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Résumé :

Dans cette ¢tude, nous avons ufilisé les réseaux de neurones artificiels pour
’identification des défauts dans un réseau électrique. Deux méthodes sont présentées; dans la
premiére, les entrées du réseau de neurones sont les amplitudes de tension de trois phases

~ seules, et dans la deuxiéme ces amplitudes plus le déphasage entre les tensions.

Mots clés :

Réseau €lectrique, court-circuit, réseau de neurones, compteur de propagation.

Abstract :

In this study, we used the artificial neurons networks for identifying the faults in the
electric networks. Two methods had been used; first the networks inputs are the amplitude of
tension in three phases, and in the second amplitudes and phase angle between tensions.

Key words :

Electric networks, short-circuit, neurons network, counter propagation network.
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Chapitre 1 ' Introduction générale

Chapitrel | Introduction générale
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Les réseaux électriques représentent des investissements considérables consentis par
les compagnies d’électricité pour alimenter leurs clients aux meilleurs conditions de colts et

de qualité de service.

Pour des raisons techniques et économiques évidentes, il n’est pas possible de
construire des réseaux exempts de défauts de fonctionnement ; il sont, en particulier, exposés
aux agressions naturelles comme la foudre. Les réseaux sont donc soumis & des perturbations
qui peuvent mettre en cause la pérennité du matériel et la qualité de service rendu et dont il

faut chercher a minimiser les conséquences.

Tout défaut doit donc étre identifié immédiatement et I'ouvrage affecté séparé du
réseau sans délai ; c’est I’objet de la protection des réseaux. Les différents composants des
réseaux sont congus, construits et entretenus de fagon a réaliser le meilleur compromis entre
coiit et risque de défaillance [1]. Ce risque n’est donc pas nul et des incidents ou défauts de
courts-circuits viennent perturber le fonctionnement des installations.

Les courts-circuits sont caractérisés par leur durée et I’intensité du courant. Les courts-
cireuits ont des effets néfastes [1] :

e sur le fonctionnement des réseaux ; les effets néfastes des courts-circuits sont surtout a .
redouter sur les réseaux THT et MT sur lesquels débitent des groupes générateurs de
fortes puissance. Les courts-circuits lorsqu’ils sont proches des centrales, entrainent une
diminution du couple résistant des machines et donc une rupture de 1’équilibre entre celui-
ci et le couple moteur ; s’ils ne sont pas éliminés rapidement, ils peuvent conduire 4 la
perte de stabilité de groupes générateurs et a des fonctionnements hors synchronisme. Des
temps d’élimination des courts-circuits de I'ordre de 100 & 150 ms sont en général
considérés comme des valeurs a ne pas dépasser sur les réseaux électriques.

e tenue des matériels ; les courts-circuits provoquent des surintensités violentes, dans le cas

de défaut triphasé, pouvant dépasser 20 a 30 fois le courant de service normal. Ces

ENP 99 1



Chapitre 1 Introduction générale

surintensités aménent divers types de contraintes : des contraintes thermigues dues au
dégagement de chaleur par effet de Joule dans les conducteurs, des contraintes
mécaniques dues aux efforts électrodynamiques ; ceux-ci entrainent notamment le
balancement des conducteurs aériens et le déplacement des bobinages des
transformateurs ; ces efforts, s’ils dépassent les limitent admises lors de la construction,
sont souvent a 'origine d’avaries graves. De plus, Iarc électrique consécutif 4 un court-
circuit met en jeu un important dégagement local d’énergie pouvant provoquer des dégats
importants aux matériels et méme étre dangereux pour le personnel travaillant a
proximité.

qualité de la fourniture ; dans la plus part des cas, les courts circuits se traduisent pour les
utilisateurs par des chutes de tension dont ’amplitude et la durée sont fonction de
différents facteurs tel que nature de court-circuit, structure du réseau affecté.

circuits de télécommunication ; la présence d’un court-circuit dissymétrique entre une ou
deux phases d’une ligne d’énergie et la terre entraine la circulation d’un courant
homopolaire qui s’écoule 2 la terre par les points neutres du réseau. Une tension induite
longrtudinale, proportionnelle & ce courant, apparait sur les lignes de télécommunication
qui ont un trajet paralléle a la ligne d’énergie. Cette tension peut atteindre des valeurs
dangereuses pour le personnel et les installations de télécommunications.

sécurité des personnes ; la mise sous tension accidentelle des masses, les élévations de
potentiel liées a 'écoulement des courants de défaut a la terre, les conducteurs tombés au
sol, etc. sont autant de situations pouvant présenter des risques pour la sécurité des

personnes ; e mode de mise a la terre des points neutres joue de ce fait un role essentiel.

Certains défauts sont difficiles a identifier et présentent d’autant plus de risques. Dong, la

connaissance des courants et puissances apparentes de court-circuit est d’une importance

capitale pour I’exploitation de réseaux électriques qui a en vue non seulement le

dimensionnement correct de ses appareils de commutation, mais aussi la réalisation

économique de systémes de protection surs. Pour remplir leur rdle, les protections doivent :

Détecter la présence d’un défaut |
Identifier 'ouvrage atteint ;
Commander les organes de coupure, dont I’ouverture conduira a I’isolement de cet

ouvrage par rapport au reste du réseau ,

ENP 99 ' 2



Chapitre 1 Introduction générale

Traditionnellement, telle détection de défauts est faite par la mesure des tensions dans les
trois phases, ou les courants traversant les éléments du téseau. Dans notre travail nous avons
présenté la possibilité d’utiliser les réseaux de neurones artificiels pour I’identification des
défauts de courts-circuits pouvant apparaitre dans un réseau électrique. Les caracténstiques
importantes des réseaux de neurones artificiels poussent ces dermiers d’étre appliqués dans
plusieurs domaines pratiques d’activité. Hs sont rapides parce qu’ils exécutent plusieurs
opérations de calculs en paraliéle. Une des plus importantes caractéristiques est la

généralisation [2].

Notre travail est composé de quatre parties principales

e Dans un premier temps une étude générale sur le calcul de court-circuit est présentée avec
les différentes étapes de calculs de tous les paramétres caractérisant le réseau aprés
apparition du défaut, telle que le courant injecté, la tension de court-circuit au nceud de
défaut, les tensions des neeuds autres que le nceud de défaut et les courants de lignes. Un
programme ¢n FORTRAN a été développé pour faire tous ces calculs dans le cas d’un
réseau électrique quelconque. -

e Dans le troisiéme chapitre, les réseaux de neurones artificiels sont présenté d’abord d’une
fagon générale . principe de fonctionnement, éléments constitutifs du réseau de neurones,
architecture et types d’apprentissage existants. Ensuite nous nous sommes intéressé ¢ un
type particulier le CPN (Counter Propagation Network).

e Dans le dernier chapitre I’application du CPN est faite pour I'identification de courts-

circuits, avec I'utilisation de deux différentes méthodes.

Nous terminerons notre travail par une conclusion générale.

ENP 99 3



Chapitre 1l ' Rappels de calculs de courts-circuits

Chapitre 2 Rappels de calculs de courts-circuits

I.1. introduction :

Pour le dimensionnement du matériel, on cherche & obtenir rapidement une valeur
maximale des courants de courts-circuits. En général, cette valeur correspond a des courts-
circuits aux sommets, francs, triphasés ne nécessitant que la considération du systéme de
composantes directes [3].
Dans ce travail, les approximations suivantes sont faites [3) :
¢ [Le régime avant défaut est pris tel que le plan de tension est supposé uniforme (modules
constants, phases nulles) sur I’ensemble du réseau. Les courants de transit sont donc
négligés devant le courant de défaut

» Les résistances et susceptances des ouvrages sont négligées ainsi que les charges ;

¢ Les courants du défaut injectés pour les nceuds autres que le nceud de défaut sont
négligeables devant le courant du défaut injecté au nceud de court-circuit.

Dans ces conditions, correspondant a des hypothéses extrémes, on peut obtenir un

dimensionnement plus que suffisant du matériel du réseau.
Ce chapitre est donc composé de trois parties principales :

1- Une premiére partie qui développe toutes les relations nécessaires pour le calcul du
courant et la tension de court-circuit au nceud de défaut, ainsi que les tensions des autres
nceuds et les courants de lignes traversant tous les éléments du réseau; en utilisant la
méthode générale (méthode des composantes relatives aux phases).

2- Une autre partie qui utilise la méthode des composantes symétriques (calcul de courts-

circuits pour les réseaux triphasés équilibrés).

ENP 99 - | 4



Chapitre 11 A Rappels de calculs de courts-circuits

3- Une troisiéme partie qui développe un programme en FORTRAN de calcul de court-
circuit pour un réseau €électrique quelconque. Ce programme fait le calcul du courant et du
tension aprés défaut au nceud de court-circuit, ainsi que les tensions des autres noeuds et
les courants de lignes du réseau aprés défaut. Les résultats de calculs sont présentés en

composantes symetriques et en composantes réelles.

11.2. Définition du courant de court-circuit

Lors de I’apparition d’un court-circuit, du fait de la nature inductive du réseau [3], la
valeur 4 fréquence industrielle ne s’établit pas immédiatement. Le courant peut
approximativement étre considéré comme la somme de deux termes :

e Une composante transitoire apériodique qui décroit rapidement de la forme

T J'fe_;; cosé . La constante du temps T est de I’ordre de 50 4 100 ms pour un
réseau & trés haute tension suivant les caractéristiques du réseau et la position
du défaut.@ est ’écart angulaire entre | le zéro de tension a fréquence
industrielle et I’instant d’apparition du court-circuit ;

» Une composante sinusoidale & fréquence industrielle correspondant au régime
établi de la forme 742 cos(wt +9) . Lorsque le défaut est proche des machines, la

variation de I'impédance interne de celles-ci avec le temps, fait (jue I’amplitude
du cou'gant de court-circuit varie également avec le temps. L’impédance interne
des machines doit donc étre choisie en fonction de I’instant considéré. Si le défaut
est trés proche des machines, il n’est pas possible de négliger I’effet des
régulateurs de tension (surexcitation) [3]. Pour ce cas particulier, il est nécessaire
de considérer une modélisation détailiée des générateurs comme celle utilisée

pour la simulation des phénoménes de stabilité.

Par ailleurs, la discontinuité due a ’apparition du court-circuit génére des transitoires
s’amortissant rapidement (quelques millisecondes) qui ne sont pas pris en compte par les
calculs classiques de courants de court-circuit. Si on veut tenir compte de ces phénomenes, il
faut utiliser une simulation de transitoires. C’est le cas notamment des études concernant les

protections a temps de repense trés court fonctionnant durant ces phénomeénes transitoires.

ENP 99 5



Chapitre IT ‘ Rappels de calculs de courts-circuits

I11.3. Calcul de court-circuit en utilisant Zpys

11.3.1. Representation du réseau:

La représentation triphasée d'un réseau électrique est montrée dans Fig.(2.1). En général,
une suffisante précision dans les études du court-circuit peut étre obtenue avec une
représentation simplifiée. La représentation triphasée simplifiée est montrée dans Fig.(2.2) et

est obtenu par :

e Représenter chaque machine par une source de tension constante derriére la réactance de
la machine, transitoire ou subtransitoire

e Négliger les connections shunts, charges, etc.

En particulier pour les réseaux de haute tension, il est suffisant de représenter les lignes de

transport et les impédances des transformateurs par leurs réactances correspondantes dans les

études du court-circuit [4].

générateurs

O

d’énergie i

/(_}2\/. Systéme de transport
>
‘%

Ll L'2 wumw 111'11

Les c];arges

Figure (2.1)
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Chapitre 11 Rappels de calculs de courts-circuits '

générateurs

g

Systéme de transport
d’énergie I

[¢]

Epa,h,c Eia,b,

Figure (2.2)

11.3.2. Courants ct tensions de défaut :

L'utilisation de la matrice impédance nodale fournit un moyen pratique pour le calcul
des courants et les tensions du court-circuit quand la terre est sélectionnée comme référence
{5]. Un des avantages distincts est que, une fois la matrice impédance des nceuds formée, les
éléments de cette matrice peuvent étre utilisés pour calculer les courants et tensions associés &
différents défauts et leurs emplacements directement. La représentation du réseau avec un
défaut au noeud p est montré par Fig. (2.3). Dans cette représentation dérivée du théoréme de
Thevenin, I'impédance interne est représentée par la matrice impédance des nceuds y compris
les réactances des machines, et les tensions des circuits ouverts sont représentées par les

tensions des nceuds autres que celui de défaut.

ENP 99 7



Chapitre 11 Rappels de calculs de courts-circuits

Eia,b,c

—

0)

o
't

[ ]
matrice impédance des nceud{ «
{ réseau du transport et les | &
réactances des machines) —O0—j
A
O

®
1

Epa,b,c(F) Eia’b’c(F)

|
> (F) l défaut

. 1]
1

Figure (2.3)

L.'équation (2.1) caracténisant le réseau pendant le défaut s’écrit :
Egist (F)= Epgsf (0)- Zis I (F) (2.1)

Les tensions aprés défaut de tous les nceuds ont pour expression:
Fgs (P) = (B (F). B3 (F). Ep<(F)f

Ou fahe(J7) vecteur des tensions triphasées £*(F) i=1,...,n.

~ah.¢

et I<;,.:°(0) vecteur des tensions triphasées avant défaut.
ab.c ab,
A R A

7a.b‘c _

“BUS

ab,e e s ak,c
Zn'l an’a '
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Chapitre 11 : Rappels de calculs de courts-circuits

Le vecteur des courants de défaut au noeud p s’écrit
127y = (0.0 197°(F) 0...0)

L’€quation (1.1), développée donne le systéme suivant ;

E*]a,b,c([?) e Elﬂ-b,c(o) _ Z;;’,b'c];’b‘c(F) |
Eza.blc(F) - E;’b’c(()) - Za;bs"];,b,c(F) (2- 2)

ip

mab.e ey L prab,e abe rabep s
E2Pe(F) = E279(0)~ Z8 20 (F)

A partir de la figure(2.3), le vecteur de tension au noeud de défaut p s’écrit

EP(R=ZI1(F) (2.3

o Z7™° est la matrice impédance du défaut triphasée. Les éléments de cette matrice de

dimension 3x3 dépendent du type de défaut et de I'impédance du défaut. Aprés Substitution

de ’équation (2.3) la p*™* équation du systéme (1.2) donne :

Zpterebe(F)=Eah(0)-z2b 1254 (F) (2.4)

rp

La résolution de I’équation (2.4) pour I’inconnu I;"”"(F ), donne:

];,h,c ( F) :( he | Z;f’c )—1 E;,b,c (0) 2.5)

Aprés substitution de I;"’"(F ) dans I’équation(2.3), la tension triphasée au nceud de défaut

devient :

B R)=(Z + 2207 E<(0) (2.6)

De mameére similaire, les tensions triphasées des autres nceuds peuvent étre obtenues par la

substitution de /7"°(J7) dans (2.5) :

B =B -7 G 7 T ERO) izp e

ENP 99 9



Chapitre 11 Réppels de calculs de courts-circuits

Connaissant les paramétres du circuit du défaut sous forme admittance (matrice admittance du

défaut) le courant triphasé de court-circuit s’écrit :
, b, Y — a b c rabcfr
1nbe(F) =y e Epte(F) | (2.8)

ou ¥, la matrice admittance du défaut, triphasée.
Substituant ];"’"(F ) de ’équation (2.8) dans I’équation (2.5), la p™ équation du systéme

(2.2) devient :

E;:,b,e(F) - Ea,b.c (O)"‘Z:;Jb'c}’;‘b‘c];;'b'c(F) (-29)

P

La résolution de I’équation (2.9) £5™*(F7) donne :

Este(F)= U + zep<v s> ) E2b#(0) (2.10)
U : matrice identité.

