basse densité peut
conduire au claquage. De plus, une valeur élevée d”humidité peut causer une panne comme
résuitat & I'augmentation des pertes di€lectriques sous une température €ievée.

Les résultats des tests ont montré que l’utilrsat}on du perceptron multicouches comme
type de RNA est capable de distinguer la différence entre les SP dans les différentes
conditions de service. En plus de la précision et lde I’exactitude d’apprentissage, le RNA est
aussi rapide pour la distinction en temps réel.

1997 T.Kexioug et Z.Deheng [23] ont utilisé les RNA pour la reconnaissance des modéles
de décharges partielles tridimensionnelles. Ils ont utilisé I’influence du nombre de neurones
des couches d’entrées et cachées afin de choisir la meilleure structure du réseau. La capacité
des réseaux de neurones A reconnaitre les DP est analysée par une comparaison entre les
résultats analytiques et expérimentaux.

Une autre étude, celle de L.Tang et
classification du wvieillissement des transforma
normales, de surtension et d’arc électrique, en util
des gaz dissous.

Pour améliorer les performances des appareils de
classifier les défauts en fonction du temps et du
des gaz dissous (AGD) est largement utilisée dan

M.R.Raghnveer [24], a été faite sur la
iteurs de puissance dans des conditions
isant les RNA. Ceci est obtenu par ’analyse

puissance, il est important de détecter et de
rendement. C’est dans ce but que I’analyse
s le monde entier comme un test de routine

pour détecter d’éventuels défauts dans les huiles des transformateurs. Les gaz dissous dans les
huiles de transformateurs sont produits par la détérioration de I’huile, souvent due aux DP,

aux arcs électriques et aux surtensions.

Le RNA assume parfaitement les taches
perturbations. 11 est capable de classer différents {
résultats obtenus par la méthode de AGD.

de reconnaissance et de manipulation des
ypes de défauts quand il est entrainé par les
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Toujours en 1997, H.Okubo [25] a étudié P’optimisation du champ électrique dans le
cas d’une électrode haute tension (HT) en utilisant les réseaux de neurones. L’algorithme
d’apprentissage qu’il a utilisé est celw de la backpropagation.

L’augmentation de la demande en énergie électrique nécessite ’introduction d’un
matériel HT plus siir tout en réduisant au minimum son volume. D’od0 'importance de la
conception de I’isolation. L’optimisation du champ électrique est devenue 1’un des critéres de
la bonne conception de I’isolation des appareils de HT. Les techniques d’optimisation du
champ:nous:permettent d’avoir, non seulement-une-distribution connue- du-champ; mais aussi;
une distribution uniforme.

Pour I’optimisation du champ électrique, les RNA ont ét€ appliques avec la méthode
de-la backpropagation. Cette méthode a montré une apparente efficacité¢ et applicabilit¢ dans
les problémes de reconnaissance et d’optimisation. Comme pour tout apprentissage, le
principe de 1’algorithme de backpropagation est de diminuer I'écart entre la sortie désirée-et
celle fournie par le réseau de neurones. -L’erreur .qu’on .doit minimiser -est donnée par-la
formule suivante :

0,

a

ZZII;(k)—OAk)I
E, ="+ x 100(%) (LS
£,

0<Ep <100 (%)

Dans cette ¢tude, le RNA doit apprendre la relation entre la valeur du champ
électrique, le contour et la distance de I’intervalle inter-électrode. Le réseau responsable de
cette premiere étape est nommé RN1. L’ objectif de cette étude est d’avoir une configuration
optimale du contour de 1'électrode, d oty la nécessité d’un autre réseau ‘de neurones chargé
d’apprendre la relation entre le contour et la distance d’intervalle et le contour optimal, c’est
lé: réseau RN2. A la fin de I’apprentissage, par "introduction de la distribution désirée du
champ électrique a I'entrée du résean, on peut obtenir une distance d’intervalie et une
configuration du contour de I’électrode. La figure.I1.2 -illustre le -principe :de 1’optimisation
proposé avec la conception décriie ci-dessus. Cette figure présente la procédure de base de la
méthede d’ophmlsatton du champ électrique basée sur les réseaux de neurones artificiels. Tl a
été remarqué que cette fechnique est répartie en trois étapes principales.

]

de-contour i T
R |

M ]

apprentissage Optimisation

.-..| Apprentissage | ___ .. Contour I
H de modéles ‘ ! optimal o
; 5 i :

L[] 1
E Champ électrique —:r> RNIi 1—;— Champ désiré E
1 ' A Iy H !
i , H !
i Coutrbe, distance L ‘ { Cour be, distance !
' d’intervalle : : d’intervatle :
1 : ! :
' H 1 f
i Coordonnées de points ——» RN2 «——— Contour optimal '
: ]
! 1
: ]
. t

Fig.11.2. Principe de la- méthode d’optimisation du champ ¢lectrique-
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L. Génération de données d’apprentissage.;

Dans cette premiére étape, la base de do:!mées de I’apprentissage est 2. générer. Dans
un-premier temps, des modéles d’apprentissage avec une simple géométre, comme dans le
cas d’un arc ou d’une droite, sont disposés dans la zone d’optimisation. On dispose d'un
certain nombre de modéles d’apprentissage de|ce type. Ensuite, -un-nombre -de’ points de
contours est disposé dans chaque modéle d’apprientissage dans un intervalle uniforme. Pour
chaque-point, il faut calculer le champ, la distande d’intervalle, les coordonngs, et sont par la
suite utilisés comme données d’apprentissage. !

2. Apprentissage du réseau de neurones : i
|

‘Il faut faire ’appreritissage des deux r‘ése:aux de neurones. Le réseau RN1 apprend la
relation entre le champ et le contour de I’électrode, tandis que le réseau RN2 apprend la
relation entre le contour et les coordonnées de points. Une fois I"apprentissage de RN1 est’
terminé, la.relation entre le champ et Ja.courbe.es:t.obtenue. Aprés on.passe.a.l’apprentissage.
de RN2. I

|
|

3. Recherche du.contour optimal :. 1

En faisant introduire la distribution désiré¢ du champ 4 RN1, on peut obtenir la courbe
et la distance- d’intervalle du contour optimal, En présentant ces deux derniers paramétres
comme entrées pour RN2, on obtient la configuralion du contour optimal.

' |
1

L7introduction de la méthode des réseaux de neurones a prouvé une efficacité
remarquable pour la technique d’optimisation du champ électrique. En plus, elle a permis
d’aboutir a une distribution du ¢champ électrique {%niforme.

Dans une autre étude, S.Happe, H.G.X%Janz [26] ont développé un systéme de
suppression. en. temps réel. des signaux. d’impulsions des DP en appliquant les RNA. Les
pulsations sonores et ‘les taux de répétition ktochastique peuvent étre particuliérement
nuisibles et causent une mauvaise interprétation|des activités des DP. Tous les systemes de
mesure des DP connus sont affectés par ce probleme. Donc la suppression des pulsations non
souhaitables conduit a la bonne évaluation des DIT.

Le systéme neural utilisé a cet effet est le « Neuro TEK II ». Cette utilisation du RNA,
comme une partie du processeur, permet la suppression en temps réel des formes des
pulsations nuisibles pendant une large bande de mesure de DP (f=50 MHz). Afin de
déterminer les poids des liaisons de l'algorithme du RNA utilisé, les pulsations des DP de
différentes sources sont étudiées. Ces valeurs forfment la base de donnée pour I’apprentissage
du RNA. Dans cette phase, le RNA auto—otgarilisé « Kohonen Feature Map » classifie les
signaux inconnus (les DP et les pulsations). Pour: son adaptation, on applique l'algorithme de
backpropagation. Chaque échantillon de temps d'c résolution du signal d'entrée représente m
éléments du vecteur d'entrée X. Le vecteur d'activation A représente les classes de sorties
évaluées et il est fonction des entrées X, L'information dans ce cas circule uniquement dans un
sens. Le calcul mathématique du vecteur sortic A est réalisé par l'algorithme donné par
I'équation:

A=fs(Wafi (W X+by) +b) | (IL6)
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Ou £, f> sont les fonctions d'évaluation, ¥ est la matrice poids, b, b; sont les vecteurs de
hatson.

