REPUBLIQUE ALGERIENNE DEMOCRATIQUE ET POPULAIRE
Ministere de I’Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique
Ecole Nationale Polytechnique

DEPARTEMENT : GENIE ELECTRIQUE
SPECIALITE : ELECTROTECHNIQUE

V4

L
L

Mémoire de fin d’études
En vue de I’obtention du diplome
D’Ingénieur d’Etat

Théme :

DETECTION, CLASSIFICATION ET
LOCALISATION DES DEFAUTS DANS
LES RESEAUX PAR LES TECHNIQUES

INTELLIGENTES

Proposé et dirigé par : Etudié par :
Dr.Mohamed BOUDOUR Karim GUENIFI
Raouf DIREM

Promotion JUIN 2006

10, Avenue Hassen Badi El Harrach Alger. Tel : (021) 52.14.94  Fax: (021) 52.29.73




Zemenciement

La sante et la patience
poar avoir Tenminer ce travadl,

Dn. MWotramed Boudoar pour nous avoin sucui et doutens frour
néaliver ce travadl. ous luc exprimons notre gratitude pour ¢a
edt appontes touat au long de la préparation de ce mémocre.

oo wife nemenciements vont & Monsicar le Préscident, pour
aceepte de covigen et d 'cvaluer ce travad.
Toas tenons également d nemencion d tous ceur quc out fanticilé
de prés ou de loin a (' elaboration de ce travad
Zue tous leo professeans ayant contribué 4 notre formation

ZRaowf Dinem



eﬁé 1caces

Ze dédie ce travail @ mon Joére et mna mere d mes ﬁére&

et mes sceurs,
’ ’ ’ \ ’ A ZJ ’ \
ainsi gu a mon binéme arim a toute
’ ’ ,ﬂ ’ ’ - ’ ’ ~ ’
Ja famz/]e trem et Z%uenzf{ , d mes amts
et enﬁn a mes Joetz'ta‘ :
C%nen, ?hfanntme, ﬂiﬁ&en

ft surtout a

Ju belle Nowr TS Houda

Ravaf



eﬁé 1caces

GZe dédie ce travail a mon pere et ma mere
et ma sceurs et a toute
Ja fiomille
ainst qu @ mon binéme cggouf ,a toute

’ ’ ’
Ja famsze Z%ueng[i et ﬂzrem , et a tout mes amzs.

{arz’m



Liste des figures

Liste des figures

Figure
I.1 Schéma fonctionnel d’une protection électrique
1.2 Commande de I’ouverture d’un disjoncteur
1.3 Schéma bloc des méthodes utilisées dans I’analyse des défauts
1.4 Schéma équivalent d’une ligne en defaut
1.5 Schéma équivalent d’une ligne triphasée en défaut
1.1 Ligne triphasée a deux extrémités avec un défaut en point F
1.2 Le schéma monophasé du réseau étudié
11.3 Schéma bloc utilisé dans la simulation
1.4 Courants|,(t),1,(t)1.(t) & I’état sain
1.5 Tensions V, (t),V, (t),V.(t) a I’état sain
11.6 Courants|_(t),1,(t),1.(t)en défaut monophasé
11.7 Tensions V,(t),V, (t),V.(t) en défaut monophasé
11.8 Courants|,(t),1,(t)1,(t) en défaut biphasé
11.9 Tensions V,(t),V, (t)V,(t) en défaut biphasé
11.10 Courants I (t),1,(t),1,(t) en défaut triphasé
11.11 Tensions V, (t),V, (t),V, (t) en défaut triphasé
11.12 Procédure utilisée
I11.1 Modéle de neurone formel, selon Mc Culloch et Pitts
I11.2 Perceptron a trois couches
111.3 Schéma bloc des trois ANN utilisés dans le Simulink
V.1 Organigramme d’un Algorithme Evolutionnaire
IVV.2 Chromosome en codage binaire
V.3 Schéma bloc de étapes suivies dans la création des GA

1.4 Schéma bloc utilisé dans la simulation des GANN

page

10
15
21
22
23
24
24
25
25
26
26
27
27
28
32
33
43
46
47
50
58



Liste des tableaux

Liste des Tableaux

Tableau
11.1 Résultats de la technique de Fourier
11.2 Résultats de la technique de moindres carrés
11.1 Erreurs quadratiques moyennes ccefficients de corrélation
I11.2 Résultats de phase de test pour I’ANN de détection
111.3 Résultats de phase de test pour I’ANN de classification
I11.4 Résultats de phase de test pour I’ANN de localisation
111.5 Résultats de phase de généralisation pour I’ANN de détection
111.6 Résultats de phase généralisation pour I’ANN de classification
I11.7 Résultats de phase de généralisation pour la localisation
11.8 Résultats bloc-ANN
V.1 Les meilleurs individus pour le GA de détection
V.2 Les meilleurs individus pour I’GA de classification
IVV.3 Les meilleurs individus pour I’GA de localisation
IV.4 Phase de test de GANN pour la détection
IVV.5 Phase de test de GANN pour la classification
V.6 Phase de test de GANN pour la localisation
IVV.7 Phase de genéralisation de GANN pour la détection
V.8 Phase de genéralisation de GANN pour la classification
V.9 Phase de généralisation de GANN pour la localisation

1VV.10 Résultats Bloc-GANN

page
29
29
39
40
40
41
41
42
42
43
ol
52
53
95
55
55
56
56
57
58



Liste des Symboles et Acronymes

Liste des Symboles et Acronymes

Symboles ACRONYMES
Vi, Vi, Ve Les tensions des trois phases a, b et c.
Vaber » Vabe2 Vecteur tension de I’extrémité 1 et 2.
Viabe Vecteur tension de défaut des trois phases a, b et c.
Va2 Vi), Vi 2) Tensions des séquences, directe, inverse et homopolaire, de

I’extrémiteé 1 ou 2.
L2 dic12) I 2) Courants des séquences, directe, inverse et homopolaire, de
I’extrémité 1 ou 2.
Phases des tensions des séquences, directe, inverse et

DOvac1,2) ,Pvi1,2), Pvnei,2) > 2 ot 4
homopolaire, de I’extrémité 1 ou 2.

Phases des courants des sequences, directe, inverse et

V1d1,2), Qric1,2), Pini,2) > . g
homopolaire, de I’extrémité 1 ou 2.

L Longueur de la ligne.
X Distance du défaut.
Ry Résistance du défaut.
ANN Réseau neurone artificiel.
GA Algorithme génétique.
GANN Réseau neurone artificiel optimisé avec les GA.
Sp Puissance apparente de base
Us Tension de base.
N Nombre d’échantillons.

Vitesse angulaire.

[pu] per unit (unité relative).



SOMMAIRE

INTRODUCTION GENERALE.........ccooii L

CHAPITRE | Techniques d’analyse des defauts

0 I 10 0o 18 o oo P 3
1.2 Généralités sur la protection EleCtriqUE ........oveeeee e e e e e e 3
1.2.1 ROle de la protection EleCtriqUE ........oven it e e e e e e 3
1.2.2 Schéma fonctionnel d’une protection électrique ...........c.ocoviie i, 3
1.2.3 Les éléments les plus importants dans une protection électrique ........................ 4
L2.3. L REIAIS ..ttt e e 4

1.2.3.2 Disjoncteur .. .. Y

1.2.4 Qualités que doit presenter un systeme de protectron ...................................... 4
1.2.5 grandeurs utilisées dans la détection des défauts .............ccovviiiiiiiiii i e enn e, 5
1.2.6 types de protection des lignes .. PP s
1.2.6.1 Protection par fonction .. PO o
1.2.6.1.1 Protection par relars drfferentrel ............................................. 6

1.2.6.1.2 Protection par relais de comparaison de phase .............coovevvvinne, 6

1.2.6.1.3 protection par relais ampéremétrique (ou de surintensité) ................6

1.2.6.1.4 Protection par relais de diStance .............ccoveiiiiiiiieiii i 6

1.2.6.2 Protection par technologie ............cccoiii i en 0B
1.2.6.2.1 Protection électromecanique .............ceveiieiiiieeeiiieeiieeiinneeen...0
1.2.6.2.2 Protection électronique (ou statique) ............ccceeeeeeeiiiiiiiennnn... B

1.2.6.2.3 Protection NUMEIIQUE .......cuene ittt e e e e e 7

1.3 Méthodes utilisées dans I’analyse des défauts .............ccovviiiiii i, 7
1.3.1 Méthodes utilisées dans la détection .............cccoiiiiiii i e e, 7
1.3.2 Méthodes utilisées dans la classification ...............ccccoiviiiiii i 8
1.3.3 Méthodes de localisation des défauts .............coeeiiiiiiiii i e, 8
1.3.3.1 MEthode des PhaSeUIS ......cv i et e e e e e e 9
1.3.3.1.1 Méthodes numériques d’estimation des phaseurs .. .9

1.3.3.1 .2 Algorithmes de localisation basés sur les données d une extremrte 10

1.3.3.1.3 Algorithmes de localisation basés sur les données de deux extrémités.11

1.3.3.2 Méthode des équations différentielles .. e I
1.3.3.2.1 Modele & paramétres concentrés (Iumped parameter model) ........... 13