Substituant £5%°(F") dans 1’équation (2.9), la tension triphasé au nceud de défaut p s’écrit :

E;,b,c(F) — (U + Z;;’b,c}z;,b,c)'iE;,b,c(O) ' (2.11)

De méme, les tensions triphasées des autres nceuds peuvent étre obtenues par la substitution

de J2*°(F) deI’équation (2.11) :

]Eja,b,c(F) — E;a,h,c _ fo’,b,chg,b,c(U‘ + Z;;Jb’CY;I;b’C)_lE;’b’C(O) i p (2. ]2)

Les courants de défaut traversant les éléments ij du réseau peuvent étre calculés a partir des
tensions obtenues dans les équations (2.6) et(2.7) ou (2.10) et (2.12). Ces courants sont

fonction des tensions aux bornes de I’élément considéré. On peut écrire :

;a.h,c(};) - lya‘b.cl 1I7a.b.c(];)

ENP 99 10
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io(F)
ou; i!.‘;""”(F )= 1';.([;')

is(F)
_v;. (P)

yore o vf’.(f’")
I

ef ¥
e ()
aa ab asc
Yiw Yiw Vywm
ab.c ba

. bh be |
et Yo =\ Vow Yeu Yim

ca 2] (24
Yim Yyu Yyw

Avec y;’,, admittance mutuelle entre la phase b de I’élément #j et la phase ¢ de I’élément A/ du

réseau.

Le courant triphasé dans I’élément i#j du réseau est calculé a partir de I’équation suivante :

is™(F)=yyhovare(F) (2.13)
Dans le cas couplage mutuel entre I’élément i-f et I’élément po du réseau, nous avons :
‘—’;:.c( )= E‘:.b.c _ e

et I’équation (2.13) devient :

iet (F)= vy Eet(F)- B2 (F)) (2.14)

ENP 99 | | 1
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i.4. Calcul de court-circuit par la méthode des cbmposantes
symétriques :

Les relations présentées dans la section précédente utilisent les composantes par
phase des éléments. En utilisant ces relations, le calcul de court-circuit des régimes
déséquilibrés devient assez compliqué. Certes on peut toujours appliquer les lois de
Kirchoff et d’Ohm, mais il faut écrire les équations correspondantes pour chacun des
conducteurs de phases en faisant intervenir, non seulement les variations de tensicns dues
aux reésistances et aux inductances propres d’une phase, mais aussi celles dues aux
mutuelles inductances entre cette phase et les autres. Chaque équation contient alors les
courants des autres phases. Pour simplifier ce genre de calculs, on utilise la méthode des
composantes symétriques, qui généralement permet une mise en équation et une résolution
bien plus aisée que la méthode précédente. Cette méthode repose essentiellement sur la
propriété suivante [6] :

« Tout systéme de grandeurs sinusoidales g-phasés non équilibrées peut étre décomposé en
q systemes q-phasés équilibrés, que I'on appelle les composantes symétriques du systéme

non équilibré ».
I1.4. 1. Transformation par les composantes symétriques :

La matrice impédance primitive pour un réseau triphasé équilibré est donnée par :

5 ms m
Zm zm zm
a,b,c __ ms 5 my
I} T|*m fm Tk
m ms ]
Zm ZFI Zm

ENP 99 12
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ou szq), zgq) et zf}sont les séquences impédanceés homopolaire, directe et inverse,

respectivement. Les séquences impédances directe et inverse sont égales pour un réseau
triphasé équilibré stationnaire {4). De plus, on admet que les séquences impédances directe
et inverse sont égales dans le cas des éléments rotationnels pour les calculs de courts-

a,b,e

circuits. Chaque matrice primitive y;° ou Z,;"b'“ peut aussi étre diagonalisée par la

matrice de transformation 7, pour obtenir respectivement :

04,2 1}

= h 01,2 _ (])
Yyn = Yiu oun ZM?= 70

On admet aussi que les tensions de tous les nceuds avant le court-circuit sont égales en
amplitude et en phase. On suppose que I’amplitude de tension avant défaut est del pu.

La tension avant défaut au nceud 7 est :

1
b
.El-a‘ - az

a

La transformation en composantes symétriques nous donne :

: 0
E2(0)= () Erre(0)={ V3
' 0

La matrice impédance de défaut Z;>°peut se transformer en utilisant 7, & Z3"*. La
matrice résultante est une matrice diagonale si le défaut est équilibré. Les matrices
impédance et admittance de défaut pour les différents types de courts-circuits sont données
par le tableau (2.1) [4]. Les équations des courants et des tensions de court-circuit peuvent

également s’écrire sous forme de composantes symétriques.

Le courant au nceud de défaut p est :

BE)=(a2+ Z) E0) @19

ENP 99 13
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ou bien

0.1.2 _ yoiz o2y 012 Y1 o2
192 (F)= 232 (0 4+ 202y ) RS
La tension au nceud de défaut p est

EO.l,z( F): 2%1,2(2%1,2 " Zg;:,z)-‘ 11-«01;1,2(0)

r

ou bien

. -1
Eg']‘z(l'): (U + Zg;,l‘zY,?"'z) Eg.l.z(o)
Les tensions aux autre nceuds sont données par :

E,.O']'Z(F)zE,.O”’Z(O)— Z;.],z(zg.l.z + Z;;,Z)'IE;,I.Z
ou bien

L2( 77y _ 0,2 0,1,2y,0,3,2 01,23,0,1,2 Y1 r0,1,2
E? (‘F)_EJ‘ (0)_pr YF (U+pr YF )- Eﬁ (0)
‘Le courant triphasé de défaut traversant I’élément Jj est

i‘;),l,z( F) _ yQ,l,z (Es,l,z ( F) _ E£’1’2 ( F))

if.per

(2.16)

(2.17)

(2.18)

(2.19)

(2.20)

(2.21)

ENP 99
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type de défaut Zptt y?
a =~ zZ;+3z, 0 0
b ZE zg 0 z, 0
Z
¢ 0 0 z
A ¥ 0 0 0
Y
ZF £ 0 1 -a
h ? 0 -a 1
0O 0 0
Zr
b Yelo 1 -1
X 0 -1 1
' a ZF 0 0 0
Yelg 1 -@
Zy
c'ﬂ\/\lf 0 —-a ]
a_ ZF 2 : 2z —az; —a’z,
y |2z —azp+3z, —azzF-3azzg
b_ Zr l 3k 2 2
2z, -3a’z, -azp 32, -a'z,
== 2zp I —
e : 2z, +3 23
I[ T ~zp 2z +3z, -—a'z;-3z,
Z -z =3z,-2zp 3z,-zp
a— ZF 2z, ~a’zg —az,
Zg 1 2 2
l % 2z, -a‘zp+3z, -az,-3az,
c_ 2z, -3az,-a’z; 3z, -az
111
Zr
aw_H| Zel 19
111
(1 & a
b= Yelg 1 &
NV\—“I 3 )
a a 1
(1 a &
ZF
C\/V\—“l Yelgt 1 a
3 2
a a 1
a 25 000
b~ Ye0 1 0
¢ 00 1

avec k = zF(zF + 223)

Tableau 2.1 :Les matrices admittance et impédance du défaut.

ENP 99
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Chapitre 11 Rappels de calculs de courts-circuits

[l.5. Organigramme de calcul de court-circuit :

[ Quel est le nombre de neeuds du réseau étudié ? ]

+ }

Présenter la topologie du réseau par la lecture de : matrice impédance des
nceuds et la matrice primitive des éléments du réseau ;

012 012
ZB’US et Z.re[f

@ Donner les valeurs de
Z;US’Z}JUS’Z;US
Non
Donner les valeurs de 1A t
Z.?e!f 5Z.:egf » Z:egf -
-
h 4
Buel est le noeud de défaut ? ]
v
/ Types de défaut : \
1- CC triphasé a la terre LLLGF

2- CC biphasé isolé de la terre entre les phases Aet B LLF
3- CC biphasé isolé de la terre entre les phases Bet C LLF
4- CC biphas¢ isolé de la terre entre les phases A et C LLF

5- CC biphasé a la terre entre les phases A et B DLGF
6- CC biphasé a la terre entre les phases B et C DLGF
7- CC biphasé a la terre entre les phases A et C DLGF
8- CC monophasé (phase A) SLGF
9- CC monophasé (phase B ) SLGF
10- CC monophasé (phase C ) SLGF
Q’ CC triphasé isolé de la terre LLLF /

v

Quel est le type de défaut ? ]
]

~
Pl
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|

Donner la valeur ]

de ¥r

Donner les valeurs

de zret z,

l Former la matrice Yy suivant Je tableau ]

Calculer le courant au
nceud du défaut en
utilisant I’équation

(2.16)

Calculer la tension au
nceud du défaut en
utilisant I’équation

(2.18)

v

Calculer les tensions

des autres nceuds en

utifisant I’équation
(2.20)

v

s a
Donner les valeurs de

zret z; . Former la
matrice Z¢ suivant le
tableau (2.1)

v

Calculer le courant au
nceud du défaut en
utilisant 1’équation

(2.15)

v

Calculer la tension au
nceud du défaut en
utilisant 1’équation

(2.17)

v

Calculer les tensions
des autres nosuds en
utilisant I’équation
(2.19)

l

Calculer les courants de lignes pour tous les éléments du réseau,

suivant I’équation (2.21)

Fin

ENP 99
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il.6. Exemple de calculs de court-circuit :

A titre d’exemple, et pour présenter la fiabilité de calcul de notre méthode on peut

faire le calcul pour un réseau donné.

Figure (2.4)

:branche

________ :chainon

Neeud de référence

®

Figure (2. 5)

ENP 99 ‘ 18
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Chapitre Il

Les données :

012 _
ZBUS -

elément Impédance Z;
y
0.035
1 1-2 0.1025
0.1025
0.035
2 1-3 0.1025
0.1025
2.50
3 2-3 1.00
1.00
1.00
4 2-4 0.40
0.40
1.50
5 4-3 0.60
0.60
.0344 0.0006 0.0209
0.0876 0.0149 0.0586
0.0876 0.0149 0.0586
0.0006 0.0344 0.0141
0.0149 0.0876 0.0439
0.0] 49 0.0876 0.0439
0.0209 0.0141 0.6182
0.0586 0.0439 0.2928
0.0586 0.0439 0.2928

ENP 99
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On a fait le calcul de court-circuit pour deux cas :

1- Un court-circuit triphasé au noeud 4 (LLLF) ;

2- Un court-circuit monophasé a la terre de la phase 4 du nceud 4 (SLGF) ;

Résultats de calcul :

17 cas :

Le choix est 11 : court circuit triphasé au nocud 4.

Le courant au nceud de défaut -

Les composantes symétriques | Les composantes réelles
0,A (0.000000,0.000000) ' (3.415289,0.000000)
1.B (5.915453,0.000000) (0.000000E,0.000000)
2,C (0.000000,0.000000) (-1.707644,-2.957727)

Les tensions des différents nosuds :

Les composantes symétriques Les composantes réelles

Neeud | 0,A (0.000000,0.000000) (7.998641E-01,0.000000)
2 1.B (1.385405,0.000000) (-3.9993°-01,-6.927026"°-01)
2C (0.000000,0.000000) (-3.99932"-01,6.9270265-01)

Neeud | 0,A (0.000000,0.000000) (8.500689"-01,0.000000)
3 1.B (1.472362,0.000000) (-4.25034"-01,-7.361817-01)
2,C (0.000000,0.000000) (-4.25034°-01,7.36181F-01)

Neeud | 0,A (0.000000,0.000000) (3.415289°-06,0.000000)
4 1,B (5.9154545-06,0.000000) | (-1.707645-06,-2.95772"-06)
2,C (0.000000,0.000000) (-1.7076445-06,2.957725-06)

ENP 99
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Calcul des courants de lignes :

Les composantes symétriques | Les composantes réelles
=2 | 0A (0.000000,0.000000) (4.34786"-02,-7.530716°-02)
=3 1.B (-8.695722"-02,0.000000) | (4.34786-02,7.530716°-02)

2,C (0.000000,0.000000) (-8.695722"-02,0.000000)
I= 0,A (0.000000,0.000000) (-1.731749,2.999477)
J=4 1.B (3.463498,0.000000) (-1.731749,-2.999477)

2,C (0.000000,0.000000) (3.463498,0.000000)
=4 | 0,A (0.000000,0.000000) (1.226964,-2.125163)
=3 1.B (-2.453927,0.000000) (1.226964,2.125163)

2,C (0.000000,0.000000) (-2.453927,0.000000)

27" cas :

Le chaix est 8 : court circuit monophasé dans la phase A au nceud 4.

