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CHAPITRE |

INTRODUCTION GENERALE

Le premier objectif d‘une compagnie d’électricité est de
satisfaire la demande de ses clients en énergie électrique de la
fagon la plus économique, tout en assurant un niveau acceptable de
qualité de service.

Ceci sous-entend une alimentation ininterrompue en énergie
électrique dans des conditions strictes de fréquence et de tension.

Malheureusement, une des caractéristiques inhérentes au
fonctionnement des réseaux, est la présence constante de per-
turbations. Ces perturbations peuvent étre d’origine interne au
systeme, comme la variation aleatoire de 1la charge, 1le
fonctionnement intempestif de protections... Ou d’origine externe,
tels'que la foudre, le vent, avec des consequences aussi diverses
gue l’ouverture d’une ligne, la perte d’un générateur...

Pour cela, un certain nombre d‘/études sont menées hors ligne
et en ligne, de fagon répétitive, de maniere a comprendre et a étre
capable de prévoir les conséquences des différentes perturbations,
de pouvoir les éviter ou y faire face en prenant des décisions
adéequates dans la conduite du réseau.

les études de sécurité font partie des eétudes le plus
fréquemment menees. '

I.1.Notions de sécurité statique dans les réseaux électriques -

Les générateurs, les lignes et les transformateurs d’un réseau
électrique sont caractérisés par des limites physiques de
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production et de transfert, qui ne doivent jamais étre dépassées
en régime permanent sous peine de détérioration grave.

Pour ces raisons de securité des matériels, et d’autres de
qualité de service, des limites d’exploitation sont imposées aux
transits de puissance (courants) et aux tensions nodales.

Mathématiquement, ceci s’exprime comme suit:

1
CTFlow RS CTlim et min =V< Vmax

Lorsque toutes ces équations et inéquations sont satisfaites,

alors le systeme est dit en fonctionnement normal (normal operating
state).

L’un des buts de la conduite des réseaux est de maintenir ce
mode de fonctionnement. Mais en pratique, les perturbations peuvent
entrainer le systeme dans des eétats indésirables.

Le systéeme sera dit en fonctionnement sir (secure operating
state) ou a 1l’état préféré, si pour toute perturbation, ce dernier
reste en fonctionnement normal, sinon il sera dit en fonctionnement
dangereux (insecure operating state) ou en etat d’alerte.

Un reéseau électrique doit étre maintenu donc, en état préféreé
le plus longtemps possible. Si le systeme se déplace en état
d’alerte des actions de contrdle doivent étre entreprises pour le
ramener a l’etat préféré (Cf. Figure I.l). Sinon, il risque, suite
a un événement contingent de se déplacer en état d‘urgence, ou, une
ou plusieurs contraintes électriques apparaissent. Ces derniéres
doivent étres 1levées le plus vite possible, par des actions

correctives, ou de sauvetage, souvent coliteuses, telle que les
delestages.

Dans les études de sécurité il est défini trois types de
sécurité des reéseaux:

CT: Capacite de Transit.
V: Tension
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Action Préventive

.
.,
It
-~

Evénements Contingents

—_—

Etat

de
restoration

Action de Sauvetage

Evénements en Cascade

Figure I.1l Evolution de 1’état d’un reseau

- La Securité Statique : Un systeme est dit statiquement
sur pour une perturbation, s’il reste en fonctionnement
normal apres cette derniere, dans 1l’intervalle de temps
qui sépare l’action rapide des régulateurs du réseau pour
équilibrer la charge et la production, et les actions
lentes telles gue celles des regleurs en charge des
transformateurs ainsi que les actions humaines.

- La_Sécurité Dynamigue et/ou Transitoire : Un systeme

est dit dynamiquement sir ou transitoirement sur, pour
une perturbation donnée, s’il survit du point de vue de
la stabilité dynamique et/ou transitoire a cette
perturbation.

Lorsqu’on fait une étude de seécuritée statique on suppose
toujours que le systéme a survécu a la période transitoire ou
dynamique.
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I.2.Problemes des études de sécurité statique

Le but de l’analyse de la sécurité est de savoir :
1- Si le systeme est en. état d’alerte ou pas ?
2- Si le systéme est en état d’alerte, alors comment le
ramener a un etat de préférence, voir économique ?
3- .8i une perturbation survient, comment sauvegarder le

fonctionnement du réseau a moindre frais ?

Les probléemes des études de sécurité se situent & ces trois
niveaux, dque cela soit dans une phase de planification, en
cherchant a construire le réseau le plus sir possible ou en phase

de conduite, afin de prévenir et pouvoir faire face a toute
perturbation.

La réponse a la premiére question constitue 1l‘axe de ce
travail, c’est 1l’évaluation de la sécurité statique d’un reéseau
électrique.

Cette derniere tache est un pré-requis a toute action dans
la conduite d’un réseau. Elle consiste en général a simuler des
ouvertures de lignes et des decrochages de générateurs, pour en

voir les conséquences sur les tensions nodales et la circulation
de puissance dans les lignes.

Mais, établir une liste exhaustive des perturbations probables
est quelque chose d/impossible, lorsgu’on voit les temps de calcul
que cela nécessite a la simulation, et les colts que cela entraine
pour les grands réseaux.

De plus, dans le contexte opérationnel, la contrainte du temps
reel, fait qu’il est trés difficile de développer une analyse
détaillée des perturbations. D’autant plus que le systeme est en
mouvement constant, et que .pour chagque point de fonctionnement,
correspond une liste de perturbations critiques différente de celle
qu’on pourrait eétablir lors des études hors ligne.
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D’un autre cote, établir une liste restreinte de perturbations
ayant le plus d’impact, d‘’aprés l’expérience et 1l’intuition des
pPlanificateurs ou des "dispatchers", peut s’avérer inadégquat vu son
manque de rigueur et d’objectivité par essence (possibilité
d’omission de cas critiques). '

Pour ces raisons, différentes approches du probléme ont été

menées, pour pouvoir définir une méthode objective et efficace
dfevaluation de la sécurité statique.

I.3.Etat de l/art
I.3.a.Les techniques classiques

Les méthodes communément utilisées sont des méthodes ordinales
ou dites de classement. Ces techniques partent du fait que dans
l’ensemble des contingences que peut subir logiquement un réseau,
seulement un sous-ensemble de ce dernier est réellement critique.

Le but eétant de filtrer cet ensemble de contingences, un
facteur de performances J est défini, afin de servir de critere de
classement des perturbations selon leur gravité. Ce facteur J est
calculé pour l’ensemble des contingences possibles, puis classé par
ordre décroissant. Choisissant un facteur seull - J,,, on extrait le
sous-ensemble des contingences critiques, c’est a dire celles qui
ont un facteur J supérieur a J,, ( Cf. Figure I.2) (1], [6]}, [8].

Une multitude de facteurs de performances ont eété utiliseés et
cités dans la litteérature [8] dont la forme générale est :

J = ? Wi-ﬂ fi(Z) (R (1.1}

ou :
f; : est une fonction linéaire.
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Debut

|
Calculer le facteur de perf. J
pour chaque contingence

| l
Classer les fact. de perf. J

Contingence non-critique Contingence critique

Figure I.2 Organigramme de filtrage par facteur de'performance

z; ¢ P;;/CTy; ( Puissance en circulation dans la ligne 1 sur

la limite de transfert de la ligne 1 )
NN ( Ecart entre la tension nodale (i) et la
tension nodale nominale sur 1l’écart
limite admis. )
w; ! Facteur de pondération.
1.I® : Norme euclidienne d’ordre m.

La différence majeure des différents facteurs de performance
réside dans le choix des poids w; et'de la norme p.

Les méthodes dites ordinales, different aussi dans la manieéere
de calculer les variables d’‘état servant au calcul du facteur de
performance.

Ainsi diverses méthodes, de calculs directs, ont été adoptées
selon les auteurs pour l’estimation des variables d’état, tel gque
1’écoulement de charges linéarisé (D.C. Load Flow), ou la méthode
des circuits équivalents (Théoréme de Tellegen) [6], [24].

D’autres chercheurs, au lieu de calculer les facteurs de
performance en valeur absolue, calculent la variation relative de

6
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(ex: supposer que la boule de sécurite est convexe, ou gue ses
contours sont linéaires ...) [8] ou subjectives ( ex: choix de p
entre 5 et 20 pour minimiser le masquage...).

L
Ainsi 1’organigramme de classification se voit complété comme
sur la Figure I.3.

"Calculer le facteur de perf. J
pour chaque contingence

Classer les fact. de perf. J

Non JAlth Oui

I |

Contingence non-critique Contingence critique
I i
[ H H 1
Cont. Active Cont. Inactive Cont, Active Cont. Inactive
™ Erreur de class. Fausse Alarme

Figure I.3 Erreurs engendreées par les méthodes ordinales.

Enfin, apres établissement de la liste critique, le fait
d’utiliser des calculs iteératifs pour s’assurer du danger d‘une
contingence donnée, peut s’avérer étre un inconvénient en
exploitation en ligne.

D’autres méthodes sont utilisées aussi, telles que celles
dites de gélection.

Le principe d’extraction du sous-ensemble des contingences
critiques est toujours présent, sauf gu’on ne calcul pas de facteur

de performance.

L’ensemble total des contingences est passé au crible par un
calcul simplifié, non précis, ou l’on se base sur la présence de

8
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dépassements éventuels pour lancer un calcul complet pour 1la
contingence soupgonnee.

La plupart de ces techniques adoptent des calculs d’écou-
lements de charge 1P.1Q, c’est a dire, a une itération en partant
des variables d’état du cas de base'sain, voir organigramme de la
Figure I.3.

Solution
du cas de base

| Ouverturel de ligne ]

_ |
Evaluation de A3 et &
how

|
Calculer les Py, et

comparer aux capacités
de transit des lignes

‘@ 0
N
Evaluation de AV etV
, new

i
<me <V _< vm>"‘7 ACLF
o}

Ens; de contg.
complétement testé

Figure 1.4 Organigramme de sélection des contingences critiques

Le calcul des vecteurs [4§] et [4V] est obtenu en une
itération de 1l’écoulement de charge decouplé rapide ("Fast
Decoupled Load Flow") (1P.1Q), solution du systeme suivant [17]:
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[4P/V]
[4Q/v]

[B'].[A8]
[B"].[AV]

I

Lorsqu’il y a changement dans la topologie du réseau, les
matrices [B'jJ™! et [B"]"! sont modifiées selon la correction de
Sherman-Morrison ([24], [1]. Ainsi, il n’est pas nécessaire de
reconstruire [B'] et [B"] puis de les inverser a nouveau.

Une simplicité évidente apparait dans l1’approche effectuée,
pour le traitement des contingences, d‘ou une facilité de mise en
place et d’integration dans les centres de conduite.

Néanmoins,le :probléme majeur qui persiste, c’est le grand
nombre de contingences a tester.

C’est ainsi que. tous les travaux adoptant les méthodes de
sélection, se concentrent sur les moyens d’introduire des pré-
filtrages, qui se basent.sur la speécificité du réseau, ou sur les
cycles annexes de traitements des centres de conduites [2], [4].

Enfin, les techniques de sélection sont plus efficaces que les
techniques de classement, déja dans le taux de capture des contin-
gences critiques, vu gue l’estimation du danger d’une contingence
se fait en testant toutes les lignes et/ou tous les noeuds, en
jugeant sur la premieéere violation rencontrée,

Ainsi, le masquage qu’entrainerait le calcul d’un facteur de
performance et le choix d’un seuil limite servant au filtrage, est
éliminé. De plus, le temps de calcul nécessaire au traitement des
facteurs de performances, la mémoire requise pour le stockage des
informations concernant la liste des contingences, se voient
sensiblement améliores [1].

Neanmoins, avec les méthodes de seélection, les temps de
calculs, restent encore importants pour des évaluations en temps
réel (de l’ordre de la dizaine de minutes). Ceci est dl au nombre
important de contingences a tester, surtout lorsqu‘on tient compte
des combinaisons de ces derniéres (c’est a dire: Perte de 2 lignes
indépendantes, Perte 1 groupe + 1 ligne ...) [1].
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Chapitre I: INTRODUCTION GENERALE

W=(wg, Wy, ..., W,)® vecteur poids ou paramétres, a
déterminer par apprentissage.

Cette fonction de décision répondra, suivant les variables du
réseaux (z;, ... , 2.}, a l’évaluation de 1l’état du réseau, pour
savoir si ce dernier est dans un etat sGr ou pas.

La réponse sera de type binaire.
ex: Si S§¢(Z)z 0 alors l’état est sur
Si S(Z)< 1 alors 1l’etat est d’alerte.

L’apprentissage, est l’opération qui permet de déterminer
l’ensemble des poids (wy, Wy, ..., W,}, en fonction d’un ensemble
d’apprentissage.

L’ensemble d’apprentissage, est un ensemble formé de plusieurs
exemples vecteurs Z. Chaque vecteur dans cet ensemble, est libelle
comme appartenant a l’une des deux classes (sGr, alerte) que devra
utiliser le classificateur.

Pour déterminer le vecteur W, plusieurs techniques sont
utilisées. Les plus connues sont la méthode des moindres carres,
ou 1les méthodes de programmation 1linéaire. Ces dernieres
chercheront le vecteur W qui minimisera le nombre de mauvais
classements. '

L’approche par la reconnaissance de formes, de la sécurité des
réseaux, est une approche originale qui simplifie grandement 1le
probleme d’évaluation et d’analyse [14].

Les premiers avantages apportés par ces technigques sont:

- la rapidité de diagnostic,

- la capacite de généralisation,

-« la robustesse.

Ces dernieres caractéristiques sont essentielles dans
1’exploitation en temps réel. Néanmoins, la modélisation de 1la
fonction de décision par une forme linéaire, n‘’est pas adeéequate
pour décider de la sécurité d’un réseau, étant donné gue les

12
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régions de sécurité sont définies par des hypervolumes concaves et
courbes [8].

Classe S<1 | | |V

Il n'existe aucune droite pouvant séparer la surface hachurée du domaine

vierge | 'entourant.

Figure I.5 Volume de sécurité a deux dimensions.

De plus, les régions de slireté et d’alerte sont des régions
géométriquement complémentaires. Donc ce type de fonctions est
inadéguat, vu gue le probléme est non séparable linéairement (CEf.
Figure I.5).

Les modeles de fonctions utilisés dans le domaine de 1la
reconnaissance de formes, se retrouvent dans les modeles de réseaux
connexionnistes, sous le nom d/ADALINE et de MADALINE ({25].

Ces derniers sont des réseaux linéaires, mais bien qu’ils
soient adaptatifs, ils ne peuvent servir a résoudre des problémes
non séparables linéairement (Cf. probléme "XOR" +traité par
McCleland & Rumelhart [27]).

13
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Par contre, des modeles de fonctions plus appropriés et aussi

rapides en calcul ont été apporté par les réseaux de neurones
multicouches.

I.4.Formulation de la problématique dans l’optique connexionniste

Les réseaux de neurones (RN), sont des modéles connexionnistes
inspirés du systéeme nerveux biologique, et sont utilisés pour
modéliser des taches cognitives, tel que la reconnaissance de
formes complexes dans des environnements bruiteés.