1.3.3.2.2 Modele a parameétres distribués (distributed parameter model) ........ 14

1.3.3.3 Méthode de propagation des ondes ...........ccecvveviiiiiieiieviiieineeinnennan 15

R o o] 3 o] PO 16

CHAPITRE II Estimation des phaseurs et localisation des défauts

00 o oo [ Tod 1 o o I PP 17
[1.2 EStimation des PhaSeurs ..........vuirioi et e e e e ee e e eaeeee e LT
11.2.1 ANAlYSE & FOUIIEE ...ttt e e e e e e e e e e e e e 17
[1.2.2 La méthode des MOINAIES CAMES ... .. ettt e e e e e e e eaa 17
11.3 Localisation des défauts par les phaseurs .......... 24 ¢
I1.4 Application de I’algorithme sur un réseau de transport 472
11.4.1 Résultats de simulation du réseau en état Sain ...........cccvevieviieine i, 24

11.4.2 Résultats de simulation du réseau endéfaut..........coovviiiiiiiiiiiiiiien25
11.4.2.1 Défaut Monophase (A-EITE) ....evue et e e e e e 25



SOMMAIRE

11.4.2.2 Défaut biphasé (A-B-teIre) ........covieiiiiiiiiiiie e e
11.4.2.3 Défaut triphasé (A-B-C-terre) ........ccooiiiiiii e e

11.4.3 Résultats de I’algorithme de localisation ...............ocoii i,
11.4.4 Interprétation des réSUIatS ..........c.ooeie it i e e e e e,
T 0 o] 01 [ o P

CHAPITRE 111 Application des réseaux de neurones

I11.1 Introduction.. PP
I11.2 Réseaux de neurones art|f|C|eIs ................................................................ 31
2200 T i T T o R i
[11.2.2 NeUrones TOrmMEIS ... ....u e e e e e e e e e 31
LI B N ol 1) =T (0 32
111.2.4 Grands types de réseaux PPN X |
111.2.4.1 Perceptrons MUltiCOUCNES. ..o e 33

111.2.4.2 Réseaux de Kohonen.. : PPN X

111.2.4.2.1 VQ (Vector Quantlzatlon) ........................................... 34

111.2.4.2.2 SOM (Self Organizing Map)........cccovieieienencneniseseeeeeeees 34

111.2.4.2.3 LVQ (Learning Vector Quantization).............c.ccvviiinieriieniniinene. 34

111.2.4.3 Réseaux de Hopfield... e 34

111.2.4.4 Réseaux a Résonance Adaptatlve (ART) .................................... 34

111.2.4.5 Réseau a fonction radiale (RBF)..........coooiiiiiiiii e, 34

111.2.5 Etapes de la conception d’un réseau de NEUIONE ..........cceveevineereeneennannnns

111.2.5.1 Choix et préparation des échantillons ......................oei e l..35

111.2.5.2 Elaboration de la structure du réseau ..............cccoveevevieiniennnn....35

111.2.5.3 Apprentissage .. PR

111.2.5.4 Validation et tests de generallsatlon .......................................... 35

111.3 Application de ANN dans la protection NUMENIQUE. ...........euieeiiriiee e 36

111.4 Application de ANN sur notre modele..........cooiiiii it e e e, 36

I11.4.1 Geneération d’ensemble d’apprentissage .. 37

111.4.1.1 Ensemble d’apprentissage utilisé pour Ia detectlon .37

[11.4.1.2 Ensemble d’apprentissage utilisé pour la cla33|f|cat|on ..................... 37

111.4.1.3 Ensemble d’apprentissage utilisé pour la localisation.......................38

[11.4.2 Conception du réSeau d NEUIONES. ... ...uueeuneeieveteeeetee eeieeeeneeeenaeenes 38

111.4.3 Phase de test... PR 10|

[11.4.4 Phase de generallsatlon ................................................................... 41

111.4.5 Interprétation des résultats............cooeiiiiiiii i e, 42

111.4.6 Implantation dans SIMUlNK..............coiiii i e A2

T o] 131 [ o PP 44
CHAPITRE IV~ Optimisation des ANN par les GA

IV.1 Introduction . Y £

IV.2 Principe des algorlthmes genethues ............................................................ 45

V.3 Etapes d’un algorithme genetIQUE ..........veeie e e e e e v re e e eae e 47

IV.3.1 Codage des CNrOMOSOMES .........uivieie it e eeieeie e neiiee e eenenene e AT

1V.3.2 Initialisation de la population .............cooiiiiiiiiii e, 47

IV.3.3 Fonction d’évaluation .............oeveiiiiiie e e e e e e 47



SOMMAIRE

IV.3.4 Méthodes de sélection . .48
IV.3.5 Opérateurs géenétiques de reproductlon PP |
IV.4 Choix des paramétres d’un algorithme genethue ............................................. 48
IV.5 Applications de I’algorithme génétique dans la protection électrique ...................... 48

IV.6 Application des GA pour optimiser lesentrées deS ANN.......cooviiiie i e,

IV.6.1 Création des GA .. PP
IV.6.1.1 Génération d une populatlon |n|t|ale .......................................................... 49
1V.6.1.2 Codages des iNIVIAUS.........c.cceiieiieiiiicse e 49
1V.6.1.3 Evaluation de la fonction d’adaptation..............ccccceveriiencnenisineeeen, 49
IV.6.1.4 SEIECTION. ... .ottt bbb 50
IV.6.1.5 CrOISSEMENT ...ovviiiieiieiieciie sttt sttt et e et s steeneesneenneens 50
IV.6.1.6 Critere 0 aITL......cceiiiiiiieieieiese st 50

IV.6.2 Résultats de programmation...........coc.uieveniie et e e

IV.6.3 Phase de test . PP .
IV.6.4 Phase de generallsatlon ...56
IV.6.5 Interprétation des resultats PN oY 4
IV.6.6 Implantation dans Simulink ............................................................... 57
YA o o 1] o PP 59
CONCLUSION GENERALE.......ccooi 60
REFERENCES BIBLIOGRAPHIQUE................... 62



Introduction générale

Introduction générale

Les investissements humains et matériels affectés aux réseaux électriques sont énormes.
Pour cela, le réseau électrique doit répondre a trois exigences essentiels : stabilité, économie et

surtout continuité du service.

Les lignes de transport d’énergie électrique constituent une partie essentielle d’un réseau
électrique qui doit assurer la continuité de I’alimentation en électricité aux consommateurs. Ce qui
n’est pas toujours le cas, car ces lignes de transport sont souvent exposés a des incidents ou défauts
qui peuvent interrompre ce service et engendrer des pertes financieres importantes pour les

industriels et des désagréments pour les simples consommateurs.

La majorité des défauts sont dus a des courts-circuits causés souvent par la foudre, la pluie
ou les surtensions crées par I’ouverture et la fermeture des disjoncteurs. Ces courts-circuits pouvant
étre permanents, il est ainsi nécessaire de les détecter et localiser avec précision pour réparer et
restaurer I’alimentation dés que possible. C’est pour cela que I’on utilise des dispositifs de

protection qui assurent le bon fonctionnement des lignes de transports [4].

Depuis I’entrée sur le marchée des relais numériques programmables ces quinze derniéres
années pour la protection électrique, plusieurs algorithmes ont été développés afin de rendre ces

relais plus performants aussi bien sur leur rapidité de fonctionnement que sur leur précision.

Depuis quelques années, I’application des systemes intelligents a la protection numérique
tels les réseaux de neurones artificiels (ANN), I’algorithme génétique (GA),... a connu un intérét

particulier par les chercheurs,aussi bien dans I’université que dans I’industrie[12,20] .

Notre travail traite de I’application de deux méthodes intelligentes : ANN et GA pour
I’analyse des défauts (Détection, Classification et Localisation) survenant dans les lignes de

transport d’énergie électrique[13].

Le premier chapitre définira les concepts de base relatifs & la protection et les différentes

méthodes utilisées dans I’analyse des défauts survenant dans les lignes de transports électriques.

ENP.2006 1



Introduction générale

Le deuxiéme chapitre portera sur la simulation et la programmation des défauts par un

algorithme conventionnel qui est celui des moindres carrés pour I’estimation des phaseurs.

Dans le troisieme chapitre, les réseaux de neurones artificiels sont utilisés pour la détection,
la classification et la localisation des defauts moyennant la base de données déterminée dans le

deuxiéme chapitre.

Finalement, I’algorithme génétique est utilisé dans le quatrieme chapitre pour optimiser le

choix des variables d’état représentant les entrées des réseaux de neurones construits préalablement.

Nous terminerons ce travail par une conclusion générale résumant les principaux résultats

obtenus et les perspectives pour les travaux ultérieurs.

ENP.2006 2



Technigues d’analyse des défauts Chapitre |

1.1 Introduction
Avant d’aborder les différentes méthodes utilisées dans I’analyse des défauts qui

apparaissent sur les lignes de transport d’énergie électrique, nous allons définir les principaux

concepts de la protection électrique.
1.2 Généralités sur la protection électrique

1.2.1 Réle de la protection électrique

Lorsqu’un défaut ou une perturbation se produit sur un réseau électrique, il est indispensable
de mettre hors tension I’élément ou la partie du réseau en défaut a I’aide des dispositifs de
protection. Ces derniers auront pour role de limiter les dégats causés par I’arc électrique, et d’éviter

les répercussions du défaut sur le fonctionnement normal de réseau [1].

1.2.2 Schéma fonctionnel d’une protection électrique

La protection électrique par relais est destinée a débrancher I’élément endommagé dans le
systeme électrique et a signaler I’apparition des régimes de fonctionnement anormaux des éléments
du réseau. La protection électrique agit comme un systéme autonome installé sur les éléments du

réseau (lignes, transformateurs,...etc.) et schématisé par la Figure I.1.

=] Disjoncteur Appareil a protéger

A Vers le disjoncteur EM

EE EL

)

Figure 1.1 Schéma fonctionnel d’une protection électrique.