Le courant au nceud de défaut :

Les composantes symétriques | L.es composantes réelles
0,A (1.438372,0.000000) (2.491333,0.000000)
1,.B (1.438372,0.000000) (2.474917°-08,0.00000)
2,C (1.438372,0.000000) (3.441276%-08,0.00000)

Les tensions des différents nceuds :

Les composantes symétriques Les composantes réelles

Neeud { 0,A (-3.006197"-02,0.000000) (8.853157°-01,0.000000)
2 1,B (1.647762,0.000000) (-4.68692F-01,-8.660257-01)
2,C (-8.4288597-02,0.000000) | (4.68692F-01,8.660253"-01)

Neeud | 0,A | (-2.028104%-02,0.000000) (9.153777-01,0.000000)
3 1,B (1.668906,0.000000) (-4.752527°-018.660255-01)
2,C (-6.314452F-02,0.000000) [ (-4.75252"-01,8.660253"-01)

Neeud | 0,A | (-8.892142E-01,0.000000) (2.491656%-04,0.000000)
4 1,B (1.310848,0.000000) (-7.70206"-01,8.660253%-01)
2,C (-4.212025™-01,0.000000) | (-7.70206"-01,8.660253"-01)
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Calcul des courants de lignes :

Composantes symétriques Composantes réelles

I= 0,A (-2.114407%-02,0.000000) | (1.723168"-02,3.16649"-08)
=3 1.B (-2.1144035202,0.000000) | (1.723168"-02,3.16649"-08)

2

2,C (-3.912317°-03,0.000000) (-4.620047"-02,0.000000)

= 0,A (8.422848"-01,0.000000) (1.68674°-02,5.96046"-08)
J= 1,B (8.422848"-01,0.000000) (1.68674"-02,5.96046"-08)
2,C (8.591522"-01,0.000000) (2.543722,0.000000)

I=4 | 0,A (-5.967633"-01,0.000000) (1.477444"-02, 0.000000)
=3 1,B (-5.967633"-01,0.000000) (1.477444%-02, 0.000000)
2,C (-5.792888"-01,0.000000) (-1.772815,0.000000)

1.7. Régimes transitoires :

Nous nous proposons ici d’étudier les régimes transitoires des courants de courts-
circuits pour les différents types de défauts.

La transformation de Park rend assez aisée I’étude des régimes transitoires conservant
la symétrie de construction des enroulements statoriques (les trois phases du stator sont soit
ouvertes ou en court-circuit ou débitent sur trois impédances égales ou sont reliées & un réseau
puissant soit directement soit par trois impédances égales).

Quand la symétrie de construction du stator n’est pas conservée, I’étude des régimes

transitoires est beaucoup plus compliquée [7].

11.7.1. Court-circuit triphasé (LLLF) :

Un alternateur bipolaire & vide, tournant 2 la vitesse @, ayant son inducteur alimenté
par une tension constante Vrorigine d’une fe.m £ égale a M V), / RF\[ST , a ses trois bornes

statoriques brusquement réunies a I’instant t=0.
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Le courant dans la phase A s’écrit {7] :

-t/ -t/
i, :_;m[l_+[—~l.-»-w-!~»JeAd +[-~]————1—» A"}ccs(wt+¢)

X, X,
i1 11 1
+ L e | —+— |cosp+—| — - — COS(2CUI+¢)
2l X, X, 20X, X,

Les expressions des courants ig et ic dans les deux autres phases se déduisent de celle de /4 en

(2.22)

2n 47
remplacant ¢ par @ _T et par ¢ -—T i

L’expression du courant de court-circuit ‘est la somme de cinq termes qu’on peut
regrouper ern trois composantes :
e La combosante alternative fondamentale de pulsation ©.
e La composante asymétrique, terme apériodique de valeur initiale E, cosgo(]/ X, +VX q),
amortie avec la constante de temps T a.
e La composante du second harmonique de pulsation 20, d’amplitude initiale

E, (1/ X, -VX q) amortie avec la constante de temps 7, .
11.7.2. Court-circuit biphasé isolé (LLF) :

L’alternateur a vide ayant ses phases siéges de fe.m d’amplitude £,, et de pulsation ®,
a Pinstant t=0, ou Paxe de I'inducteur fait un angle @ avec celui de la phase 4, on réunie
brusquement les phases B et .

Le courant de court-circuit s’écrit {7] :

- \/.’;Em [g, ()sin{w? + @) - sin qJe_/%"‘ ]

X, + X, + (X, - X, )eos 2wt + p)

(2.23)

IB :—IC =

avec

gl(’):Xd+Xml+ Xfi+Xm1_Xd+Xm! T 4 1_X€,+Xm1 P
X+ X, \ X, +X, X,+X_, X
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ou X, = X X,

XA Xy |

jdrzﬁydo’jmz-— al = gy
s+ X, X, +X,, it

11.7.3. Court-circuit monophasé (SLGF):
L’alternateur a vide produisant des fe.m d’amplitude £, et de pulsation o, a I’instant

t=0 tel que 8, = @, on relie la phase 4 a la terre.

‘Le courant de court-circuit i4 est donner par [7] :

- 3Em[g2 (I)COS((J‘) { -+ q.?)—- cos@ e%nz :|

(2.24)

IAi

X+ X, — (X~ X, Jeos2Awt + @)

avec

g(’)_ X;+Xm2+Xo+ X;"'sz"'Xo_X;"'sz"'Xo e%
TR XA X A X, XX X, XX+ X,

T

N ]_X;+Xm2+Xo
X,+X ,+X,

ou

-1y - 1 1
sz :\/[Xd +5XUJ[XQ +§X0] —EXG

Xy = (U(L.vzo + 2Mso)

Xd+Xm2+X{,j
d2 y do
X,+ X, ,+X,
. . G, ¢
le:X do
gt X+ X,
2X, .+ X,

2" 5@R +R,)
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11.7.4. Court-circuit biphasé a la terre (LLGF):

Si, avec les mémes conditions initiales que précédemment

, a t=0, on relie
simultanément les bornes B et C 4 la terre, on obtient [7] :

‘g;) 3(1.')[‘fX cosf ~ ( +2X0)sin9]

H_

————cosqveT"’ &3 L+ x; - (x; - X7 )eos26]+ (x; - X )sin 26}

(2.25)
" i‘;%sin oo [ 4 X7 4%, — (X = X2 )eos26 - VB(X- — X )sin 2]

i = g%gg(l)[ﬁ){; cos@ + (Xq + 2X0)sin 9]

- ??coswa W3l + X+ (X - X3)eos26]- (] - X )sin 26} (2.26)

+——4i%sin qae;_;:[)(ﬂf +X +4X, —(X; —X;)00529+J§(X; —X;)Sin 23]

En posant :

O=wi+p ; D=X,X, + XX, + X))+ X, (X, + X} )cos26

avec

g()_ X+X X+X X+Xe’
? X X X Xe X Ads X +X Aﬂ

on X = XX b% _X;X;+\/X;X;(X;+2XOXX;+2XO)
X+ X, T T X, +X, +2X,

et
X+ X, . XX, - X, +2X, X,
a3 w05 T =7 =Tao 5 = T =2
X, X, X, +X, a)(R T2R,) @R,
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11.8. Conclusion :

Les courts-circuits sont des incidents qu’il faut éliminer le plus vite possible ; c’est le

role des protections dont la rapidité de fonctionnement est une des performances prioritaires.

Le temps d’¢élimination des défauts comprend deux composantes principales :
* Le temps de fonctionnement des protections

¢ Le temps d’ouverture des disjoncteurs.

L’utilisation de la méthode des composantes symétriques dans les calculs de courts-
circuits, rend ce dernier plus simple, par rapport a Putilisation de la méthode générale

{méthode des composantes par phases).

Les calculs que nous avons fait, ont montré que le court-circuit triphasé est le cas le
plus sévére (plus grand courant de court-circuit), pour dimensionner les différents éléments

constitutifs d’un réseau électrique.
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Chapitre 3 CPN

I1.1. Introduction :

L’étude des réseaux de neurones date des années 1940-50 [2]. Héntiére de la
révolution scientifique qui mobilisait les esprits & cette période, cette discipline trouve ces
sources 4 la fois dans les connaissances neurobiologiques de I’époque et dans un outil
permettant d’explorer par simulation le comportement des modéles théoriques proposés,
Pordinateur. Cette décennie vit aussi plusieurs travaux importants (en particulier les
réflexions sur la nature du raisonnement humain de John von Newomann, d’Alan Turing, de
Alonzo Church, d’Allan newell et de Herbert Simon) qui galvanisérent les recherches sur le
cerveau et ’esprit humain et posérent les fondations de ce qui allait devenir I’intelligence
artificielle [2].

Les réseaux de neurones sont des assemblages fortement connectés d’unité€s de calcul,
les neurones formels. Ces derniers ont pour origine un modéle du neurone biologique, dont ils
ne retiennent d’aifieurs qu’une vision fort simplifiée. Le neurone comme toute cellule, est
composé d’un corps {ou samma), qui contient son noyau et ou se déroulent les activités
propres a se vie celiulaire [8]. Cependant, il est aussi généralement doté d’un axone et de
dendrites, structures spécialisées dans la communication avec les autres neurones.

Cette communication entre cellules nerveuses revét plusieurs formes, et peut étre fort
complexe. L impulsion nerveuse en est une des manifestations les plus spectaculaires : c’est
une décharge électrique qui prend sa source a I'extrémité somatique de ’axone (le segment
initial), et court le long de I’axone vers les terminaisons axonales. L3, elle affectera tous les
neurones reliés au neurone générateur, par I’intermédiaire de jonction entre les terminaisons
axonales et les autres cellules. Cette jonction est appelée synapse [2].

La synapse est un lieu d’interactions fort complexes ot le signal électrique de
’impulsion nerveuse est converti en un signal biochimique. Des substances biochimiques

appelées neurotransmetteurs [2] sont libérés par le terminal axonal pré-synaptique du neurone
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émetteur et traversent rapidement la courte distance qui le sépare de la membrane cellulaire
post-synaptique du neurone récepteur. Un des effets possibles des neurotransmetteurs est
d’exciter les neurones qui la regoivent ; si suffisamment d’impulsions excitatrices convergent
en un temps suffisamment court vers un méme neurone, celui-ci produira généralement i son
tour une impulsion nerveuse et affectera ses voisins. L’effet inverse excite aussi: c¢’est
Iinhibition [2]. Un neurone inhibant un autre neurone réduira sa tendance i produire des
impulsions nerveuses.

Le premier modéle neuromimétique est dii 4 deux neurobiologistes américains,
Warren McCulloch et Walte Pitts [2]. Ceux-ci proposérent pour la premiére fois un modéle
formel de la cellule nerveuse qui résumait en une formule simple ’effet d’une impulsion
nerveuse sur un neurone. Mc Culloch et Pitts supposérent que I’impulsion nerveuse était
I’expression ou le résultat d’un calcul simple effectué par chaque neurone, et que c’est grice a
I’effet collectif d’un réseau de neurones interconnectés que nait la pensée. Au méme moment,
Donald Hebb proposait une hypothése qui associe 1’activité des neurones & I’efficacité des
synapses qui les relient [2]. Ces deux théories, en décrivant formellement d’une part de
comportement a court terme d’un réseau connecxionniste en fonction des neurones qui le
constituent et d’autre part son comportement a long terme en fonction de ses interconnexions,
constituent les fondements du neuromimétisme.

Peu de temps aprés, Franck Rosemblatt et Bernard Widrow proposérent
indépendamment des modéles neuromimétiques (le perceptron et 1’ Adaline, respectivement)
capables d’apprendre a résoudre des problémes posés par I’expérimentateur [2]. Ces travaux
donnérent lieu 4 une intense activité de recherche.

Ce chapitre est composé de deux parties. Dans la premiére sont présentées les
déftnitions principales et les notions de base des réseaux de neurones, ainsi que les différents
types d’apprentissage.

Dans la deuxiéme partte, le réseau de neurones utilisé dans cette étude (le CPN)

est présenté plus en détail.
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Premiére partie :
lIl.2. Structure et fonctionnement d’un neurone artificiel :
Neurone formel :

C’est le résultat d’analogie directe, qu’ont faite Mc Culloch et Pitts avec le neurone
biologique. 1l s’agit d’un corps cellulaire qui exécute une somme pondérée des entrées qui lui
" parviennent. Si cette somme dépasse un certain seuil, le neurone est activé, sinon le neurone

est dit désactivé ou au niveau bas [8].

Dendrites

euillage
Potds
synaptique

Axone

Sommation

Figure (3.1) : Neurone formel

Elément linéaire adaptatif (Adaline) :

L’élément linéaire adaptatif, est le bloc de base dans I’architecture d’un réseau de
neurone, voir Fig.(3.2), il est appelé ainsi car il permet une adaptation de ses poids

synaptiques au vu d’un certain comportement.
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Poids
_ Wk
Fonction d’activation
Sk
ol OO
Ex
— +
Dk

Figure (3.2) : élément linéaire adaptatif

Cet élément regoit 3 l'instant X un vecteur X; et une réponse désirée Dy dont on Véra le
role dans le paragraphe de I’apprentissage, les composantes du vecteur d’entrée X sont
pondérées a ’aide d’un vecteur poids Wk.

Apres avoir calculer la somme pondérée, on applique a celle-ci une fonction dite d’activation.
le vecteur d’entrée X; peut contenir des composantes a valeurs continues ou binaires.

Dans tous les cas, la fonction d’activation J(x) doit étre saturable, pour éviter des valeurs en
sortie trop élevées (iui peuvent déstabiliser le réseau .

La remarque importante qu’on peut faire sur la fonction d’activation est son caractére non
lin€aire, ce caractére avantageux donne la possibilité au réseau de simuler des fonctions

complexes, non linéaires.

N.3. Eléments constitutifs d’un réseau de neurones :

Un réseau de neurones est un graphe orienté et pondéré. Les nceuds de ce graphe
sont des automates simples nommés neurones formels (ou unités connectionnistes) et dotés
d’un état interne, ’activation, par lequel ils influencent les autres neurones du réseau. Cette

activité se propage dans le graphe le long d’arcs pondérés appelés liens synaptiques; par
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extension, on appelle poids synaptiques la pondération d’un lien synaptique [3]. La régle qui
détermine 1’activation d’un neurone en fonction de 'influence de ses pairs est appelée régle
ou fonction d’activation. L’état du réseau entier est composé de 1’activation de ses neurones
constitutifs. Si I’on suppose qﬁe les N neurones d’un réseau sont indexés, cet état global peut
étre exprimé sous la forme d’un vecteur d’activation, dont les composantes sont les valeurs
d’activation des neurones individuels :

A=(a, a ... an)
De méme les liens synaptiques du réseau sont utilement décrits par la matrice des poids

synaptiques, matrice carrée dont laquelle s’inscrivent les poids des liens :

En général, un neurone n’est relié qu’a un sous-ensemble d’autres neurones. En
effet, la connectivité d’un réseau est rarement compiéte, mais obéit plutét a des contraintes
imposées lors de sa construction. Les liens manquants sont alors représentés dans la matrices
des poids par un élément nul ; quand les contraintes de connectivité sont sévéres, la matrice
des poids résultante est creuse. Ainsi, les caractéristiques de la matrice résument bien fa
structure de connectivité du réseau. On nommera architecture la structure (nombre et types
des neurones, connectivité) du réseau [2].

»

Choix des poids synaptiques :

Une fois I’architecture du réseau déterminée, il reste encore a choisir les valeurs
des poids synaptiques de connexions que cette architecture a prescrites.