Par ces qualités, cet outil se voit étre un moyen intéressant
dans une utilisation en ligne dans un centre de conduite de réseaux
électrique.

Par contre, les inconvénients des RN, apparaissent essentiel~
lement lors de leur conception. Que cela soit, dans le choix des

données d’apprentissage, ou bien dans leur dimensionnement (nbre
de couches et de neurones).

Il n’y a pas a nos jours, de méthodes systématiques pour lever
ces contraintes, et pour peu que l’on ne fasse pas le bon choix de
ces parametres, les résultats fournis par le RN s’en trouvent
altéreés.

Tenant compte de ces considérations, ce travail, a pour
objectif d’appliquer un modéle neuronal a l‘évaluation de 1la
sécurité statique des réseaux électriques.

A cette fin, il est particulierement investi le probleme du
choix des données a fournir comme base d’apprentissage au réseau

de neurones, ainsi que le dimensionnement et l’optimisation des
performances de ce dernier.

bette recherche est menée a travers le réseau standard IEEE
14 noeuds, comme support d’application.

14
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Ce document est structuré comme suit:

Le chapitre suivant est consacré a la théorie des réseaux de
neurones, aux problemes inhérents a ces modéles, ainsi qu’a leur

utilisation dans l’evaluation de la sécurite statique des réseaux
electriques.

Par la suite, dans le chapitre III, afin de générer une base
d’apprentissage aussi riche que possible, il est développé un
modele d‘écoulement de charge realiste, tenant compte du
comportement d‘un réseau eélectrique lors de contingences. La
modelisation du réglage primaire des générateurs ainsi que 1la
modélisation des charges y sont introduites.

Dans le chapitre IV, une attention particuliere est portée a
la geénération de l’ensemble de données qui servira a extraire
l’ensemble d’apprentissage du RN, il y est étudié 1l’influence de
ce dernier sur la construction du modele neuronal. ’

Enfin, dans le chapitre V, 1l est défini une méthode de

dimensionnement efficace du modele connexionniste, de plus il y est
tenté d’améliorer ses performances.

15



CHAPITRE I

LES RESEAUX DE NEURONES

II.1l.Présentation

Depuis 1l’avénement des ordinateurs et malgré leur forte
évolution, ces derniers ne peuvent toujours pas égaler 1l’étre
humain dans certaines de ces fonctions.

La différence principale qui apparait lorsque 1l7on compare le
mode de fonctionnement d’un calculateur et d’un cerveau humain, est
que le premier est constitué généralement que d’un processeur qui
exécute séquentiellement des instructions complexes programmées,
alors que le deuxieme est constitué de milliards de cellules
nerveuses (neurones), fortement interconnectées, exécutant chacune
une fonction treés simple, sans programmation préalable, mais
subissant plutot un apprentissage.

Les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) ou réseaux
connexionnistes sont des modéles simplistes inspirés des systeéemes
nerveux biologique, développés dans l’espoir de comprendre le
fonctionnement de ces derniers et de pouvoir tirer profit de leurs
performances.

II.l.a.Neurone formel

On rappelle tout d’abord le modele du neurone formel introduit

en 1943 par Mac Culloch et Pitts. Un neurone formel i est
caracteérisé par:

i) un état interne x;

ii) un ensemble de n voisins (x4} avec qui des signaux sont
échangés

16



Chapitre II: LES RESEAUX DE NEURONES

iii) une fonction de transition d’état, dite d’activation, qui
permet de calculer l’état interne du neurone formel en fonction des
signaux regus de ses voisins.

L’ensemble des états possibles d’un neurone peut étre booléen
(0,1} -dans ce cas, l’état interne du neurone formel est dit actif
ou inactif- ou bien un intervalle de R.

L’evolution de l1l’état du neurone formel i est régie par la
fonction de transition d’etat F d’expression génerale:

x;(6) = F;Ox;(e-1) ,x,(8), ... x,(8) ) (IT1.1)

1 Sortie

2 = y in {0,1]

Entrée

Figure II.1 Le neurone formel

Comme le montre la Figure II.1 , le calcul de la fonction F
se décompose en deux étapes:

-d’une part, la somme sur tous les neurones formels voisins
de leur contributions respectives, qui s’écrivent comme le produit
entre l’état interne du neurone voisin et le poids de la connexion
entre le neurcne i et le neurcne voisin j, note TE

-d’autre part, la transformation par une fonction g de la
quantité obtenue a la premieére étape.

17



Chapitre II: LES RESEAUX DE NEURONES

On peut donc écrire:
x; =gl 2}“’15-";‘ Wy ) (IX.2)

ol w;y représente une valeur constante appelée biais

g est la fonction de sortie appelée souvent fonction
d’activation.

Lorsque les neurones prennent des valeurs booléennes, les
fonctions g sont des fonctions a seuil de la forme:

_f{1 six>0
glx) = {0 si x<0 } (11-3)

— Fonction sigmoide
— - Fonction Lneaire

[T T T T T T T Y R R T T T T T T T T T
—-16 —-10 - o & 10 HE)
t

Total Inpw

Figure II.2 Fonctions d’activations

Lorsque les neurones prennent leurs valeurs dans un intervalle
réel, on peut utiliser des fonctions linéaires & saturation, afin

18



Chapitre II: LES RESEAUX DE NEURONES

de garantir que 1les valeurs des états internes restent a
1’intérieur borné, voir Figure II.2.

Cependant, on leur prefere généralement des fonctions non-
linéaires et différentiables qui seront plus facile & manier dans
les algorithmes d’apprentissage, mais qui aussi conferent au

neurone, a l’instar de la fonction sigmoide (ou tanh), la capacite
de mémorisation et de filtrage [25].

La fonction sigmoide a pour expression:

” 1
g(Xx) = W (II.4)
e

ou
Wti: est la transposée du vecteur poids, de 1l’unite i
X;: le vecteur d’entré de 1l’unité i

(voir Figure II.2).

Un réseau de neurones artificiels est donc défini comme un
ensemble de neurones formels interconnectés dont l7évolution est

regie par les fonctions de transition d’etat associé a chaque
neurone.

On désignera plus tard, par neurcne ou unite, les neurones
formels définis dans cette section.

II.1.b.Modes d’/apprentissage

Plusieurs modes d’apprentissage peuvent étre distingués [25].
. Ceux-ci se différencient principalement par 'le type d’exemples
disponibles, et par la structure du réseau de neurone que l’on veut
construire.

L’apprentissage supervisé, correspond au cas ol l’on dispose

d’exemples de la forme (X, Y?), p=1,..,P et ou 1l’on cherche a
construire un modéle capable de preédire la valeur de Y connaissant
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Chapitre II: LES RESEAUX DE NEURONES

Y: Vecteur de sortie

Couche de Sortie

wij poiids d'une connexion

Un Neurcne

Couche Cachéde

Couche d’'Entrée
X: Vecteur d’Entrée

Figure Il.3 Réseau de neurones multicouche

celle de X. Quelques modeles d’apprentissage supervisé seront
présentés dans la section suivante.

‘Lorsque 1’on ne connait que les valeurs de X et que l‘on
cherche a réaliser une classification sur 1l’ensemble des exemples,

on se trouve dans le cas de l’apprentissage non-supervisé.

IT.1.b.1.Apprentissage superviseé

L’apprentissage superviseé sera présenté a travers les quelques
modeles connexionnistes d’apprentissage supervisé les plus connus -

le Perceptron et 1les modeles multicouches entrainé par
retropropagation du gradient-.

Le Perceptron:

Le premier exemple de réseau construiﬁ'é'partir de neurones
formels avait pour nom ADALINE (ADAptateur LINEaire) et visait a
classer des catégories d’exemples linéairement séparables [25].

Les unités d’un réseau ADALINE sont réparties entre une couche
d’entrée et une couche de sortie. La fonction de transition
utilisée est une fonction a seuil gqui permet de faire une
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Chapitre II: LES RESEAUX DE NEURONES

distinction entre deux classes et d’affecter un exemple a 1’une des

classes en fonction du signe de la valeur calculée, comme le montre
la Figure II.4.

Classe

C1

Figure II.4 Séparation de classes a l’aide d’une unité ADALINE

Pour deéeterminer la matrice des poids W qui permettra de
classifier automatiquement un ensemble d’exemples (x?,...,%xF}, on
minimise une fonction de cout C(W) quadratique:

c(w = %E(wtxp - yp)2 (II.5)
p
ou YP est la classe de XP.

On utilise alors une technique de gradient afin de minimiser
la fonction cout. On choisit W(0) de maniere arbitraire et on
calcule successivement la matrice poids a l’aide de l’expression:

W{t+1) = wW(E) - a.VC(W(E)) (IT.6)

ou VC désigne le gradient de C et a le module du déplacement.
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Aprés présentation de 1’exemple XP, on modifie donc la matrice
de poids en écrivant:

Wit+l) = W(t) - a.X(WtXP-YP) XP - (IT.7)
P

Cet algorithme est connu sous le nom de WIDROW-HOFF.

Un tel réseau donne de trés bons résultats quand les classes

d’exemples sont linéairement séparables mais est incapable de
traiter des formes complexes.

Pour surmonter en partie cet handicap, une couche
intermédiaire est ajoutée, ou chaque unité calcule une fonction f,,

fixée a l’avance, sur les variables d’entrée (voir Figure II.5).
L’état des unités de sortie est donnée par:

gx) = )fwi.fi (X) (II.8)

| :F: : 2

Classe Classe
r7 =

C1 c2

1

Figure II.5 Perceptron Multicouche.
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Un exemple est affecté a 1‘une des deux classes C1 ou C2 selon
que g(X) est respectivement positif ou négatif, comme le montre la
Figure II.5, pour un cas a deux fonctions intermédiaires £, et £,.

L’algorithme d’apprentissage du perceptron procéede par
modification des poids des connexions entre la couche intermédiaire
et la couche de sortie selon le schéma suivant:

1) Initialiser les poids.
2) Tant que le critere d'arrét n'est pas atteint
2.1) Choisir un exemple Xk=(xk1,...,xkn)
2.2) si x* a été bien classé alors W(k+1)=W(k)
2.3) sinon:
si xk ¢ c1 g(x*)<0 alors wy(k+1)=w;(k)+£;(X¥)
si xk ¢ c2 g(x¥)20 alors w,(k+1)=w;(k)-£f,(x¥)
3} Retour au 2).

Les RN multicouches formés par retropropagation du gradient:

Les réseaux connexionnistes multicouches constituent une
extension du perceptron.

Dans un réseau connexionniste multicouche, les unités sont
disposées en couches successives. Les couches d’entrée et de sortie
ont un rdéle particulier, car elles codent respectivement les
vecteurs X et Y. On note W la matrice des poids des connexions
entre unites.

L’objectif de 1’algorithme de formation des réseaux de
neurones sera toujours de minimiser 1le  c¢ritéere quadratique
classique:

P
E=Y (Y?- £(XP,W))? (II.9)

p=1

ou £(X,wW) est la sortie du réseau de neurones.
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L’etat des unités d’entrées est obtenue par recopie des

valeurs des variables x;. Pour les unités des couches supérieures,
le calcul se décompose en deux étapes:

1) sommation sur 1l’ensemble des unités de la couche précédente

ii) application de la fonction d’activation g a la valeur
net,;.
rR

On choisit pour g une fonction differentiable. En général, on
choisit la fonction sigmoide.

A

27
I e
2/ 27
I

Figure II.6 RN multicouches a fonction de transfere sigmoide

Apprentissage par reétropropagation du gradient:

1) Initialiser les poids.
2) Tant que le critére d'arrét n'est pas atteint (Ey<€)
3) Pour p=1..P
3.1) Prendre XxF
3.2) Propager les valeurs d'entrée (x?,,...,xP )a travers.
le réseau.
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3.3) Comparer la sortie du réseau a la sortie voulue,
calculer §,.° et Jpjh (Voir plus loin)
4) Déterminer la direction et la valeur de changement de
chagque poids du réseau 4o
5) Corriger les poids
6) Retour a 2).

Mathématiquement, cela s’exprime comme suit:

On definit 1l’erreur
8ok = (Vpx = Op) (II.10)

ou

est la sortie produite par le RN.
est la sortie requise.

est 1’indice de 1l’exemple introduit.
1’/unité de sortie.

Caii s LR o

s a8

M
L’erreur a minimiser est donc E, = %E 82; par une méthode
de gradient. k=1

On aura VEP, le gradient de l1l’erreur par rapport aux poids,

qui donnera:
oE, ' af)? 0 net"k
2 = ~(yi-o5) L

(II.12)
o0 4 d nety, Owgy

l’exposant "o" renseigne sur la couche traitée, ici o=output.

0 netS L ,
opk = 60 [Z 0y, + 63 (IT1.13)
a(l)kj a&)kj I=l

ipl est 1/"input" du neurone, provenant du neurone 1 de la couche
précédente, pour l’exemple p.

En combinant les deux dernieres equations, on obtient:
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aE o »
- - P - (ypk-opk} f,?'( netp) i, (II.14)

o
(l.)kj

Ainsi les poids de la couche de sortie changeront apres
1l’/introduction de l’exemple p, selon:

. . IT.15
©f; (£+1) = wgy(t) + A0l (6) (11-15)

ou
A% = 0. (Vp-0y) - £ (netS) i, (II.16)

n: est le pas d’apprentissage.

Pour les poids de la couche cacheée (h:"hidden"), on a:

OE 1 3
—£ = 53— (-0 ?
dw’; 22::: N Atale (I1.17)
do,, dnety di, 3 nety

==Y (Vpx=0p) R .
k P P a I]et;k alpj 0 net:j a(:)?i

d’ou

JE ' :
._é._f.. = ~Y (yp-0p) ££ (netg) oiyf] (nety) x,, (II.18)
Wy1 k

En prenant le sens inverse du gradient, on obtient:

/ 7
A w3 = nff (net) x,,Y ) (Vo0 £ (netg) oy
k (II.19)

,
n.£5 (netfy) .x,,. Y 8wy
3

En posant:
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, |
8p; = £ (net) .Y 8507 (II.20)
k

on obtient la méme expression qu’en (II.15), (II.16) pour la couche
de sortie:

A0h = .85 x, | (II.21)

Ainsi:

Wi (e+1) = @f(t) + Ajwh (II.22)

Le probleme lie a cet algorithme est sa lenteur et le fait que

l’on ne dispose pas de garantie de convergence vers le minimum
global [9].

De nombreuses améliorations de cet algorithme ont éteé
proposées dans la littérature. La plupart de celles-ci cor-
respondent a des techniques générales d’amélioration de la méthode
du gradient, tel que le rajout d’un terme correcteur de direction
dans l’équation de mise a jour des poids:

w(t+l) = 0(t) + Aw + pAw( t-1) (I1.23)

u: appelé moment.