Le signal d'entrée est attribué 4 I'élément du vecteur d'activation, les pulsations
indésirables marquées peuvent étre rejetées. Si un élément est inférieur & 50% du signal
d'activation,. il sera considéré comme signal inconnu et il ne peut pas étre rejeté. Dong, le
processus de mesure des DP est capable d'évaluer tous les signaux relevés. Apres la dernicre
phase d'apprentissage, les poids w et les liaisons & du RNA sont appliqués au neuroprocesseur
pour le temps critique de la premiére phase d'évaluation des pulsations de DP.

Suivant le nombre des pulsations du signal d'entrée, on peut classifier plus de 500
pulsations en 40 ms.

Le systéme de reconnaissance des décharges « Neuro TEK II » est constitué par les
¢éléments suivants:

e La sonde électronique avec l'accouplement des unités.

+ Des interfaces avec des raccordements transitoires.

¢ Le systéme de mesure des larges bandes digitales.

e Le systéme neuroprocesseur pour une premiére classification.

Un raccordement transitoire est placé dans le systéme « Neuro TEK II » afin de
permettre un emplacement automatique des amplificateurs et des valeurs de décienchement.

La base de données du RNA est générée et lue a Pintérieur du neuroprocesseur.
Ensuite, le systéme « Neuro TEK II» peut évaluer chaque impulsion déclenchée comme
mesure en temps réel.

Les résultats des mesures effectuées en laboratoire montrent la suppression des
pulsations indésirables: Le « Neuro TEK II » est donc capable de reconnaitre les pulsations de
DP et les perturbations avec une bonne identification de distance. Il est capable de classifier
plus de 25000 pulsations par seconde. Aprés la suppression des perturbations, seules les
données de DP sont stockées dans un fichier de données normalis€es.

1999 S.Chowdhury et M.S.Naidv [27], ont appliqué les réseaux de neurones dans des études
de champ non uniforme pour le calcul des tensions de claquage du SFe. Dans la pratique, le
champ électrique dans le gaz est déformé par des champs non uniformes créés par les
particules métalliques présentes dans le gaz et les surfaces saillies au niveau des €lectrodes.
L’algorithme d’apprentissage est le PPLN (Projection Pursuit Learning Network).

Ce genre de réseau se constriit au fur et 4 mesure que P’apprentissage se fait.
L’algorithme commence par un neurone caché. En ajoutant un autre neurone, Papprentissage
ne se fait pas pour tout le réseau, mais seulement pour le nouveau neurone. Ce réseau a de
‘bonnes capacités de généralisation,

Pour les différentes formes d’ondes de tensions appliquées au réseau et en variant les
paramétres expérimentaux, les caractéristiques obtenues par Papplication du RNA sont
semblables a celles obtenues expérimentalement avec une erreur maximale de 5%.

Dans le domaine des décharges particlles, Y.Tian [28] a utilisé les RNA pour
I’identification des DP & partir de la mesure des émissions acoustiques (EA). EA est basée sur
1a détection des ondes produites par la déformation brusque dans le matériel en question. Ces
ondes sc transmettent de la source vers les détecteurs qui les convertissent en signaux
électriques. Cette approche n’est pas touchée par le phénoméne d’interférence électrique. En
plus de définir I’emplacement de la décharge, elle peut déterminer le type de DP dans les
cébles de haute tension.
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Une étude préliminaire sur l'identification de deux modéles de DP est présentée,
décharges internes et décharges superficielles, e'n utilisant trois configurations de RNA ; la
rétro-propagation, le modéle de Kohonen Seif- Orlg,a.msmg Map (SORG) et le Learning Vector
Quantization (LVQ). Les trois modéles sont constitués de 3 couches, une couche d’entrée, une
couche cachée et une couche de sortie. Le proclessus d’identification nécessite deux étapes
Papprentissage puis d’identification. Différents s d’entrées sont utilisés comme signaux
d’entrées des reéseaux de neurones, il s’agit du domaine du temps, spectre du signal,
caractéristiques ¢-g-n (angle  produit par la-décharge-quantité de décharge-taux d’impulsion)
et les opérateurs statistiques. Pour les deux demniers cas, on peut utiliser 'amplitude pour
décrire le signal de I’'EA, mais leur utilisation- serait trés complexe car les ondes-acoustiques
s’atténuent pendant leur processus de propagation.

En-considérant que les différents modéles|de DP sont liés & différentes caracteristiques

de signaux et de spectres, il est possible de les idcntif' ier en utilisant les signaux de I"émission
acoustique et leur spectre de fréquence comme 1nformat10ns d’apprentissage des RNA.
Les taux d’identification pour chaque réseau utlhsant comme entrée les données relatives au
temps et au spectre de fréquences ont été détermmécs Les exemples d’apprentissage
contiennent 10 ensembles de signaux de I’EA pour les décharges internes, et 10 ensembles de
signaux pour les décharges superﬁcnelles

La couche cachiée du réseau utilisant la rétro-propagation est constituce de 10 ¢léments
d’apprentissage, dans le cas du réseau utilisant LVQ nous avons 4 éléments d’apprentissage et
2 pour le réseau SORG. La comparaison des taux d’identifications, obtenus par les RNA

entrainés par.les.signaux ou les spectres, ﬁstydonnlée par. le tablean. 11 2.

Typesd'entrées. || BP % | LVQ % | SORG %.
Entrées: signal .78 80 60
_Entrées.spectte || 95| 100 | 100

Tableau.11.2. Taux d'id'entiﬁcslnion avec différents types
d’entrées.du ‘.réseau de neurones .

Le tableau IL3. représente l’inﬂu‘ence des taux d’identification en fonction des

Nombre de points || BP% | LVQ% | SORG% |
d’apprentissage
20000 points 78 80 60
10000 points 83 75 60
5000 points 70| 75 60
2000 points 95 88 63

Tableau.II.3. Taux d’identification avec différents nombres de
points d’apprentissage du réseaun de neurones.

La variation du taux d’identification en fonction du nombre de neurones cachiés du
réseau entrainé par la rétro-propagation est présentée dans le tablean.1.4.
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Neurones cachés | 6 10 | 20 30 40 50 60
Taux (%) 98 g5 08 85 90 100 i 93

Tableau.IT.4. Taux d’tdentification avec différents nombres de
points d’apprentissage du réseau de neurones

L’influence du critére de convergence de l’algorithmé d’apprentissage de la rétro-
propagation sur le taux de T'1dentification est présentée dans le tableau.IL5.

| Critére.de convergence | 0.01 1005101 | 1 | 4|
| Taux (%) | 95 1959595 |98

Tableaull.5. Taux d’identification en fonction du critére de
-convergence-pour 1’algorithme de-la rétre-propagation

On refait le méme travail en utilisant ’algorithme d’apprentissage du LVQ. Les
résultats sont donnés par le tableau 11.6.

Neurones caches 2 4 8 141 207 301 40
Taux. (%). LR 83 | 83 [ 85 i 8 | 83 | 83

il

Tablean 11.6. Taux d’identification en fonction du nombre de
neurones cachés pour Palgonthme LVQ

L’influence du nombre de cycles d apprentissape surle taux d’identification des deux
derniers algorithmes d’apprentissage (LVQ et SORG) est présentée par les tableaux IL7. ef
IL8.