Souvent, ce choix est implicite dans les contraintes de connectivité choisies ;
ainsi ; les neurones des modéles compétitifs doivent interagir par des liens essentiellement
inhibiteurs. Dans d’autres cas, le réseau est suffisamment simple pour les déterminer
directement, selon I’effet désiré. Cependant, les cas simples sont I’exception plutét que la
régle : un réseau de neurone comporte en général un grand nombre de connexions, qui ont de .
surcroit un rapport fort complexe avec le comportement du réseau.

En effet, la plupart des modelés neuromimétiques disposent de mécanismes

capables de modifier leurs poids synaptiques automatiquement ; ils sont dotés de régles
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d’apprentissage. Cette régle, ainsi que le choix de fonctions d’activations et de contraintes de
connectivité, constituent les principaux éléments qui définissent un modéle neuromimétique.
1l résulte que le réseau posséde deux dynamiques: celle de Iactivité de ses
neurones et celles des poids de ses liens. En général le changement d’activation du réseau est
beaucoup plus rapide que I’évolution de ses poids synaptiques, et on suppose que la
dynamique de l’activation est indépendante de la dynamique des poids (on dira que le

changement de I’activation est adiabatique par rapport & celui des poids) [5].

Entrées et sorties du réseau :

Tout I’intérét d’un réseau de neurones réside en sa capacité de résoudre des
problémes pratiques. Pour Iutiliser, il est donc nécessaire de communiquer au réseau les
données du probleme en question, et de lui soutirer le résultat de ses calculs.

Répartissons donc les neurones du réseau en trois ensembles E, S et C (voir la
figure (3.3)) :

e [’ensemble E des neurones d’entrée. Appelons neurones d’entrée les neurones du réseau
qui pergoivent les données du probléme.

e I’ensemble S des neurones de sortie. Choisissons un sous-ensemble de neurones dont
I’activation sera interprétée comme la réponse du réseau : ce sont les neurones de sortie.

e L’ensemble C fies neurones cachés. Nommons enfin neurones cachés ceux qui ne sont ni &
’entrée ni a la sortie du réseau. Les neurones cachés n’ont aucun lien direct avec

Putilisateur et doivent donc agir par Pintermédiaire d’autres neurones.

v

!

.
Neurones Neurones Neurones
d’entrée cachés de sortie

Figure (3.3) Un réseau de neurones
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4. Apprentissage des réseaux de neurones :

On entend par apprentissage d’un réseau, 1’opération qui consiste 4 modifier les
connexions dans le réseaun lors de la présentation d’un vecteur d’entrée a celui-ci, la
modification des poids se poursuit jusqu’a ce que ces derniers ne varient que d’une fagon
infime. En effet, dans cette partie du travail, le réseau est entrainé pour étre adapté a un type
d’application. Ce travail d’apprentissage est réalisé a I’aide, d’algorithmes appropriés qu’on

verra par la suite.

L’apprentissage d’un réseau se fait généralement dans le contexte d’une tiche ou d’un
comportement & apprendre. Les informations a traiter sont codées sous la forme d’un vecteur
appelé “patron d’entrée” [2], qui est communiqué aux neurones d’entrée du réseau. La
réponse du réseau s’interpréte a partir de la valeur d’activation de ces neurones de sortie, dont
le vecteur s’appelle “patron de sortie” [2]. Lors d’un apprentissage supervisé, on dispose
aussi du comportement de référence que doit apprendre le réseau, exprimé sous ia forme de

“patron de référence”, ou “ patron de sorties désirées” [2].

En général, I’apprentissage se fait sur une période relativement longue, durant laquelle
les patrons d’entrées (et éventuellement de sorties désirées) peuvent étre présentés au réseau
un grand nombre de fois chacun. Cet apprentissage comprend quatre étapes de calcul :

1- Initialisation des poids synaptiques du réseau. En général, les poids trouvés par le réseau a
la fin de ’apprentissage dépendent en partie de ’ensemble des poids dont il disposait au
départ. La pratique courante est d’initialiser les poids du réseau 4 des (petites) valeurs
aléatoires au début de I’apprentissage.

2- Présentation du patron d’entrée et propagation d’activation.

3- Calcul de I’erreur. Pour chaque neurone du réseau, une valeur d’erreur est calculée a partir
de son activation et de celui des neurones qui lui sont reliés. Dans le cas d’un
apprentissage supervisé, P’erreur tient aussi compte de la différence entre Pactivation des
neurones de sortie et de “patron de référence”.

4- Calcul du vecteur de correction. A partir des valeurs d’erreur, on détermine alors la
correction & apporter aux poids synaptiques des connexions et aux seuils des neurones. La

correction effective des poids peut se faire aprés chaque présentation de patron. Le
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nombre de patrons & présenter au réseau avant d’effectuer la correction s’appelle “fenétre

de mise a jour” [2].

Les étapes 2, 3 et 4 sont répétées jusqu’a la fin de I’apprentissage.

11i.4.1. Types d’apprentissage :

Les techniques d’apprentissage des réseaux de neurones se repartissent en trois grandes

famulles [2] :

L’apprentissage non supervisé ; modifie les poids du réseau en fonction d’un critére
interne, indépendant de I’adéquation entre le comportement de réseau et la tiche qu’il doit
effectuer.

I.’apprentissage supervisé ; au contraire, dispose d’un comportement de référence vers
lequel il tente de faire converger le réseau.

L’apprentissage semi-supervisé suppose qu’un comportement de référence précis n’est
pas disponible, mais qu’en revanche il est possible d’obtenir des indications qualitatives
( correct/incorrect ; par ex), ou lacunaires (une indication tout les N patrons par.ex) sur les

performances du réseau.

II1.4.2. Problémes d’apprentissage :

Ainsi, il est clair qu’un grand nombre de choix s’impose a celui qui voudrait entrainer un

réseau de neurones. Chaque choix compte plus d’un écueil potentiel, dont par exemple :

insuffisance de la régle d’apprentissage. Plusieurs réseaux sont capables en principe de
calcul élaboré. En revanche, rien nous garantit que la régle d’apprentissage soit capable de
tirer profit de plein potentiel du réseau.

Minima locaux. La majorités des apprentissages supervisés procédant par descente du
gradient[8]. Or, nous avons vu que ce type de technique peut conduire & une solution sous
optimale. En pratique, ce type du problémes est particuliérement difficiles a éviter,

notamment parce que la surface d’erreur n’est généralement pas connue [2]. Sachant que
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les poids initiaux du réseau conditionnent en partie les résultats de I’apprentissage,
plusieurs chercheurs relancent I’apprentissage a partir du choix des poids initiaux
différents pour se préserver de ce probléme.

e Mauvais choix de paramétres. Le comportement du réseau est gouverné par un ensemble

de paramétres architecturant, pour lesquels un mauvais choix de valeurs peut
compromettre ’apprentissage. Parmi ceci considérant par exemple le nombre de neurones
cachés du réseau. Cette valeur est particuliérement importante parce qu’elle détermine le
nombre de variables libres [2] (c’est a dire de poids) du réseau, et parce qu’elle détermine
les capacités de calcul de réseau. Ainsi, un nombre insuffisant de neurones cachés peut
compromettre la capacité du réseau a résoudre la tache donnée. Inversement, trop de
neurones cachés permettent au réseau d’apprendre les particularités de corpus
d’apprentissage (d’apprendre les corpus par cceur), au détriment des performance de
généralisation.
Les paramétres propres a la régle d’apprentissage sont souvent aussi difficiles a choisir
que ceux de réseau [2]. Par exemple, la plupart des régles d’apprentissage comprennent un
pas d’apprentissage, vateur qui affecte la taille du vecteur de correction. Une fois de plus,
le bon choix de ce paramétre peut relever de I’exploit : un pas trop petit empéche le réseau
de se stabiliser sur une solution, tandis qu’un pas trop grand augmente inutilement la
quantité de calculs & effectuer. |

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

e Mauvais échantillonnage. Les corpus d’apprentissage ne reflétent pas toujours
adéquate'ment la tache, soit par mauvais échantillonnage, soit tout simplement parce qu’il
est trop petits. Il en résulte que le réseau généralise mal et se comporte incorrectement
quand il est mis en situation réelle.

o Oubli et interférence. Certains patrons peuvent interférer avec I’apprentissage d’autres
patrons. Cela est particuliérement vrai lorsque le corpus d’apprentissage est grand, ou que
le comportement a apprendre comprend plusieurs cas exceptionnels. Ces derniers sont
alors difficiles a apprendre par le réseau et peuvent nécessiter un traitement particulier.

e Mauvais codage. Il se peut que la technique de codage choisie accule ou rende inutilement

obscure ’information nécessaire & la résolution du probléme.
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Deuxiéme partie :

lil.5. Compteur de propagation (CPN) :

Le CPN est une combinaison des différentes structures des réseaux de neurones
artificiels (RNA). HECHT-NILSON a fait la synthése de I’architecture du CPN par une
combinaison des structures connues comme : les réseaux compétitifs et la structure de
GROSSBERG de I'outstar [5]. L’architecture du réseau comme elle a publiée la premiére fois

est montrée a la figure (3.4) [5].

Couches 1 2 3 4 5

Figure (3.4)

Pour un vecteur des couples (X, Y};)... (X, Y;) donnés, le CPN peut apprendre a associer

pour chaque vecteur d’entrée X un vecteur de sortie Y. Si la fonction qui lie X a ¥ peut étre

représentée par ¢, ou Y=¢@(X), le CPN apprend & approximer une sortie ¥ pour chaque valeur
de X dans une classe spécifiée par des vecteurs de formation donnés. Si I'inverse de ¢ existe,

ou X est une fonction de Y, le CPN peut aussi apprendre {’approximation inverse X= ¢'1 Y).
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Dans la pratique et pour plusieurs cas, la fonction inverse n’existe pas [5]. Dans ce cas le role
du CPN peut se simplifier seulement a la formationde  Y=¢ (X).

Dans la figure (3.5) nous avons réorganiser 1’architecture du CPN et nous avons considérer le
simple cas de formation : le pian d’action directe « the forward mapping » [5].

Le réseau considéré maintenant est composé de trois couches. Un vecteur d’entrée est
appliqué aux unités de la premiére couche. Chaque unité dans la couche cachée calcule son
activation, puis une compétition entre eux permet de déterminer laquelle des unités a la plus
grande sortie. Cette derniére unité est la seule qui va garder une sortie non nulle.

Par la combinaison des différents types des RNA déja existant pour obtenir un nouveau type,
le CPN utilise une différente procédure d’apprentissage pour chaque couche. Les algorithmes
d’apprentissages du CPN tendent 4 un comportement trés rapide par rapport aux autres
réseaux.

Le CPN est une technique efficace pour beaucoup d’applications et I’est moins pour certaines

[1].

vecteur de sortie Y’

Couche3 \ ) 0 J eeoeee

Couche 1

------------------

Figure (3.5)

vecteur d’entrée X vecteur d’entrée Y
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I11.5.1. EIéments constitutifs du CPN :

Les éléments présentés dans cette section jouent un role important dans ’étude et la
compréhension du CPN. On distingue quatre principaux éléments
¢ une couche d’entrée responsable seulement de la distribution des entrées pour les unités
des autres couches.
e Un élément appelé “instar’.
e Une couche composée de plusieurs instars appelée “ couche compétitive”.

o Une structure de sortie appelée “outstar”.

La combinaison de tous ces éléments forme le CPN.

Conuche d’entrée :

L’étude des réseaux de neurones ignore les éléments d’entrée ou les considére
simples, ces éléments étant responsables seulement de la distribution des vecteurs d’entrée
pour les éléments des autres couches. Les vecteurs d’entrée doivent étre normalises.

Nous commencerons par I’étude de la couche des éléments montrés par la figure (3.6), os une

valeur d’entrée /; est présentée pour chacune des n unités de la couche.

L’intensité totale du patron d’entrée est donnée par [5]: I = ZIJ,. .

Pour chaque unité on va définir la fonction suivante :

8, = 1,.[2 I,Jl (3.1)

Le vecteur (6,---6,) est le patron réfléchi [5].

Les sorties de cette couche sont proportionnelles au patron normalisé réfléchi.
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Figure (3.6)

On note que le vecteur (6'1---0,,)‘ est normalisé, ou Zlﬁi =1 Le patron réfléchi est

indépendant de I’intensité totale du patron d’entrée correspondant.

Les sorties des éléments de la figure (3.5) vérifient les équations différentielles suivantes :

X, =—Ax +(B_xf)[i*xizjk (3.2)

ki
ou 0{x,(0}(B et 40, BYO.
Apres ’application d’un patron d’entrée, les €léments tendent a Pétat d’équilibre :
a_g Bl
' "A+1

Le patron de sortie est donc normalisé, et est toujours inférieur a B.

(3.3)

La couche étudiée dans cette section est utilisée pour construire les deux portions X et ¥ de la

couche d’entrée du CPN présenté par la figure (3.4).
Instar ;

La couche cachée du CPN contient un processus d’élément connu sous le nom d’instar.

1i faut noter que les vecteurs d’entrée et de poids sont normalisés a la valeur 1.
La sortie de I’instar est exprimée par I’équation différentielle suivante :

y = —ay + b.net (3.4)
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ot a, b)0.
1l faut ensuite résoudre 1’équation (3.4) pour obtenir la sortie en fonction du temps.

Considérant une sortie initiale nulle, si on applique un vecteur d’entrée durant I’intervalle [0,t]

on obtient :
y(t)% -éwner (]—e“”) (3.5)
a
La valeur d’équilibre de y(2) est :
£q b
Y7 = —net (3.6)
a

Si le vecteur d’entrée est enlevé au temps /°, pour £) ¢ la valeur de y(?) est :

)= y“ e " (3.7)

On note que pour a et b données, la sortie d’équilibre augmente st nef-input augmente.

La figure (3.7) montre un diagramme du poids w d’un instar, et un vecteur d’entre /. La valeur
du net-input détermine comment les vecteurs d’entrée et poids sont ils, par la mesure de
I’angle de déphasage entre w, /. La plus grande sortie d’équilibre est obtenue si 8=0:wet f
sont alignés. Si on veut que I’instar apprend au maximum une entrée particuliére, il faut un

vecteur pois identique au vecteur d’entrée désire.

(a) (b}

Figure (3.7)

L’instar peut apprendre a répondre a un vecteur d’entrée, si le vecteur poids varie en vérifiant

I’équation suivante :

.

w = —cw+dly ‘ (3.8)
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ou y est la sortie de I’instar etc, d) 0.