II.1.b.2.Apprentissage non-superviseé

Le modele proposé par Teuvo KOHONEN sous le nom de cartes
topologiques, est gonstitué de deux couches, une d’entrée et une
de sortie a deux dimensions. o

La couche d’entrée a pour role de coder 1l’ensemble des
variables décrivant les données, et la couche de sortie est
constituée d’unités qui représentercnt apres apprentissage les
différentes classes mises en évidence.
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/ 7 Couche de Kohonen
S a4 (Sortie binaire)

Poids
synaptique w

Couche d’Entrée

Figure II.7 Réseau de KOHONEN ou de type carte topologigque

L’état y; de chaque unité de sortie est calculé selon la

formule habituelle Yi=IW ;X 5.

L’algorithme, qui procede aux modifications successives des
poids des connexions, s‘’écrit de la maniére suivante:

1) Initialiser les poids

2) Tant que le critére d'arrét! n'est pas atteint .
2.1) Choisir un exemple XP .

2.2) Déterminer 1'unité y;.," la plus excitée:

1X2 - W(yp:) | = min; |X? - w(y,,) |

2.3) Modifier les poids des cellules d'un voisinage v, de
la cellule yp;*:

AW(qu.Li) = avp[xp - W(ypi)] A Si ypi € Vp

3) Retour au 2).

1 Le critéere d’arrét est en général un certain nombre d’ité-
rations fixées a 1l’avance.
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Apres apprentissage, chacun des exemples active préfé-

rentiellement une unité de la couche de sortie, qui correspond a
sa classe,

Le cas particulier de cette technique, qui consiste & limiter

le voisinage Vy a l’unité y" seule, est appelé LVQ (Linear Vector
Quantization).

Sinon, en général le voisinage V, se réduit au fur et a mesure
de 1’apprentissage, jusqu’a ne comprendre que l‘unité y".

La loi d’évolution du facteur d’/apprentissage spatio-temporel
a, est fonction de la proximité du neurone a corriger du neurone
le plus excité (espace), ainsi que de 1’itération en cours (temps).

as as -7 4 re

ar

f-r o

Figure II1.8 Répartition spatiale du fac-
teur d'apprentissage en fonction du degré de
voisinage, selcn une loi dite du "Chapeau du
Mexicain”

Théoriquement, pour la dimension spatial, cette loi est du
type "Chapeau du Mexicain", avec un effet pénalisant pour certaines
unités (Figure II.8) [25].
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Figure II.9 Répartition spatiale du
facteur d'apprentissage en fonction du degré
de voisinage selon une loi exponentielle

Mais en genéral, on utilise une 1loi exponentielle

(Figure II.9) [12] (le voisinage se reéduisant linéairement en
fonction de 1l’itération).

I¥.2.Les réseaux de Neurcnes dans 1l1l’évaluation de la sécurité
statique

L’objectif est de pouvoir reconnaitre 1l’état d’un réseau du
point de vu sécurité, a partir d’un vecteur d‘état [0], [18].

Oon peut considérer cette tache, comme une fonction a
modéliser, par identification des différents paramétres du réseau
connexionniste. Ces parametres sont les poids des arcs, et les
seuils d’activation des neurones.

En général, en l’absence de données réelles, l’ensemble
d’apprentissage est génére par des calculs d’écoulement de
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puissance pour différentes perturbations et différents niveaux de
charges.

Au preéalable, pour chaque plan de charge une simulation est
effectuée en régime sain, afin que ses résultats servent comme
vecteur d’entrée au reéseau de neurones. Le méme calcul est
effectue aprés la perte d’un ouvrage, et sert & détecter
d’éventuelles violations de limites de sécurité, et constitue ainsi

la variable de sortie renseignant sur 1l’état sécuritaire du réseau
(0], [(18].

IT.3.Discussion

En général, le nombre limité de realisations du phénomene a
modeliser peut entrainer deux types d’erreurs dans la formation
d’un réseau de neurones:

- une erreur d’échantillonnage,

- une erreur liée au choix d‘un espace fonctionnel (Dimensions

du réseau de neurones),

Il faut rappeler que les imprécisions de mesure commises en
ocbservant X et Y, contribuent uniquement a augmenter la variance
des variables observées, mais n’introduisent pas de biais important
dans le choix du réseau de neurone (dimensions).

Par contre les deux points précédents influent sur 1la
procedure de construction du réseau de neurones [22].

II.3.a.L’erreur d’échantillonnage

Pour que le réseau de neurones soit correctement formé, il
faut que 1’ensemble d’apprentissage puisse étre assez représentatif
du domaine de valeurs gu’on pourrait rencontrer face au systéme a
modéliser. De plus, lors de l’apprentissage, il faudrait que les
exemples soient présentés aléatoirement, de maniére a ne pas voir
le réseau de neurones développer un phénoméne de "par coeurisme"
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localisé sur des patterns semblables, successifs, et étre ainsi
incapable de généraliser.

II.3.b.Le choix de l’espace fonctionnel

On définit le nombre de degqré de liberté d’une fonction f(x, 8)
comme le nombre de parametres libres 8 de cette fonction.

Ainsi, 1l’espace des polyndémes a une variable, de degré
inférieur a n a un nombre de degré de liberté maximal égal a n+1;
de méme, 1l’espace des réseaux connexionnistes complétement
connectés entre couches, a p unités d’entrée, g unités cachées et
r unités de sortie a un nombre de degrés de liberté maximal égal
a

dg(pt+rt+i)+r.

Si le nombre d’exemples est infeérieur au nombre de degrés de
liberté du réseau de neurones, alors le probléme sera sous détermi-
né. En fait, il y aura dans ce cas une infinité de solutions.

D’autre part, en bornant l’espace fonctionnel F a un espace
de fonctions admissibles, on introduira une erreur, car la fonction
a rechercher aura pu étre exclue du domaine de recherche.

Il est donc indispensable, gu’une méthode permette d’estimer
le taux d’erreur de la fonction f(?} choisie sur 1’ensemble de tous
les cas possibles.. Pour cela, si l’on dispose de N exemples
d’observations, on les répartira entre une base d’apprentissage K
et une base de généralisation K'.

L'objectif sera de trouver la dimension n=g !, de maniere a
ce que la fonction £(?) modélisée par ce réseau de neurones soit
celle qui minimise 1le critere d’erreur sur K et K' (Voir

Figure II.10).

1 En général p et r sont fixés par le type de données d’entrée
que l’on possede et du type d‘/information que 1l‘’on veut en sortie.
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—— Erreur d’apprentissage
- — — Erreur de generalisation

Erreur Normalisee

— —
— —
—

0.0 L) ¥ T T T T T T T L) 1 T T T T

Degres de liberte

Figure II.10 Evolution des critéres (erreur) c(f{?,K) et c(f(®),K")

I] ressort de ce qui précede, que le taux d’erreur calculé sur
la base d’apprentissage seule, est trop optimiste. Il faut donc
tenir compte du taux d’erreur calculé sur un ensemble de nouveaux
exemples, 1l’ensemble de généralisation K’, pour conclure guand a
la dimension finale du réseau de neurones.

II.4.Conclusion

Il y a deux caracteres principaux qui permettent de classer
les réseaux de neurones:

- la maniére dont circule les "stimulis" dans le réseau de
neurones, soit tout en avant en passant d’une couche & une autre,
en allant de la couche d’entrée a la couche de sortie, soit avec
des excitations en retour pouvant aller d’une couche supérieure
vers une couche inférieure,
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- et la maniere dont est fait 1l’apprentissage, c’est a dire
supervisé ou non.

La fonction de transfert dont est muni chaque neurone,
constitue un caractere distinctif supplémentaire.

Pour chaque catégorie de reéseau de neurocnes, il existe une
multitude d’algorithmes d’apprentissage, tel que 1la loi de
"Rétropopagation du Gradient", et celle de "Linear Vector
Quantization LVQ", ... Le nom des algorithmes, ou des auteurs les
ayant développés permettent de les identifier.

Connaissant les avantages de rapidité, de robustesse, et de
capacité de généralisation des réseaux de neurones, ils ont été
investis pour 1l’évaluation de la sécurité des réseaux électriques
en temps réel. Néanmoins, ces derniers posent quand méme guelques
difficultés a la conception.

En effet, lors de la conception d’un réseau de neurones, il
faudra tenir compte, afin de les éviter, de deux types d’erreurs:

- les erreurs d’échantillonnage, pour 1l’ensemble d’appren-
tissage,

- et les erreurs dues au choix des dimensions du réseau de
neurones.

Dans ce gui suit, nous allons tenter de lever ces contraintes,

en utilisant un réseau de neurones multicouches a propagation
avant, formé par la loi de "rétropropagation du gradient".

34



CHAPITRE Il

MODELE D’ECOULEMENT DE CHARGE

La formation d‘un réseau de neurones nécessite un ensemble de
données décrivant le fonctionnement du réseau électrique d‘étude.
I1 est donc developpe dans ce chapitre un modéle de calcul

d‘écoulement de charge afin de générer rapidement des ensembles de
données réalistes.

III.1.Hypotheses et conditions requises

Le réseau de neurones doit évaluer la sécuriteée statique du
réseau électrique d’étude sur la base de 1l’état précédant tout
déclenchement. Donc, l’ensemble d‘apprentissage sera formé de
vecteurs d’état en régime sain et d‘’un indicateur de sécurité (n-
1)1 pour chacun de ces vecteurs.

Etant donné qu’il n’existe pratiquement pas de base de données
réelle, contenant l’ensemble des variables d’état et de controle
(V{tension nodales),é (déphasage des tensions nodales), Py, Q. Pp,
Qp(puissances actives et réactives générées, demandées)) d‘un
réseau électrique. Et qu’on ne peut avoir d’indicateur de sécurité
(n-1), sans simuler tous les déclenchements. Il est donc nécessaire
de développer un modele de calcul d’écoulement de charge, pour
déterminer 1’état de stabilisation du réseau électrique lors de
toute perte d’ouvrage, de transport ou de p;o@uction.

Ce modele sera aussi réel que possible, c’est a dire, qu’il
devra tenir compte:

1 La sécurité de niveau (n-1) est celle définie pour la perte
d’un ouvrage pris un a la fois, parmi les n ouvrages du reseau.
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-du modele des lignes en fonction de leur longueur [28],

-de la présence de régleurs en charge de transformateurs (28],
-de la dépendance des charges vis-a-vis de la tension et de
la fréquence [7], [5], [13],

-de l’interaction des puissances actives et réactives en
circulation dans le réseau,

-des limites de régulation de la tension de sortie des groupes
(171,

-de la présence de régulateurs au niveau de chaque groupe
couplé au réseau, afin de compenser selon son statisme (voir
plus loin), tout exces ou déficit de production vis-a-vis de
la charge (pertes incluses) {[13], [16], [24], [29], {30].

L’état du réseau perturbé est analysé, aprés l’action des
régulateurs primaires (vitesse) et secondaire (fréquence) des

groupes (Cf. annexe), et avant l’action des régleurs en charge des
transformateurs.

Tous les groupes sont supposés participer au réglage primaire
et secondaire. Ceci améne a négliger l’écart de fréquence Aw, qui

apparait pendant un certaln temps aprés toute perturbation [24],
[29]. '

Cette hypothése étant émise, les charges ne seront modélisées
qu’‘en fonction de la tension, et donc 1l’autorégulation de ces
dernieres, comme la variation des caracteristiques des ouvrages par
la suite de la variation de fréquence peuvent étre négligées.

Les modeles de charges adoptés sont des modéles polynomiaux [5],
[{7), [13], de la forme:

Pd = P(lp.u.) (aV" + bV + C)

(III.1)
Q4 = Quip.u.y (dV2 + eV + £)

avec atbtc=1 et d+e+f=]
les tensions étant exprimées en p.u.

Il est important d’attirer l’attention sur le fait que le
modele d’écoulement de charge dont les caractéristiques générales
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ont été présentées plus haut, est un modéle statique qui ne tient
pas compte de la dynamique du systeéeme (aucune constante de temps
n‘étant mise en jeu)[16). Il satisfait & 1’hypothése d’étude de la
sécurité statique des réseaux émise en introduction générale.

Vu le nombre important de simulations a effectuer pour 1la
genération de 1l’ensemble de données, il a été adopté le modeéle dit
de 1l’ecoulement de charge découplé rapide dynamique (Dynamic fast
decoupled load flow) développé par R.Ramanathan & al. [16]. Ce
modele a été enrichi pour 1les besoins de ce travail par
l’introduction de la modélisation des charges.

III.2.Développement d’un modéle d/écoulement de charge dynamique

III.2.a.Introduction

Les calculs d’écoulement de charge (Load FLow) pour la
détermination de 1’état statique des réseaux électriques, sont
conventionnellenent effectués en supposant que tout écart entre la
production et la demande est pris en charge par un générateur
idéal, unique, de puissance suffisante, constituant ainsi le noeud
balancier (dit: slack bus) [17], ({21}, [24]), (28], [29). Les
charges sont considérées toujours constantes, quelque soit 1la
tension sous laquelle elles se trouvent alimentées ([5].

Comme ces modeles négligent la réelle participation de tous
les générateurs du réseau, ainsi que la caractéristique des
charges, ils se trouvent donc inapropriés pour 1le calcul et
1’analyse d‘un nouvel état d’equilibre qui s’établirait apres le
déclenchement d‘un ouvrage important du réseau (ligne ou groupe).

L’idée de distribuer tout surplus ou déficit de puissance dans
le réseau a travers l’ensemble des générateurs, et la prise en
compte de la caractéristique des charges, a été introduite par
M.Okamura & al. en 1975, dans un écoulement de charge basé sur la
méthode de Newton-Raphson [13]. Dix ans plus tard (1986),
R.Ramanathan & al. ont fait de méme dans un écoulement de charge
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decouplée rapide (Standard Fast Decoupled Load Flow "SFDLF") gagnant
ainsi en rapidité de calcul et en besoin de mémoire, mais péchant
par la non modélisation des charges.

Dans ce gqui suit, il est deécrit 1l’écoulement de charge
découplé rapide dynamique (Dynamique Fast Decoupled Load Flow
"DFDLF") en incluant les modeles de charges. Le modéle est basé sur
la variante BX du "SFDLF", pour éviter toute évolution cycligue non
convergente lors du calcul iteératif, qui pourrait avoir lieu pour
des reéseaux dont certaines branches ont un rapport R/X important
(supérieur a 0.5) [17], [15}, [10], [19].

III.2.b.Développement de l’algorithme
ITIT.2.b.1.Facteurs de participation

Chaque générateur (ou centrale) du réseau est caractérisé par
un facteur de participation x; qui rend compte de la variation de
production du groupe (ou centrale) relativement a la variation
totale de puissance du réseau. Ce facteur X; peut eétre mesuré, par
exemple, 'aprés toute variation de production d’un groupe par
réegulation, selon le rapport:

AP,
x, = —-d III.2
1= 3P ( )
ou:
AP,;: variation de production du groupe i
AP: Ecart de puissance Production-Charge dans Ile
réseau, (4P=%4P;).
On a:

m A
Y x =1 (III.3)
i=1

m: est le nombre de générateurs dans le systéme
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Ce facteur x; est fonction du statisme o; du régulateur
primaire du groupe considéré. Sachant que le statisme d’un groupe
est défini par 1l’expression:

_ Af/f,

% = TS (III.4)

Af: wvariation de 1la fréquence vis-a-vis de sa valeur
initiale.

fp: la fréquence nominale du réseau.