Le schéma fonctionnel de toute protection électrique comprend les éléments suivants :
e EM: élément de mesure qui controle I’état de I’élément a protéger.

e EL : ¢élément logique qui élabore un signal logique pour les conditions de fonctionnement
de la protection.
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Technigues d’analyse des défauts Chapitre |

e EE: élément exécutif qui forme un signal de débranchement du disjoncteur.

e EI: élément d’indication qui informe le personnel sur I’état de la protection [2].

1.2.3 Eléments importants dans une protection électrique

Dans un dispositif de protection électrique les éléments les plus importants sont :

1.2.3.1 Relais
Le relais est un dispositif automatique qui commence a fonctionner sous I’action d’une
grandeur d’entrée. On distingue deux types de relais [2] :
e Les relais a contacts électromagnétiques.

e Les relais sans contacts

1.2.3.2 Disjoncteur

Le disjoncteur est un appareil qui peut interrompre des courants importants, qu’il s’agisse du
courant normal ou des courants de défaut. Il peut donc étre utilisé comme un gros interrupteur,
commandé sur place par un bouton-poussoir ou télécommandé. Par ailleurs, le disjoncteur ouvre un
circuit automatiquement des que le courant qui le traverse dépasse une valeur prédéterminée. Quand
il sert a interrompe les forts courants de court-circuit, il joue le r6le d’un fusible avec un
fonctionnement plus sdr et on n’a pas besoin de le remplacer apres chaque coupure. Le schéma de la

Figure 1.2 montre la commande de I’ouverture d’un disjoncteur.

Les types de disjoncteurs les plus répandus sont [3]:
e les disjoncteurs a I’huile.
e les disjoncteurs a air comprime.
e les disjoncteurs au gaz SFg.

e les disjoncteurs a vide.

1.2.4 Qualités d’un systeme de protection
Pour que la protection soit adéquate, il faut qu’elle remplisse les conditions suivantes [1]:
e Rapidité de fonctionnement.
o Sélectivite.
e Stabilité.

e S(reté de fonctionnement

ENP.2006 4
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Ligne de
transport |

¢ ot

Transformateur

Bobinage de

|
|
| declenchement
|
|

Source a c-c

relais

Figure 1.2 Commande de I’ouverture d’un disjoncteur.

1.2.5 Grandeurs utilisées dans la détection des défauts
Parmi les rbles importants des dispositifs de protection: la détection des défauts

apparaissent sur un réseau. Pour cela, ces dispositifs sont rendus sensibles a la variation de I’une au
moins des caractéristiques physiques ou électriques du réseau parmi lesquelles on cite les
suivantes [1]:

e Latension.

e L’intensité du courant.

e La fréquence.

e Lavitesse de variation de I’une de ces quantités.

1.2.6 Types de protection des lignes

Dans un systeme de transport d’énergie électrique, les lignes sont les éléments les plus
exposes aux différentes perturbations a cause de plusieurs facteurs (exemple : le vent, la glace, la
neige, le jet de sel, les oiseaux, les avions, les automobiles,...etc....). Pour maintenir le
fonctionnement normal du systéme, il faut équiper les lignes par des relais de protection et des

disjoncteurs. D’apres le type du relais utilisé, on peut caractériser deux types de protection :

ENP.2006 5
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1.2.6.1 Protection par fonction

1.2.6.1.1 Protection par relais différentiel
Cette protection est basée essentiellement sur la mesure de la différence géométrique de
deux courants (ou tensions). D’apres le principe de mesure, on distingue deux types [1]:
e Protection ampéremétrique différentielle longitudinale

e Protection ampéremeétrique différentielle transversale

1.2.6.1.2 Protection par relais de comparaison de phase
Ce type de relais est basé sur la comparaison des phases des deux courants : I’angle de phase

du courant entrant et celui sortant de I’élément a protéger [1].

1.2.6.1.3 protection par relais ampéremétrique (ou de surintensité)
Les relais utilisés dans ce type de protection fonctionnent quand I’intensité du courant qui
les traverse dépasse la valeur admissible (nominale). Ils peuvent étre alimentés par le courant d’une

phase, ou par une composante symétrique (inverse ou homopolaire) du courant [1].

1.2.6.1.4 Protection par relais de distance

La protection par relais de distance est basée sur le principe de mesure de la distance entre
I’emplacement du relais et le point de défaut. Lorsque celle-ci est supérieure a la valeur préréglée, le
relais fonctionne [1].

1.2.6.2 Protection par technologie

1.2.6.2.1 Protection électromécanique

Un relais électromécanique se compose de deux parties : I’une est fixe et I’autre est mobile,
entre lesquelles s’exerce une force (ou un couple) d’origine mécanique ou thermique ou
électromagnétique. La partie mobile est solidaire d’un contact qui se déplace par rapport au circuit
d’utilisation (exemple : le circuit de disjoncteur). Le mouvement de cette partie mobile sert a fermer
ou ouvrir le circuit d’utilisation. Cette protection est relativement abandonnée parce qu’elle est
caractérisée par un temps de fonctionnement tres élevé, une grande consommation d’énergie et un

grand prix de revient [4].

1.2.6.2.2 Protection électronique (ou statique)
Cette protection est basée sur des relais statiques dont les circuits de mesure et de

commutation sont généralement a base de composants semi-conducteurs : transistors, diodes,

ENP.2006 6
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thyristors,....etc. Le parcours du signal d’état depuis les capteurs des grandeurs (physiques ou
électriques) jusqu'a la prise de décision (le fonctionnement de la protection ou pas) s’effectue dans
des modules entierement électroniques propres a chaque fonction. Cette protection est caractérisee

par une construction simple, un temps de déclenchement tres court et une grande précision [4].

1.2.6.2.3 Protection numérique

La protection numérique est une protection sophistiquée basée sur le traitement de signal.
Les signaux analogiques issus des transformateurs de mesure seront convertis en grandeurs
numériques par I’intermédiaire d’un convertisseur analogique — numérique. Cette conversion
permet de stocker ces données dans des mémoires et les traiter par un microprocesseur en utilisant

les différents programmes de détection, classification et localisation des défauts [5].

1.3 Méthodes utilisées dans I’analyse des défauts
L’analyse des défauts qui apparaissent dans les lignes de transport d’énergie électrique
comporte trois étapes essentielles représentées par la Figure 1.3.

l(courants) —=

DETECTION CLASSIFICATION LOCALISATION

L}
L J

V(tensions) ]

Figure 1.3 Schéma bloc des méthodes utilisees dans I’analyse des défauts

1.3.1 Methodes utilisées dans la détection
Parmi les méthodes proposées dans la littérature et utilisées dans la détection des défauts,
nous citerons les suivantes :

e La méthode présentée dans la référence [6] est basée sur la comparaison entre deux échantillons
successifs d’un méme signal (courant ou tension). Lorsque la différence entre eux atteint un
seuil prédéterming, on conclut directement qu’il y a un défaut sur la phase qui correspond au
signal traité.

e Lorsque le courant de défaut d’une phase est différent de zéro, on conclut directement que cette

ligne est le siége d’un defaut qui peut étre détecté en utilisant I’indicateur T, calculé a partir des
échantillons du courant issus des deux extrémités de la ligne [7]. Les valeurs de T, sont
comparées a la valeur prédéterminée T pour le systéme & I’état sain. Si la valeur de T, est

supérieure aT , donc la ligne est en défaut.
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Les méthodes intelligentes ont été largement utilisées dans ce domaine [8-10]. Parmi lesquelles,
nous citerons la détection par les réseaux de neurones artificiels ‘ANN’ (détaillée en Chapitre

).

1.3.2 Méthodes utilisées dans la classification

Parmi les méthodes utilisées dans la classification, nous résumerons les suivantes:

La méthode présentée dans la référence [7] est basee sur le calcul des indicateurs J
(m=a,b,c,g) a I’état sain avant défaut et aprés défaut. Selon cette méthode, pour classifier les
defauts, une comparaison est effectueée entre les nouvelles valeurs de J, . et leurs valeurs

prédéterminees.

De tous les algorithmes intelligents, les ANN sont les plus utilisés (voir Chapitre I11) dans le
domaine de classification des défauts [11-13].

La logique floue (FL) a été appliquée par plusieurs chercheurs tels J. Mendel en 1995 [12], J.
Vittal Reddy en 2005 [14], pour la classification des défauts survenants dans les lignes
aériennes. L’algorithme de classification est basé sur 6 parameétres essentiels qui sont les
arguments et amplitudes des composantes fondamentales des courants. Un tableau établissant
pour chaque type de défaut 5 différentes valeurs correspondantes est elaboré. Ces 5 variables
seront les entrées de notre systeme flou [12, 14-16].

A cause de la variété des problemes rencontrés dans les réseaux eélectriques, plusieurs
chercheurs ont essayé de combiner les ANN et les FL. Cette combinaison differe d’un travail a
un autre : La logique floue est utilisée pour optimiser les parametres d’apprentissage des ANN
et améliorer la sortie représentant le type de défaut [17, 18]. Une autre approche consiste a
utiliser les neurones flous (par exemple : entrée du neurone floue et poids non flou ou entrée
non floue et poids flou) [19].

Les algorithmes génétiques (GA) sont aussi appliqués a I’optimisation des entrées du réseau
neuronal (voir Chapitre 1V) et a I’optimisation des poids synaptiques des ANN [20].

D’autres méthodes hybrides consistant & combiner les trois systemes intelligents (FL, ANN,
GA\) ont été appliquées avec toutefois des résultats mitigés [17].