‘Le deuxiéme terme de droite de I’équation (3.6) est un produit de I’entrée et la sortie des
neurones. Ainsi, si ’entrée et la sortie sont grandes, les poids pour la connexion d’entrée sont
renforcés, comme décrit par la théorie de Hebb [5].

L’équation (3.8) est difficile a résoudre parce que y est une fonction de temps trés complexe.

On peut simplifier le probléme par considération que y atteint sa valeur d’équilibre
i . b
rapidement devant la variation de w [5], donc y=y* = —net .
a

L’équation (3.8) devient :

W= —cw+dl(wl) (3.9
) . b .
ot le coefficient — est compris dans la constante d.
a
L’absence d’un vecteur d’entrée /, diminue le vecteur poids vers zéro ; w = —cw . Cet effet

_est connu sous le nom de “forget-fulness™ du neurone [5]. Pour éviter ce phénoméne, on peut
modifier I’équation (3.8) en vérifiant que chaque changement du vecteur poids dépend du
vecteur entrée qu’il doit mener & I’apprentissage .

La loi d’apprentissage utilisée s’écrit :

W ={—cw +di Y/ (net) (3.10)

1 ner0

tel que Ulner)=
d . ( ) O net=0

ou on peut intégrer I’équation (3.10) directement pour U(net)=1.
Notons que pour ¢=d w tend vers une valeur exacte avec / [5]. On peut aussi réécrire

I’équation (3.10) sous une forme plus souhaitable pour les simulation numériques.

Aw = a(l —w) (3.11)

Dans ’éguation (3.11) ’approximation : -—d—-;~= A_:) a été utilisée, ainsi que a = cAr a été

considéré,
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Une solution approximée de 1’équation (3.10) devient :
-w('f + 1) = w(r)+ a(] - w(t)) : (3.12)

pour a) 1.

La solution 1térative de I’équation (3.12) est illustrée par la figure (3.8).

Rayon=1

Figure (3.8)

L’apprentissage d’un seul vecteur d’entrée par un seul instar n’est pas un cas
intéressant. Considérant la situation ou nous avons plusieurs vecteurs d’entrée tous

relativement proches et rassemblés dans ce qu’on appelle “un groupe”.
L’apprentissage se fait de la fagon itérative suivante :

1- Sélectionner un vecteur d’entre /;, aléatoirement, suivant la probabilité de distribution du
groupe.

2- Calculer, et mettre a jour le vecteur poids suivant I’équation (3.12).

3- Répéter les étapes 1 et 2 pour un nombre de fois égal au nombre de vecteurs d’entrée du
groupe.

4- Répéter I'étape 3 plusieurs fois.
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On peut utiliser I’erreur moyenne comme critére d’arrét. Dans la pratique ce critére est

rarement utilisé. On utilise d’autres critéres pour arréter I’apprentissage.

Organigramme d’apprentissage de Pinstar ;

Initialiser les poids w
aléatoirement par des valeurs
entre [-1,1]

Choisir un vecteur d’entrée
aléatoirement /

[ Calculer ol —w)

\_ v

v

( Mettre a jour le vecteur poids )
suivant I’équation (3.12)

w(t + ]) = w(t)+ a(f - w(t))

.

ous les vecteur:
d’entrée ont été
traité une foi

non

Tous les vecteurs
sont classés
correctement

non
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Les instars peuvent se regrouper pour former ce qu’on appelle un réseau compétitif [5].

La couche cachée du CPN est ce réseau compétitif.

Réseau compétitif :

Dans la section précédente, nous avons vu comment un instar individuel peut
apprendre un groupe de vecteurs d’entrée regroupés dans une région de I’espace. Supposons
que nous avons plusieurs instars regroupés dans une couche, comme illustré par la figure
(3.9).

I I 1,
vecteur d’entrée

Figure (3.9)

On peut dire que cette couche d’instars classe les entrées présentées, car avec une
réponse d’instar pour une entrée donnée il identifie ot le vecteur d’entrée se trouve.

Pour que chaque instar se comporte correctement suivant le vecteur d’entrée présenté,
il faut une vérification entre tous les neurones de la couche cachée. Cette vérification est
simple, seul le neurone gagnant de la compétition a une sortic non nulle. Puisqu’il n’y a pas
de juge externe pour choisir le neurone gagnant, les neurones doivent décider entre eux celui
qui a la plus grande sortie. Ce processus de décision nécessite la communication entre tous les

neurones de la couche cachée, ce qui complique I’étude.

Les activations des unités sont exprimées par des équations différentielles.
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Ces équations peuvent prendre plusteurs formes. L’une des plus simples est :

%, = —Ax, + (B —x f(x,)+ neti.]—x{ Zf(xk)-i—eretk] (3.13)

[ £33 ki

ou A4 et B sont des constantes positives, et f{x;) est une fonction d’activation. Si on compare
I>équation (3.2) & I’équation (3.13), on peut convertir I’équation (3.2) & (3.13) en remplagant
chaque /; dans I’équation (3.2) par f (xj + net j) pour toutes les valeurs de ;.

La relation entre les constantes 4 et B et la forme de la fonction f{x;) déterminent comment la

solution de I’équation varie avec le temps [5].

L’étude de I’équation (3.13) devient simple si on la remplace par une paire

d’équations : une qui décrit les variables réfléchies, X, = —z—-:'— , et I"autre décrit I’intensité
X

k

totale du patron, x =D _x, .
k

Réarrangerons d’abord I’équation (3.13) comme suit :
%, = —Ax, + B[f(x,)+ net, ]~ x,.[ > flx )+ Znetk:l
k ki

La somme par rapport a i donne :
x=zr_x,.=—Ax+(B—x{ Z f(xXk)+2net,,] (3.14)
L4 k .

- Lutilisation de la définition g(w)=w""f(w) donne:

xX, = BxXisz[g(xXi)_ g(xXk)]+ B(1 - X et ~ BX!Z"“* (3.13)
k kzi
Commencerons par le cas simple ot f{w) est une fonction linéaire  f (w) =w.

Puisque gw)=wf (w)= g(w) =1, et le premier terme de 1’équation (3.15) va s’annuler.

net, :
L. D’autre part on obtient :

Z net,
T ‘

Les variables réfléchies se stabilisent a la valeur : X, =
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net,
x, = x“ !

' > net,
&

Maintenant observons ce qui arrive aprés I’élimination du patron d’entrée.
Si le patron d’entrée est supprimé, nous avons : net, = 0 pour tout i, donc X, =0, ce qui
mmplique que les variables réfléchies deviennent constantes dans le temps. Les activations des
unités dépendent maintenant seulement de x, puisque x, = xX, .

L’équation (3.14) se réduit a
x=(B-A-x)x

Si B<A=>x%=0 et x—>B-A, et les activations se stockent en permanence dans les

unites.

Etudions a présent le cas d’une fonction quadratique, f (w) =w?. Dans ce cas,
g(w): w. On note que le premier terme de droite de 1’équation (3.15) contient le facteur
[g(xX - g(xX f )] Pour la fonction quadratique, ce facteur se réduit a : x[X - Xl
Si X)X, pour toutes les valeurs de i # k, le premier terme de 1’équation (3.14) est un terme
excitateur.

Si X, (X, pour toﬁ"t i # kle premier terme de 1’équation (3.14) est un terme inhibiteur [5].

Ainsi, ce réseau tend a augmenter Iactivation de 1’unité avec la plus grande valeur de X;.
Apres que le vecteur d’entrée est enlevé , X; devient positive seulement pour 'unité de la plus

grande valeur de JX; .

Considérons maintenant une fonction qu’on peut utiliser pour former un réseau
compétitif dont le principe est : le neurone vainqueur pour tout “winner takes all”, c’est a dire
le neurone vainqueur a comme pondération 1 et tout les neurones restant ont comme
pondération 0.

La fonction quadratique (pour la généralisation f (w) =w", ml) peut étre utilisée dans

ce qu’on appelle “off-surround” [5] pour stocker seulement I’entrée gagnante.
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Supposons que la sortie d’unité doit étre limitée dans le temps, pour éviter I’augmentation de
I’allure du fonction de sortie. Cette hypothése est vérifiée par une fonction d’activation
sigmoide. L analyse mathématique des équations (3.14) et (3.15) avec une telle fonction

d’activation est un peu plus compliquée par rapport aux deux premiers cas[5].

A partir des figures (3.4) et (3.5), on remarque qu’il n’y a pas d’interconnexions entres
les unités de la couche cachée. Dans une simulation numérique nous n’avons pas besoin de
ces interconnexions pour déterminer 1’unité gagnante. Un programme peut jouer le réle de
juge externe. L’unité gagnante va prendre une sortie égale a 1, les autres unités ayant toutes
des sorties nulles. Donc le probléme de normalisation des entrées et la détermination de
I"unité gagnante sont résolus par des programmes numériques (ces deux facteurs n’ont aucune

influence sur I’architecture du réseau).
Qutstar :

L’étape finale de notre description des éléments constitutifs du CPN est la structure de

Grossberg de I’outstar. Comme la figure (3.10.a) le montre, un outstar est composé de toutes
les unités de 1a couche de sortie et une unité de la couche cachée.
Considérons "outstar de la figure (3.11). Dans un premter temps, le stimulant conditionné
(CS) est incapable de produire une réponse pour les unités qui lui sont connectées [5]. Un
stimulant non conditionné (UCS) peut poser une réponse non conditionnée (UCR) [5]. Si le
(CS) est présent p:endant que le (UCS) cause le (UCR), alors I’excitation de connexion de
Punité (CS) vers l'unité (UCR) va aussi augmenter. Plus tard, le (CS) sera capable de causer
un (CR) (le méme que pour te (UCR)), méme si le (UCS) est absent. Pendant la période
d’apprentissage, 'unité qui gagne la compétition dans la couche cachée va produire un seul
(CS) pour les unités de sortie. Le (UCS) est assuré par la portion y de la couche d’entrée.
Parce que nous voulons apprendre au réseau le vecteur y, le (UCR) doit le méme que y.

Aprés que I"apprentissage est terminé€, 1’application du (CS) va produire la valeur (CR)
(le vecteur y’), pour appliquer sur les unités de sortie. Les valeurs de (UCS) vont étre toutes
des zéros.

Dans le CPN, la couche cachée participe dans les deux architectures : outstar et instar
du réseau. Le role des instars est de reconnaitre un patron d’entrée & travers la compétition. La
sortie de ce dernier neurone devient le (CS) d’un outstar. L’outstar identifie le patron d’entrée.

L’instar et Poutstar se complétent de la fagon suivante:
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« L'instar reconnait un patron d’entrée et le classifie, l'outstar identifie ou nomme les classes
sélectionnées ».

Cela a poussé un chercheur 4 dire que ’instar est muet (dumb), et Poutstar est aveugle (blind)

[51

vecteur de sortie Y’

Couche 3

vecteur d’entrée X vecteur d’entrée Y

Figure(3.10 (b))
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UCR CR _
ucCs UCs=0

(a) (b)
Figure (3.11)

Les €quations qui dirigent les processus d’apprentissage de ’instar et de I’outstar sont
similaires dans la forme. Pendant I’apprentissage, les valeurs de sorties de I’outstar sont

exprimées par

¥, = —ay, + by, +c.net,

similaire a [équation (3.4) pour Iinstar, sauf pour le terme ajouté dii a Pentrée
d’apprentissage y;.

Les paramétres a, b, ¢ sont tous supposés positifs. La valeur du net; est calculée a partir de la
somme des produits entre les poids et les entrées des unités connectées a I'unité i. Pour
PPoutstar toutes les entrées sont nulles, sauf celle connectée a ’unité gagnante de la couche
cachée. Donc, il y a un vecteur poids associé a chaque outstar.

L’activation ret-input se réduit a un seul terme w,z, ou z est la sortie de ’unité connectée.

Danslecasdu CPN z =1.

On peut écrire :
y: = —ay, +by, +cw, (3.16)

ou / est le neurone de sortie connecté a celui qui a gagné la compétition de la couche cachée.
En général, les paramétres a, b et ¢ de I’équation (3.16) sont fonctions du temps. Dans notre

cas, nous les considérons constants pour simplifier I"étude.
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Aprés que ’apprentissage est terminée, c’est a dire 1’équilibre des poids, la sortie de

"outstar s’exprime par I’équation différentielle suivante :
Y — y q
YV ==ay, +cw, (3.17)

ou w;? sont les valeurs d’équilibre des poids trouvés pendant I’apprentissage. Pour [’outstar

la variation des poids est presque identique a celle de I’instar de I’équation (3.10).

L’¢quation qui décrit la variation des poids de I’outstar est :
w, = (~dw,+ey,z)U(z) (3.18)

On note que le deuxiéme terme de 1’équation (3.18) contient I’entrée d’apprentissage y;, et
non la sortie y'i La fonction Ufz) assure le non-apprentissage s’il n’y a pas d’entrée
d’apprentissage (z=(0).

Puisque z et U(z) sont J pour PPunité gagnante de la couche cachée, I’équation (3.18)

s’écrit
W, = —dw, +ey, (3.19}

I’équation (3.19) représente les connexions vers le neurone caché gagnant. Les connexions
vers les autres unités de la couche cachée ne participent pas dans ’apprentissage des sorties.
Si les vecteurs de sortie sont identiques pour tous les vecteurs, de la méme classe, les valeurs

d’équilibre des poids s’écrivent :

w €
w? = "(;yf
Si les vecteurs de sortie de la méme classe sont éloignés, les valeurs d’équilibre des poids
e
sont : w = (y
=)
La sortie d’équilibre devient :
w_CCy,
yir=—={n).

Parce qu’on cherche & obtenir des sorties identiques aux vecteurs de sortie, nous avons

donc : y7={y,).
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Posant a=c et d=e=1 [5].
On obtient alors ;

v ={y)=w" * (3.20)

Pour les simulations numériques, la forme souhaitable de 1’équation (3.19) est :

w(t+1)=wlr)+ Ay, —w(t)) (3.21)

II1.5.2. Procédure des données du C.P.N :

Les différents éléments étant présentés, nous traitons  présent le CPN complet.
Plan d’action directe (forward mapping) :

Supposons que tout apprentissage a €té fait et que nous sommes arrivés & 1’étape de
production. Nous avons un vecteur d’entrée, /, et nous voulons obtenir le vecteur de sortie, y,

correspondant. Le processus est présenté dans la figure (3.12).

La procédure se traduit par les étapes suivantes :

1- Normaliser le vecteur d’entrée : x, = ],./ ;[ZIfJ

2- Appliquer le veeteur d’entrée normalisé 4 la portion X de la couche d’entrée. Appliquer un
vecteur nul pour la portion Y de la couche d’entrée.