Cyeles d’apprentissage-{ 200 | 400 | 1000 | 2000 | 3000 | 4000
Taux (%) .80 | 83 | 83 83 | 83 | 83 -

Tableau.Il.7. Taux d’identification en fonction du nombre des cycles
d’apprentissage pour ’algorithme- LVQ

Cyeles d’apprentissage ¢« 200 | 400 | 1000 § 2000 | 3000 | 4000
Taux (%) 75 1 83 | 80 75 | 75 | 75

Tableaw.Il.8. Taux d’identification.en fonction du nombre.des cycles.
d’apprentissage pour 1"algorithme SORGM

Ala fin de cette étude, une comparaison entre quatre procédures d’apprentissage a €16
présentée, la premiere avec 10 ensembles de signaux d’EA (5 pour les décharges internes et 5
pour les décharges superficielles), la seconde avec 20 ensembles de signaux d’EA (10 pour les
décharges internes et 10 pour les décharges superficielles), puis avec 30 et 40 ensembles de
signaux d’EA. Les résultats sont présentés dans le tableau.IL9.
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Nombres d’ensembles BP % LVQ.% | SORG %
d’apprentissage E
10 ensembles d’apprentissage 95| 70 80
20 cnscmblcs d’apprentissage 95 83 83
30 ensembles d’apprentissage 95 84 84
40 ensembles d’apprentissage 95 : 85 83

%
Tableau.I1.9. Taux d"identiﬁcatiorll avec différents ensembles d’entrée

d’apprentissage du réseau de neurones

Dans le cas des trois méthodes utilisées, les résultats montrent Pefficacité de
’utilisation du spectre d’énergie pour distinguér entre les différents types de décharges
partielles. 11 a été constaté que le taux d’identification est li¢ au nombre de neurones dans la
couche cachée du réseau, au nombre de cycles H’apprentissage et 4 ta valeur du critere de
convergence. If a été constaté aussi que le témps d’apprentissage dépend du type du réseau de
neurones utilisé, de 'algorithme et du critére d’amrét.

Cette étude a montré 'efficacité de l’ut}lisation des réseaux de neurones artificiels
pour ’identification des DP, en particulier les méthodes LVQ et SORG.

Dans la méme année, un autre rapport, dejI.Nunes Da Silva [29], utilise les réseaux de
neurones pour la détermination de ’intensité du [flux électrique et de la valeur critique de la
tension disruptive dans les sous stations, en tenant compte de plusieurs facteurs
atmosphériques et géométriques, comme la préssion, la température, "humidité, distance
entre phases, hauteurs des jeux de barres et la forme d’onde.

Des exemples de simulation et de test sont présentés pour valider I'approche proposée.
Les résultats obtenus expénmentalement et qumédqucment permettent de proposer de
nouvelles régles pour la spécification des sous stations.

Cette étude a trois objectifs. Le premier est de prouver encore une fois que les RNA
peuvent traiter les problémes d'identification des systémes HT. Le second objectif est de
trouver une méthode perspective pour le dimensionnement des sous stations de 138 kV. Le
troisi¢éme quant a lui, est de présenter une analyse comparative entre [’approche proposée et
les techniques conventionnelles ou classiques.

D¢ja dans Ics années 60 ct 70, on s’cst intéressé & "étude de la distance entre les barres
de conduction, en utilisant les tests d’impuisions atmosphériques, sous des conditions séches
ou humides. A la fin des années 80, d’autres études ont été réalisées sur la conversion de la
tension nominale des sous stations & des niveaux plus élevés. Les raisons de ces changements
sont dues & 1’augmentation de la charge, a Vobtention de systémes plus économiques et a la
réduction de la surface occupée par ces sous stations.

On- cherche toyjours la spécification dés distances entre les jeux de barres afin
d'optimiser le volume occupé par les substances

Dans l¢ laboratoire de ’université de Sao Paulo, la tension critique disruptive ({sg;) a
¢1¢ déterminée expérimentalement pour pluSieur.? distances entre jeux de barres. Nous avons
Ue =Usm(1-1.30) ol o est I’écart type (3%). Les conditions atmosphériques réelles
(température, pression, humidité) liées a chaque| valeur de tension ont été déterminées pour
étre utilisées pour ’apprentissage des RNA.

Le choix des RNA dans cette étude est di a leur rapidité de I'analyse ou le
dimensionncment des traitements cssenticls. Dans ¢ travail, Ics RNA sont utilisés pour
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‘représenter les relations entre les variables associées avec le processus de spécification des
sous stations.
La figure ci-dessous montre le montage des jeux de barres en configuration paralléle.

-
o
__/

ONNNNNANNN
T

X
)

Fig. 11.3. Configuration expérimentale

O :

d : la distance entre phases,

D : la distance de l'arc,

H: la hauteur des jeux de barres par rapport a la terre.

Le processus d’identification se compose de deux étapes : la sélection des modeles et
Pestimation des paramétres. Le RNA utilisé dans cette étude est le réseau multicouche
statique et I’algorithme d’apprentissage utilisé pour calculer les poids du réseau correspond a
Pestimation des paramétres. Il faut noter que I'apprentissage est un probléme d'optimisation
typique. La structure de base contient une seule couche cachée, elle apparait assez puissante
pour faire une organisation arbitraire entre les variables.

L’entrainement du RNA se fait par des présentations successives des exemples de
données de type entrée/sortie. Pendant I’apprentissage, les données sont propagées en avance
dans le réseau. Ce dernier va ajuster ses poids internes pour minimiser la fonction codt
(l'erreur entre la sortie produite par le réseau et la sortie désirée) en utilisant I’algorithme de la
rétro-propagation. La fonction 2 minimiser est

1 |
= 2N Ek 17
Ly N;E(k) (1L.7)

Ou:
N est le nombre de points d’apprentissage,
E(k) est la somme des erreurs dans tous les neurones de sortie correspondant au k™ exemple.

Pour une configuration optimale des poids, Efk) est minimisée en fonction de la
variation des poids, d’ou il faut vérifier que:

oli(k)
ow

=0 (11.8)

¥
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Ou:
w; est le poids de la connexion reliant le neuroné / de la couche L au neurone j de la couche

(L-1). |

Finalement, les poids du réseau sont adapt€s en utilisant la relation suivante:

wilk+1)= w;‘;.(k)—r;é‘?@ (iL.10)

O :
n est une constante qui détermine le taux d'apprentissage de l'algonthme de la rétro-
propagation.

L’architecture générale du réseau de neurones utilisé est présentée par la figure ci-
dessous.

Température

)

Pression

Hum:dlte _1_; RN Al Usese -

. ‘J__:
Hauteur (H) —

[

| . D;_,) RN E (V/m)
Distance (d;)—| Les distances (11-11{ A2 ‘ *
' —b

Fig.IL4. Architecture dulréseau utilisé

Cette architecture est composée de deux réseaux de neurones.

1. Le premier réseau calcule la tension disruptive critique (Usoy). Les données

‘d’apprentissage du RNAI sont obtenues directement des valeurs expérimentales mesurées au

laboratoire. On remarque que ce réseau a pris en icompte plusieurs facteurs atmosphénques et
géométriques.

2. Le deuxiéme réseau calcule I’ mten51te du champ électrique entre les jeux de barres.
Pour ce réseau, les données d’entrainement sont obtenues par la méthode des éiéments finis.
On remarque dans celui-ci que la sortie du RNAL1 est utilisée comme un paramétre d’entrée
pour le RNA2, en plus, bien siir, des paramétres atmosphériques ¢t géométriques qui sont eux
aussi pris en compte pour le calcul de I’ intensité du champ électrique.

Afin d’explaiter les perfonnanceq dela me sthade proposée, deux configurations ont été
proposées, la premiére considére des jeux de barres avec d = 1 J75c¢m, H = 4m, sous une
tension de 800 kV. La deuxiéme considére d = 2m, H = 4m sous une tension de 1000 kV. Les
valeurs du champ électrique, obtenues pour ies deux configurations sont respectivement
9,7.105 V/m pour 1a premiére configuration et de 1,19.105 V/m pour 1a seconde. Ces deux
resultats m°ont_pas dépassé la valeur maximale 3 |10€ V/m admissible dans !’air, donc y'a pas
de risque d’avoir des décharges électriques.
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Cette étude a présenté une nouvelle méthode pour la conception des sous stations en
utilisant les réseaux de neurones artificiels. Les résultats de simulation peuvent étre utiles
dans 1’¢laboration de nouveaux critéres plus adéquats pour la conception des sous stations.