1.3.3 Méthodes de localisation des défauts

La premiere utilisation d’un microprocesseur dans la protection électrique (utilisation des

relais numériques) était en 1969 par G.D. Rockefeller. A nos jours, plusieurs algorithmes proposés

dans ce nouveau domaine servent a localiser les défauts apparents dans les réseaux électriques. On

peut distinguer ces algorithmes suivant trois catégories:
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e La premiere catégorie
Ces algorithmes sont les plus répandus et sont basés sur I’utilisation des phaseurs en régime
permanent, calculés a partir des données issues d’une ou des deux extrémités de la ligne.
e La deuxiéme catégorie
Ces algorithmes ont comme principe I’utilisation des équations différentielles dans le
modeéle du réseau de transport.
e Latroisieme catégorie
Ces algorithmes utilisent le principe de propagation des ondes offrant des avantages

considérables, surtout pour les longues lignes [4].

1.3.3.1 Méthode des phaseurs

Cette méthode tres utilisée, est basée sur I’estimation des phaseurs d’état en régime

permanent, moyennant les données d’une ou de deux extrémités.

1.3.3.1.1 Méthodes numériques d’estimation des phaseurs
Les phaseurs sont estimés a partir des valeurs échantillonnées des tensions et des courants,
issues des extrémités de la ligne. Il y a plusieurs méthodes pour calculer les parameétres des

phaseurs, les plus importantes sont :

e Analyse de Fourier
C’est une méthode trés rapide qui est basé sur le traitement de signal [21]. Cette partie fera

I’objet de plus de détails dans le chapitre suivant.

e Meéthode de Prony
Cette méthode estime le signal de défaut par une somme de fonctions élémentaires
caractérisées chacune par quatre parameétres dits ‘parametres de Prony’. La méthode utilisée pour la
détermination des parametres est détaillée dans la référence [22]. Cette méthode est trés employée
dans le domaine des protections numériques, puisque elle assure I’estimation des phaseurs avec une

grande précision.

e Méthode de moindres carrés
C’est une méthode qui est tres utilisée dans le domaine de la protection électrique [4] pour

sa précision de calcul (voir Chapitre I1).
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e Meéthode du filtre de Kalman
Le filtre de Kalman est un ensemble d’équations mathématiques qui donnent une solution
récursive de la méthode des moindres carrées. Il differe des autres algorithmes de filtrage utilisés
dans I’estimation des phaseurs du fait que ses coefficients de gain sont en fonction du temps [25].
Malgré que cette technique offre plusieurs avantages dans la rapidité et la précision de

calcul, elle a plusieurs inconvénients comme la difficulté d’identifier les composantes apériodiques.

[26]

1.3.3.1.2 Algorithmes de localisation bases sur les données d’une extrémité

Considerant le modéle de la ligne en défaut schématisé dans la Figure 1.4.

(1-x)Z
L] xZ F R
VS |5 VF IR VR
Ze Zer
Ves l I -

Figure 1.4 Schéma équivalent d’une ligne en défaut

Avec : S, R et F désignent respectivement la source, le récepteur et le défaut de la ligne.

Vs, V;etV. sont les tensions de la source, du récepteur et du defaut de la ligne.
I, I;et 1. sont les courants de la source, du récepteur, et du défaut de la ligne.

X est la distance de défaut.
Z est I'impédance de la ligne.

Z., Z;sont les impédances équivalentes de Thévenin.

Vs, Vg sont les tensions équivalentes de Thévenin.

Parmi les algorithmes basés sur une seule extrémité, la technique développée dans la
référence [21] par Takagi et al supposent que les impédances et les résistances mutuelles entre les

phases sont négligeables, et I'impédance de défaut est une resistance égale aR. . La distance de

defaut x est donnée par I’équation suivante :

_ Im(vslgT)
CIm(ZI1Y) (1)

Sachant que : I est le conjugué de courant de défaut superposé donné dans [21].
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D’autres algorithmes de localisation de défaut sont bases sur les données d’une extrémité
utilisant comme principe les composantes symétriques comme I’algorithme présenté dans la
référence [21]. L'avantage principal de l'application des composantes symétriques est dans le
découplage de notre systéme qui permet d’obtenir trois équations découplées et de déduire la

valeur de x.

Il'y a un autre algorithme basé aussi sur les composantes symétriques présenté dans la

référence [24], et qui définit la distance x par la relation suivante :

X = Sl'\/sl + SZ '\/52 + SO 'VSO
S1 (\/rsl +V|’Sl)+ SZV + SO\/rSO

—er (1.2)

rs2

Tel que : e, est le terme d'erreur due a la résistance du defaut donne dans la référence [24].

Vrsl = |1-Zl
VrsZ = |2-le
VrsO = IO'ZOS + I02'ZOm
r;1 = Ills'le (IS)
|1 = Ils - Ill
I2 = |25 (|-4)
Io = IOs
Sachant que :

V., V,,,V,,sont les tensions de phase des séquences au relais.

I, 1., 1, sont les courants de phase des séquences au relais.

I, estle Courant pré-défaut.

Z,,Z, sont Lesimpédances de la ligne.

S,, S; et s,sont des ceefficients qui prennent les valeurs : 0, 1, -1, a, -a, a et a2.

Avec :
a=-0.5+j 0.866 (1.5)

N.B.: Les modes 0, 1 et 2 correspondent respectivement aux séquences homopolaire, directe et

inverse.
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1.3.3.1.3 Algorithmes de localisation basés sur les données de deux extrémités

Ces algorithmes peuvent étre classés en deux catégories :
e Algorithmes basés sur les données non synchronisées issues de deux extrémités de la
ligne
e Algorithmes basés sur les données synchronisées issues de deux extrémités de la
ligne.
Nous supposons que la ligne en défaut a le méme schéma équivalent de la figure 1.4

précédente. Dans la premiére catégorie, la tension de défaut a deux valeurs: V. et V' qui ont la

méme amplitude avec un déphasage & tel que:

Ve =V' e (1.6)
Plusieurs algorithmes sont proposeés, parmi lesquels nous citons :

e L’algorithme présenté dans la référence [21] utilisant les données non synchronisées
des deux extrémités de la ligne et leur schéma équivalent inverse. L application de la

loi de Kirchhoff sur les tensions inverses permet de calculer la valeur de x .

e L’algorithme présenté dans la référence [4] utilise aussi les données non
synchronisées des deux extrémités de la ligne. La valeur de x est donnée par la

relation suivante:

. Re(Vs).sind +Im(V).coso —Im(V;) +C,

- (1.7)
C,.sin6+C,.coso +C,

Les valeurs des coefficientsC,, C, etC, sont données dans la référence [4].

Pour la deuxieme catégorie, plusieurs algorithmes proposés sont basés sur I’utilisation des
échantillons synchronisés par ‘GPS’ (Global Positionning system of Satellite), et sur les
parameétres distribués de la ligne ou est négligé I’effet de la capacité shunt et de la conductance. La

ligne est considérée homogéne pour simplifier le modeéle utilisé.
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Soit le schéma suivant qui représente un défaut sur une ligne triphasée :

Is(t) . Ir(t)
Se R
V() V(t) Vr(t)

le(t)
d -d

Figure 1.5 Schéma équivalent d’une ligne triphasée en défaut

Les algorithmes les plus importants sont :

e Le travail proposé dans la référence [7] permet de déterminer la valeur de la distance

X donnée par la formule suivante :

N+1

<AVn N >

2

X =N (|8)
{20 00)

>
Il

N

Avec: AV, :vecteur représentant les écarts des tensions échantillonnés.

@, : vecteur qui est en fonction des écarts des courants échantillonnées.

(,) dénote le produit scalaire entre ces deux vecteurs.

e L’étude présentée dans la référence [21] basée sur la méthode des moindres carrés

nous donne I’expression suivante permettant d’estimer la distance x :
x=—(A"A)"(ATB) (1.9)
Tels que : Aet B sont des matrices des tensions et courants définis dans la référence [21].
L’exposant T dénote la matrice transposée.

1.3.3.2 Methode des équations différentielles
Dans cette méthode, on peut utiliser deux modeles différents de la ligne de transport :
e Modele a parameétres concentrés (lumped parameter model).

e Modeéle a paramétres distribués (distributed parameter model).

1.3.3.2.1 Modeéle a parametres concentreés
Ce modeéle néglige la conductance g, la capacitéc, et la dérivée partielle du courant i(t) par

rapport a la position x en considérant I’équation suivante :
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V. (t) = Vg (£) = xri(t) + |x[d‘(%J (1.10)

Avec : v (t) est la tension a I’extrémite de la ligne.
v, (t) est la tension a la position x de la ligne.

i(t) est le courant mesuré sur la ligne.

e L’algorithme de la référence [27] se base sur la transformée de Laplace et de
I’intégrale trapézoidale pour estimer le courant a I’extrémité de la ligne. La distance de

défaut est par la suite estimée grace a la relation suivante :

VO

Tl (1.11)

Avec : V (s)est la transformée de Laplace pour la tension a I’extrémité de la ligne.

I (s) est la transformée de Laplace pour la valeur estimée du courant a I’extrémité de la ligne
(par I’intégrale trapézoidale).

r, et Isont respectivement la resistance et I’inductance linéiques de la ligne.

e Pour I'algorithme de la référence [4], I'utilisation de la transformation de Fourier
permet d’estimer la distance de défaut x qui a comme expression :
x=1i.S, —i,.C, (1.12)
Avec : i, et i, sont respectivement les parties réelle et imaginaire du courant i(t)

S, et C,sont des variables identifiées dans la réference [4].