3- Puisque le vecteur d’entrée est déja normalisé, la couche d’entrée est donc, responsable
seulement de la distribution des données pour les unités des autres couches.

4- La deuxiéme couche est une couche compétitive. L’unité pour laquelle le vecteur poids est
le plus proche du vecteur d’entrée va gagner la compétition et prend une sortie de .
Toutes les autres unités prennent des sorties nulles. La sortie de chaque unité peut éire
calculée par :

1 |per ,."}"net J” pour lout  j # i
= (3.22}

0 ailleurs

5- L’unique vainqueur de la couche compétitive excite un outstar.
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Chague unité dans Poutstar atteint une valeur d’équilibre rapidement, égale au poids de

I"unité de sortie vers le neurone gagnant de la compétition (I’équation (3.20)). Si le /™

neurone caché gagne la compétition, le vecteur de sortie devient : y'= (w,w,,...w ), oam

représente le nombre des neurones de sortie.

Nous avons ;

Y= wez, (3.23)
-

Parce que z;=0 sauf pour j=i, donc y'J'=w,z, =w,, , ce qui est obtenu comme résultat

dans la section précédente.

vecteur de sortie Y’

Couche 1

vecteur d’entrée X vecteur d’entrée Y

Figure (3.12)
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Organigramme du plan d’action directe du CPN :

Sélectionner le vecteur
d’entrée que vous voulez
identifier I

v
[ Normaliser le vecteur 7 : x, = 1,./ IZI: Ji=1n ]
v

[ Présenter le vecteur x normalisé a 1a portion X de la couche d’entrée ; ]

présenter un vecteur nul a la portion ¥ de la méme couche.

Calculer les activations de toutes les unités de la
couche cachée par le produit : net = J xw

Une compétition dans la couche cachée va déterminer quelle est I’unité
avec la plus grande activation, ¢’est ’unité gagnante qui va prendre une
sortie de 1, toutes les autres unités vont prendre des sorties nulles.

L’unité gagnante du compétition va sélectionner 1’outstar
correspondant au vecteur d’entrée présenté a la couche d’entrée.

Le vecteur de sortic est : y = w, tel que:

wy : le vecteur poids trouvé pendant 1’apprentissage
entre 1’unité gagnante £ et les unités de sortie.

Fin
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IH15.3. Apprentissage du CPN :

Ici encore, nous supposons qu’on fait une simulation numérique du CPN. On peut
utiliser ’avantage des vecteurs d’entrée prénormalisés et un juge externe pour déterminer
les gagnants de la couche cachée. On va aussi supposer qu'un ensemble de vecteurs

d’apprentissage est suffisamment défini.

Parce qu’il y a deux différents algorithmes d’apprentissage utilisés pour le CPN, on va
voir chacun des deux indépendamment de I’autre. On fait I’apprentissage complet de la

couche compétitive avant de passer & I’apprentissage de la couche de sortie.

L’apprentissage des unités de la couche compétitive se fait suivant I’algorithme
d’apprentissage de I'instar décrit dans la section (3.2). Parce qu’il y a pratiquement
plusieurs instars dans la couche compétitive, la procédure d’apprentissage itérative de
Pinstar doit se modifier légérement. On suppose que les vecteurs d’entrée se rassembient
dans différentes classes. Pour avoir une correcte classification pour chaque classe des

vecteurs d’entrée, on procéde comme suit :
Apprentissage de la couche compétitive :

1- Sélectionner un vecteur d’entrée parmi tous les vecteurs d’entrée pour P'utiliser dans
I’apprentissage. La sélection doit étre aléatoire.

2- Normaliser le vecteur d’entrée et P’appliquer 4 la couche compétitive du CPN.

3- Déterminer quelle unité gagne la compétition par le calcul d’activation pour chaque
unité et sélectionner I'unité avec la plus grande activation (I’unité pour laquelle le
vecteur poids est plus proche du vecteur d’entrée). '

4- Calculer a(x—w) seulement pour I’unité gagnante, et mettre a jour le vecteur poids

de I'unité gagnante suivant I’équation (3.12) :
wlt +1) = w(t)+a(l - w(?))

5- Reépéter les étapes de 1 4 4 jusqu’a ce que tous les vecteurs d’entrée soient traités une

fois.
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6-

Répéter Pétape 5 jusqu’a ce que tous les vecteurs d’entrée soient classifiés
comrectement. Quand cette situation existe, une seule unité d’instar va gagner la
compétition pour tous les vecteurs d’entrée de la classe.

Tester I’efficacité d’apprentissage en appliquant des vecteurs d’entrée des différentes
classes qu’on n’a pas utilisé pendant la procédure d’apprentissage. Si quelques
mauvaises classifications se présentent, un apprentissage supplémentaire passant par
PPétape 6 devient nécessaire, jusqu’a ce que tous les vecteurs d’apprentissage se

trouvent classés correctement.

L’un des points trés important dans I’étude des réseaux de neuromes est
I’initialisation des poids. Pour tous les problémes, sauf les simples, une initialisation
aléatoire n’est pas suffisante. L’une des méthodes d’initialisation des poids utilisées

est de mettre chaque vecteur poids égal A un représentant d’une classe d’entrée [1].

Aprés obtention de résultats satisfaisants dans I’apprentissage de la couche

cachée, on passe a ’apprentissage de sortie.
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Organigramme d’apprentissage de la couche compétitive :

Initialiser les poids de I’entrée vers la
couche compétitive aléatoirement par
des valeurs entre [-1,1]

'

Choisir un vecteur / d’entrée
aléatoirement, parmi les vecteurs
d’une certaine classe (ce vecteur va
représenter la classe de vecteurs)

*

Normaliser le vecteur J, sélectionné :

x,:I,./ /ZI: ci=ln;

et I’appliquer sur les unités d’entrée du CPN

v

Une compétition entre toutes les unités de la
couche, va déterminer quelle est I’unité gagnante,
cette unité va prendre une sortie 1, toutes les
autres prennent des sorties nulles.

'

Calculer a(x —w), seulement pour I’unité gagnante.

Adapter les poids de cette unité vers les unités
d’entrée suivant 1’équation :

w(t + 1) = w(t)+ a(x - w(t))

Tous les

vecteurs
d’entrée sont

traités une foi

Non
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l Non
A

C’est a dire : pour chaque vecteur d’entrée présenté, une unité va
gagner la compétition (une seule unité ne peut pas gagner pour
deux vecteurs de deux différentes classes).

'

Tester I’efficacité du réseau, en présentant des
vecteurs d’entrée qu’on n’a pas utiliser durant
I’apprentissage.

CPN

—
—~

Tous les vecteur
d’entrée sont
classifiés
correctement

Tous les vecteur

d’entrée sont
classifiés

correctement

Non

Fin d’apprentissage
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Apprentissage de la couche de sortie :

Si nous avons plusieurs classes de vecteurs d’entrée, et tous les vecteurs de
chaque classe produisent e méme vecteur de sortie, il n’est pas nécessaire d’utiliser un
algorithme d’apprentissage itératif. On doit seulement déterminer 1'unité gagnante de
la couche cachée pour une classe donnée, puis on met le vecteur poids entre 'unité
cachée gagnante et toutes les unités de sortie égal au vecteur de sortie. Si la /™ unité
cachée gagne la compétition pour tous les vecteurs d’entrée de la classe ou A est le

vecteur de sortie, on met donc w,, = 4, , ou wy, est le poids de la connexion entre la ™

unité cachée et la A" unité de sortie. Si les vecteurs de sortie produits par les entrée de

la méme classe sont différents mais leur moyenne est connue, on metw,, = (A,,) , ou

(Ak) est la moyenne des vecteurs de sortie de la classe.

Si la moyenne des vecteurs de sortie des différentes classes est inconnue,
I’apprentissage suit une procédure itérative basée sur I’équation (3.21). L’algorithme

d’apprentissage de I’outstar est le suivant :

Appliquer un vecteur d’entrée normalisé, x, et son vecteur de sortie désiré correspondant,
Y, sur les portions, X et ¥, de la couche d’entrée du CPN respectivement.

Déterminer ’unité gagnante de la couche compétitive.

Mettre a jour les poids des connexions de 'unité cachée gagnante vers toutes les unités de

la couche de sortie suivant I’équation (3.21) :

.

w,(t +1) = w, (1) + B(y, - w, ().

Répéter les étapes de 1 a 3 jusqu’a ce que tous les vecteurs d’entrée de toutes les classes

s’organisent satisfaisant les sorties.
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Organigramme d’apprentissage des sorties :

Initialiser les poids de la couche compétitive vers a couche de
sortie aléatoirement par des valeurs entre {-1,1]

v

.L Choisir une classe de vecteurs d’entrée ]

v

Choisir un vecteur d’entrée 7 aléatoirement et le

normaliser : x, :I,./ /Z]j ii=1n;

n : le nombre des unités d’entrée

v

Appliquer le vecteur normalisé x sur la portion X d’entrée, on applique
la sortie désirée du vecteur entrée utilisé a la portion Y des entrées.

v

Déterminer I’unité de la couche compétitive. Cette derniére va
prendre une sortie 1, toutes les autres vont prendre des sorties nulles.

v

Adapter I¢s poids pour les connexions de I’unité gagnante seule, vers les unités
de sortie. suivant 1 w.{t +1) = w1+ B{v. —w.(1))

Tous les vecteurs du classé
sont classifiés correctement
satisfaisant leurs sortie

Non

Nan Toutes les classes

sont bien classifiées

[ Fin d’apprentissage]
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111.5.4. CPN complet :

Nous avons traité précédemment le plan d’action directe. Mais le CPN complet

présente également le plan d’action inverse comme I’illustre la figure (3.5).
Les deux portions de la couche d’entrée X et ¥ doivent étre normalisés pour
I’apprentissage du CPN complet. Comme pour le plan d’action directe du CPN (forward-
mapping CPN), les deux vecteurs X et ¥, sont appliqués aux unités de la couche d’entrée
pendant le processus d’apprentissage. Aprés I’apprentissage, I’application d’un vecteur
d’entrée (X,®) impose une sortie ¥, et Papplication d’un vecteur d’entrée (®,Y)
impose une sortie X"

Parce que les deux portions de ’entrée X et ¥ sont connectées aux unités de la couche
cachée, 1l y a deux vecteurs poids associés a chaque unité cachée. Un vecteur poids r
correspond aux connexions vers I’entrée X, un autre vecteur du poids 5 correspond aux
connexions vers ’entrée Y. Chaque unité dans la couche compétitive calcule son

activation en utilisant ;
net, =rx+s.y

Les sorties des unités de ceite couche sont :

1 net, = max {net, }

0 ailleurs

pendant le processus d’apprentissage, les pords varient comme il suit :

hi
8,

Comme pour le plan d’action directe du CPN (forward-mapping CPN), seule I'unité

i

a (X 1),
ay(Y - Si)z:'

gagnante qui va apprendre un vecteur d’entée donne.
Comme pour la couche d’entrée, la couche de sortie est partagée on deux différentes

parties. Les connexions de la couche cachée vers les unités de la portion ¥’ de la couche
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de sortie ont des poids w;, et les connexions de la couche cachée vers la portion X’ ont des
poids V;.

Les lois d’apprentissage de la couche de sortie sont :

{wij = (_ oW +dyr‘)zj

vy = (— ev, + ﬁc,.)zj

Comme pour le plan d’action directe du CPN, seuls les poids avecz, # 0 vont apprendre.

La sortie X° La sortie Y’

La couche 3

La couche 2

La couche 1

Le vecteur d’entrée X Le vecteur d’entrée Y

Figure (3.13)
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l1.6. Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons présenté les définitions et les notions de base d’un réseau
de neurones, telle que leur architecture, principe de fonctionnement et la notion
d’apprentissage qui est un point trés important dans 1’étude des réseaux de neurones. Les
caractéristiques intéressantes que ces réseaux présentent leurs ont permis de résoudre

plusieurs problémes, ou des méthodes classiques ont montré leurs limites.

Dans un réseau de neurones, le traitement des données est paralléle et de maniére
distribuce, c’est 4 dire que toutes les unités du réseau travaillent simultanément, ce qui fait

que le temps de calcul des opérations s’en trouve réduit.

Nous avons vu que le CPN est une combinaison de deux différents types des réseaux ;
le modéle de KOHONEN utilisé pour sa couche cachée effectue une classification basée sur
son fonctionnement compétitif ; le modéle de GROSSBERG est utilisé dans la couche de

sortie. A partir du neurone gagnant de la couche de sortie, ce demier impose la sortie du CPN.

Le CPN est un réseau de neurones adaptatif et peut étre appliqué en temps réel. Les

réseaux compétitifs, et en particulier le CPN, sont plus sélectifs en classification.
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Chapitre 4 Identification des courts- circuits

par le CPN

VI.1. introduction :

1.>étape finale de ce travail est de construire un réseau de neurone capable de résoudre
notre probléme. Les étapes précédentes nous ont permis de générer I’ensemble de données
nécessaires pour la construction de notre réseau de neurones. Ce réseau aura pour but
I"identification en temps réel de défauts qui peuvent apparaitre dans un réseau électrique.
Parmi les différents modéles existants, notre choix s’est porté sur le modéele du CPN. Ce

modéle opére en mode non supervisé.

Dans ce qui suit, nous présenterons les différentes étapes de conception d’un tel réseau

de neurones.

VI.2. identification des défauts :

[}

Pour identifier les différents types de courts-circuits on utilise le CPN. Les différents

parameétres qui peuvent étre utilisés pour décrire I’état d’un réseau électrique sont [4] :

- tensions aux jeux de barre
- courants de lignes
- déphasages entre les courants et les tensions

- parametres de topologie du réseau

D’autres paramétres peuvent aussi étre utilisés tels que les puissances active et réactive,
I’admittance propre au nceud, etc.
Dans notre étude, et pour une raison de simplification, seules les tensions de jeux de barres

sont utilisées.
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Pour un réseau électrique triphasé quelconque, cing types de défauts peuvent
apparaitre. Le réseau de neurones étudié ici peut identifier n’importe quel type parmi les cing
défauts possibles.

On peut résumer les différents types de courts-circuits dans le tableau (4.1).

Tableau 4.1 : classement de défauts.

Le code Type du défaut Symbole du défaut
0 Pas de défaut NF
1 Court-circuit monophasé SLGF
2 Court-circuit biphasé a la terre DLGF
3 Court-circuit triphasé 3PHF
4 Court-circuit biphasé isolé LLF

Les grandeurs utilisées comme entrées pour le réseau de neurones sont les trois tensions de
phases d’un nceud quelconque (amplitudes) et les déphasages entres tensions de phases.