Les réseaux de neurones sont utilisés dans {’identification dans le domaine de la HT.
Leur apprentissage est réalis€é en wutilisant les données expérimentales. Une fois
I’apprentissage effectué, le réseau est capable de généraliser ce qu’il a appns pour de
nouvelles entrées inconnues, qui n’ont pu étre effectuées expérimentalement, ce qui permet
d’éviter de les faire au laboratoire et done réduire le temps des expérimentations et leurs cofit.

2000 A la conférence internationale IEEE sur les Isolations Electrigues €t les Phénomeénes
de Décharges (CEIDP’2000), X H.Jin {30] a présenté un article sur I’ utilisation des réseaux de
neurones dans la haute tension pour classer les défauts provequés par les décharges partielles
ayant lieu dans Visolation d’un transformateur. Les deux réseaux de neurones utilisés sont la
backpropagation et le LVQ. Ils ont tous les deux prouvé leur capacité de généralisation.

A ’Ecole Nationale Polytechnique d’Alger (ENP), il y’a eu, depuis quelques années,

des travaux effectués sur T"utilisation des réseaux de neurones artifici€ls dans le domaine dela
haute tension.
2001 A.El Hadj [17] dans sa thése de magister sous la direction de A Mekhaldi et M. Teguar,
a présenté un travail sur ’utilisation des RNA dans le domaine de la pollution des isolateurs.
En se basant sur le pas d’apprentissage d’une part et du domaine d’apprentissage d’autre part,
il a déterminé les parametres qui conduisent & une bonne prédiction. Pour montrer Pefficacité
de ses programmes, les résultats ont été comparés a des courbes réelles.

Cette étude est liée 4 quelques caractéristiques décrivant le comportement d’un
isolateur sous pollution, il s’agitde la variation du courant de fuite en fonction de la
conductivité de la couche de poliution, du rayon de I'électrode circulaire et la variation de la
longueur d’arc électrique en fonction de la tension appliquée.

Les réseaux de neurones ont montré leurs limites dans le cas des propriétés dont la
forme est convexe. Pour éviter ce probléme, il a été considéré au en premier la prédiction-de
la fonction inverse de la propriété. Autrement dit, au lieu de prédire Y en fonction de X, on
fait inverse ¢’est & dire X en fonction de Y puis a Ia fin on présentera la forme réelle de la
propriété Y en fonction de X. C’est le cas pour les courbes de’la variation du courant de fuite
en fonction de la conductivité de la couche de pollution et la variation du courant de fuite -en
fonction du rayon d’électrode circulaire. Pour la variation de la longueur d’arc €lectrique en
fonction de la tension appliquée le probléme des fonctions convexes ne se pose pas.

Le réseau de neurones utilisé dans cette étude est le RBF. Trois méthodes différentes
ont ét¢ élaborées. La premiére est la RBF avec une entrée et une sortie de natures différentes
(X.,Y;). La deuxiéme est la RBF avec une entrée et une sortie de méme nature (Y;,Y;+). La
troisiéme méthode est la RBF avec deux entrées et une sortie (X;,Y;, Yier).

L’algorithme utilisé dans les deux méthodes est la méthode d’optimisation aléatoire
(ROM).

Il a été constaté que la premiére méthode est meilleure que la seconde mais la
troisiéme méthode présente la meilleure qualité de prédiction par rapport aux deux autres.

2004 Toujours 4 PENP, en, L.Mokhnache [31] présenta sa thé¢se de doctorat, sous la
direction de A.Boubakeur, sur I’application des réseaux de neurones dans le diagnostic et la
prédiction des isolations de haute tension.

- Dans un premier temps, elle a présenté les mécanismes diélectriques dans les
matériaux isolants solides, liquides et gazeux. Respectivement, les isolants choisis pour étude
sont le PVC utilisé dans les cables, la BORAK22, huile de transformateur utilisée par
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SONELGAZ, et les intervalles d’air pointe-barriére-plan. Ces matériaux ont fait I’objet de
travaux de recherche au laboratoire de haute tension de I'ENP et dont les résultats constituent
une base de données pour les réseaux de neurones.

Ce travail décrit les caractéristiques de vieillissement thermique du PVC ; les caractéristiques
de vieillissement et propriétés de la BORAK22 ; et enfin, les caractéristiques de la tenue
diélectrique dans les systémes pointe-barriére-plan avec différentes configurations (distance
inter-éléctrodes, distance pointe-barriére, largeur de la barriére, matériau de la barriére,. . ..).

Dans un deuxiéme temps, elle a présenté les différentes applications des réseaux de
neurones dans le diagnostic et la classification de 'huile de transformateur, la BORK22. un
réseau de neurones multicouches fut utilisé, tel que la couche d’entrée est composée de six
neurones, lales) couche(s) cachée(s) contient(nent) un nombre variable de neurones et la
sortie a quatre neurones. La sortie produit des nombres réels antres O et 1 indiquant la
probabilité de chaque décision qui doit étre prise aprés I"analyse des tests.

Plusieurs algorithmes ont été appliqués; la backpropagation (BP) avec ses différentes
variantes : BP avec momentum, BP avec momentum et adaptation du taux d’apprentissage
(MADPTA), méthode de Levenberg-Marquardt (L.M) ; la Régularisation bayesienne (RB).
Les paramétres qui influent sur I’apprentissage des réscaux de neurones du diagnostic sont le
nombre de couches cachées, le nombre de neurones dans la couche cachée, le taux
d’apprentissage, le seuil de 'erreur et la foncﬁ?n d’activation. Mis 4 part ces parameétres,
I’étude met en évidence Pinfluence de la base de données.

En plus des différents algorithmes, différentes architectures ont été utilis¢ dont les réseaux
compétitifs, les cartes auto-organisées de Kohonen et les réseaux bayesiens.

Cette étude a encore une fois démontré que les réseaux de neurones supervisés et non
supervisés sont de bons systémes pour le diagnostic et la classification. De plus, les réseaux
" non supervisés ont montré une grande souplesse dans la classification et I’apprentissage de
. ces réseaux ne présente pas beaucoup de complexité comme dans certains réseaux supervisés.
Quant aux réseaux de Levenberg-Marquardt et les réseaux bayesiens, ils présentent une bonne
robustesse pour le diagnostic. Cette étude a montré aussi, que I’architecture du réseau de
~ neurones (nombres de couches cachées, n:ombre de neurones) est un paramétre important
décidant de la qualité de I’apprentissage |plus ,que les paramétres d’apprentissages (taux
d’apprentissage,...).

Dans un demier temps, ce travail traite de Papplication des réseaux supervisés et non
supervisés dans la prédiction du vieillissement thermique de I’huile de transformateur, .du
PVC utilisé dans les cables et la rigidité diélectrique des intervalles d’air pointe-barriere-pian.
Les RNA supervisés utilisés sont des réseaux a base radiale de fonction gaussienne (Radial
Basis Function Gaussian RBFG) entrainés par trois algorithmes : la backpropagation (BP), la
méthode d’optimisation aléatoire (ROM) et ta ROM couplée avec la méthode de K-means
clustering. Le RNA non supervisé utilisé est celui de Kohonen (Self-Organization Maps
SOM), appelé aussi la carte de Kohonen. Il se compose d’une seule couche de neurones
fonctionnant en mode compétitif auto-organisé.

En général, ces différents réseaux ont donné des résultats satisfaisants

Pour conclure ce chapitre, on peut dire qu’une fois encore, ’aptitude des réseaux de
neurones 3 I’estimation des fonctions non linéaires compliquées, leurs permet d’étres des
modéles d’identification et des estimateurs dans plusieurs domaines y compris le domaine de
la haute tension.