P,;¢ la puissance maximale du groupe i.

Il vient donc, de l’expression précédente:

Af P

AP, =
i fqg 0y

(III.5)

En sommant sur l’ensemble des noeuds générateurs, on obtient:

n
APEH-EE (III.6)
£, 1 9%

En reéutilisant 1’équation (III.2), les facteurs de

participation peuvent étre calculés suivant 1l’expression:

= —l . (III.7)
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IIT.2.b.2.Modification de 1'écoulement de charge standard
(FDLF)

Apres toute perturbation dans le réseau, il y a un écart qui
apparait entre la production et la consommation. Cette puissance
d’écart, notée P,, est appelée la puissance d’accélération ou de

decelération selon gqu’elle est positive ou négative, et a pour
expression:

p,=%p.-Sp -p (I1I.8)
A P Gk k=1 Dk L

ou: Pg;: est la puissance générée au noeud 1i.
Pp;: est la puissance demandée au noeud i.
P;: est le total des pertes du réseau.
m: le nombre de noeuds générateurs.
n: le nombre de noeuds dans le reéseau.

La puissance injectée a chaque noeud est:
PIi = PGi—PDi-XiPA (III-QJ

ou: x;: le facteur de participation du noeud i ?!

En substituant (III.8) dans (III.9) on obtient:

Pri = Pgi—PDi-Xi . (kﬁ PGk-kﬁ PDJC—PL) (IIIolO)
=] %

D’un autre coté, la circulation de puissance active vers le
noeud i, est:
P, =V, LV (G,c088, +B,sind ) (ITII.11)
k=1
ou: Gy, +jBy,: €élément (i,k) de la matrice d’admittance du

reéseau.
Vi,6y: module et angle de la tension au noeud i.

! Les noeuds non producteurs ont un x; nul
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6y §; - 6,
De méme on a pour la puissance réactive injectée au noeud i:
Or; = Qgy=0ps+0 (I1X.12)
Le Zéro (0) est ici inscrit, pour mettre en évidence le fait

que la puissance d’accélération ou de décélération est purement
active. '

De méme qu’en (III.11l), on obtient pour la puissance réactive
injectée: '
Ot = Vio LV, (G,sind -B,cosd,,) (I11.13)
k=1

En identifiant les équation (III.10) a (III.11) et (III.12)
a (III.13) on obtient:

(II1.14)

et
Qe1~Cos = Vi kf Ve (Gy8ind, ~B;cosd,) = 0 (III.15)
=1

Ayant n noeuds dans le reseau, on obtient (2n-1) équations en
ecrivant les deux expressions précédentes en chaque noeud?l.

Pour trouver V et &, on résout le systéme formé par les 2n-1
equations précédentes suivant l’algorithme de-1’écoulement rapide

découplé de STOTT [17], [29].

Le systeme a résoudre a pour forme générale:

1 Au noeud référence A6=0, d’ou l’équation en moins.
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(AP,
7

] = [B].[A8)]

i=2,..,n
{ ! (III.16)

AQ,
"T] = [B”] . EAW
i%d,,

3

ou: [AP;]: vecteur bilan de puissance active nodale.
[AQ,]: vecteur bilan de puissance réactive nodale.
[AV], [A§]: vecteurs correction de [V] et [§].
(B’}, [B"]: matrices extraites du jacobien du systéeme d’équations
(Cf annexe).

En fait le systéme précédent n’est reésoluble que si le total
des pertes P;, est connu, ce qui n’est pas le cas a priori. Il faut
donc ajouter une équation de plus au systéme précédent afin de
déterminer cette derniere inconnue. Pour cela, on méne le
développement suivant.

Nouveaux bilans de puissances nodaux!

En prenant, (.)" pour notation de toute solution, on peut
ecrire de nouveaux bilans de puissances nodaux a partir de
l’équation (III.14):

AP, = [Pai'Pm"xi (kgpak'gpok‘PL) 'Pri] - (III.17)

(P;i—P;i—xi (8 2o £ poceri) -3
k=1 k=)

Comme Pg;*=P;;, et que Pp;"#P,, & cause de la dépendance de la
charge a la tension, on obtient:

1 oMjsmatchs"
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APXJ'. = (P;i_PIi) -X_i (P;_‘PL) + (PI;.i—PDi) —x-i (k%‘-PD*k—Ig-PDk)

(III.18)
AP, = APH—xiAPL+APm—xi1§:1APDi

De la méme maniere, pour le réactif des noeuds PQ on obtient
de (ITI.1l5):

AQ,, = AQ,; + AQ,, (III.19)

Dans (III.17) l’expression a variables etoilées est nulle, car
la solution verifies (III.14) , donc on peut écrire:

APy; = Pgy=Ppy—%y (}glPGk—ki;:lPDk—PL) ~-P; (IXI.20)

Ce qui représente le nouveau bilan de puissance actif. De méme
pour le reactif, on a:

AQy; = Qg;~Cpi =0y (I11.21)

‘Calcul du bilan de puissance pertes AP,

Avec (III.18) et (III.20) on a deux expressions d’une méme
entité. L’equation (III.18) servira & exprimer AP;, et (III.20)
sera utilisée pour calculer APy; a chaque itération.

A priori dans l’equation (III.18) on a deux inconnues, AP;; et
Ap;, car AP,; est fonction de V; (voir eq. IIIX.1), donc:

Ap,, = ‘?ai‘;’jtxvjE (III.22)
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En sommant (III.18) a travers tous les noeuds, et en divisant
chaque élement par la tension du noeud correspondant, V,, il vient:

AP, & Ik Z\ X L AP O\ Xy
— K = AP —Dk Zk ﬁAP )
= Vi k=1 E IC-Z:L Vi ; Vi k=1 Pk (LIL-23)

Les inconnues AP;; s’éliminent, vu que:

APy _ (IT11.24)
= Yk
(Voir Annexe pour demonstration)

Ainsi, il reste uniquement AP.

En considérant (III.16) et (III.17), on obtient pour AP, une
expression qui permet de calculer P:

AP, = 3 AP, 5 AP s Xk (P ap )

k=1 k=1 Vk k=1 Vk kwl (III- 25)

Algorithme

L’écoulement de charge découplé rapide (FDLF) classique est
base sur les injections de courants [AP;/V] et [AQ;/V]. On obtient
ainsi a partir du systéme (III.16) en ‘utilisant 1’équation
(III.18):
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(8] . [A8] = |2Ex

(3mSR [ o

i=2,..,n (§,=0)

(III.26)

De la méme maniere, pour le probléme réactif, du syteéme
(II1.16) et de l’équation (III.19), il vient:

" - AQ&]__ Agb]
[B8"] . [AV] [ = [-——I-,-

(III.27)

1#1py

Les tension et angles seront calculés selon le procédé
iteratif de 1l’écoulement de charge rapide découplé, a travers le
systeme forme des deux expressions précédentes. On aura:

[veev] = [veld] + [AV]
et (I1X.28)
[6new] = [6old] + [Aﬁ]

Le total de pertes P; sera calculé en utilisant 1’équation
(III.25), suivant:

pfv = pPld + Ap, (III.29)

A noter gue la variante BX de 1l’écoulement de charge rapide
découplé de STOTT, s’obtient uniquement en négligeant les
résistances dans [B"], plutdot que dans {B’], [10], [19].

Les étapes du nouvel écoulement de charge dynamique dont les
équations ont été développées ci-dessus, sont les mémes que celles
définies par STOTT pour son écoulement de charge rapide découplé

(FDLF) {[17], a dquelques exceptions pres (voir algorithme en
Figure III.1 et Figure III.2 ).

45



Chapitre III: MODELE D'ECOULEMENT DE CHARGE

[nitialise V1,.., V2
8=0,.,8n
PL, AV =D,
|

Ip=1:1g=1 |

Calcrlate APX/V (20)

Calculate ARG with previous AV ( 22)

Calovlate APL (25)

APV = APEIV + [e/V)AML - [AP4V] + [UV]ZAPd
{26)

T Converged kp=10

Solve for AR (26)

| |
R No

Veaans & I Nax{APUY)ecl then [if (Pgis=Pyinax) ihen Pei-Peinax & 1id ]
dend-load flow réactif

—

Vers demi-oad flow rbactf lB C

4

Figure III.1l Organigramme de 1‘écoulement de charge découplé rapide
dynamique (actif).
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Allars vers le demi load flow actif Venant du demi load flow actif
x 4 8 3

Ig=1

Calculate Q4 &
AOXV (1)

| Allant vers Stop

Calealate
AQXAV - AQIV '

\ Yes
Converged Ig-0

0 Yes

C

Sdve for [AV] (27) kp =

M=+ @V Yo
if Max(AQI/V)<c? then Test PV¥Qg & Test_Tsf_reg
]
=1

P 1

Figure III.2 Organigramme de 1‘/écoulement de charge découplé rapide
dynamique (reactif).
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III.2.c¢c.Performances du modele

Pour mettre en évidence les performances du nouvel algorithme
de calcul d’ecoulement de charge découplé dynamique (DFDLF: Dynamic
Fast Decoupled Load Flow), ce dernier a été testé sur les réseaux
standards de référence, 14 et 30 noeuds de 1’IEEE (I3E14, I3E30l),
et comparé a 1l’écoulement de charge basé sur la méethode de Newton-
Raphson {NR) et 1l’eécoulement de charge découplé rapide standard
(FDLF: Fast Decoupled Load Flow) version BX [19].

Lorsque les charges ont été modélisdes, elles 1l’ont été dans
les trois cas d’études, pour tous les noeuds, comme charges
passives (a=d=1, b=c=e=f=0 voir eq.(III.1l)).

Vu la racine commune de tous les algorithmes d’ecoulement de
charge, leur différence est souvent minime du point de vue de la
programmation. Pour cela le programme informatique a été écrit
suivant la philosophie "objet" [32], dans le langage C++ [33].

Les calculs ont été menés sur un PC de type 80486 DX2-66MHz.

Les résultats suivants ont éteé obtenus:

Type LF itérations temps CPU (s8)
13814 I3830 13eld I3E30

NR 4 2 0.504 2.027

FDLF (BX) 7 4 0.095 0.286
DFDLF ( BX) 6 6 0.077  0.304

Tableau III.1. Performances de calcul avec Bl comme "slack bus", charges
non modélisées.

1 Lire: Réseau modéle IEEE 14 noeuds, et réseau modéle IEEE 30
noeuds. Voir données en annexe.
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Type LF itérations temps CPU (s)
13ﬁ14 I3E30 I3el4 I3E30

NR 4 3 0.505 3.046

FDLF (BX) 10 6 0.}07 0.305
DFDLF (BX) 7 8 0.084 0.328

Tableau III.2. Performances de calcul avec Bl comme "slack bus", charges
modélisées.

Pérformances comparées du DFDLF

Temps CPU (s)

3.5
gl o% DFDLF
] R PRI PR PRPRI E ] 7 FOLF
2 ........................................ Yo o E NR
1.5 ........................................ DFDLF*
T K FDLF*
0.5] - g =R S NR*
0 P AN

IEEE 14 IEEE 30
Type de réseau

*: Charge Modélisée

Oon voit que la methode de Newton-Raphson est la plus grosse
consommatrice de temps CPU, et que le temps de calcul, en fonction
de la dimension du réseau, croit plus vite lorsque la modélisation
de la charge est introduite.

b’autre part, 1l‘’écoulement de charge DFDLF est effectué dans
des temps de meme ordre de grandeur que le standard FDLF, et ceci
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malgré son alourdissement par 1‘/introduction de la régulation
primaire des groupes.

De plus, le DFDLF est plus stable lorsque le total de
puissance active produit est bien différent de la charge, ou
lorsque la répartition de 1la production dans le réseau est
inadéquate pour la satisfaction de la demande. En effet, le
principe de participation de tous les groupes modélisant le réglage

primaire dans.le réseau, minimise le risque de divergence du modéle
de calcul.

Il est a ajouter a cet avantage, le réalisme du modéle, dans
le sens ou les résultats qu’il fournit sont indépendants du choix
du noeud de reférence "slack bus", ce qui est mis en évidence pour

le réseau I3E14 a travers ses quatre noeuds générateurs (voir
figures et tableaux suivants)?l.

Générations
IEEE 14 (noeud réf.: B1)

MW
800( } - A e e | e
250 .. et L 1 T IR
200 T N 1 T I I (A NN e
L I ] I B CAR Y I SN £ 5111 121121151 [ S
100 B I P O A | £ 22222221 225 O
BO|’
o e e
NR FDLF(BX) DFDLF{BX)

G4 (B12) B3 0 0 67,7

G3 (B4) 0 0 67,1

G2 (B2) HE 40 40 ... 97,4

at1* 81) ] 235,7 235,6 57,8

Type de Load Flow

1

Les trois écoulements calculés partent du méme point
initial.
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Générations
IEEE 14 (noeud réf.: B2)

MW
300 T e —— e
260 R = = wrenr 3o s I VRN o & =i s nn ot a B DN« o sesvseteseosetosy I I
200 .- [EEEEESE ... ..o BHEEEEEH L N \\\f ......
160" - - - b |- - - -- - BEEEEE] - - EEHEEEEL -
100 .............................
% 7 7
NR FDLF{BX) DFDLF(BX)
G4 (B12) BB 0 0 57,7
G3 (B4) 0 0 57,1
G2* (B2) B 271,6 271,55 97,4
at (B1) [ 0 57,85
Type de Load Flow
F r 4 -
Générations
IEEE 14 (noeud réf.: B4)
MW
300( 1---- Q ............ \Q ..................
2801 T N P N S § IS
200" \\ ........... \\ ............ NN
150 : TR T I 1 W N R | = =« =3 = i == = [
1‘5)2 g ---ﬁiiiiﬁ '--.;--'.§H:H11 .................
0 NR FDLFBX) DFDLF(BX)
G4 (B12) & 0 0 - B7,7
G3* (B4) 229.,4 229.5 67,1
G2 (B2) EH 40 40 97,4
a1 (B1) [ ] 0 0 57,8

Type de Load Flow
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Générations
IEEE 14 (noeud réf.: B12)

MW
800 L. .. ot e el e e
260 . i ) N . s ore: [ N J
200} i - | EAEE AN, | R
150 ..................
100 BN -2 cveacreederes I U .-« 2+ +:>=2222:" [ A < :=:: :3:1:1:122 [
50|’ —
0 E DFDLF(BX)

G4* (B12) B 67,7

Ga@®y) N 67,1

G2®2) B 97,4

a1 ey [ 57,8

Type de Load Flow

Avec 1l’algorithme proposé, la demande totale et les
productions sont indépendantes du noeud de référence choisi, alors
que les méthodes basées sur un seul noeud régulateur1 donnent des

resultats différents selon la situation géographique de ce dernier
dans le reseau.

Le fait de compenser tout écart par un seul noeud entraine

souvent un dépassement de la limite physique de production du
noeud regulateur du reéseau.