En combinant ces différentes entrées, deux architectures du CPN peuvent étre utilisées :
Meéthode 1 : Les amplitudes de trois tensions de phases seules ; .

Méthode 2: Les ‘gmplitudes de trois tensions de phases plus les déphasages entres ses

tensions.
VI.2. 1. Méthode I :

Conception du réseau de neurones :

Ayant fixé le choix du modéle, on optera pour le choix des valeurs efficaces des trois
tensions de phases comme vecteurs d’entrée, représentant les différents états du réseau
¢lectrique lors des courts-circuits.

La sortie du réseau est formée de cing noeuds correspondant aux différents types de

défauts. Cette sortie peut se schématiser par un vecteur de cinq éléments, ou chaque neurone
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est ]1é aux neurones de la couche cachée par des connexions pondérées avec les vecteurs poids
vers la couche cachée W. .

La couche cachée de notre résecau est composée de 11 neurones, représentant tous les
cas possibles de courts-circuits (un cas pour le court-circuit triphasé, trots pour le court-circuit
monophasé, trois pour le court-circuit biphasé isolé et trois pour le court-circuit biphasé a la

terre)

Donc, le CPN utilisé dans cette méthode est composé de trois couches dont

I’architecture est montrée par la figure (4.1).

couche de
sortie

000000000

d’entrée

Couche cachée

Figure (4.1)

- une couche d’entrée contient trois neurones représentant les trois tensions.
- une couche compétitive (cachée), contient tous les cas de défauts possibles, donc 11
neurones.

- une couche de sortie composée de cinq neurones représentant les ¢ing catégories de défaut.
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Le principe du modéle utilisé est de minimiser I’écart entre les vecteurs poids, de la
couche d’entrée vers la couche compétitive, et les vecteurs d’entrée dans un premier temps,
puis il nomme la sortie correspondante & I'unité pour laquelle le vecteur poids est le plus

proche au vecteur d’entrée appliqué. Cette minimisation est faite par I’adaptation des poids.
Adaptation des poids :

Notre réseau de neurones, comme indiqué au chapitre trois, est une combinaison de
deux différents types de réseaux, d’ou la présence de deux algorithmes d’adaptation de poids :
un pour la couche compétitive et un autre pour la couche de sortie.

Suite a I’application de Ientrée, la couche de KOHONEN (la couche cachée) repeére le
neurone le plus excité (dont le vecteur poids est le plus proche de i’entrée). Le neurone obtenu
adaptera ses poids vers tous les neurones de la couche d’entrée par la relation d’adaptation de
poids :

w(t + 1) = w(t)+ a(] - w(t))

de fagon a se rapprocher graduellement de Pentrée. Cette opération sera effectuée & chaque

itération jusqu’a I’obtention d’un réseau compétitif stable dont les poids resteront fixes.

L’adaptation des poids de la couche de KOHONEN étant terminée, le réseau
compétitif est stable. On passe ensuite & la couche de sortie. Le neurone déclaré gagnant de la
couche compétitive est le seul qui va émettre une sortie non nulle aux éléments de sortie. Si
tous les vecteurs du méme classe d’entrée arrivent a produire la méme sortie, on n’aura pas
besoin d’adapter les poids du neurone déclaré dans ia couche compétitive vers les neurones de
sortie de fagon itérative, ce qui est le cas de notre étude : les vecteurs de sortie sont bien
définis. Dans ce cas on pose les poids entre le neurone gagnant et les neurones de sortie les
meémes que les vecteurs de sortie correspondants. Comme si le rdle de la couche compétitive

est de connaitre le défaut, et le role de la couche de sortie est de nommer ie défaut détecté.

Une fois I’adaptation de poids terminé pour la couche cachée ainsi que pour la couche
de sortie, un neurone dans la couche cachée gagne la compétition pour tous les vecteurs d’une
classe, et les neurones de sortie vont bien identifier toutes les classes possibles de ’entrée. La

phase d’apprentissage est terminée. On dott valider ensuite les résultats obtenus.
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Phase de validation :

Aprés la détermination des différentes classes composant le CPN, la phase de
validation aura pour but de confirmer nos résultats.

Pour ce faire, on dispose du méme réseau de neurones doté cette fois, d’une base de
données différente. Les nouvelles données correspondent a des amplitudes de tension
inutilisées pendant la phase précédente. Ce réseau subira les mémes étapes que le réseau de
neurones précédent.

Les nouvelles classes obtenues devront correspondre aux méme groupe de neurones

que dans le premier. On obtiendra, en définitif, les mémes résultats.
Phase de test :

Cette phase aura pour objectif de tester les capacités de notre réseau stabilisé. Il lui
sera présenté des entrées différentes, correspondantes 4 des entrées autres que celles utilisées
dans les deux précédentes phases. Le réseau devra les classer correctement suivant les classes
composant ses vecteurs d’entrée, ceci permettra par la méme occasion d’évaluer sa capacité

de généralisation,

Capacité de généralisation :

Apres la co“nstmction, le réseau de neurones réalise une fonction continue des entrées
vers les sortie. Dans une certaine mesure, il généralise, car il peut fournir une réponse a toute
entrée et les réponses fournies sont arbitrairement proches si les exemples utilisés pour
I’apprentissage le sont suffisants. Les réseaux de neurones sont de ce point de vue trés
intéressants, car certains de leurs comportements de généralisation sont intuitivement assez
proches de la généralisation humaine [8].

D’un point de vue plus technique, la qualité de généralisation est liée a la qualité des
frontiéres de classification établies par le réseau. Ces frontiéres ne doivent pas étre trop
proches des exemples appris ou trés déséquilibrées par rapport aux différentes classes. Ainsi,
un apprentissage trop poussé, c’est a dire en s’efforgant d’avoir une erreur trés faible sur les
exemples appris, nuit a la généralisation, car les frontiéres obtenues par le réseau suivent de

tres prés les exemples appris.
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La capacité de généralisation étant une qualité essentielle pour un systéme de
classification, les réseaux de neurones, du point de vue qualitatif possédant de bonnes
propriétés.

Exécution :

Présentation du résean

e Les entrées sont composées de trois éléments, les vecteurs d’entrées utilisés pendant

I’apprentissage de notre réseau sont présentés au tableau 4.2.

Tableau 4.2 : les vecteurs d’apprentissage utilisés pour la premiére méthode

Code |Type du défaut Entrées (pu)

Va Vb V.
1 NF 1 1 1
2 SLGF 0 1 1
3 SLGF 1 0 1
4 SLGF ] 1 0
5 DLGF 0 0 1
6 DIL.GF 0 1 0
7 DLGF 1 0 0
B 3PHF 0 0 0
9 LLF 0.5 1 0.5
10 LLF 1 0.5 0.5
11 LLF 0.5 0.5 1

¢ Aprés trois itérations de calcul, la couche compétitive de notre réseau a adapté ses poids.
Donc, on a abouti 4 la stabilisation, c’est & dire : aprés ’application de tous les vecteurs
d’entrée, tel neurone caché et seul va gagner la compétition pour le représentant de telle
classe de vecteurs d’entrée. Les résultats trouvés pendant la phase d’apprentissage sont

donnés au tableau 4.3.
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Identification des courts-circuits par le CPN

Tableau 4.3 : les résultats d’apprentissage du réseau de neurones.

Lecode| Typede | Les entrées 1.e neurone Les sorties du réseau
défaut caché gagnant
Va| Vo | Ve Outl [Out2 {Out3 [Out4 |Out5

1 NF 1 I 1 11 1 -0 0 0 0
2 SLGF | 0 1 1 10 0 1 0 0 0
3 SLGF 1 0 1 9 0 1 0 0 0
4 SLGF 1 1 0 8 0 1 0 0 0
5 DLGF | 0 0 1 7 0 0 i 0 0
6 DLGF 0 1 0 6 0 0 1 0 0
7 DLGF | 1 040 5 0 0 1 0 0
8 3PHF 0 0 0 4 0 0 0 1 0
9 LLF 0571 |05 3 0 0 i 0 0
10 LLF 1 10505 2 0 0 1 0 0
11 IYVF (05105} 1 1 0 0 1 0 0

Validation du résean de neurones :

Pour valider les résultats trouvés pendant I’apprentissage, on a refait un autre

apprentissage mais avec des entrées différentes de celles utilisées précédemment.

On a refait les mémes étapes précédentes, et les résultats trouvés sont identiques &

celles trouvés pendant I’apprentissage. Dans cette phase on a présenté au réseau de neurones

0.8 ala place de 1, 0.4 ala place de 0.5 et 0.2 a la place de O puis 0.9 alaplacede 1,0454ala

place de 0.5 et 0.1 a la place de 0. Les résultats du test de validation pour la premiére base de

données sont montrés au tableau 4.4. Pour la deuxiéme base de données, les résultats sont

identiques aux tableau 4.4.
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Tableau 4.4 : résultats du test de validation du réseau de neurones.

Type de Entrées Neurone Sorties du réseau

odede | défaut caché gagnant

défaut Ve [ Vo | Ve Outl [Out2 [Out3 [Out4 |Out5
1 NF 0808|038 11 1 0 0 0 0
2 SLGF [ 02]08 |08 10 0 1 0 0 0
3 SLGF [ 08[02}038 9 0 1 0 0 0
4 SLGF [ 08|08 |02 8 0 1 0 0 0
5 DLGF |02 ]|02(08 7 0 0 1 0 0
6 DLGF | 0210802 6 0 0 1 0 0
7 | DLGF [08]02]0.2 5 0 0 1 0 0
8 JPHF 1020202 4 0 0 t] 1 0
9 LLF 04,08 |04 3 0 0 1 0 0
10 LLF 080404 2 0 0 i 0 0
11 LLF 04(04)|08 1 0 ‘ 0 1 0 0

Mise a I’épreuve du réseau de neurones :

Une fois le CPN validé, sa capacité de généralisation est testée en le soumettant a différentes
entrées, les unes figurantes sur sa base de données, les autres correspondantes 4 de nouveaux
défauts.

On a remarqué que le CPN a identifié correctement tous les entrées présentées.

Etude de cas :

Durant ’évolution compléte de cette méthode avec tous les types de défauts possibles,
et comme illustrée par la figure (4.2), qu’une certaine confusion apparait entre :
a) Le court-circuit biphasé isolé, LLF ;

b) Le court-circuit biphasé mis a la terre, LLGF
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Donc, le réseau de neurones étudié dans cette premiére méthode est incapable de
distinguer entre le court-circuit biphasé & la terre et le court-circuit biphasé isolé. Pour tous les

autres cas, le réseau indique correctement le type de défaut.

1 E ; 1 ; :
i ! ' i ; ' Amplitude de la
02 5 ! 03 ; i phase A (pu)
0 5 ; 0 : :
1 ! i 1 ’ ' ,
: Amplitude de la
051 ! ? 051 phase B (pu)
0 3 i 0 | .
1 | I : | Amplitude de ]
mplitude de Ja
R ; 0.5r phase C (pu)
0 ? | 0 . |
i LLF | i LLF
1 1 Sortie du réseau de
neurones
0 * . 0 M H
0 0.1 0.2 03 0 0.1 0.2 03
Temps(sec) Temps(sec)
Cas d’un LLF entre les Cas d’un LLGF entre les
phases B et C phases B et C
(méthode 1) (méthode 1)

Figure (4.2)
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V9.2.2. Méthode 2 :

Comme nous avons vu dans la premiére méthode, une confusion entre le LLF et le
LLGF se présente. Pour distinguer entre ces deux types de courts-circuits, une autre
information devient nécessaire. Les études de courts-circuits, ont montré que lors de
I’apparition d’un court-circuit biphasé isolé de la terre (LLF), les amplitudes de tensions des
deux phases court-circuitées se réduisent jusqu’a 0.5 pu, et fe déphasage entre ces deux
tensions devient nul (les tensions des deux phases court-circuitées étant en phase). La
troisiéme phase qui n’est pas touchée par le court-circuit est déphasée de 180° par rapport aux
deux autres phases. Le réseau de neurones de la premiére méthode indique un (LLF) si les
amplitudes de tensions de deux phases sont égales, et différentes de ’amplitude de tension de
la troisiéme phase. Cette condition est aussi accomplie dans le cas d’un (LLGF), ou les
tensions des deux phases court-circuitées s’annulent toutes les deux, donc égales, et la tension

du troisiéme phase reste 1pu, d’ou la confusion entre la détection des deux défauts.

Une information, arbitraire, supplémentaire devient nécessaire pour aider le réseau de
neurones a distinguer entre le (LLF) et le (LLGF). Cette information est le déphasage entre les

tensions de phases. C’est le principe de la deuxiéme méthode.

D’ou la nécessité d’utiliser un réseau de neurones élémentaire par phase qui va
détecter le déphasage entre les tensions. Les sorties des trois réseaux élémentaires sont liées
aux entrées du réseau de neurone principal. Donc nous aurons un réseau de neurones principal
et trois réseaux de neurones secondaires (un pour chaque phase). Le réseau de neurones utilisé
pour cette méthode est montré a la figure (4.3). Le réseau de neurones propre & la phase A est
montre par la figure (4.4), les deux autres réseaux (propres aux deux autres phases) sont

identiques a celui de la phase 4.
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SLGF
DLGF

3PHF
LLF

Couche d’entrée Couche de sortie

Couche cachée

PhC-A —»( YO neEurones

.\/

Figure (4.3)
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a. Réseau de neurones principal :

Le réseau de neurones principal est presque similaire a celui utilisé dans la premiére
methode, la différence étant dans la couche compétitive, parce que nous avons 16 vecteurs
d’apprentissage, correspondant aux 16 cas possibles en combinant les amplitudes des trois
tensions de phases et les différents déphasages entre tensions. L’architecture du réseau de

neurones principal est montrée a la figure (4.4).

> NF
SLGF

DLGF
3PHF

LLF

couche de
sortie

16 neurones

d’entrée

couche
cachée

Figure (4.4)

Donc ce réseau est composé de trois couches :
- Une couche d’entrée avec trois neurones ;
- Une couche cachée avec 16 neurones correspondant aux 16 cas possibles ;
- Une couche de sortie avec cinq neurones correspondants aux cing types de défauts
possibles : NF, SLGF, LLGF, LLLF, LLF .

Les entrées de ce réseau principal sont fournies par les trois réseaux de neurones élémentaires.
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b~ Réseaux de neurones élémentaires par phase :

Pour pouvoir distinguer entre le (LLF) et le (LLGF), il nous faut une information sur ’état de
déphasages entre les tensions de trois phases. Cette information peut étre assurée par
’utilisation de trois réseaux de neurones propres aux trois phases. Le réseau de neurones
élémentaire de la phase A est représenté par la figure (4.5), les deux autres réseaux propres

aux deux autres phases étant similaires.

phA-C

Figure (4.5)

Ce réseaun éét composé de trois couches :

- Une couche d’entrée avec trois neurones, représentant, respectivement : I"amplitude de
tension de la phase 4, le déphasage avec la phase B, (phA-B), et le déphasage avec la
phase C, (phA-C).