1.3.3.2.2 Modeéle a parameétres distribués
Ce modele comprend deux équations différentielles de premier ordre ou les tensions et les
courants sont en fonction du temps t et de la position x .
—Yx(x,t) =i, (X, t) +ri(x,t) (113)
—i,(x,t) =cv, (X, t) + gv(x,t)
Avec: |,r,c, et gsont respectivement I’inductance, la résistance, la capacité, et la conductance par
unité de longueur.

v (x,t) et i (x,t)sont les tensions et les courants.

x et t des indices indiquant les dérivés partielles par rapport a la position et le temps.
Pour ce modele, plusieurs algorithmes sont proposés pour estimer la distance de défaut. La
référence [21] permet de résoudre les équations différentielles a I’aide de la méthode qui utilise les

conditions aux limites des tensions et des courants, dans les extrémités de la ligne, pour estimer la
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distance de défaut. Lorsque la tension obtenue pour une position x est nulle ou est inférieure a la
valeur minimale des valeurs a I’état normale, il y a apparition d’un défaut sur la ligne. Pour les
lignes triphasées, la forme matricielle suivante est utilisée :

V1=t ]+R[]

[1.]=Clv,]
(1.14)

Avec : [V Jet [ | ]sont les vecteurs de tension et de courant pour les trois phases.

L, CetR sont les matrices inductance, capacité et résistance de la ligne triphasée.

Les indices x et t désignent les dérivés partielles par rapport a la position et le temps.
Pour la résolution des équations précédentes, la transformation modale est utilisée pour découpler le
réseau et éliminer le couplage entre les phases. Puis la distance de défaut est estimée a partir des

tensions obtenues.

1.3.3.3 Methode de propagation des ondes

Cette méthode ne nécessite pas la résolution des équations aux dérivées partielles. Dans
cette approche, la résistance r et la conductance g sont négligées puisgqu’on considére la propagation
d’ondes le long d’une ligne sans pertes. Une telle simplification est appropriée pour les longues
lignes a haute tension.

En utilisant les ondes incidentes S et les ondes réflechies S, des ondes électromagnétiques, les

expressions de la tension et de courant sont donnes par :

V(x,t)=§(SF(t—xx)+sB(t+zx)) (1.15)

(00 = 2—(S (= 20— Sy (t+ 24) (1.16)

Oou :Z,= 11%  est I’impédance caractéristique de la ligne, y =" et n° = L.C.

D’apres les conditions aux limites a I’extrémité source de la ligne V(0,t) =V (t) et
i(0,t) =ig (t), on trouve :

S, =V ({t)+Z,i(t
F=V(t) o_( ) (1.17)

Sg =V (t)-Z,i(t)
Pour la localisation du défaut, seules les composantes transitoires des ondes sont utilisées.
Les ondes mobiles apparaissent dans la ligne de transport apres chaque changement brusque des

tensions et courants. Lors de la survenance d’un défaut, la tension au point de défaut chute et
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produit deux ondes se propageant en arriere (vers la source) et en avant (vers le récepteur) a
I'endroit du défaut avec la méme vitesser, .

Ces ondes en se propageant ne changent pas leurs formes jusqu'a ce qu'elles atteignent une
discontinuité dans la ligne (les discontinuités sont dans les deux extrémités source et récepteur et a
I’endroit du défaut).

La distance de défaut x et la vitesse de propagation sont liées par la relation :

At =257 X (1.18)

Le calcul du temps écoulé est facile a déterminer si I'impulsion injectée et sa réflexion ont
des puissances suffisamment grandes. Cependant, les ondes provoquées par un défaut peuvent
avoir une faible puissance, particulierement si le défaut se produit quand la tension instantanée a
I’endroit du défaut est proche de zéro. Dans ce cas, le calcul de ce temps exige I’utilisation des
méthodes de traitement de signal telle que la technique de corrélation [23].

Malgré que cette méthode soit indépendante de la structure du réseau et des équipements de
protection, son utilisation dans le domaine de localisation des défauts est limitée a cause de :

e la présence des réflexions multiples qui peuvent donner des résultats erronés.

e lafréguence d’échantillonnage est tres élevee, ce qui augmente le temps de calcul [21].

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons cité quelques genéralités sur la protection électrique et les
différentes étapes d’analyse des défauts qui apparaissent sur les lignes de transports d’énergie
électrique ainsi que les techniques utilisées dans la détection, classification et localisation des
défauts.

L approche des phaseurs étant I’approche la plus utilisée, dans la suite de ce travail, nous

allons I’utiliser pour I’analyse des défauts.
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1.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons étudier une méthode conventionnelle basée sur les données
synchronisées issues de deux extrémités de la ligne a protéger, en utilisant I’approche des phaseurs.
Cette méthode contient les deux étapes suivantes:

e Lapremiéere étape : I’estimation des phaseurs.

e La deuxieme étape : I’estimation de la distance de défaut en utilisant les phaseurs

estimeés

11.2 Estimation des phaseurs

Comme nous avons mentionné précédemment, le phaseur est un nombre complexe qui

caractérise une période d’un signal donne et qui peut étre estime par plusieurs méthodes :

11.2.1 Analyse de Fourier

Pour un signal donné y(t) I’estimation de la partie réelle et imaginaire de son phaseur Y

pendant une période donnée, est définie par la relation suivante [21] :
N-1
RejY (= f n cos(2z M
{?} an(;Y(A”O) ( ”%\I)
N-1
_ n i n
Im{?}_ fsnzt;y(%\lfo)sm(h%\l)

Tel que: Nest le nombre d’échantillons qui est égal au rapport entre la fréquence

(11.1)

d’echantillonnage f et la frequence du systeme f,,.

A partir de la relation précédente, on peut déduire I’amplitude et la phase du phaseur estimé en

appliquant les relations suivantes :

v|=Rely |+ my | (11.2)
Arg(\?): arctan(lm@ée{?}j (1.3)

Donc le phaseur Y du signal y(t) est donné par la relation suivante :

Y = M exp(jArg (\7)) (11.4)

11.2.2 La méthode des moindres carrés

Soit le systéeme des tensions triphasées suivant :
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V, (t) =V, cos(at + ¢,)
V, (t) =V, cos(wt + ¢, ) (11.5)
V., (t) =V, cos(at + ¢, )

Les phaseurs du systéme précédent peuvent étre exprimés par la relation suivante :

V, =V, exp(jg,)
Vs =V, exp(i, ) (11.6)
VC :VC exp(j¢c)

On peut écrire I’équation (11.5) sous la forme suivante :

V,(t) = Re{Viej“"}: % [\Zej‘”‘ +V, el (I11.7)
Sachant que :

I=a,b,c.
et:V, estle conjugué de V., .
On peut écrire I’équation précédente sous la forme discréte suivante :

V(t,) =%Meiwt~ +V,, el (11.8)
Avec :t, = N.At

At est la période d’échantillonnage.

N est le nombre d’échantillons.

V, est le phaseur de la grandeur temporelleV (t, ) qui a I’expression suivante ;
Vy =V, +JV, (1.9)
Ou: V. etV sont les deux parties réelle et imaginaire de phaseurV,, .

On remplace\ﬁ par sa nouvelle expression dans I’équation (11.8), et apres simplification, on obtient

I’équation suivante :

NwAt — iNwAt JNwAt — iINwAt
V(tN):Vr(e Ze )—v{e ;e J (11.10)

On aura donc :

V(t, )=V, cos(NwAt)-V, sin(NwAt) (11.12)
Pour chaque instant t, <[0,t,, ] on peut écrire:

V(t, )=V, cos(kwAt)-V, sin(kwAt) (11.12)

L’équation précédente peut étre exprimée sous la forme matricielle suivante :
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V()] [ cos(wAt)  —sin(wAt) ]
' V
V(t,) | = cos(ant) - sin(kaat) [ f}@[o]:[p]*m (1113

V(t,) | cos(Nwat) —sin(Neat),

Avec : N est le nombre d’échantillons.

En utilisant la méthode des moindres carrés, on peut facilement estimer les composantes V,,V, du

vecteur[T] par I’expression [4] :

1= (FTWIFD[FT wiio]
Avec :[F]' est la matrice transposée de[F ].

W] est une matrice identité de dimension(N x N).

Apres simplification, on obtient :

k=N k=N
cos? kAt - ZCOS kwAt.sin kAt
FiwlFl=| .
— Y coskmAt.sin kAt Zsin2 kAt
k=1 k=1
On pose que :
k=N
A= Zsin2 kAt
k=N k=t
B= Zcos kwAt.sin koAt
k= k=N
C = cos? koAt
k=1

On aura donc :

FIIF)-| S 0 e T WIF) - Yoo g ]

-B A

Apreés les simplifications des parties restantes de I’équation (11.14):

[ k=N

V, kAt
)| 2

LV k=N
— >V, sinkwAt

k=1

En posant:
k=N
F, = D_V, coskaAt
k=1

k=N
F, = DV, sinkoAt
k=1

(11.14)

(11.15)

(11.16)

(11.17)

(11.18)

(11.19)
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On aura donc :

[F]t.[wuo]{ ch (120

—F

La nouvelle expression de vecteur [T |sera :

A B F
[T]:%.C—BZ_B c}[—éj (I1.21)

AF. -B.F
T|= ¢ ) 11.22
7] }{A.C—BZ_B,FC_C_FJ (11.22)
Les valeurs estimees des parties réelle et imaginaire du phaseur \K seront :
vV, =%\_C_BZ(A.FC—B.FS) (1.23)
v, :}/A_C_BZ(B.FC—C.FS) (Il .24)

Pour calculer le module et la phase du phaseur\ﬁ, on utilise les relations développées dans

la premiere méthode de Fourier [4]. Les méthodes d’estimation précédentes, sont valables pour
I’estimation des phaseurs des courants et des tensions.