On releve aussi que la demande totale est différente selon la
situation du noeud référence, pour l’écoulement de charge de type
Newton-Raphson (NR)} et découplé rapide (FDLF), car les charges sont
fonction de la tension.

! Le noeud balancier (régulateur) est le noeud référence pour
les NRLF et FDLF.
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Ces résultats relatifs, ne peuvent étre admis dans les études
de securité, surtout lorsque le noeud qui a l’habitude d‘’étre pris
pour réference est déclenché.
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R 1
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Figure III.8 Réseau IEEE 14 noeuds modifié
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III.3.Conclusion

Dans ce gui précede, il a .etée mis en avant la nécessité
d’utiliser un modéle reéaliste d’écoulement de charge dans les
études de sécurité.

Pour cela, un modele dynamigque d’écoulement de charge, qui
tient compte du réglage automatique des générateurs d’un réseau,
et de la réaction de la charge, a été.développé.

Le nouveau modele ayant éte deériveée de 1l’ecoulenment de charge
decouplé rapide standard (FDLF type (BX)), il en présente des
performances de temps de calculs semblables.

Il reste maintenant a intégrer cet outil dans un algorithme

complet d’analyse de sécuriteé statique et de génération d’ensembles
d’apprentissage pour réseaux de nheurones.
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GENERATION DE L’ENSEMBLE DE DONNEES
(Application au reseau IEEE 14 noeuds)

IV.1l.Algorithme général
Le principe est le suivant:

L‘objectif étant de pouvoir évaluer la sécurité statiquel
d’un réseau électrique a tout moment de la journée et de l’année,
il est donc nécessaire de soumettre ce dernier a différentes
figures de charges lors de la génération des ensembles de données.

Toute figure de charge donnant un fonctionnement sain en
presence de tous les ouvrages, c’est a dire une sécurité de niveau
(n), sera retenue comme un cas de base sous lequel sera deéclenche
un a la fois l’ensemble des ouvrages. La sécurité sera bonne s’il

n’y a aucune violation de 1limites ©pour 1l’ensemble des
déclenchenents.

Pour chaque plan de charge un plan de production est établi.
Tous les groupes sont supposés avoir le méme statisme. Ainsi leur
facteur de participation x; est proportionnel a leur puissance
maximale. Si un groupe se voit affecter une puissance a produire

égale a son maximum, ou est déclenché, alors son facteur de
participation est annule.

L’algorithme d’analyse de la securité est detaillé ci-apres.

1 pépassement en tension ou en courant aprés tout
déclenchement d‘ouvrage.
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Algorithme d'analyse de la sécurité

l.Initialiser des indicateurs binaires de sécurité pour la tension
et le courant (V, I, et geénéral): dg_V=0; dg I=0; dg=dg V+dg I.

2.Varier le plan de charge.

3.Répartir la production sur l'ensemble des génerateurs (selon le
niveau total de la charge + pertes estimées).

4.Calcul du DFDLF sur le réseau sain (présence de tous les
ouvrages) .

5.5'i1 y a un dépassement en tension (|V-V,|>0.05pu) ou en courant
(I;>1.0pu), aller en 2 (recherche d'un autre point).

6.Sauvegarder le vecteur d'état et de contrdle (precontengency
state and control vector), solution du DFDLF.

7.Réinitialiser les tensions et désactiver les régleurs en
charge des transformateurs s'il ne le sont pas.

8.Déclencher un ouvrage (suppression d'une ligne ou d'un
groupe) .

9.Test de connexiteé du réseau: Si apparition d'ilots (réseaux
séparés) ne pas simuler, aller en 12.

10.cCalcul de 1'ecoulement de charge selon la méthode découplée
rapide dynamique (DFDLF).

11.Rechercher d'éventuels dépassements de tension ou de
transit (|v-V,|>0.10pu , I,>1.2pu). §'il y a dépassement alors
mettre: dg_V=1 ou dg_I=1 et dg=dg V+dg_ I.

12.81 dernier ouvrage & deéclencher, aller en 14.

13.Réenclencher 1'ouvrage declenché
. .Réinitialiser les tensions.
.Recalculer le cas de base (car les productions ont pu
changer par action des reégulateurs primaires).
.aller en 7.

14.Ajouter au vecteur d'état et de contrdle sauvegardé, les trois
{(3) indicateurs de sécurite.

15.5i- le nombre de points (vecteurs) n'a pas atteint la limite
. requise aller en 1.

;6.fin.
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L’algorithme d‘’analyse de la sécurité étant défini, on peut
se poser les deux questions suivantes:

Comment faire varier le plan de charge du réseau ?

Dans quelle mesure 1le type de variation influencerait
l’architecture du réseau de neurones, au-dela de la dimension du
réseau électrique traiteée ?

Nous allons tenter de répondre a ces question dans ce qui suit
a travers un exemple d’étude, en l’occurrence le réseau standard
IEEE 14 noeuds.

IV.2.Les différents ensembles générés

Pour 1l’étude de sensibilité de la sécurité, et de suite, de
1’architecture du réseau de neurones!, vis-a-vis des différentes
variables d’eétat du réseau électrique, il est généré des ensembles
de données sous differentes variations du plan de charge.

D’un point de vue pratique, pour un réseau électrigue d’étendu
geéographique restreinte, la variation en profondeur du plan de
charge est la plus apte a représenter la variation homogéne de la
consommation. Par contre, pour un grand réseau, ou 1l1l’étendue
géographique est telle qu’il est possible de parler d’écart
horaire, et donc de consommation hétérogéne dans le temps, il est
preferable d’adopter une variation en surface de la charge.

IV.2.a.Variation en profondeur du plan de charge

La variation en profondeur de la charge, s’obtient en générant
un nombre aléatoire entre 0.8 et 1.2, suivant un loi de
distribution uniforme ([31)] (voir Figure IV.1l), et en multipliant
toutes les charges nodales actives et réactives, du plan de charge

1 pimensions de la couche d’entrée.
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de définition du I3El4, par cette valeur. On obtient ainsi une
montée ou une descente homogéne du plan de charge (Cf. Figure IV.3,

Figure 1IV.4, Figure 1IV.5), avec conservation du facteur de
puissance.

3.00
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= 3
= 3
- 3
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-fg"r.oa—:
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0.50 3
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Figure IV.1 Distribution du
facteur multiplicateur de

puissance apparente

Iv.2.b.variation en surface du plan de charge

La variation en surface s’obtient en faisant varier les
charges du réseau indépendamment les unes des autres. Pour cela,
un nombre aléatoire rd S entre 0.8 et 1.2 de loi uniforme [31)
(voir Figure IV.1l) est généré pour chaque noeud et multiplie ainsi
la puissance nodale apparente.

On construit de cette maniére deux ensembles distincts. L’un
a facteur de puissance constant et l’autre a facteur de puissance
variable, obtenu en générant des angles suivant une loi normale
centrée [31), le facteur de puissance est obtenu en générant des
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tangentes d’angles suivant une loi normale centrée [31] (voir
Figure IV.2), dont le segment a *30 est {-1.13,+1.13] correspondant

a un cosg compris dans la frange [0.65,1.00] en déphasage avant et
arriere.

2.00 4
s
2 1.50
g ]
8 ]
L+ -
e
&
o 100
3 ]
=
Y ]
0.00 -
-2.00 ~1.00 0.00 0
tg(ep)
. Pigure 1IV.2 Distribution normale
de tg(9)

Chaque type de variation est effectué avec et sans
modélisation de la charge. Lorsque la charge est modélisée, elle
est considérée passive pour tous les noeuds du réseau, c’est a dire
qu’elle consomme une puissance proportionnelle au carré de sa
tension d’alimentation, ce qui revient a prendre les coefficients
de l’équation (III.1l) de la maniere suivante (a=d=1, b=c=e=f=0).

On génere ainsi deux cents (200) plans de charges différents
par variation et par modélisation. Le réseau I3El4, comprenant 20
lignes et transformateurs, et 5 machines, on aura 25 déclenchements
a effectuer. On évalue ainsi a 5000 (200*25) le nombre de calculs
d’écoulements de puissance nécessaires pour un plan de charge
donné. Ici, 1l’utilité de 1’écoulement découplé rapide dynamique
(DFDLF) prend toute sa valeur.
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Figure IV.3 Distribution en surface de la charge apparente moyenne
(pu) du réseau I3E1l4 d’étude
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Figure IV.4 Distribution de la charge active moyenne (pu) du réseau
I3E1l4 d’étude

61



Chapitre IV: GENERATION DE L'ENSEMBLE DE DONNEES

RE3eerssZlS
$etT XA/ ‘
OSSN
‘('J’ob“\,é’ “';‘ 13 “ 0.016
SRS
> z"::‘.zgs&g:" &

Figure IV.5 Distribution en surface de la charge réactive moyenne
(pu) du réseau I3E14 d’étude.

Dans la suite du travail, les différents ensembles généreés
seront identifiés sur deux caractéres, le premier caractere
renseignant sur la meodélisation ou non de la charge, et le deuxieme
sur le mode de variation de cette derniere dans le réseau.

Ainsi, on aura:

CP: Charge constante, variation en profondeur.
CS: Charge constante, variation en surface a cosg constant.
CS’:Charge constante, variation en surface a cos¢g variable.

MP: Charge modélisée, variation en profondeur.
MS: Charge modélisée, variation en surface a cosg constant.
MS’:Charge modélisée, variation en surface a cosgp variable.

La définition des différents ensembles de données faite, il

reste a mener l’étude de sensibilité pour dimensionner le vecteur
d’entrée du réseau de neurones.
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IV.3.Etude de sensibilité
IV.3.a.Analyse des données

Le vecteur qui décrit 1l’etat d’un réseau électrique est
constitué de 1l’ensemble des puissances de production et de
consommation (actives et réactives), de l’ensemble des tensions,
des angles, des positions des regleurs en charge, et des totaux des
puissances (genération , charge, perte). La dimension de ce vecteur
est en général importante. A titre d’exemple pour le réseau I3E1l4,
cette dimension est egale a n=72.

De 1l’ensemble de ces variables, certains sont meilleurs
indicateurs que d’autres pour l‘estimation de la sécurité statique.
L’extraction de ce sous-ensemble de description , qui peut étre
appelé Ensemble caractéristique, est un facteur de simplification
certain du probleme de dimensionnement du réseau de neurones, vu
qu’il réduit les dimensions de la couche d’entrée de ce dernier,
et par suite le nombre de poids synaptiques a déterminer.

L’extraction de 1l’ensemble caractéristique, est fait suivant
une heuristigue statistique permettant de calculer l/influence qu’a
une variable donnée dans la classification de 1l’état du reéseau
électrique d’étude [14], [18]. Cette méthode est basée sur la
notion heuristique de distance interclasses.

La fonction suivante, utilisée dans 1le domaine de
reconnaissance des formes, fournit un moyen simple et puissant de
calcul du poids informatif d’une variable donneée dans 1la
classification.

(8) _ (D).
m{% -m . v
Fy = |—o—17 1<ic<n (IV-1)
Gy +0; .

ou:
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(Iv.2)

{e)
0 1 ﬁg () (D2
Gf = | — (x5’ ~mi*')
\l NG gn T

m;(+) et 0,(-) sont la moyenne et 1/écart-type de la variable
X; dans la classe (.). L’exposant (S) correspond & 1’état sir
("Secure"), et (I) a 1’état dangereux ("Insecure").

N(5) et N(I) étant les efiffectifs respectifs des classes S et
I, on a N=N(5) &+ N(I}) offectif de la base de donnée toutes
classes confondues (dans notre cas N=200).

On calcul ainsi le facteur F pour toutes les variables de
l’ensemble de données. Les variables présentant une valeur

importante de F, sont celles qui apportent le plus d4’informations
a la classification.

En classant les variables selon leur poids informatif F, on
extrait l’ensemble caractéristique selon l’algorithme suivant:
Algorithme d'extraction de 1'ensemble caractéristique
1. Calculer F; pour toutes les variables x; ( 15is<n )
2. Etablir par ordre décroissant des F; une liste . des x;

3. Pointer sur le premier élément de la liste

4. cCalculer le coefficient de corrélation C. de toutes les

variables inférieures x;, vis-a&-vis de la variable pointée x;

5. Eliminer de la liste ¥ toutes les variables inférieures ayant
un coefficient de corrélation vis-a-vis de x;, tel que |C,| > 0.95
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6. Si x; est le dernier €lément de ¥ aller en 8

7. Pointer sur la prochaine variable x; de la liste ., aller en 4

8. Stop

Le coefficient de corrélation entre la i®™® et jome

permet de mesurer 1le degré de redondance de 1’information

variable,
qu’apporte chaque variable dans l’évaluation de la seécuriteé, et de

retenir que la variable la plus expressive pour former l’ensemble
caracteéristique.

Le coefficient de corrélation est defini comme suit [20]:

Ce,, = Elx%)) ;E((’xi)E(xj) i,5=1,...n (IV.3)
193
avec
E(xxy) = 'Il\r g.ixikxjk
Ex) = 3 Ly, (Iv.4)

0y = \l%\} Ez (x5-E(x;))?

La valeur 0.95 & l’étape 5 est choisie arbitrairement [14],
[18]. Elle est un compromis entre le précision et la complexiteé du

réseau de neurones qu’elle va engendrer, vu que lorsque C, croit,
le nombre de variables retenues augmente et vice versa.

L’ensemble des variables restant dans la liste ¥, constituera
le vecteur caracteristique.
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IV.3.b.Résultats et observations

On réduit comme précédemment expliquée, les différents
ensembles générés CP, CS, CS’, MP, MS, MS’.

Sachant que les six ensembles, sont constitués de vecteurs
d’état de dimension n=72, on obtient aprés réduction, selon le type
d’origine des ensembles de données, difféerents vecteurs
caractéristique (Cf. tableau IV.1).

Type Vecteur caractéristique Dim

CP Qe 84 Q 3
CS By, byq0 8440 B3, IR, By, 6
CS'  EQgr Qpyr 8120 O30 Qpse 86r Sgr Qgar Ppgr ZQgr IR 11
MP  Qgr 54 Qg 3
MS 8y, 8y bip 634 TP, 6, , 6
MS'  ZQy, b4gr Bor &5, 85 IRy, Qppr ZQqs 840 Qp 10

Tableau IV.1l. Résumé des vecteurs caractéristiques

A partir du tableau IV.1l et de la Figure IV.6, on peut dire
que la dimension du vecteur caractéristique est plus sensible a la

maniere dont la charge varie, gu’a la modélisation de cette
derniere.

La modelisation de la charge, a un effet qualitatif, et non
quantitatif sur 1les variables retenues comme indicateurs. Il
suffit, pour voir cela, de comparer des ensembles de méme type de
variation de charge (CX et MX) (Cf. tableau IV.1).

D’autre part, on voit que plus la variation de la charge est
complexe (XP, Xs, Xs"), plus la dimension du vecteur
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Figure IV.6 Sensibilité du vecteur caractéristique a la variation
et a la modélisation de la charge.

caractéristique est grande.

IV.4.Conclusion

Par la variation aléatoire de 1la éharge, une approche
probabiliste des différents régimes de fonctionnement d’un réseau
électrique a etée faite.