- Une couche cachée avec 10 neurones, correspondants, aux dix cas possibles de vecteurs
d’entrée,

- Une couche de sortie avec trois neurones,

Une sommation non pondérée des sorties de chaque réseau de neurones élémentaire est
utilisée pour étre injectée directement & I’entrée correspondante du réseau principal. La sortie
du réseau élémentaire de la phase 4 correspond a I’entrée X du réseau principal, la sortie du
réseau élémentaire de la phase B i 'entrée Y et la sortie du réseau élémentaire propre a la

phase C a I’entrée Z.
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Adaptation des poids :

Dans cette méthode, comme nous avons utilisé deux réseaux de neurones: un
principal, et I’autre propre aux phases, ’adaptation des poids se fait pour chacun
individuellement. Pour les réseaux élémentaires un seul apprentissage est suffisant, parce que

les entrées sont les mémes.
L’adaptation des poids se fait comme précédemment, en changeant les entrées
d’apprentissage. La loi d’adaptation de poids est la méme que celle utilisée dans la premicre

méthode.

Il y aura aussi une phase de validation et une phase de test mais pour chaque réseau

individuellement.

Exécution :

Présentation des réseaux de neurones :

I- Réseau de neurones propre aux phase :

* Les entrées d’apprentissage sont des vecteurs de trois éléments, nous avons 10 vecteurs
pour les faire apprendre par notre réseau, les 10 cas correspondent a tous les cas qui

peuvent exister. Les vecteurs d’apprentissage de ce réseau sont données au tableau 4.5.
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Tableau 4.5 : les vecteurs d’apprentissage utilisés pour le réseau de neurones propre a la

phase 4 ;
Code | Type de défaut Entrées
V. | phA-B | phA-C
1 NFa 08 08 0.8
2 NFa 0.8 0.8 02
3 NFa 0.8 02 0.8
4 NFa 0.8 0.2 02
5 LLFa 0.5 0.8 0.2
6 LLFa 0.5 02 08
7 SLGFa 02 08 0.8
8 SLGFa 0.2 0.8 0.2
9 SLGFa 02 02 0.8
10 SLGFa 0.2 0.2 0.2

¢ Pour I'apprentissage du réseau de neurones propre & la phase A (le méme pour les deux
autres phases ), une seule itération était suffisante pour adapter les poids. Toutes les
classes d’entrée sont bien classifiées.

Les résuitats d’apprentissage sont présentés au tableau 4.6.
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Tableau 4.6 : les résultats d’apprentissage du réseau de neurones propre a la phase 4 |

Code | Type de défaut Entrées (pu) Sorties X
V. | phA-B | phA-C | Outl | Out2 | Out3
1 NFa 0.8 0.8 0.8 1 0 0 1
2 NFa 0.8 0.8 0.2 1 0 0 1
3 NFa 0.8 02 0.8 1 0 0 1
4 NFa 08 0.2 0.2 ] 0 0 1
5 LLFa 0.5 08 02 0 -1 0 -1
6 L1LFa 0.5 02 0.8 0 -1 1 -1
7 SLGFa 0.2 0.8 0.8 0 0 0 0
8 SLGFa 02 08 0.2 0 0 0 0
9 SLGFa 02 02 0.8 0 0 0 0
10 SL.GFa 0.2 02 0.2 0 0 0 0

Validation des résultats :

Pour valider les résultats du test précédent, on a changé les vecteurs d’apprentissage

d’entrée.

Tableau 4.7 : les vecteurs utilisés pour le réseau de neurones propre a la phase A, pendant

la phase de validation et les résultats trouvés,

Code | Type de défaut Entrées (pu) " Sorties X
V. | phA-B | phA-C | Outl | Out2 | Out3
1 NFa 1 1 1 1 0 0 1
2 NFa 1 1 0 1 0 0 1
3 NFa 1 0 1 1 0 0 1
4 NFa 1 0 0 1 0 0 1
5 LLFa 0.5 1 0 0 -1 0 -1
6 LLFa 0.5 0 1 0 -1 1 -1
7 SLGFa 0 1 1 0 0 0 0
8 SLGFa 0 1 0o | 0| o0 | 0 0
9 SLGFa 0 0 1 0 0 0 0
10 SLGFa 0 0 0 0 0 0 0
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On a fait les mémes étapes appliquées au test d’apprentissage, on a abouti 4 des résultats
identiques A ceux trouvés dans le premier test, tel que le réseau de neurones atteint son
équilibre et adapte ses poids dans la premiére itération de calcul. Aprés ce test, le réseau de
neurones propres aux phases sera capable d’associer pour chaque entrée sa sortie

correspondante.
2. Réseau de neurones principal :

Le réseau de neurone principal de cette méthode est presque identique a celui utilisé
dans la premiére. Cependant, nous avons ici 16 neurones cachés, comrespondant aux 16
vecteurs d’entrée utilisés pour I’apprentissage de ce réseau.

Les vecteurs d’apprentissage utilisés pour ce réseau sont montrés au tableau 4.8.

Tableau 4.8 : les entrées d’apprentissage du réseau de neurones principal ;

Code | Type de défaut | Entrées (pu)
XY | Z

] NF 1 1 1
2 NF -1 1 1
3 NF -1 0 1
4 NF 1 -1 1
5 NF 0 -1 1
6 NF 1 1 -1
7 SLGF 0 1 1
8 SLGF 1 0 1
9 SLGF 1 1 0
10 LLGF 0 0 1
11 LLGF 0 1 0
12 LLGF 1 0 0
13 LLLF 01010
14 LLF -1 1} -1
15 LLF -1 -1 i
16 LLF 1 | -1 ] -
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Chapitre IV Identification des courts-circuits par le CPN

Aprés trois itérations, on a atteint I’équilibre et les poids se stabilisent, les 16 vecteurs se
classifient correctement, et un seul neurone caché gagne la compétition pour chaque vecteur
d’apprentissage.

Les résultats d’apprentissage sont donnés au tableau 4.9.

Tableau 4.9 : les résultats d’apprentissage du réseau de neurones principal ;

Code | Type de défaut Entrées Neurone Sorties
XY Z gagnant
1 NF 08108108 4 1 0 0 0 0
2 NF -08| 0808 2 1 0 0 0 0
3 NF 0802|108 1 1 0 0 0 0
4 NF 08 (08|08 2 1 0 0 t 0
5 NF 021-08]|08 13 1 0 0 0 b}
6 NF 0808 |-08 11 | 1 0 0 0 0
7 SLGF 0210808 10 0 1 0 0 0
8 SLGF 0810208 9 0 1 0 0 0
9 SLGF 0810802 8 0 1 0 0 0
10 LLGF 0202108 7 0 0 1 0 0
11 LLGF 02108j02 6 0 0 1 0 0
12 LLGF 080202 5 0 t i 0 0
13 LLLF 020202 16 0 0 0 1 0
14 LLF 08|08 |-08 15 0 0 0 0 1
15 LLF -0.8-08] 0.8 12 0 0 0 0 1
16 LLF 081[-08|-08 14 0 0 0 0 1

Validation des résultats :

Les vecteurs utilisés pour la phase de validation sont donnés au tableau 4.10. On a choisi des
entrées non utilisées pendant la phase d’apprentissage. La validation est suffisante si on
trouve des résultats identiques aux résultats trouvés durant la phase d’apprentissage, sinon
notre apprentissage est devenu insuffisant, et on le refait pour une deuxiéme fois avec des

entrées différentes de celle utilisées dans le premier.
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Chapitre 1V Identification des courts-circuits par le CPN

Tableau 4.10: les vecteurs du test de validation du réseau de neurones principal et les

résultats trouvés, .
Code | Type de défaut Entrées Neurone - Sorties
X1Y | Z gagnant

1 NF 1 1 1 4 1 0 0 0 0
2 NF -1 1 i 2 1 0 0 0 0
3 NF -1 0 1 1 1 0 0 0 0
4 NF 1 -1 1 2 | 0 0 0 0
5 NF 0 -1 1 13 1 0 6 0 0
6 NF 1 1 -1 11 1 0 ) 0 0
7 SLGF 0 1 1 10 0 1 0 0 0
8 SLGF 1 0 1 9 0 1 0 0 0
9 SLGF 1 1 0 8 t 1 0 0 0
10 LLGF 0 0 1 7 0 0 1 0 0
11 LLGF 0 1 0 6 0 0 1 0 0
12 LIL.GF 1 0 0 5 0 0 1 0 0
13 LLLF it 0 0 16 0 0 0 1 0
14 LLF -1 1 -1 15 0 0 0 0 1
15 LLF 1y -11 1 12 0 0 0 0 1
16 LLF 1 -1 -1 14 0 0 0 0 1

Les résultats trouvés dans la phase de validation sont identiques a celles trouvés dans la phase

d’apprentissage.

Une fois 'apprentissage terminé pour les deux réseaux de neurones: principal et
propre aux phases, on peut passer a tester les deux réseaux ensemble : les entrées des trois
réseaux de neurones propres aux phases sont les valeurs efficaces de tension de trois phases,
plus les déphasages entres les tensions. Les entrées du réseau principal sont les sorties des

trois réseaux propres aux phases.
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Phase de test de deuxieme méthodes :
Les vecteurs d’entrées et les résultats trouvés dans cette phase sont présentés au tableau 4.11.

Tableau 4.11 : les résultats trouvés pendant la phase de test ;

Entrées Sorties Type de

Va | Vb | Vc | PhA-B | Ph A-C { PhB-C | Outl | OQut2 | Out3 | Outd4 |[Out5| défaut

1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 NF

0 1 1 01 0/1 011 0 1 b 0 0 SLGFa

1 0 1 0/1 0/1 0/1 0 1 0 0 0 SLGFb

1 1 0 0/1 0/1 0/1 0 1 0 0 0 SLGFc

01| 0 I 0 1 i 0 0 1 0 0 | LLGFa-b

0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 0 | LLGFa-c

1 0 0 1 1 0 0 0 1 ¢ 0 | LLGFb-c

0|0} 0 0 0 0 0 0 0 ] 0 LLLF
0505 1 0 1 1 0 0 0 0 1 LLFa-b
051 1 {05 1 0 1 0 0 0 0 1 LLFa-c

1 {05]05 1 1 0 0 0 0 0 1 LLFb-c

Aprés I’application des vecteurs d’entrée présentés au tableau 4.11, on a trouvé de bon

résultats.

Erude de cas :

Les 5 types de défauts (montrés au tableau 4.1) sont classifiés correctement en utilisant
le réseau de neurones du deuxiéme méthode. La distinction entre le court-circuit biphasé isolé
et le court- circuit biphasé a la terre est faite dans cette méthode, ce qui n’est pas le cas avec la

premiere méthode. Les résultats sont montré au tableau 4.11.

82
ENP 99
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1 t=== f S 1 ; ' —— Amplitude de tension
E, ............................ } }, i dela phase A (pu)
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i Figure (4.6)
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VI.3. Conclusion :

Le CPN est un réseau de neurones capable de classer des vecteurs d’entrées regroupés

dans ce qu’on appelle : classes d’entrée.

Du fait que le CPN est composé de deux différents réseaux de neurones (KOHONEN
et GROSSBERG), son apprentissage est un peu compliqué en le comparant avec d’autres

types de réseaux ot on trouve une seule loi d apprentissage.

Un point qui peut jouer un réle important dans les études des réseaux de neurones est
I'initialisation des poids. Une bonne initialisation peut conduire & I’équilibre dé la premiére

itération. Une mauvaise initialisation peut amener le réseau de neurones a diverger.

Du point de vue rapidité, le CPN est trés rapide parce qu’il atteint son équilibre avec

un nombre d’itérations trés petit.

L’identification des défauts de courts-circuits peut se faire correctement en utilisant le

CPN.

Nous avons deux méthode a appliquer. La premiére elle est simple, mais n’est pas
suffisante pour la distinction entre le LLF et le LLGF. Pour la deuxiéme méthode, le nombre
plus important d’éléments implique une complexité supplémentaire, et un temps de calcul

plus important.
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Conclusion générale

Les divers avantages des réseaux de neurones artificiels tels que : robustesse, rapidité
et capacité de généralisation, ont permis a ces réseaux d’étre largement utilisés dans plusieurs
domaines d’application.

Dans cette ¢tude, nous avons montré la possibilité d’utilisation des réseaux de
neurones artificiels pour I'identification des défauts de courts-circuits pouvant apparaitre dans
un réseau électrique.

Les réseaux de neurones artificiels peuvent jouer un réle trés important pour identifier
un défaut, du point de vue rapidité d’exécution ainsi que de la précision de réponse. Ceci est
un atout intéressant pour 1’opérateur dans un centre de répartition, car cela lui permet d’agir
vite en fonction du probléme posé.

Deux méthodes ont ¢été présentées dépendement du choix des entrées
utilisées (amplitudes de tensions des trois phases pour une premiére méthode, et amplitudes
de tensions plus les déphasages entre les trois phases pour une deuxiéme). Un programme a
¢té élaboré dans ce sens et des simulations ont montré des résultats trés satisfaisants.

Si la premiére méthode n’a pas pu distinguer entre le court-circuit biphasé isolé de la
terre et le court-circuit biphasé a la terre, Putilisation de la deuxiéme a pu corriger ce
handicap. g

Dong, si on s’intéresse seulement a détecter le défaut sans étre obligé de donner des
informations complétes sur son type, la premiére méthode est préférable. Mais si on veut
préciser le type de défaut (isolé ou & la terre), la deuxiéme méthode devient nécessaire. La
deuxiéme méthode est en fait plus générale et plus compléte que la premiére.

Une autre méthode d’identification ne faisant pas I’objet de ce travail pour des raisons
de temps, peut étre étudiée par ceux qui veulent aller plus loin dans ce prbjet. L’architecture
du réseau de neurones utilisé dans cette autre méthode sera similaire a celle utilisée dans notre
deuxiéme méthode mais avec un nombre de neurones cachés du réseau principal beaucoup
plus grand. Les vecteurs d’entrée seront les valeurs instantanées de tension.

De plus, le role des réseaux de neurones ne se limite pas au probléme de
I"identification des défauts, mais peut étre également appliqué pour leur localisation. Ainsi ce

travail peut étre également suivi d’une étude de localisation des défauts de courts-circuits.
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