Un réseau de neurones artificiels est un systéme dynamique contenant des éléments
non linéaires, bien interconnectés montrant une capamte formidable de calcul. Les principaux
avantages d’utilisation des RNA dans le domaine Fle la HT sont :

» la possibilité d’apprentissage et donc de généralisation ;
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facilité d’implémentation ;

* la capacité¢ d’organiser des systémes complexes  sans connaitre les modéles
mathématiques associés ;

¢ La possibilit¢ de réduire le temps passé au laboratoire pour effectuer les tests et leurs
coflits.
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Chapitre IT1 Résultats et Interprétations

ill.1. Introduction :

Dans ce chapitre nous avons utilisé une nouvelle approche pour la prédiction de
certaines caractéristiques électriques par un réseau RBF. Cette approche consiste a ajouter des
neurones a la couche cachée du réseau jusqu’a ce que I’erreur spécifiée soit atteinte.

Les étapes de 2 a 5 sont répétées jusqu’a atteindre ce but (fig.II1.1)

déclarations des différentes variables,

le réseau est simulé,

recherche de I’entrée qui correspond a I’erreur la plus élevée,

un neurone a fonction radiale est ajouté au réseau avec un poids égal a cette entrée,
réadaptation des poids pour minimiser Ierreur.

NN~

Déclaration des différentes variables

[
™

y

Simulation du réseau

Y

Recherche de ’entrée x;
correspondante a
Perreur la plus élevée
Emax

h 4

Ajout d’un neurone a fonction
radiale 3 la couche cachée avec un
poids w =x;

Y
Réadaptation des poids pour
minimiser 1’erreur

;

Non

Oui

Calcul et affichage des valeurs a prédire

\ Fin

Fig II.1. Organigramme du réseau élaboré
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Chapitre 111 Résultats et Interprétations

Nous comparerons les résultats obtenus avec un premier réseau déja utilisé [17], qu
est lui aussi un réseau RBF, ainsi qu’aux résultats obtenues 3 partir de résultats expérimentaux
de laboratoire.

Nous ferons cette étude sur trois différentes méthodes des réseaux de neurones : RBF
avec une entrée et une sortie de nature différente|; RBF avec une entrée et une sortie de méme
nature ; et enfin un réseau RBF avec deux entrées de nature différente.

1i1.2. Architecture des réseaux :

1.2.1. Méthode 1 : réseau RBF avec une entrée et une sortie de nature
différente :

Dans ce réseau, nous avons une seule entrée Xi et une seule sortie correspondante Yi.
Des exemples d’entrainement (X, Y)),...,(Xn, Yn) sont présentés au réseau. Aprés adaptation
des paramétres, une entrée X, est présentée an|réseau qu’on considére comme valeur réelle
et on refait l'apprentissage dés le début en|éliminant la premiére valeur de la base
d'apprentissage qui devient (Xyag..... Xaro), tel que f est la ™ valeur prédite (0<f<m), ol m
représente le nombre de valeurs 4 prédire. Ceci nous permet de garder le méme nombre
d’exemples d’entrainement et donc d’éviter un sur-apprentissage du réseau. On refait les
mémes étapes, jusqu'a ce qu'on arrive 4 injecter la derniére entrée X4, et on obtient 4 la
sortie la demiére valeur prédite.

1 neurone d'entrée )
1 neurone de sortie
n neurones cachés

Fig.I11.2, Architecture du réseau de la méthode 1

ill.2.2. Méthode 2 : réseau RBF avec une entrée et une sortie de méme nature :

La méme procédure d’apprentissage est utilisée, sauf qu’ici au lieu d’avoir des
exemples d’entrainement du type (X;, Y1),....(Xn, Yn), nous avons des exemples
d’entrainement du type (Y, Y3),...,(Yo1, Yo). A la fin de Papprentissage, la valeur Yn est
présentée & I’entrée du réseau, et nous obtcnlons a la sortie la valeur Y, que nous
considérons comme valeur exacte. Nous ajoutons, ensuite, cette valeur i la base de donnée et
nous refaisons 1’apprentissage dés ie début. Nous reprenons ainsi les mémes étapes jusqu’a la
(n+m-1) tme aleur que nous injectons afin d’obtenir la derniére valeur a prédire Yo+m.
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Y; -
) Y1+i

1 neurone d'entrée .
1 neurone de sortie

n neurones cachés

Fig I11.3. Architecture du réseau de la méthode 2

111.2.3. Méthode 3 : réseau RBF avec deux entrées et une sotrtie :

Dans cette méthode, deux valeurs (X;,Y;) sont injectées a I’entrée pour une sortie Y.
La procédure d’apprentissage est la méme que celle des méthodes précédentes. Donc, les
exemples d'entrainement seront (Xy+t, Yiec et Yieg),. .. ..(Knep Yareet Youp).

Yi+i

1 neurone de sortie

2 neurones d'entrées

Fig.JIL4. Architecture du réseau de la méthode 3
Ill.3. Résultats de la premiére méthode :

1Il.3.1. Variation du courant de fuite en fonction du rayon de Pélectrode
circulaire :

Afin de bien comparer les deux réseaux de prédiction, nous avons pris différents
domaines d’apprentissage en faisant varier le nombre de points d’apprentissage et de
prédiction. Les résultats obtenus par les deux réseaux sont présentés dans les figures IIL5,
111.6, 111.7 et 111.8 et sont comparées aux résultats expérimentaux.

Dans les graphes, nous appellerons les résultats obtenus par I’ancienne méthode

(premier réseau) ‘A-M’ [17}, et ceux de notre réseau, la nouvelle méthode (deuxiéme réseau)
‘N-M’, :
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55 : _ : :
-~ valeurs expérimentales |

—4— valeurs prédites par la N-M
—i— valeurs prédites par la A-M

50

45

courant de fuite {mA]

40

i i

05 1 15 L2 25 3
rayon d'électrode fcm]

Fig IIL.5. Courant de fuite en fonciiion du rayon de 1’électrode circulaire
(5 points d’appreﬂtissage, 3 points prédits)

BG T T M | T T T
—©— valeurs expérimentales’
—— valeurs prédites par la N-M
—~— valeurs prédites par la A-M /

55 -
£ ) _
=
5
=
§ s} -
3
Q

40+ -

35 i i A 1, -l 1 i

0 1 2 3 4 5 6 7 8

rayon de lélectrade [em]

|
Fig.ITL.6. Courant de fuite en fonction du rayon de 1’électrode circulaire

4 points d’appfentiﬁsage — 6 points prédits
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55 T y .
[ —©- valeurs expérimentales

—4— valeurs prédites par la N-M

—— valeurs prédites par la A-M /

h
o
T

courant de fuite [mA}
F-9
)}

of

35 1 1
0 1 2 3 4

rayon de |'électrode [cm]

Fig.I11.7. Courant de fuite en fonction du rayon de }’électrode circulaire
4 points d’apprentissage — 4 points prédits

55 T r

45

L

courant de fuite [mA]

40

—©— valeurs expérimentales
—— valeurs prédites par la N-M
—+— valeurs prédites par la A-M

05 15 25 35
rayon de l'électrode [cm]

Fig IT1.8. Courant de fuite en fonction du rayon de I’électrode circulaire
2 points d’apprentissage — 6 points prédits
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Chapitre 1] Résultats et Interprétations

D’aprés les résultats que nous avons olatenus, nous pouvons dire que la nouvelle
méthode donne une bonne prédiction de cette calractéristique, méme si ’ancienne méthode a
montré une meifleure précision et donnée de meilleurs résultats dans les deux premiéres

courbes ot I’erreur relative est entre 2.24% et 2.85% pour la premiére courbe.

On constate aussi que notre réseau est moins influencé par le domaine d’apprentissage
que celui de A El Hadj. Méme si la précision %;liminue, les résultats obtenus convergent et
suivent la méme allure que 1a courbe expérimentale, tandis que pour le premier réseau, méme
s’1l donne dans les premicres valeurs prédites une meilleure précision, il a ensuite tendance &

diverger et s’éloigner de la courbe expérimentale.l
111.3.2. Variation du courant de fuite en fonction de la conductivité de fa couche
de poliution : i

Comme pour la caractéristique précédente, nous présenterons différents points
d’apprentissage pour pouvoir comparer le comportement des deux réseaux, et aussi mettre en
évidence I"influence de ce paramétre sur la qua]it;é de ia prédiction.