A I’aide des deux méthodes précédentes, nous sommes arrivés a estimer un nombre
complexe dit ‘phaseur’ a partir d’échantillons d’un signal sinusoidal pendant une période donnée.
Ces méthodes sont utiles dans le domaine de la protection électrique puisqu’elles transforment les

systemes sinusoidaux en des systemes complexes faciles a traiter a I’aide des méthodes numériques.

11.3 Localisation des défauts par les phaseurs

Parmi les algorithmes utilisés, dans la localisation des défauts basés sur les données
synchronisées des deux extrémités de la ligne par I’approche des phaseurs, nous avons opté pour
I’algorithme des moindres carrés [4].

Soit le schéma suivant qui représente une ligne triphasée a deux extrémités avec un défaut

au point F :
labc1(t) labca(t)
Réseau(l) F *  Réseau(2)
L ]
Va b (t} VFka t}c“] Vabc? (t}
IF aelt)
X L-x

Figure 1.1 Ligne triphasée a deux extrémités avec un défaut en point F
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Comme premiere étape, on suppose que les échantillons des courants et des tensions issus
des deux extrémites de la ligne sont synchronisés.

A partir de la premiere extrémité, 1’équation suivante est définie :

Vet =Veane + XZ el aper (11.25)
Et a partir de la deuxiéme extrémité on peut tirer I’équation suivante :

Vaer = Veane T (L - X)'Zabc 3 (11.26)
Sachant que :

Z,,. est la matrice impédance de la ligne par unité de longueur.
Ve est le vecteur tension du défaut.

x est la distance de défaut par rapport au relais de la premiere extrémité.

La soustraction des deux équations précedentes donne :

Vabcl _Vabcz + L'Zabc'l abc2 — X'Zabc (I abcl + Iabcz) (“27)
L’equation précédente peut s’écrire sous la forme matricielle suivante :
[y]=x[m]=Y =xM (11.28)

Avec Y, M des vecteurs, leurs éléments sont definis par:

y; =V, -V, +L ZZJ.ili2

i=a,b,c

my=>Z;(l,+1,) (11.29)

j=a,b,c

Les valeurs temporelles des tensions et des courants sont remplacées dans I’équation (11.28)
par les phaseurs estimés de ces signaux. Un systeme de trois équations complexes indépendantes du
temps est ainsi obtenu et développé en six équations réelles avec une seule inconnue qui est la
distance de défaut x .

Y=MXx<Y-Mx=0 (11.30)
Donc on aura :

(Y -Mx)'(Y-Mx)=0 (11.31)
Avec I’exposant (x) dénotant la matrice transposée conjuguée.

Sachant que :

(AB) =B".A (11.32)

En appliquant la propriété précédente sur I’équation 11.31 et aprés les simplifications on obtient :

Y'Y =X MY -Y'Mx+x"M"Mx=0 (11.33)
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En réarrangeant I’équation précédente :

Y'Y =X MY -XMY+X" M Mx=0 (11.34)
De I’équation 11.30 on aura I’équation suivante :

YY=(MX)Mxe Y'Y =x"M"Mx (11.35)
En remplagant I’équation précédente dans I’équation 11.34 et en divisant par rapport ax*, on obtient
I’équation suivante :

—2M*Y +2M* M x=0 (11.36)

L’expression suivante de la distance de défaut est enfin donnée par :

x=(M*"MJ" M"Y (11.37)

11.4 Application de I’algorithme sur un réseau de transport
Nous avons appliqué la méthode précédente pour la localisation des défauts apparaissant sur

une ligne triphasée qui relie deux générateurs dans le réseau représente sur la figure 11.2.

J2 Ji

Ligne triphasée de THT

Générateur 2

Générateur 1
Figure 11.2 Le schema monophasé du réseau étudié

Les caractéristiques du réseau étudié sont les suivantes :
e Deux générateurs de 35 GVA/400 kV avec une fréquence de 60Hz .
e Deux jeux de barreJ,,J,.
e Tension de base Ug = 400 kV, puissance de base Sg = 100 GVA.
e Une ligne triphasée de T .H.T de longueur L=128 km ayant comme matrice impedance

la matrice Z,, suivante :

0.1465+1.4405i 0.0864 +0.5801i 0.0864 +0.5801i
Z,. =|0.0864-+0.580%i 0.1465+1.4405i 0.0864+0.580%i | (Ohm, )
0.0864 +0.5801i 0.0864+0.5801i 0.1465 +1.4405i
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Nous avons simulé le réseau précédent sur I’environnement MATLAB-Simulink en utilisant
le bloc présenteé sur la figure 11.3.

A
| i) ¥ B—‘W-O-“I
Ma "y t
Lh I
i . A A :A A [T w{A A oy 3-Phase Sourcet
> cmﬁ (T 1 wi{ T 18 —hg 0 |
wm ¢ —TMC . ML . wom G
3-Phase Source filizselledtion 3-Phasze Breaker!
1]

3.Phase Breaker  3-Phase Pl Sectioni
El

Three-Phase
Wl heasurement

Three-Phase Fo= 300Hz

Fo= 300Hz Vel Measurement! W= 2

=2 Fault
A

AN

2-Fhase Fault

P

Fo=300Hz
N=2

Fo= 300Hz
N=2

Vemat Ve.mat

/

To Filel To File3d

Fo= 300Hz

Fo=300Hz

Powergui
N=2

-Discrete,
5=1.38%-006 5
Fo= 300Hz|
M= 2 3

y— M
Fo= 300Hz| Fo= 300Hz|
" pl—2 le.mat M pl—2 ls.mat

=
=)

P
P

Fu= 300Hz

=
(X3

=
>

/
/

To File2 To Filed

Fo=300Hz
N=2

AN

Fo=300Hz
N=2

P

Figure 11.3 Schéma bloc utilisé dans la simulation

Trois types de défauts a la terre (monophasé, biphasé et triphasé) sont simulés pour une
distance de 64 km et pour un niveau de charge nominal de 35 GVA avec une résistance de
défautR, =10Q. Pour I’intervalle [0.1 0.16] s, le défaut survient a I’instants 0.12 s.
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11.4.1 Résultats de simulation du réseau en état sain

la lblc (pu)

0.0158 -¢----

0.005

-0.005 1-4-

0015 F----

Ya Wb We (pu)

-0.m

0.02

a.01

0.11 0.12 013 0.14 0.15
temps(s)

Figure 1.4 courants |, (t),1,(t),1.(t) & I’état sain

0.16

0.11 0.12 013
temps(s)

Figure 11.5 Tensions V, (t),V, (t),V. (t)a I’état sain
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11.4.2 Résultats de simulation du réseau en défaut

11.4.2.1 Défaut monophasé (A-terre)

lalblc (pul

0.0

-0.02

-0.03

-0.04

Wawh Yo (pu)

0.04

0.03

0.0

0.o1

0.1

0.1 012 0.13 0.14 0.15
temps(s)

Figure 11.6 Courants 1, (t), 1, (t), 1. (t) en défaut monophasé

0.16

0.1 012 0.13
temps(s)

Figure 11.7 Tensions V, (t),V, (t),V, (t) en défaut monophasé
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11.4.2.2 Défaut biphasé (A-B-terre)

la,lb lc fpu)

“a Wb Yo (pu)

-0.Mm

-0.02

-0.03

-0.04

-0.05

0.05

0.04

0.03

0.0z

0.o1

a

0.1

0.16

012

temps(s)

Figure 11.9 Tensions V, (t),V, (t),V. (t) en défaut biphasé
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11.4.2.3 Défaut triphasé (A-B-C-terre)

0.05

0.04

0.03

0.0z

0.o1

a

la,lb,lc (pu)

-0.0

0.0

-0.03

-0.04

-0.05

0.8 -

0.6

0.4

0.2k--t-

“a Wb Yo (pu)
=

02
0.4
Ok
OB p-A---F--
-1
0.1 0.11 0.12 0.13 0.14 0.15 0.16
temps(s)

Figure 11.11 Tensions V, (t),V, (t),V, (t)en défaut triphasé
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11.4.3 Résultats de I’algorithme de localisation

Nous avons échantillonné les signaux obtenus aux deux extréemités de la ligne en utilisant un
bloc spécial dans la bibliotheque de Simulik, puis nous avons traité ces échantillons par un
programme élabore sous I’environnement MATLAB, basé sur I’algorithme étudié précedemment.
Les phaseurs des signaux échantillonnés sont ainsi obtenus et la distance de défaut estimée. La

figure 11.12 montre I’organigramme du programme élaboré.

Trois types de des défauts a la terre (monophasé, biphasé et triphasé) sont simulés pour une

distance de 64 km, pour différents niveaux de charge et différents résistance de défautR,, en

utilisant les deux techniques, pendant I’intervalle[O

Début.
introduire les valeurs instantanees
echantlllonnées des courants et des tenslons
issues des extrémités de la ligne

L 'estimation
des phaseus des de courants et des
tensions aux deux extrémités de la ligne &
‘aide de |a technique de Fourier ou de
moindres camas

¥
ntraduction

de |a langueur et la matrice
[mpédance da la ligne

de la distance de défaut en utilisant
algorithme basé sur la tachnique de
maoindres cames

la distance estimée de
dafaut

Figure 11.12 Procédure utilisée
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e En utilisant la technique de Fourier :

Tableau I1.1 Résultats de la technique de Fourier

Type de défauts Niveaux de charges Distances estimées Distances estimées

en(GVA) en(km) pour en(km) pour

R, =0.010 R, =0.035Q
20 86.670 37.667
) 35 85.225 37.652
Monophase 40 88.133 88.124
20 62.896 62.907
_ ) 35 62.939 62.939
Biphase 40 62.977 62.986
20 63.969 64.046
_ ) 35 63.917 64.003
Triphase 40 63.949 64.040

e En utilisant la technique de moindres carrés

Tableau I1.2 Résultats de la technique de moindres carrés

Type de défauts Niveaux de charges Distances estimées Distances estimées

en(GVA) en(km) pour en(km) pour

R, =0.01Q R; =0.035Q2
20 60.013 59.956
] 35 59.814 59.755
Monophase 40 59.769 59.709
20 61.762 6.1706
. ) 35 61.846 61.178
Biphase 40 61.863 6.1799
20 61.836 61.785
. ] 35 61.917 61.859
Triphase 40 61.933 61.873

11.4.4 Interprétation des résultats

D’apres les tableaux 1.1 et 11.2 la précision des deux techniques mentionnées dépend de la
résistance de défaut, du type de défaut et du niveau de charge.