Cette approche probabiliste, assure de 1l’exhaustivite de
1’échantillonnage, et réduit donc 1l’erreur 1ié a la quantite
d’information apporteéee par la base d‘apprentissage au réseau de
neurones.

‘Dfautre part, l’utilisation d’une heuristique statistique a

permis de reduire les dimensions du probleme a résoudre, et a
permis de tirer des conclusions sur l’effet qu’engendre la maniere
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dont varie la charge, ainsi que le fait de la modéliser ou pas lors
des simulations.

Ainsi, le choix de la dimension de la couche d’entrée du
réseau de neurone, ne dépend presque pas de la modélisation de la
charge, mais est fortement 1lié a la maniere dont varie 1’ensemble
des charges du réseau. Autrement dit, ce n’est pas la précision du
modéle qui influe sur les dimensions du réseau de neurones, mais
le mode de fonctionnement du réseau électrique.
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CHAPITRE V

CONSTRUCTION DU RESEAU DE NEURONES MULTICOUCHES
(Application au réseau IEEE 14 noeuds)

Il a été souligné dans ce qui précéde, 1l’absence de méthode
systematique pour 1la conception de réseaux de neurones

multicouches, ainsi que les erreurs qu’engendrait la pratique de
ces derniers.

Dans ce chapitre, il va eétre présenté une heuristique
permettant de construire de maniere objective un réseau de neurones
pour 1l’évaluation de la sécurité statique, tout en tentant de
minimiser le risque d’erreur due au choix de l’espace fonctionnel
ainsi qufaux différents parametres liés a la formation.

V.l.Dimensionnement de la couche cachée

Le dimensionnement de 1la couche d’entrée étant clarifie
précédemment, il reste donc le choix du nombre de neurones de la
couche cachée a effectuer. Ceci va étre mené sur l’ensemble de

donnees CS, vu la dimension intermédiaire de son vecteur
caractéristique.

Il est a signaler que le choix d’un ensemble de type XS’, ne

fera que compliquer l’apprentissage du réseau de neurones, et non
la démarche de dimensionnement.

V.l.a.Préparation de l’ensemble d’apprentissage et de test

Apres avoir réduit la dimension du vecteur d’entrée, reste a
extraire de l’ensemble de données, deux ensembles, l’un de test et
l7autre d’apprentissage pour la formation du reéseau de neurones.
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Le premier ensemble (test), est formé de 10% & 20% des patterns de
chacune des deux classes se trouvant dans la base de donnée [26].
Pour cela le tirage pour l’ensemble de test est effectué tous les
dix (10) patterns de chaque classe, et surtout sans remise, pour

que ces derniers ne se retrouvent pas dans 1’ensemble
d’apprentissage.

Le deuxieme ensemble (apprentissage) doit contenir autant de
patterns pour chacune des classes. De plus, il faudrait que ces
derniers soient tirés de la base de données a intervalles réguliers
dans chaqu’une des classes, et qu’ils s’alternent dans l‘’ensemble
d’apprentissage. Cette derniére précaution est prise pour qu’il n’y
ait pas une tendance a reconnaitre une classe piutét gqu’une autre
[26].

Les principes sus-cités appliqués a la base de données CS, on
obtient pour les ensembles de test (20%) et d’apprentissage les
effectifs résumés dans le tableau (V.1l) suivants:

Etat du réseau Base de Don. Ens. Test Ens. Appr.

Sdr 56 11 45
Dangereux 144 28 45
Total 200 39 20

Tableau V.1l. Effectifs des ensembles nécessaires & la formations du réseau
de neurones.

On remarque que, le nombre d’états sur du réseau étant le plus
faible (56), il détermine le nombre de patterns dangereux a prendre
pour former l’ensemble d’apprentissage (56-11=45), méme si ces
derniers sont en plus grand nombre (144).

V.1l.b.Principe de la construction incrémentale
La construction incrémentale a pour objectif dfannihiler

l’erreur due au choix de l’espace fonctionnel. Elle a pour principe
d’augmenter progressivement le nombre de degré de liberté d’une
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fonctionnelle, en partant d‘une structure minimale Jjusqu’a

atteindre une interpolation optimale de 1l’ensemble de données
présenté [22].

Dans le réseau de neurones a une couche cachée, cette derniere
reste la seule a dimensionner lorsque la couche d’entrée et de
sortie sont prédeterminées, comme c’est le cas dans notre démarche.

Il va étre appliqué ainsi dans ce qui suit la construction
incrémentale en partant d’un réseau de neurones a une couche cachée
constituée d’un seul neurone.

Les performances du réseau de heurones, gue ce soit de
mémorisation ou de généralisationl, seront évaluées i chaque étape
de la construction (incrémentation du nombre de neurocnes de la
couche cachee), par la racine carrée de 1l’erreur quadratique

moyenne (REQM), et/ou par le coefficient de corrélation de Pearson
[20], [26]. '

Ces indicateurs de performance seront calculés entre la sortie
fournie par le réseau de neurones et la sortie désirée lors de
1’apprentissage et du test. Ils ont pour expression:

Erreur (REQM):

= .l -— 2 (V' 1)
€ d = EZ(dk o)

p =
J £ (42 £ (002

k=1

(v.2)

'—I-

0;: est la sortie fournie pour le pattern
d;: est la sortie desiree pour le pattern

'..J-

1 La mémorisation correspond a 1’interpolation de 1’ensemble
d’apprentissage K et la généralisation a 1l’interpolation de
l’ensemble de test K’ (Cf. chapitre 1II1.3).
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est 1’effectif de l’ensemble d’apprentissage ou de
test, selon gqu‘on évalue 1la performance de
mémorisation ou de généralisation du réseau de
neurones.

moyenne des d;

moyenne des 0;

Lorsque: p=1 la corrélation est parfaite

p=0 la corrélation est nulle
p=-1 il y a anti-corrélation

V.l.c.Formation d4u réseau de neurones

Dans ce qui suit la construction incrémentale va étre menée
pour un réseau de neurones formé par rétropropagation du gradient

(CE. chap.II).
différentes:

Cette formation sera menée de deux manieéres

- une fois en fixant comme critere d’arrét, un nombre limite
de cycles d’apprentissage,
- une autre fois en fixant une tolérance sur l’erreur e.

Les coefficients d’apprentissage (pas et moment) (Cf.
chap.II), ont été choisis de maniere différente pour chacune des
couches, et décroissants en fonction du cycle d’apprentissage [12],
[26] (Cf. tableau V.2).

Cycles 0 - 10 000 10 000 - 30 ©O0O 30 000 - 70 000

Couche cach sort cach sort cach gort
Pas n 0.6 0.4 0.45 0.2 0.25 0.1
Moment u 0.4 0.2 0.30 0.1 0.16 0.1

Tablean V.2. Evolution des coefficlents d'apprentissage.

Il a été choisi des coefficients plus elevés pour la couche
cachée, pour que l‘apprentissage s’y fasse plus rapidement et
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pouvoir filtrer correctement les données d’entrée. Ainsi, il

parviendra a la couche de sortie des patterns traités et plus
facile a classer [26].

La loi d’apprentissage retenue est la loi "Normal Delta".
Cette derniere est une variante de la loi "Delta", par le fait
qu’elle met a jour les poids, non pas a chague présentation de
pattern, mais en cumulant les erreurs jusqu’a atteindre le cycle
supérieur ou égal & la racine de 1l’effectif de 1’ensemble
d’apprentissage {26]. Cette loi est un bon compromis entre 1la
rapidité et le risque d‘instabilité de la loi "Delta" d’une part,
et, la lenteur et la robustesse de la loi "Cumulative Delta" qui
met a jour les poids tous les fins de cycle.

Puisque les données d’entrée peuvent prendre des valeurs
positives et négatives, la fonction d’activation des neurones a été
choisie de maniére a éviter toute saturation prématurée, lors de
l’apprentissage. Ainsi la fonction tangente hyperbolique a été
préférée a la fonction sigmoide.

Les données d’entrées sont normalisées entre -1 et +1 selon

les valeurs extrémes qu’elles atteignent dans les ensembles de test
et d’apprentissage.

A chaque étape de la construction, wvu l’initialisation
aléatoirel des poids synaptiques, trois tentatives de formation
sont effectuées. La performance du réseau de neurones a chagque
stade, est calculée par la moyenne des coefficients de corrélation
relevés lors des trois essais.

Toutes 1les simulations ont eété effectuées avec "NeuralWorks
Professional II/PLUS ver. 4.0", un outil de développement de

réseaux de neurones assisté par ordinateur, produit par
NeuralWare, Inc.

'les poids w;; sont initialisés dans le segment de valeurs
(-0.1,0.1], proche de zéro [9], [25), [26].
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- V.l.c.l.Formation par durde d'apprentissage fixe et erreur
libre

La construction commence avec un seul neurone dans la couche
cachée, sans seuil d’activation (biais). Ce dernier est ajouté et
maintenu pour le reste des etapes. On identifiera la toute premiére
€tape par l’étape "0" puis toutes les autres, selon le nombre de
neurones de la couche cachée (h).

Le nombre de cycles d’apprentissage est fixé a 35000. Le choix
de cette derniere valeur est dicté par le souci d’avoir des
facteurs de performance d’apprentissage stabilisé (Cf. Figure V.1).

1.00 -

0.80

Corrl App‘ge‘nt.
o
S

0 10000 20006 300G 40000 50000
Cycles

Figure V.1 Performance en fonction
de la durée d’apprentissage

L’évolution des coefficients de corrélation d’apprentissage
et de test obtenus, en fonction du nombre de neurones "h" de la
couche cachée, est repreésentée dans la Figure V.2. Les résultats
confirment la théorie (Cf. chap.II.3) [22], qui stipule gue 1la
performance d’interpolation d’une fonctionnelle croit en fonction
du nombre de degrés de libertés de cette derniere, et tend a
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17infini, a 1l’interpolation parfaite (voir p,). Par contre la
performance de généralisation croit jusqu’a atteindre un maximum,
puis décroit quand le nombre de degrés de liberté augmentel () -

0.99

Q

a.ve

a.60

0.60
Figure V.2 Performances de
mémorisation et de geénéralisation
en fonction de h. (Critere

d’arret: Durée d'’apprentissage).

Le tracé des performances de mémorisation (pg) et de
généralisation (p,) du réseau de neurones permet de choisir de
maniére optimale la dimension de la couche cachée.

En effet, le but étant de maximiser la capacité du réseau de
neurcnes a reconnaitre les différents états d’un réseau électrique
d’un point de vue sécurité statique, on peut choisir la dimension
de la couche cachée, en sommant p; et p, et retenir la dimension
qui en donne la somme la plus élevée.

lon parle alors d’"over-fitting™.
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2.00

fde bt d

1.80

KKlK!pu+p‘

Lo bt Loa)

Lp

1.60 -

1.40 +——

0 t 2 3 4 5 & 7 & 9 fo
h
Figure V.3 Performance totale du

RN

Dans notre cas en l’occurrence, la dimension optimale de 1la
couche cacheée est, h=2 (Cf. Figure V.3).

V.1l.c.2.Formation par erreur fixe et durde d’apprentissage
libre '

Si 1’on est contraint par la duree d’apprentissage, alors on
peut choisir comme critére d’arrét l’erreur ¢ REQM (voir équation
(V.1)).

Comme la sortie de notre réseau de neurones est comprise dans
le segment [0,1], on pourra considérer toute sortie comprise entre
0.55 et 1.0, comme identifiant correctement un cas de danger (1),
et toute sortie entre 0.0 et 0.45 comme un cas sur (0).

Pour arriver a cette performance, la valeur 0.15 a été choisie
comme erreur REQM d’arréet d’apprentissage. Cette valeur correspond
au tiers de 1l’intervalle de confiance (0.45). Ces deux valeurs sont
prises arbitrairement a ce stade, et peuvent étre revues si les
performances obtenues ne sont pas satisfaisantes.
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Figure V.4 Performances de
mémorisation et de généralisation
en fonction de h. (Critere

d’arrét: Erreur REQM).

On procede, aprés le choix de l’erreur (REQM), de la méne
maniere que précédemment, & la construction incrémentale de 1la

couche cachée. On obtient alors, les performances représentées dans
la Figure V.4.

On voit a partir de la Figure V.4, qu‘en choisissant un seuil
d’erreur comme critere d’arrét, cela équivaut a fixer 1le
coefficient de corrélation d’apprentissage p,. Le fait que p, soit

proche de un (1), nous rassure quand au choix du niveau d’erreur
accepté comme seuil.

Le coefficient mesurant la performance de mémorisation étant
invariant, le choix de la dimension de la couche cachée du réseau
de neurones se fait uniquement & partir de sa performance p, de
géneralisation. On reléve pour cela le point maximal de la courbe

p.(h) de la Figure V.4, et on retient ainsi, comme precédemment, la
valeur de h=2.
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V.1l.d4.Conclusion

La construction incrémentale a permis de trouver par deux
approches différentes la dimension de la couche cachée du réseau
de neurones multicouches, formé par la loi "Normal Deltavariante
de la loi "Delta" de rétropropagation du gradient.

La dimension finale du réseau de neurone pour l’évaluation de
la sécurité statique du réseau I3E1l4 est:

Nombre couches cachées: 1
Nombre de neurones entrée: 6
Nombre de neurones cachée: 2
Nombre de neurones sortie: 1

SA (\H]1) Mod.Load=NO & Perth.Load=Surface

t‘-\‘mj\r’“’w RMS Error

Weight Histogram

RMS Error 1

9 a
lllOlJt
P

K . _ Desired
. oo, Conf. Matrix 1

act. 0.7540

Figure v.5 Configuration finale du réseau de neurone retenu
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Les performances obtenues pour cette structure, sont les
suivantes:

Cycle fixe- Brr.fixe-
err.libre cycle libre

p, moyen 0.9570 0.9833
Py Moyen 0.7802 0.7689
REQM_ / 0.15

Tableau V.3.1. Performance du réseau de neurones

généraliste, dans l'é@valuation de la sécurité statique
du réseau I3E1lM4.

Durée fixe - Erreur fixe -
Erreur libre Durée libre
Statistique % Statistique %
Bon claas™ appr. 87/90 96.7 86/90 95.6
Bon class™ test 33/39 84.6 33/39 84.6
Bon class™ 120/129 93.0 119/129 92.3
appr.+ test

Tableau V.3.2. Statistiques des réponses correctes du réseau
de neurones généraliste, dans l'é&valuation de la sécurité
statique du réseau I3El4.

Le niveau de performance de mémorisation atteint est tres bon.
Par contre, le niveau de performance de généralisation pourrait
éventuellement étre amélioré (tableau V.3.1).

On peut a travers les résultats statistiques des réponses
correctes (tableau V.3.2), apprécier la performance de la structure
du réseau de neurones obtenue. Selon l’une ou l’autre des approches
de formation, les résultats sont similaires. Ils sont tres bons
pour la mémorisation de l’ensemble d‘apprentissage, puisque le
réseau de neurones, classe correctement en moyenne 96% des
patterns, mais comme conclu a travers 1les coefficients de
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correlation, la capacité a généraliser a des situations non
rencontrées lors de l1l‘apprentissage reste moyen vu que 84.6% des
. exemples de l’ensemble de test sont correctement classés.