Les résultats sont présentés dans les figures ITL9, II1.10 et TIL 11 ci-dessous.

l

65
60 - .
€ g5l _
2
=
3
& =0} -
= .
3
45+
-©- valeurs expérimentales
—— valeurs prédites par la N-M
—— valeurs prédites par la A-M
40 ' d -
0 0 30 40

y —— .

conductivité de la couctle de poliution [1S/cm]

Fig.I11.9. Courant de fuite en fonction de lza| conductivité de la couche de pollution
(3 points d’apprentissage, 4 points prédits)
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85 L] T L] i 1
60 -
E 55t )
ot
=
@
o
& 50} -
=2
o
(8]
45F -~ valeurs expérimentales
—+— valeurs prédites par la N-M
—+— valeurs prédites par la A-M
40 L 1 1 1 1
0 N an AN ;N nn 120

conductivité de la couche de poliution [#S/cm]

Fig.II1.10. Courant de fuite en fonction de la conductivité de la couche de pollution
(3 points d’apprentissage, 5 points prédits)

65 T
60 | s
£ 5| _
b=t
£
@
=
S 50} -
3
Q
45} —-©— valeurs expérimentales
—— valeurs prédiles par la N-M
—+— valeurs prédites parla A-M
40 1 1 1 1 1 A L
0 10 2 30 40 50 &0 70 a0

conductivité de la couche de pollution {l1S/cm)

Fig.IIL.11. Courant de fuite en fonction de la conductivité de la couche de pollution
(5 points d’apprentissage, 3 points prédits)
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On remarque que dans la predmho'n de cette caractéristique, le deuxiéme réseau est
nettement meilleur que le premier, et montre u
réseau diverge dés la premiére valeur prédite et dénne une mauvaise prédiction,

De plus, on remarque que le domaine
qualité de prédiction des deux réseaux.

111.3.3. Variation de [a longueur d’arc é

appliquée :

he meilleure convergence alors que autre

d’apprentissage n’a pas d’influence sur la

lectrique en fonction de la tension

Dans cette caractéristique nous remarquons, comme dans la précédente, que la
prédiction est mauvaise dans le cas du prcmier réseau, tandis que le second donne de bons

résultats.

1

Ceci met déja en évidence les limites du premier réseau pour la prédiction de certaines
caractéristiques, tandis que le nouveau résead a jusqu'a présent fait preuve d’'un bon
comportement qui se traduit par la convergence de sa courbe méme st la précision n’est pas
toujours trés bonne.

longueur d'arc fcm)

i
1

1 T T

-5~ valeurs expérimentales
14 ||| —— valeurs prédites par la N-M

—— valeurs prédites par la A-M

, —
=
1

tension app!

Fig.ITl.12. Variation de la longueur d
(3points d’apprentis

quée [kV]

‘arc en fonction de la tension appliquée
sage — 3 points prédits)
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10 L L) T 1 L
=S~ valeurs expérimentales
—— valeurs prédites parla N-M
—+— valeurs prédites par la A-M
8 i
E
L
u
o
- G .
5
aQ
=
(22
=
=]
L 1

longueur d'arc [cm]

2 3 4 5
tension appliquée [kV]

6

Fig.III.13. Variation de la longueur d’arc en fonction de la tension appliquée
(4points d’apprentissage — 2 points prédits)

80 T T
—©- valeuts expérimentales
—i— valeurs prédites par la N-M
—— valeurs prédites par la A-M
60 -
40 T
20¢ .
U L L
40 50 60

tension appliquée [kV]

70

Fig.III. 14. Variation de la longueur d’arc en fonction de la tension appliquée
(3points d’apprentissage — 6 points prédits)
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[I.3.4. Variation de la tension de contournement en fonction de la longueur de
la couche de poliution :

Nous avons utilisé deux domaines d’appﬁentissage pour cette caractéristique. D’abord
en utilisant quatre points d’apprentissage pdur prédire quatre points, ensuite nous avons utitisé
seulement trois points d’apprentissage afin de prédire cing points.

Les résultats obtenus pour ces deux domaines d’apprentissage sont montrés dans les
courbes ci-dessous. 3

160 — T
—&— valeurs expérimentales
—— valeurs prédites par la N-M
—t valeurs prédites par la A-M
120} .

lengueur d'arc [cm]
5]

40}

D I : 1I i
0 10 2 30 40
tension app[jquée [kV]

i
Fig IIL.15. Variation de la tension de contournement en fonction de la longueur de la couche
de pollution.
(4 points d’apprentissage — 4 points prédits)

Pour cette premiére courbe, on constate que les deux méthodes font une bonne
prédiction avec une bonne précision. On voit que la courbe du premier réseau diverge, ol
encore, s’¢loigne de la courbe expérimentale mais ensuite elle converge de nouveau.

Le nouveau réseau quant a lui, sa courbeine s’¢loigne de la courbe expérimentale que
pour les derniéres valeurs prédites.

58




Chapitre [1] Résultats et Interprétations

160 r - : Y
-5 valeurs expérimentales

—4— valeurs prédites par la N-M
—— valeurs prédites par la A-M

120

T

80F

longueur d'arc {cm}

40}

D 1 ] 1
g 10 20 30 40

tension appliquée [kV]

Fig.IIL16. Vanation de la tension de contournement en fonction de la longueur de la couche
de pollution.
(3 points d’apprentissage — S points prédits)

On constate dans le cas de cette courbe, que les deux courbes prédites ont e méme
comportement que dans le cas précédent et effectuent une bonne approximation sachant que le
domaine d’apprentissage se limite seulement a trois exemples.

.4, Résultats de la deuxiéme méthode :

Ill.4.1. Variation du courant de fuite en fonction du rayon de [I'électrode
circulaire :

Afin d’illustrer le comportement des deux réseaux ¢laborés en utilisant la deuxi¢me
méthode, nous avons utilisé trois domaines d’apprentissage différents.

On constate que quelque soit le domaine d’apprentissage utilisé, I’ancien réseau donne
de mauvais résultats et diverge trés vite, méme si le nombre de point d’apprentissage est
important comme dans la seconde courbe ot nous avons utilisé six points d’apprentissage.

Par contre, le nouveau réseau fait une bonne prédiction de la caractéristique dans les
deux premiers cas, tandis que pour le troisi¢éme cas, il diverge rapidement.

On peut dire que le second réseau est meilleur pour la prédiction de cette
caractéristique. -
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55 : -

fha
[

courant de fuite [mA]
P
[$)]

-9
Q

—&— valeurs expérimentales
—— valeurs prédites par la N-M
—+— valeurs prédites par la A-M

L

35 1 i
a 4 8

rayon de I'électro

12 16
de circulaire [em]

20

Fig I11.17. Variation du courant de fuite en fonction du rayon de I’électrode circulaire

(4points d’ap;irentisfsagc — 4 points prédits)
o
55 T L] T [j ¥ T T
-6~ valeurs expérimentales
—4— valeurs prédites par la N-M i
—+— valeurs prédites par la A-M |
50} -

courant de fuite [mA)]
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L
Q
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) 1 1 i

[

0 05 1 15

2 25 3 35

rayon de félectrode circulaire [cm]

Fig I1L.18. Variation du courant de fuite

(6 points d’apprentissage — 2 points prédits)

en fonction du rayon de I’électrode circulaire
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55 : ' :

(4]
o
1

courant de fuite [mA)
’ =
[ R}

-
o

-~ valeurs expérimentales
~4— valeurs prédites par la N-M
—+ valeurs prédites par la A-M

3 1 1
05 15 25
rayon de ['électrode circulaire [cm]

Fig 1I1.19. Vanation du courant de fuite en fonction du rayon de I’¢électrode circulaire
(2 points d’apprentissage — 6 points prédits)

1il.4.2. Variation du courant de fuite en fonction de la conductivité de la couche
de poliution :

Pour cette caractéristique, nous utiliserons, comme dans le cas de la vanation du
courant de fuite en fonction du rayon de 1'électrode circulaire, trois domaines de prédiction.