Les résultats donnés par la méthode des moindres carrés, varient peu en fonction de la
résistance de défaut et du niveau de charge, comparativement a celui donnés par la méthode de
Fourier.

Pour une méme valeur de la résistance de défautR, , nous constatons que la méthode des

moindres carrés, donne des résultats meilleurs que la méthode de Fourier, cette constatation est

d’autant plus visible pour les défauts monophaseés.
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11.5 Conclusion

La précision de la méthode conventionnelle étudiée dans ce chapitre dépend des phaseurs
estimés. Plusieurs paramétres influent sur I’estimation des phaseurs comme la résistance de défaut,
le type de défaut, le niveau de charge.

Pour remédier au probléme de calcul (le temps, I’effort, ...etc..), on se rabat sur les réseaux
de neurones qu’on va utiliser dans le chapitre suivant pour la détection, la classification et la

localisation en utilisant les phaseurs estimés par les moindres carrés.
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I11.1 Introduction

De nombreux travaux ont été effectués dans le cadre du développement des systemes
intelligents, dont certains inspirés de réseaux de neurones biologiques. Des chercheurs de différents
horizons ont défini et construit des ANN (Artificial Neural Network) pour résoudre des problémes
aussi variés que la reconnaissance de formes, la prévision, l'optimisation, les mémoires associatives
ou le contrdle.

La recherche dans le domaine des ANN a vécu trois périodes d'intense activité. La
premiere, dans les années 1940 est liée aux travaux de McCulloch et Pitts. La seconde, durant les
années 1960 avec les travaux de Rosenblatt sur le perceptron et le théoréme de convergence ainsi
que les travaux de Minsky et Papert démontrant les limites du perceptron mono-couche. Le creux
de la vague dura environ 20 ans, jusqu'au début des années 1980, avec l'approche proposée par
Hopfield et I'algorithme de rétro-propagation dans le cadre des Perceptrons Multi-Couches (PMC)
proposé pour la premiére fois par Werbos, réinventé par la suite plusieurs fois avant d'étre

popularisé par Rumelhart et al. en 1986 [28, 29].

Avant d’aborder la construction des réseaux de neurones pour I’analyse des défauts, nous

allons donner brievement les principales définitions et notions de base d’un réseau de neurone.

111.2 Réseaux de neurones artificiels

111.2.1 Définition

Inspirés des réseaux de neurones biologiques, un réseau de neurones est un systéme
composé de plusieurs unités de calcul simples fonctionnant en parallele, dont la fonction est
déterminée par la structure du réseau, la solidité des connexions, et l'opération effectuée par les

éléments ou nceuds(neurones) [29].

111.2.2 Neurones formels
Mc Culloch et Pitts introduisirent un modele de neurone formel en tant qu'unité (a seuil) de
calcul [30]. Ce neurone formel représenté par la Figure 111.1, calcule une somme pondérée de ses n

entres X,......,X, et renvoie 1 si la somme est supérieure a un certain seuild, 0 sinon.

n

Mathématiquement, cela revient a écrire [29] :

y= fLZn]W,-X,- —6'j (111.1)
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Ou : fest la fonction seuil, et w; est le poids de la connexion associée a la j*™ entrée.

Pour des raisons de simplification des notations, on considere le seuil —& comme un

poidsw, et on augmente de 1 la taille du vecteur d'entree en posant x, =1[29,30].

Xk — O—— X t(2) Al

{input)

Figure 111.1 Modéle de neurone formel, selon Mc Culloch et Pitts

Les sigmoides sont de loin les fonctions les plus utilisées dans les ANN. La fonction
logistique est définie par :

(111.2)

X) =
909 1+e”

Ou pest le parametre de pente de la sigmoide.

Les fonctions d’activations [29] les plus utilisées sont :
e seuil
e linéaire par morceau
e sigmoide

e Gaussienne

111.2.3 Architecture

L'exemple le plus simple de réseau de neurones est souvent donné par le perceptron
multicouches (PMC) [31]. Dans un perceptron, plusieurs couches contenant des neurones sont
connectées entre elles de I'entrée vers la sortie. Afin d'illustrer un peu ces propos, le dessin suivant

de la Figure 111.2 représente le schémas type d'un perceptron a trois couches :
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[ Couche d'entrée

Enfrées
vers le réseau

—— \r"

(soltie du réseau)

Figure 111.2 Perceptron a trois couches

e Couche d’entrées : c’est la couche des neurones d’entrée, les neurones du réseau
qui percoivent les données du probleme.

e Couche cachée : les neurones cachés qui ne sont ni a I’entrée ni a la sortie du
réseau. les neurones cachés n’ont aucun lien direct avec I’utilisateur.

e Couche de sorties : un sous-ensemble de neurones dont I’activation sera interprétée

comme la réponse du réseau, ce sont les neurones de sortie [33].

111.2.4 Grands types de réseaux

Il existe plusieurs types de réseaux de neurones pour plusieurs applications, parmi lesquels

nous citerons les plus connus et les plus utilisés :

111.2.4.1 Perceptrons multicouches

La structure est relativement simple : une couche d'entrée, une couche de sortie et une ou
plusieurs couches cachées (Figure 111.2). Chaque neurone n'est relié qu'aux neurones des couches
précedentes donc ces réseaux ne posseédent pas de connexions intra-couches, et les connexions inter-
couches (pouvant étre complétes ou pas) se font uniquement dans le sens de la propagation du
signal. La fonction d'activation utilisée est en générale une somme pondérée. Le développement de
I'algorithme d'apprentissage par rétropropagation a rendu ces réseaux trés populaires, tant chez les
chercheurs que chez les utilisateurs des ANN [29,32].

111.2.4.2 Réseaux de Kohonen

Les réseaux de Kohonen décrivent en fait trois familles de réseaux de neurones [29] :

ENP.2006 33



Application des réseaux de neurones Chapitre 111

111.2.4.2.1 VQ (Vector Quantization)
Introduite par Grossberg (1976), la quantification vectorielle est une méthode généralement
qualifiée d'estimateur non supervisé de densité. Elle permet de retrouver des groupes sur un

ensemble de données [29].

111.2.4.2.2 SOM (Self Organizing Map)
Les SOM sont issus des travaux de Fausett (1994) et Kohonen (1995). Ces réseaux sont tres
utilisés pour l'analyse de données. Ils permettent de cartographier en deux dimensions et de

distinguer des groupes dans des ensembles de données [29].

111.2.4.2.3 LVQ (Learning Vector Quantization)

Les réseaux utilisant la méthode LVVQ ont été proposes par Kohonen (1988). Des trois types
de réseaux présentés ici, la LVQ est la seule méthode qui soit réellement adaptée a la classification
de données par "recherche du plus proche voisin" [29].

111.2.4.3 Réseaux de Hopfield

Ces réseaux sont des réseaux récursifs, un peu plus complexes que les perceptrons
multicouches. Chaque cellule est connectée a toutes les autres et les changements de valeurs de
cellules s'enchainent en cascade jusqu'a un état stable. Ces réseaux sont bien adaptés a la

reconnaissance de formes [29].

111.2.4.4 Réseaux a Résonance Adaptative (ART)

Ces modeles ont été développes par Carpenter et Grossberg (ART-1, ART-2, ARTMAP).
Ils possédent un réservoir de cellules de sortie qui ne sont utilisées que si nécessaire. Une cellule
sera dite recrutée (committed) ou libre (uncommitted) si elle est utilisée ou non utilisée. Ces

réseaux sont bien adaptés a la Classification et la Catégorisation au sein d'une classe [29].

111.2.4.5 Réseau a fonction radiale (RBF)
Le réseau RBF est un réseau de neurones utilise I’apprentissage supervisé. Il s’agit d’une

* spécialisation ” d’un PMC. Le réseau possede trois couches comme le PMC, ou la couche cachée

contient des neurones RBF qui contiennent chacune une fonction d’activation gaussienne.
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111.2.5 Etapes de la conception d’un réseau de neurone

La conception de tout ANN suit les étapes suivantes :

111.2.5.1 Choix et préparation des échantillons
Le processus d'élaboration d'un réseau de neurones commence toujours par le choix et
la préparation des échantillons de données. Comme dans les cas d'analyse des donnees, cette étape
est cruciale et va aider le concepteur a déterminer le type de réseau le plus approprié pour résoudre
son probléme. La fagon dont se présente I'échantillon conditionne : le type de réseau, le nombre de
cellules d'entrée, le nombre de cellules de sortie et la fagon dont il faudra mener I'apprentissage, les

tests et la validation [29].