V.2.Ammélioration des performances

Comme les performances de mémorisation sont trés bonnes (p, in
- [0.95,1.00]), il n’est pas nécessaire pour le réseau de neurones

précédent de changer de procédure dfoptimisation (algorithme de
formation).

Néanmoins, il pourrait étre tenté d’améliorer les performances
de géneralisation, sans détériorer ceux de mémorisation. Ceci
pourrait étre obtenu en -jouant sur la quantité d’informations
présente dans l’ensemble d‘apprentissage!, ou bien en simplifiant
le probleme d’évaluation de la sécurité, en spécialisant le réseau

de neurone afin qu’il évalue uniquement, les dangers de tension,
ou de courant.

V.2.a.Amélioration - par  dimensions de l1’ensemble
d’apprentissage

L’objectif est de trouver la quantiteé optimale d’informations
devant étre dans l’ensemble d’apprentissage, afin que le contour
de l’hypervolume de sécurité soit suffisamment décrit pour que le
réseau de neurones soit capable d’une bonne généralisation. D’autre
part, il ne faut pas qu’il y ait surplus de patterns a tel point
que l’allure de l’enveloppe de sécurité soit "imperceptible" par
la dimension actuelle du réseau de neurones.

Les dimensions des ensembles d’apprentissage et de test
réunies pouvant dépasser, dans la recherche, la dimension de 1la
base de donnée (200), une base plus grande (400) a été générée

lLa quantité d‘informations présente dans 1l’ensemble
d’apprentissage est proportionnelle a sa dimension.
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selon l’algorithme exposé dans le chapitre précédent (Cf. section
IV.1). L’ensemble retenu est toujours de type CS.

La recherche systématique de 1la dimension optimale de
l’ensemble d’apprentissage est effectuée avec la structure du
réseau de neurones précédemment obtenue (Cf. section V.1). Pour
préserver la méme performance de mémorisation, on garde toujours
la méme erreur (e€=0.15) comme critére d’arrét de l’apprentissage. s

1.00

0.85

llll‘lp

a
0.90 [N K] p‘
Qo.85
0.80

o__fr,f4’""m‘“w~ﬁhk__4

0.75

.70 —r— 1T T T T T T

50 70 g0 110 l‘.!lO 160 170 190

Dim. de Uens. d'appr.
Figure V.6 Recherche de la
dimension optimale de 1l’ensemble
d’apprentissage

De la Figure V.6, on remarque que l’ensemble d’apprentissage
de dimension égale & 130, présente une valeur maximum du
coefficient moyen de correélation, sur l’ensemble de test,

Il est & signaler que la dimension de l’ensemble de test
utilisé pour la recherche de la dimension optimale d’apprentissage
est égale a 72, vu que la base de données a augmente.

Afin de juger correctement de l’éventuelle amélioration des

performances du nouvel apprentissage, selon le nouvel ensemble
(130), on 1lui présente aprés formation, les mémes ensembles
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d’apprentissage (90) et de test (39) ayant servi précédemment. On
obtient les résultats suivants:

Dim. Appr.=130 Dim. Appr.=90

P, moyen 0.9809 0.9833
p, moyen 0.8036 0.7689
€, (REQM) 0.15 0.15

Tableau V.4.1. Performances comparées aprés
augmentation des dimensions de l'ensemble
d'apprentissage

Dim. Appr.=130 Dim. Appr.=90
Statistique % Statistique %
Bon class™ appr. 85/90 94.4 86/90 95.6
Bon clase™ test 56/39 92.3 33/39 84.6
Bon class™ 121/129 93.8 119/129 92.3
appr.+test

Tableau V.4.2. Statistiques compar&es des réponses correctes aprés
augmentation des dimensions de l'ensemble d'apprentissage

A idem ensemble de test, on remarque qu’en prenant comme
dimension d‘ensemble d’apprentissage E =130, on améliore
sensiblement les performances de généralisation, sans pour autant
détériorer la performance de mémorisation. Cette derniere gqualite
a été obtenue par un choix identique de l’erreur ¢ (REQM), comme
critere d’arrét de l’apprentissage.
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V.2.b.Amélioration par spécialisation du réseau de neurones

I1 est possible d’améliorer les performances d’un réseau de
neurones en lui simplifiant la fonction qu’il doit modéliser. Pour
cela, on forme, un réseau de neurones évaluant la sécurité statique
d’un point de vue dépassement de limites de tension uniguement.

L’analyse des données du point de vue securité de tension,
pour le dimensionnement de la couche d’entrée, donne les mémes
résultats que pour la seécurité totale (tension + courant). On

obtient le méme vecteur caractéristique, pour le réseau I13El4,
soit:

$9, 810+ 614+ 63, TPg, Ppy

L’ensemble d’apprentissage est construit de maniere a ce qu’il

ne contienne que des états sains et de danger par depassement des
limites de tension.

Les ensembles d’apprentissage et de test ont les mémes
dimensions (90/39) que lors de la formation du réseau généraliste,
afin que les performances soient comparables.

Le critere d’arrét étant l’erreur (REQM) fixée a 0.15, 1la
dimension optimale de la couche cacheée, obtenue par construction
incrémentale, est h=1, avec un coefficient de corréelation moyen
p.=0.7736 (Cf. Figure V.7). '

La performance réalisée selon la méme methode de formation
pour l’évaluation de la sécurité totale, est a peine dépassée.

La simplification espérée, en éliminant de la base de données
les dangers de transits, n’a pas porté ses fruits, vu que tous les
dangers de type "courant" surviennent accompagnés de danger de type
“"tension" (Cf. tableau V.5).
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Figure V.7 Construction du réseau
spécialise.
Type de danger Courant Tension Cour. & tens.
Effectif ds la 41 144 41

base donnéesn

Tableau V.5. Effectif de chaque type de danger dans la
base de données

Ainsi, la tentative d’éliminer de la base de données les
patterns relatifs a des dépassements de courants sera inutile, vu
que ces mémes patterns renseignent sur des depassements de tension,
et donc aucune différence ne sera obtenue entre l’ensemble de
données originel et 1l’ensemble de données filtré. Ainsi, les
ensembles d’apprentissage du réseau de neurones géneraliste et
spécialiste, ne sont pas différents du point de vue de la tendance
de 1l’information. D’ou, l’identité des performances obtenhues.

I’idée de former un réseau de neurones spécialisé pour 1la
reconnaissance de danger de courants a été écartée, vu le nombre
insuffisant de patterns de ce type, et d‘’ol 1’impossibilite de
mener une étude comparative au réseau de neurones genéraliste.
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Cette derniere contrainte, heureuse d’un point de vue
exploitation électrique, mais pas du point de vue neuronal est due
a la spécificité du réseau électrique d’étude I3E14, dont les
limites de transit des lignes sont assez hautes.

Ce cas particulier, montre que la spécialisation systématique
d’un réseau de neurones n’est pas un facteur d‘amélioration
automatiques de ces performances, ce que préconise la littérature
en général [18], [22]). Il est donc important de savoir a priori si
le réseau électrique que 1l‘on traite présente suffisamment de cas
de danger de tension et de transit indépendants, pour penser i
séparer l’évaluation de la sécurité.

V.3.Conclusion

I1 a eétée deéfini et appliqué dans ce qui précede une
heuristique permettant de construire de maniére objective un réseau

de neurcnes a une couche cachée, formé par rétropropagation du
gradient.

La couche de sortie étant définie par la nature du probléme,
la couche d’entrée par analyse des données, il a été déterminé par

construction incrémentale, la dimension optimale de la couche
cachée.

La construction du réseau de neurones étant achevée, il a été
montré qu’on pouvait améliorer les performances de généralisation
de ce dernier, par la recherche de la dimension optimale de
1l’ensemble d’apprentissage, et que la spécialisation du réseau de
neurones n’améliorait pas automatiquement ses performances.
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Ce travail, avait pour objectif d’utiliser un modéle neuronal
pour l’evaluation de la sécurité statique des réseaux électriques.

Il y a été donc particuliérement investi le probléme du choix
des données a fournir comme base d’apprentissage au réseau de

neurones, ainsi que le dimensionnement et ]1’optimisation des
performances de ce dernier.

Cette recherche a éte meneée a travers le reéseau standard IEEE
14 noeuds, comme support d’application.

Connaissant les avantages de rapidité, de robustesse, et de
capacite de généralisation des réseaux de neurcnes, ils ont été
investis pour 1l’évaluation de la sécurité des réseaux électriques

en temps réel. Néanmoins, ces derniers posent quand méme quelques
difficultés a la conception.

En effet, lors de la conception d’un réseau de neurones, il
faudra tenir compte, afin de les éviter, de deux types d’erreurs:

- les erreurs d’eéchantillonnage, pour l’ensemble d’appren-
tissage,

- et les erreurs dues au cheoix des dimensions du réseau de
neurones.

Pour parer a ces contraintes, il a été mis d’abord en avant
la nécessité d‘utiliser un modéle réaliste d’écoulement de charge
pour les études de seécurite.

Dans un premier temps, un modele dynamique d’écoulement de
charge, qui tient compte du réglage automatique des générateurs
d’un reseau, et de la reéaction de la charge, a été développe. C e
nouvel outil, a éteé par la suite, intégré a un algorithme complet
d’analyse de sécurité statique, et de génération d’ensembles
d’apprentissage pour réseaux de neurones.
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Puis dans un deuxieéme temps, par la variation aléatoire de la
charge, une approche probabiliste des différents régimes de
fonctionnement d’un réseau électrique a été faite. Cette approche
probabiliste, assure de 1l‘’exhaustivité de 1l’échantillonnage, et
reduit donc l’erreur 1lié a la quantité d’information apportée par
la base d’apprentissage au réseau de neurones.

Pour ce gui est du dimensionement du réseau de neurones,
l/utilisation d’une heuristique statistique a permis de réduire les
dimensions du probleme a traiter, et a permis de tirer des
conclusions sur l’effet qu‘engendre la maniére dont varie 1la

charge, ainsi que le fait de 1la modéliser ou pas 1lors des
simulations.

Ainsi, le choix de la dimension de la couche d‘entrée du
réseau de neurone, ne dépend presque pas de la modélisation de la
charge, mais est fortement 1lié a la maniere dont varie l’ensemble
des charges du réseau (en surface ou en profondeur). Autrement dit,
cé n’est pas la précision du modéle qui influe sur les dimensions

du réseau de neurones, mais plutdét le mode de fonctionnement du
réseau électrique.

Une deuxiéme heuristique permettant de dimensionner de maniere
objective la couche cachée d’un réseau de neurones, a été définie
et appliquée.

La couche de sortie étant définie par la nature du probléme,
et la couche d’entrée par analyse des données, il a été déterminé
par construction incrémentale, la dimension optimale de la couche
cachee.

La construction du réseau de neurones étant achevée, il a été
montré par la suite, qu’on pouvait améliorer les performances de
‘généralisation de ce dernier, par la recherche de la dimension
optimale de l’ensemble d’apprentissage, et que la spécialisation -
du réseau de neurones n’‘améliorait pas automatiquement ses
performances.
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CONCLUSION GENERALE

Au dela de ce travail, il serait intéressant, pour améliorer
le réalisme du modele d’écoulement de charge proposé, d’y
introduire la modélisation de la fréguence, pour 1l’analyse de
situations de contingences ol le réglage secondaire n’aurait pas
pris encore effet. Ainsi, on disposerait d’un simulateur complet,
de régimes statiques de réseau électrique.

D’autre part, eétant donné que 1la spécialisation sur 1le
caractere du danger (tension ou courant), n’est pas source
d‘amélioration systématique des performances du réseau de neurones,
il serait bon de tenter une spécialisation par ouvrage déclenché.

Ainsi, il y aurait autant de réseaux de neurones qu’il y a de
groupes et de lignes confondus, qui évalueraient en méme temps, la

sécurité du réseau électrique selon la perte de l’ouvrage auquel -
ils sont liés.

L’avantage qui en reésulterait, en plus de 1l’amélioration
éventuelle des performances du réseau généraliste, serait qu’il y
ait possibilité d’identifier le ou les ouvrages sensibles,
entrainant par leur perte une situation d’urgence.

La topologie d’un réseau électrique étant changeante (a cause
de la maintenance de ses ouvrages), il serait judicieux d’associer
a chaque plan de charge un certain nombre de topologies. Ces
dernieres seraient déterminées par un coefficient de disponibilité
1ié & chaque ouvrage.

Ainsi, comme il a été menée un variation aléatoire de 1la
charge pour la génération de 1l’ensemble d’apprentissage de 1la
fonction de sécurité, on adjoindrait a cette variation, une
variation aléatoire de la structure du réseau, pour couvrir tout
le domaine de fonctionnement possible de ce dernier. '

Enfin, ce travail ne pourrait étre considéré comme complet,

que suite a une application réelle de cet outil, dans un centre de
conduite d’énergie, afin de juger de ses capaciteés.
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ANNEXE

Formation des matrices [B’] et [B'"] de l/écoulement de charge
rapide découplé (FDLF)

Le systéme d’équations donnant solution de 1’écoulement de

charge classique a pour expression:

[2‘;5 N“ Ad (A.1)

Le systéme précédent est découplé sachant que:
cos(8,,) =1 ; G;,«B
ij 135~ i (A.2)
et V;=1

ou: G1§+jBij est l1l’élément ij de la matrice admittance du

réseau.
§,:. est lécart angulaire entre les tensions nodales V

1]
et Vj .

Le systeme (Al) s’écrit alors, comme suit:

(8801 |5 o) 12Y] -

I1 faut noter gque STOTT préconise de ne pas representer dans
[B’], les éléments liés a l’écoulement de MVar, tel que les shunts
et les régleurs en charge des transformateurs. De méme dans [B"],
tout élément lie a 1l’écoulement de MW est omis, tel que les

déphaseurs de transormateurs.
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My - Xy \ . S Ty 1%y 1
e 2 R i
Schéma en m d'une ligne et d'un transformateur
(B'] [(B"]
Ligne Transfo. Ligne Transfo.,
b.
i ~Xiy X1y ~ X5y X3 4
2 2 2 2 2 2 2
Ij;+Xy Iij+Xiy Tig+Xiy Tij+Xiy €
b..
" Xi5 Xi4 Xy +y ' 4 1
rixi ri+x? raaex2, ° 2.2 Ve 2 (a)
{
X
- ij2 +y g (b)
rij"'-xij
1

Tableau A.1, Eléments utilisés pour former [B'] et [B"] dans la variante

BB du FDLF.

1 (a): sl le régleur est du coté i;
{b): 81 le régleur est du coté j.
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[(B'] [B"]
Bij bij bij
B..
" Ebii Ebii +Ly, s
10*1% (i=rér.) 10*9  (i=réf. ou PV

Tableau A.2. Formation des matrices [B'] et [B"].

Les différentes variantes de 1l’écoulement de charge rapide
découplé se distinguent par 1’annulation des résistances des
branches de [B’] ou de [B"] (Cf. tableau A.3).