Pour cetie caractéristique aussi, le premicr réseau a montré ses limites pour la
prédiction. Les courbes prédites ont tendance a diverger dés les premiers points prédits sauf
pour le dernier cas (fig.I11.22) ol il a donné des résultats acceptables.

Le deuxiéme réseau a donné de bons résultats par rapport au premier, surtout dans les
deux premiéres courbes.

Pour ce qui est de la troisiéme courbe (fig I11.22), les courbes prédites par les deux
réseaux suivent I’allure de la courbe expérimentale.
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Fig II1.20. Vanation du courant de fuite en fo
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Fig I11.22 Variation du courant de fuite en fonction de la conductivité de la couche de
pollution
(6 points d’apprentissage — 3 points d’apprentissage)

l11.4.3. Variation de la longueur de l'arc électrique en fonction de la tension
appliquée :

Nous avons utilisé trois domaines d’apprentissage. Le premier avec quatre points
d’apprentissage et deux points 4 prédire, le second avec trois points d’apprentissage pour la
prédiction de cinq points, et enfin le dernier avec trois points d’apprentissage et trois points
prédits.

Encore une fois, le deuxiéme réseau a donné de trés bons résultats, meilleurs que dans
le cas des autres caracténistiques (courant de fuite en fonction du rayon de I’électrode et en
fonction de la conductivité de la couche de pollution).

Le réseau de neurone de I'ancienne méthode a donné de mauvais résultats. Les
courbes obtenues divergent rapidement dés le premier point 4 prédire.

63



N

Chapitre HI Résultats et Interprétations
20 . L2 L) B LI 1 L )
-©- valeurs expérimentales
—— valeurs prédites par la N-M
-+ valeurs prédites par la A-M
16} 4
€
2 12+ .
[&)
®
=
5
1]
S o -
=]
4/ |
[] ] L 1 1 1
2 3 4 5 6 7 8

fangueur d'arc {cm]

{

tension appliquée [kV]

Fig.I11.23. Variation de la longueur d

I’arc en fonction de la tension appliquée

(4 points d’apprentissage — 2 points prédits)

50 " T

—O— valeurs expérimentales

—+— valeurs prédites par la N-M
ot L valeurs prédites par la A-M ]
30} :
20F _
10 .

0 1
2 4 L 10
tension appliquée [kV]

Fig [11.24. Variation de la long'ueur d’arc en fonction de 1a tension appliquée
(3 points d’ap[!)renﬁésage — 5 points prédits})

64



Chapitre 11 Résultats et Interprétations

20 T T T T T
—©~ valeurs expérimentales
—4— valeurs prédites par la N-M
—— valeurs prédites par la A-M
16 B -4
€
L 12t 4
O
®
-
2
> 8} ]
=t
=]
41 4
@_F‘—l—-'
D \ 1 1 i 1
2 3 4 5 6 7 8

tension appliquée {kV]
Fig I11.25. Variation de la longueur d’arc en fonction de la tension appliquée
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ll.4.4. Variation de la tension de contournement en fonction de la longueur de
la couche polluante :

Les résultats de simulation de cette caractéristique démontrent encore une fois
Pincapacité¢ du réseau de neurones de ’ancienne méthode 4 faire une bonne prédiction en
comparaison avec la nouvelle.

Cette derniére a fait une bonne prédiction de la variation de la tension de
contournement en fonction de la longueur de la couche polluante. On voit que la courbe
obtenue suit exactement I’allure de la courbe expérimentale.

En résumé, nous pouvons dire que pour la méthode 2, dans le cas de la prédiction, la
premiére approche est mauvaise pour la prédiction des quatre caractéristiques €tudiées, et que
pour pouvoir utiliser la méthode 2, il est préférable d’utiliser la seconde approche, 1a notre.
Cette derniére a donné de bons résultats et est peu influengable par le domaine
d’apprentissage. '

Le deuxiéme réseau dépend plus du nombre de point d’apprentissage, méme s’il reste
" peu influengable, que le nombre de points a prédire.

Les courbes obtenues pour cette caractéristique sont présentées dans les figures
fig I11.26 et fig 111.27.
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ill.5. Résultats de Ia troisiéme méthode :

.5.1. Variation du courant de fuite en fonction du rayon de Félectrode
circulaire :

Pour cette caractéristique, le réseau de neurone de la méthode 3 a montré son efficacité
a prédire avec une excellente précision la courbe expérimentale dans le cas des deux
approches.

Si on compare entre ces deux la, on voit que dans la premiére courbe, le premier
réscau a une meilleure précision que le second, mais pour les autres courbes, la nouvelle
méthode a prédit exactement la courbe expérimentale, avec une erreur pour certains points
prédits de moins de 1054,

Méme si la prédiction dans le cas des deux méthodes est trés bonne et précise, le
deuxiéme réseau donne une meilleure précision.

Les résultats obtenus sont illustrés dans les courbes suivantes :

55 - v ' T
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—— valeurs prédites par la N-M

—— valeurs prédites par fa A /,@
N

courant de fuite [mA]

L L

0.5 1 1.5 2 25 3
rayon de I'électrode circulaire jcm]

Fig.I11.28. Variation du courant de fuite en fonction du rayon de I’¢lectrode circulaire
(4 points d’apprentissage — 4 points prédits)
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Fig I11.31. Variation du courant de fuite en fonction du rayon de I’électrode circulaire
(5 points d’apprentissage — 3 points prédits)

lIl.5.2. Variation du courant de fuite en fonction de la conductivité de la couche
de pollution :

Dans cette caractéristique, nous avons utilisé trois domaines d’apprentissage en
changeant le nombre de points 4 prédire et en gardant le méme nombre de point
d’apprentissage.

Les deux approches ont fait une bonne prédiction de 1a courbe expérimentale, pour un
différent nombre de points & prédire. L’erreur de prédiction est pratiquement la méme dans les
deux cas, entre 1.22% a 4.65% pour la premiére courbe et de 1’ordre de 4% pour les autres.

Méme si la précision est moins bonne que dans le cas de la variation du courant de
fuite en fonction du rayon de {’électrode circulaire, la prédiction de cette caractéristique reste
de trés bonne qualité.
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Fig.I11.34. Variation du courant de fuite en fonction de la conductivité de la couche de
pollution.
(3 points d’apprentissage — 5 points prédits)

111.5.3. Variation de la longueur d'arc en fonction de la tension appliquée :

Pour cette caractéristique, nous avons utilisé quatre domaines d’apprentissage.

On remarque que pour la premiére courbe, les deux approches donnent de bons
résultats, mais la nouvelle montre une meilieure précision.

Les deux courbes prédites ont le méme comportement, elles divergent ensuite
convergent de nouveau vers la courbe expérimentale.

Dans la fig.111.36, la courbe prédite par le premier réseau diverge et s’éloigne de la
courbe expérimentale, tandis que celle prédite par le deuxiéme réseau, méme si la précision
est mauvaise, elle suit I’allure de la courbe expérimentale.

Pour les fig IIL.37 et fig.II1.38, les deux courbes prédites ont la méme allure. Les
erreurs des courbes obtenues par Ia nouvelle méthode sont légérement inférieures, de 1.13% a
2.27%, a celles de I’ancienne méthode

Dans cette caractéristique, on constate ’effet du choix du domaine d’apprentissage sur
les deux réseaux. Plus le nombre de points 3 prédire est supérieur a celui des points
d’apprentissage, moins la précision est bonne.
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|
I11.5.4. Variation de la tension de contournement en fonction de la longueur de
la couche de pollution :

Les deux réseaux ont fait une bonne prédiction de la variation de la tension de
contournement en fonction de la longueur de la couche de pollution.

Dans la fig 111.39, qui correspond & quatre points d’apprentissage pour 4 points prédits,
le deuxiéme réseau montre une meilleure précision et suit I’allure de la courbe expérimentale,
tandis que la courbe de prédiction du pr;é:mif:rI réseau diverge en premier, converge puis
diverge de nouveau de la courbe expérimentale.

Le second réseau montre un meillebr comportement et son erreur est nettement plus
faible que le premier réseau, par exemple le dernier point prédit (fig.I11.39), le premier réseau
a une erreur de 16.17% tandis que notre réseau en a une de 4.48%.

Dans la fig.111.40, les deux courbes prédi!tes divergent puis convergent vers la courbe
expérimentale. La nouvelle méthode montre, 1a a!ussi, une meilleure prédiction que P’ancienne

et converge plus rapidement qu’elle.
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Fig I11.39. Variation de la tension de contournement en fonction de la longueur de la
much de ﬂollution
(4 points d’apprentissage — 4 points prédits})
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Fig.111.40. Variation de la tension de contournement en fonction de la longueur de la
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111.6. Comparaison entre les trois méthodes pour la nouvelle approche :

Nous avons déja constaté I’efficacité de cette approche pour prédire les différentes
caractéristiques électriques, variation du courant de fuite en fonction du rayon de I’électrode
circulaire et de la conductivité de la couche de pollution, variation de la longueur d’arc en
fonction de la tension appliquée et enfin la variation de la tension de contoumement en
fonction de la longueur de la couche de poliution.

Dans la figure.IIL41 nous avons comparé les résultats obtenus par les trois methodes
pour la prédiction de la variation du courant de fuite en fonction du rayon de I’électrode
circulaire. On remarque que la premiére et la derniére méthode ont donné de bons résultats, et
donc une bonne prédiction de cette caractéristique alors que la deuxiéme méthode donne une
mauvaise prédiction et diverge trés vite de la courbe expérimentale. Méme si la premiére
méthode donne une bonne prédiction, la troisiéme méthode reste la plus précise.

La comparaison des trois méthodes dans le cas de la variation du courant de fuite en
fonction de la conductivité de la couche de pollution est représentée dans la figure.IlL.41. La
deuxiéme méthode donne une mauvaise prédiction. Elle diverge dés le premier point prédit.
La premiére et la troisiéme méthode font une trés bonne approximation de la courbe
expérimentale et toute les deux suivent son allure.
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On peut dire que la premiére et la derniére méthode sont de bon approximateurs de
cette caractéristique ‘

Pour la variation de la longueur d’arc en fonction de la tension appliquée, les résultats
des différentes méthodes sont représentés dans la figure fig.111.42. Pour cette caractéristique,
les trois méthodes ont donné une bonne approximation de la courbe expénmentale. La
méthode 3 est encore une fois le meilleur approximateur. Elle converge vers la courbe
expérimentale.

La derniére figure, fig I11.43, représente la variation de la tension de contournement en
fonction de la longueur de la couche de pollution. La deuxiéme méthode a donné des résultats
acceptables, mais reste un mauvais approximateur, surtout qu’apres les deux premieres
valeurs prédites elie commence a diverger.

La troisiéme méthode prouve, encore une fois, son efficacité a prédire avec une bonne
précision des caractéristiques non linéaires. Elle a donné un meilleur résultat que fes deux
autres méthodes.
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A -~ méthode 2
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23:‘-- - ! 1 ! 1 1
2 3 4 5 b 7 2]

tension appliquée [kV}]
Fig.II1.43. Variation de la tension de contournement en fonction de la longueur de la

couche de pollution
(4 points d’apprentissage - 4 points prédits)
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II1.7. Conclusion :

Nous avons présenté dans ce chapitre une nouvelle approche pour I’approximation de
quatre caractéristiques électriques qui sont la variation du courant de fuite en fonction du
rayon de I’électrode circulaire et de Ia conductiviité de la couche de pollution, la variation de
la longueur d’arc en fonction de la tension appliquée et enfin la variation de la tension de
contournement en fonction de la longueur de la couche de pollution.

Pour cela nous avons utilisé trois différentes architectures qui différent de par la nature
de leurs entrées. La premiére comporte lune seule entrée ¢t une seule sortie de nature
différente. La deuxiéme architecture quant a elle, comporte une seule entrée et une seule
sortie de méme nature. La derniére a deux entrées de nature différente et une seule sortie.

Nous avons constaté clairement que dans le cas des trois méthodes, le nouveau réseau
donne une meilleure prédiction que I’anciennel méthode, méme pour la méthode 2 ou le
premier réseau n’arrive a prédire aucune des quatre caractéristiques.

La méthode 3 reste le meilleur approxir;hateur dans le cas des deux réseaux. Elle a
montré la meilleure capacité & prédire les différentes caractéristiques étudiées. Elle converge
rapidement et suit I’allure de la courbe expérimentale de trés prés, réduisant ainsi ’erreur.
Cette méme erreur diminue dans certains cas 4 moins de 1054 pour le deuxiéme réseau.

|
|
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Conclusion générale

Dans ce travail nous avons voulu évaluer 1’aptitude des réseaux de neurones artificiels
(RNA) a généraliser certaines caractéristiques électriques décrivant le comportement d’un
isolateur haute tension sous 'effet de la pollution.

Dans un premier temps, nous avons fait une large recherche bibliographique pour
mieux définir, connaitre et exploiter les réseaux de neurones artificiels. Et aussi une recherche
dans les travaux qui ont déja été effectués dans le domaine de la prédiction dans la technique
de la haute tension. Ceci afin d’aboutir au meilleur réseau possible, un réseau robuste et qui
nous permet la généralisation ct la prédiction de certaines caractéristiques ¢lectriques qut nous
permettent de connaitre le comportement d’un isolateur pollué.

A cet effet, nous avons élaboré trois programmes que nous avons testé et comparé a
d’autres du méme type. Le premier consiste en un réseau 4 une seule entrée et une seule sortie
de nature différente. Le deuxiéme programme est basé sur un réseau a une seule entrée et une
seule sortie de méme nature. Le troisiéme programme utilise deux entrées et une sortie ou
’'une des entrées est de méme nature que la sortie, quant a la seconde entrée, elle est de nature
différente.

Cette. étude nous a permis de mettre en évidence la capacité des réseaux de neurones
artificiels a fonction de base radiale (RBF) a €tre de tres bons et puissants approximateurs de
fonctions. Ces réseaux donne de trés bons résultats de prédiction. Leur simplicité ef leur
capactte a apprendre ont en fait des outils trés utilisés dans différentes applications.

De plus, le bon choix des paramétres et des algorithmes leur procure encore plus de
puissance et de rapidit¢ & converger. Le choix de la meiileure technique doit en fait étre guidé
par la-naturc du problémc a résoudrc. Ceci cst mis ¢n ¢videnee dans notre ¢tude, ol grice a un
meilleur choix de I’algorithme et des paramétres, le réseau de neurones a donné un meilleur
résultat de prédiction que le réseau utilisé par A El Hadj [17].

Draprés les courbes de simulations obtenues, on constate que les trois programmes
‘présentent une bonne généralisation pour la plus part des caractéristiques dans le cas de'la
nouvelle méthode, et sont meilleurs approximateurs. La troisiéme méthode reste
incontestablement la meilleure méthode de prédiction et présente la meilleure précision que
les deux autres méthodes.

L’utilisation des réseaux de neurones artificiels dans différents domaines pour la
prédiction, le diagnostic...etc. reste le moyen le plus économique et le plus rapide. Les RNA
ne sont pas seulement économique, ils nous permettent surtout de gagner beaucoup de temnps.
Ceci permiet aux chercheurs de passer moins de temps aux laboratoires, ce qui leur donne plus
de temps pour se consacrer a d’autres travaux et activites.

Les bons résultats de ce travail nous encouragent 4 poursuivre les recherches pour
atteindre une bonne optimisation d’un réseau de neurones afin d’améliorer la qualite
d’apprentissage et donc de prédiction. Ces recherches nous permettront de mieux maitriser les
réseaux de neurones et de parvenir & prédire n’importe quelle caractéristique. La coopération
et la communication entre chercheurs du domaine des RNA et d'autres disciplines sont
nécessaires pour atteindre ce but.
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