Type de [B'] [B"]
FDLF
BB
BX
ry;#0 r;;=0
XB
rij= rij¢0
XX

Tableau

A.3. Distinction des types de FDLF.
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ANNEXE

Définitions

Réglage primaire:

I1 s’agit de la régulation de vitesse des groupes, par
l’action sur les vannes d‘admission de la turbine. Ce réglage
permet d’ajuster la puissance mécanique fournie au groupe a la
puissance eélectrique demandée; Il limite les écarts de vitesse (et
donc de fréquence) lors d’a coups importants sur le réseau. Le
déclenchement d’un groupe en est un. Le temps de réponse du réglage

primaire est de 1l’ordre de 10s. Ce réglage est de type
proporticnel.

Réglage secondaire:

I1 intervient avec un temps de réponse de 1’ordre de la minute
pour régler la fréquence du réseau et les échanges sur les lignes
d’interconnexion avec 1les réseaux veoisins. Il a pour but
d’annulerla dérie de fréquence et les echanges programmés. Ce
réglage est de type integral.

. Aw oo L preeeee
W= £ . PSS ! B v
s b Excitatrice —
© Ve F TURBO
‘-u-"+ -------------------------------------------- P * .
° v GENERATEUR iQ
0
L Aw 1R - /E\ ARG Systéme Fu @
B . T Vanne / Turbine
+
M

Boucle-duerdglage-primaire——

Boucle-du-rdglage-secondaire—

Schéma bloc d'un groupe générateur électrique
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ANNEXE

Démonstration de l’equation (III.24)

Nous pouvons écrire pour le noeud de référence (1), 1’équation
suivante:

RELES apn] Aa} A.10
APH‘[aa v || av (4-19)

Selon le modéle d’écoulement de charge deécouplée rapide de

Stott [17], on obtien de 1’équation précédente 1’expression qui
suit:

AP, /V; = [-By,...-By,) . [A8] (A.11)
En concidérant les équations (III.16) et (A.11), on peut
écrire:
APy /Vy = [-Byy.«.-By] - [B]™ [AP,/V] (A.12)

On peut reéecrire 1l’équation précédente, sous la forme
suivante:

AP, /V, =[¥] . [AP,/V]
od (A.13)

(¥] = [~Biz+ -+ =By} . [B]™

Si la matrice [B’] est symétrique, ce qui est vrai dans la
plus part des réseaux de transport, c’est-a-dire sans présance de
transformateurs dephaseur dans le réseau, alors:

{yl={-1] pour i=2..n.

Ainsi, on obtient 1’équation (III.z24).

94



ANNEXE

Données Au réseau standard IEEE 14 noeuds

1

SW: Swing Bus, GN: Generator, SC: Synchron. Compensator, LD: Load.

BUS DATA
sus | Bus!. Pd od V_init | Comp. Pg_max | Qg _min | Qg_max fact.
No. . part.x
L type (pu) (pu) (pu) (pu) {pw) {pu) (pu)
B1 W 0 o 1.045 0 1.50 -0.15 0.50 0.25
82 6N | 0.217 0.217 | 1.045 0 1.50 -0.15 0.50 0.25
83 w | 0.07 0.016 | 1.000 0 0 0 0 0
B4 N | 0.952 0.190 | 1.020 0 1.50 0 0.40 0.25
H to| 0.478 | -0.039 | 1.000 0 0 0 0 0
f{ 86 LD 0 o{ 1.000 0 0 0 0 0
87| to| o0.2e5| o0.166] 1.000] o.190 0 0 0 0
88 st 0 0| 1.045 0 0 -0.06 0.26 0
B9 | 0.149 0.050 | 1.000 0 0 0 0 0
B10 tb | 0.135 0.058 | 1.000 0 0 0 0 0
CIR Lo | 0.06% 0.016 | 1,000 0 0 0 0 0
812 6N | 0.112 0.075 | 1.020 0 0.50 -0.06 0.24 0.25
[313 | 0.035 0.018 | 1.000 0 0 0 0 0.
B14 1o | 0.09 0.058 | 1.000 0 _0 0 0 0
LINE DATA
Line Bus Ho. R X B Limit
| No from to (pu) _ (pu} (pu) {pu)
1] 1 2| 0.0194 | 0.0592 | 0.0264 | 1.00
21 1 3{ 0.0540 | 0.2230 | 0.0246 | 1.00
3| 2 4| 0.0470 | 0.1980 | 0.0219 | 1.00
4| 2 5 | 0.0581 | 0.1760 | 0.0137 | 1.00
s{ 2 3| 0.0569 | 0.1740 | 0.0170 | 1.00
6] 4 5| 0.0670 | 0.1710 | 0.0173 | 1.00

95



ANNEXE

Line Bus No. R X B Limit
No from to (pu) {pu) (pw) (pu)
7 3 5] 0.0133 { 0.0421 0.0064 1.00
g 5 6 0| 0.2090 0 1.2
9 5 7 0| 0.5560 0 1.2
10 3 12 0 | 0.2520 0 1.2
1] 12 13 | 0.0950 | 0.1990 0 0.40
121 12 1 0.1230 | 0.2560 o 0.40
13 | 12 10 | 0.0662 | 0.1300 0 0.40
%“| 6 8 0} 0.1760 0| o0.40
15 6 7 0| o.1100 0 0.40
16 7 14 | 0.0318 | 0.0845 0 0.40
17 7 ¢ | 0.1270 | 0.2700 0 0.40
18 | 14 13 | 0.0821 | 0.1920 0 0.40
191 1 10 | 0.2210 | 0.2000 0 0.40
20 | 10 9| 0.1710 | 0.3480 0 0,40
Sbase: 100 MVA
TRANSFORMATORS DATA
Bus No Tap. ratio.
from to Min Max

96



ANNEXE

Données du résesu stendard 1EEE 30 noeuds
BUS DATA
Bus Type Pd Qd V_init Comp. Pg_max Qg_min Qg_max Part.
No. {pu) (pu) (pu) {pu) (pu) (pu) (pu) fact. x
1 W 0 0 1.05 0| 2.000  -10.000 | 10.000 0.33
2 ey | o0.217 | o.127 1.05 0| 2.000 -0.400 0.600 0.33
3] w/| 002 ] o0.012 1.00 0 0 0 0 0
4 b | 0.076 | 0.016 1.00 0 0 0 0 0
5 sC | 0.942 | 0.190 1.00 0 0 -0.400 0.600 0
6 LD 0 0 1.00 0 0 0 0 0
7 th { 0.228 | 0.109 1.00 0 0 0 0 0
{ 8 Lb | 0.300 | 0.300 1.00 0 0 0 0 0
9 ) 0 0 1.00 0 0 0 0 0
10 w | 0,058 | 0.020 1.00 | 0.190 0 0 0 0
1 sC 0 0 1.05 0 0 -0.060 0.400 0
12 o | o0.112| o0.075 1.00 0 0 0 0 0
13 N 0 0 1.05 0| 2.000 -0.100 0.500 0.33
14 | o0.062 | 0.0% 1.00 0 0 0 0 0
15 0| 0.082| 0.025 1,00 0 0 0 0 0
16 0] 0.035| 0.018 1.00 0 0 0 0 0
17 o | 0.090 | 0.058 1.00 0 0 0 0 0
18 o | o0.032| o0.009 1.00 0 "0 0 0 0
19 | 6.095 | 0.034 1.00 0 0 0 0 0
20 Lo [ 0.022 | 0.007 1.00 0 0 0 0 0
21 Lo | 0.175 | 0.912 1.00 0 0 0 0 0
22 ) 0 0 1.00 0 0 0 0 0
23 | 6.032| 0.016 1.00 0 0 0 0 0
2 to | 0.087 | 0.067 1.00 | 0.043 0 0 0 0
25 Lo 0 0 1.00 0 0 0 0 0
26 0| 0.035 | o0.023 1.00 0 0 0 0 0
27 1) 0 0 1.00 0 0 0 0 0
28 w 0 0 1.00 0 0 0 0 0
29 LD | 0.024 | 0.009 1.00 0 0 0 0 0
IL_30 0| 0.106 | 0.019 1.00 0 0 0 0 0

97



ANNEXE

LINE DATA A
Line Bus R X B Limits
No. from to {pu) (pu) (pu) {pu)
1 1 2| 0.0192 { 0.0575 | 0.5280 1.30
2 1 3| 0.0452 | 0.1852 | 0.0408 1.00
3 2 4 | 0.0570 | 0.1737 | 0.3480 0.72
4 2 5] 0.0472 | 0.1983 | 0.0418 1.30
5 2 6| 0.0581 | 0.1763 | 0.0374 1.00
6 3 41 0.0132 | 0.0379 | 0,0084 1.00
7| 4 6| 0.0119 | 0.0414 | 0.0090 | 1.05
8 4 12 | 0.0000 | 0.2560 | 0.0000 0.65
9 5 7] 0.0460 | 0.1160 | 0.0204 1.30
10 6 71 0.0267 | 0.0820 | G.0170 1.30
[l 6 8| 0.0120 | ©0.0420 | G.0090 0.65
12 6 ¢ 1 0.0000 [ 0.2080 | G.0000 0.65
13 6 10 | 0.0000 § 0.5560 | 0.0000 0.32
14 6 28 | 0.0769 { 0.0599 | 0.0130 0.72
1% 8 28 | 0.0636 | 0.2000 { 0.0428 0.65
16 ¢ 10 | 0.0000 | 0.1100 [ 0.0000 0.65
17 9 11 { 0.0000 | ©.2080 | 0.0000 0.65
18 10 17 1 0.0324 | 0.0845 | 0.0000 0.32
19 10 20 | 0.0936 | 0.2090 | 0.0000 2.00
20 10 21 | 0.0348 | 0.0749 | 0.0000 G.32
21 10 22 1 0.0727 | 0.1499 | 0.0000 0.32
22 12 13 § 0,0000 | 0.1400 | 0.0000 1.30
23 12 % | 0.1231 | 0.2559 | 0.0000 0.65
24 12 15 | 0.0662 § 0.1304 | 0.0000 0.65
25 12 16 | 0.0945 | 0.1987 ] 0.0000 0.465
26 14 13 | 0.2210 | 0.1997 | 0.0000 0.32
27 15 18 { 0.1070 § 0.2185 | 0.0000 0.32
28 15 23 | 0.1000 | 0.2020 | 0.0000 2.00
29 16 17 | 0.0824 | 0.1932 [ 0.0060 0.65
30 18 19 | 0.0639 | 0.1292 | 0.0000 0.32
31 19 20 | 0.0340 { 0.0680 § 0.0000 0.32
32 21 22 | 0.0M6 | 0.0235 | 0.0000 0.32
33 22 24 1 0.1150 | 0.1790 | 0.0000 0.32
34 23 24 | 0.1320 | 0.2700 | 0€.0000 0.32
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Line Bus R X B Limits
No. from to {pu) () {pu} {pu)
35 24 25 | 0.1885 | 0.3292 | 0.0000 0.32
36 25 26 | 0.2544 { 0.3800 | 0.0000 0.32
37 25 27 | 0.1093 § 0.2087 | 0.0000 0.32
38 27 29 | 0,2198 | 0.4153 | 0.0000 0.32
39 27 30 | 0.3202 | 0.6027 | ©.0000 0.32
40 28 27 | 0.0000 | 0.3960 } 0.0000 0.65
41 29 30 | 0.2399 | 0.4533 | 0,0000 2.00
Sbase = 100 MVA
TRANSFORMER DATA
Bus Tap. Tap. change
from to Min Max
4 12 0.932 1.1 0.9
6 9 0.978 1.1 0.9
6 10 0.969 1.1 0.9
12 13 1.000 1.0 1.0
28 27 0.968 1.1 0.9
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Cycles: 35000
Error: free

ILearn results
0,000000
1.000000
0.0600000
1.00G000
0.000000
1.0006000
0.0006060
1.000000
0.000000
1.600000
0.000000
1.000000
0.000000
1.000000
0.000060
1.000000
0.000000
1.000000
0.000000
1.000000
0.000000
1.000000
0.000000
1.0000Q0
€.000000
1.000000
0.000000
1.000000
0.000000
1.000000
0.000000
1.000000
0.000000
1.000000
0.000000
1.000000
0.0600000
1.000000
0,000000
1.000000
0.900¢00
1.000000
0.000000
1.000000
0.000000
1.000000
0.000000
1.000000
0.000000
1.000000
0,000000
1.00Q000
0.600000

Résultats du réseau de neurones finale

Sortie requise vs sorite du RMNA

Date: Thu Mar 09 12:20:31 1995
Result File: perf_tot.nnr
Network: SSA (V+1) Mod.Load=NO & Pertb.Load=Surface

-0.010551
1.093793
-0.01%11
1.122689
0.033353
1.122429
0.201809
1.084576
-0.015732
1.119544
0.145967
1.117022
0.213134
1.122715
-0.019952
1,120559
0.047286
1.119218
0.041366
1.101627
0.025843
1.109724
0.131515
1.075870
0.12604%
1.074898
0.002284
1.073033
0.348895
1.057325
0.282175
0.855317
0.026091%
1.119039
0.183084
1.1184351
-0.005034
-0.011170
0.344930
1.121747
0.156834
1.110912
-0.009937
1.093979
0.412045
1.046925
-0.011690
0.968015
0.048103
1.077136
-0.011104
1.118317
0.201345

Input File: perf_tot.nna
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1.000000
0.000000
1.000000
0.000000
1.000000
0.000000
1.000000
0.000000
1.000000
0.090000
1.0000g0
0.009000
1.000090
$.000000
1.000000
(.000000
1.0004600
£.000000
1.000000
0.000000
1.000000
0.000000
1.000000
6.000000
1.000000
0.000000
1.000000
0.000000
1.000000
0.000000
1.006C00
0.600000
1.00G300
0.000000
1.000000
0.000000
1.000080

ITest results
0.000000
0.000090
0.000000
0.000000
0.4000000
0.000000
0.000000
0.000900
0.000000
0.000000
0.0009000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.0600000
1.000000
1.090000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
.1.00G000
1.0006G00
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000

1.121009
0.263711
1.109375
-0.005347
0.014326
0.180806
0.829339
-0.016683
0.609481
0.020501
1.114757
-0.004169
0.B41535
-0.012996
1.120461
0.033597
1.122725
0.007866
1.120832
-0.020457
1.092453
0.001141
1.122161
-0.019930
1.120552
0.033223
0.691516
0.060619
1.044702
-0.020157
1.027464
0.011463
0.4556543
0.061821
11194647
0.052097
1.044295

-0.002365
0.01590%
-0.005104
0.299041
0.335785
0.160701
0.021124
0.007436
0.12653%9
0.009224
0.148865
0.783938
6.841033
1.121066
1.103390
1.053304
0.313231
1.122712
1.122024
0.406344
1.117835
1.119310
1.122617
1.063708
1.122701
1.120788
0.355262
0.025840
1.122724
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1.000000
1.0006000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000

1.061734
1.121867
1.122739
0.889754
0.514162
1.071133
0.411603
1.006217
0.762511
1.105984
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