111.2.5.2 Elaboration de la structure du réseau
La structure du réseau dépend étroitement du type des échantillons. 1l faut dabord
choisir le type de réseau : un perceptron standard, un réseau de Hopfield, un réseau de Kohonen, un
ARTMAP,...etc. Dans le cas du perceptron par exemple, il faudra aussi choisir le nombre de
neurones dans la couche cachée. Plusieurs méthodes existent et on peut par exemple prendre une

moyenne du nombre de neurones d'entrée et de sortie, ou encore la méthode de corrélation [30,34].

111.2.5.3 Apprentissage

L'apprentissage consiste tout d'abord & calculer les poids optimaux des différentes
connexions, en utilisant un échantillon. La méthode la plus utilisée est la rétropropagation [29,31] :
on introduit des valeurs dans les cellules d'entrée et en fonction de I'erreur obtenue en sortie (la
regle delta), on corrige les poids accordés aux pondérations. C'est un cycle qui est répété jusqu'a ce
que le critére d’arrét soit atteint.
Il existe deux types d’apprentissage :

e Apprentissage supervise

e Apprentissage non supervisé.

111.2.5.4 Validation et tests de généralisation
Alors que les tests de géneralisations concernent la vérification des performances d'un
réseau de neurones hors échantillon et sa capacité de généralisation, la validation est parfois utilisée
lors de l'apprentissage. Une fois le réseau calculé, il faut toujours procéder a des tests afin de
verifier que notre réseau reagit correctement. Il y a plusieurs méthodes pour effectuer une
validation, dans le cas général, une partie de I'échantillon est simplement écarté de I'échantillon

d'apprentissage et conservé pour les tests hors échantillon [34].
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111.3 Application de ANN dans la protection numérique

Les applications des réseaux de neurones (ANN) dans le domaine de protection sont de plus
en plus nombreuses [12,39]. Le modele du réseau neuronal le plus utilisé est le perceptron
multicouche (PMC) [10,28,38,40,42,44,45] , mais ces derniéres années il y a plus en plus de
nouveaux types de ANN utilisés comme les RBF [13,36,37,39,46], les réseaux SOM [35,43,47], les
réseaux LVQ [41] , les réseaux de type ART [48] , et plusieurs autres architectures [42,43,50].
e Les ANN sont utilisés surtout pour la classification des défauts [15] ou un PMC 30 entrées 2
couches cachées de dimensions respectives (20,15), 11 sorties correspondant aux 11 types de
défauts a été utilisé. Un code de calcul NETOMAC [50] a donné de bons résultats.
e D’autres travaux ont utilisé 3 ANN PMC avec sortie binaire qui sera décodée pour connaitre le
type de défaut, en utilisant en entrée les phaseurs tension et courant [13].
e Pour la détection, la référence [8] a utilisé un PMC contenant une entrée de 56 neurones (tensions
et courant échantillonnés), 18 neurones cachées et un neurone de sortie qui donne la valeur 1 dans
le cas ou il y a un défaut, et O si non.
e Pour la localisation un PMC (6 entrées contenant les 6 modules des tensions et courants, 20
neurones cachées et 1 neurone de sortie donnant la distance du défaut) a été proposé [8].
e D’autres travaux ont utilisé le PMC pour la détection, la classification et la localisation des
défauts [51, 52,53].
e D’autres applications des ANN dans la protection électrique comme le diagnostique des défauts

sont également présentées dans la littérature [10,44].

111.4 Application de ANN sur notre modeéle

Dans cette partie, nous allons appliquer la technique des réseaux de neurones pour détecter,
classifier et localiser n’importe quelle type de défaut (court-circuit a la terre) simulé sur notre
modele de ligne (bloc simulink figure 11.2). Ceci est effectué en se basant sur les phaseurs des
tensions et des courants issus des deux extrémités de la ligne qui sont estimés par la méthode des
moindres carrés.

Pour chaque étape d’analyse (détection, classification et localisation), nous avons élaboré un
programme sous environnement Matlab basé sur la technique des réseaux de neurones et qui
contient les deux étapes suivantes :

e Génération de I’ensemble d’apprentissage.

e Conception du réseau de neurones.
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111.4.1 Génération de I’ensemble d’apprentissage
Pour les trois réseaux de neurones, les entrées utilisées sont les modules et les phases des
composantes symétriques des phaseurs estimés (des tensions et des courants), soient 24 entrées avec
I’ordre suivant :
1. Les modules des composantes symétriques des tensions et des courants de premiére
extrémité dans I’ordre 1, 2, 0. (1 : directe ; 2 : inverse ; 0 : homopolaire)
2. Les modules des composantes symétriques des tensions et des courants de deuxiéme
extrémité dans I’ordre 1, 2,0.
3. Les phases des composantes symétriques des tensions et des courants de premiere
extrémiteé dans I’ordre 1, 2, 0.
4. Les phases des composantes symétriques des tensions et des courants de deuxiéme
extrémité dans I’ordre 1, 2, 0.
La génération de I’ensemble d’apprentissage est I’étape la plus importante dans la
conception de notre réseau de neurones. Elle nécessite une base de données réaliste reflétant le

comportement du réseau électrique pendant I’apparition des défauts.

111.4.1.1 Ensemble d’apprentissage utilisé pour la détection

La matrice d’apprentissage pour cette étape d’analyse est composée de 90 lignes et 25
colonnes. Sachant que les colonnes de 1 jusqu’a 24 sont les entrées et la colonne 25 est la sortie
désirée qui prend la valeur 1 pendant I’apparition d’un défaut et la valeur 0 sinon.

Chaque ligne de la matrice d’apprentissage représente un point de fonctionnement du réseau
pour des conditions données. On a obtenu les 90 points de fonctionnement du réseau par la variation
de la charge des deux générateurs (du réseau simulé) entre 1 et 80 GVA. 48 points représentent le
comportement du réseau a I’état équilibré et les 42 points restants représentent le comportement du
réseau pendant I’apparition des différents types des courts-circuits a la terre (monophasé, biphasé et

triphasé) et ceci pour différentes charges et distances simulées.

111.4.1.2 Ensemble d’apprentissage utilisé pour la classification

La matrice d’apprentissage qu’on a utilisée pour la classification est composée de 167 lignes
et 25 colonnes. Les colonnes de 1 jusqu’a 24 représentent les entrées et la 25°™ colonne représente
la sortie désirée qui prend la valeur 1 lorsque le défaut est monophasé, la valeur 2 lorsque le défaut
est biphasé et finalement La valeur 3 lorsque le défaut est triphasé. Chaque ligne de la matrice

représente I’état du réseau pendant I’apparition d’un défaut.
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Pour la construction de cette matrice, 15 niveaux de charge entre 50% et 150% de la charge
nominale (35GVA) sont simulés avec variation de la distance de défaut pour les trois différents

types de défauts.

111.4.1.3 Ensemble d’apprentissage utilisé pour la localisation

Pour cette partie, une matrice d’apprentissage de 167 lignes et 25 colonnes a été utilisée. Les
colonnes de 1 jusqu'a 24 représentent les entrées, tan disque la 25°™ colonne représente la sortie
désirée qui est la distance de défaut.

Dans cette partie, nous avons simulé les trois types de défauts pour 15 niveaux de charge qui
ont etés sélectionnés entre 50% et 150% de la charge nominale (35GVA) et pour 6 différentes

distances : 10, 30, 64, 80, 90 ,110 km.

L’ apprentissage des trois réseaux de neurones proposés est basé sur I’utilisation d’un
algorithme dit de rétropropagation [29,32]. Ce dernier corrige les poids des connexions entre les

neurones des différentes couches initialisés aléatoirement en fonction des erreurs commises.

111.4.2 Conception du réseau de neurones

Les trois réseaux de neurones qu’on a construits pour les trois étapes d’analyse des défauts

ont presque la méme structure. Chaque réseau se composant de trois couches.

e Une couche d’entrée contenant 24 neurones qui sont les modules et les phases des

composantes des tensions et des courants des extrémites de la ligne.

e Une couche cachée contenant le nombre de neurones nécessaires pour satisfaire le

critere de la construction incrémentale, que nous détaillons par la suite.

e Une couche de sortie contenant un seul neurone pour les trois réseaux: pour la
détection, ce neurone prend deux valeurs (1: il y a défaut, O: sinon), pour la
classification ce neurone prend trois valeurs (1: défaut monophasé, 2: défaut
biphasé, 3 : défaut triphasé), pour la localisation ce neurone prend une seule valeur

qui est la distance de défaut.

Le choix du nombre de neurones de la couche cachée pour les trois réseaux de neurones est
effectué en utilisant le critere de ‘la construction incrémentale’ [30,34] basée sur le calcul des

indicateurs de performance (& ‘erreur quadratique moyenne’ et o ‘coefficient de corrélation’) a

partir de la matrice d’apprentissage en utilisant les deux relations suivantes :
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g:\/éi(di —f,) (111.1)

(111.2)

Sachant que : f; est la sortie fournie par le pattern i .
d, est la sortie désirée qui correspond au pattern “i’.
E est I’effectif d’ensemble d’apprentissage ou de test.

f est la moyenne des f; .

d est la moyenne desd, .
Le nombre de neurones choisi dans la couche cachée pour chaque réseau de neurones
correspond a I’erreur quadratique la plus faible et au coefficient de corrélation le plus éleve [30].

Les résultats de calcul sont mentionnés sur le tableau I1.1.

Tableau I1.1 Erreurs quadratiques moyennes ccefficients de corrélation

Nombre de Détection Classification Localisation
neurones dans la £ P & P & P
couche cachée
10 0.0012 0.999 0.2988 0.9166 3.420 0.995
11 0.0012 0.999 0.3000 0.9148 4.381 0.992
12 0.0012 0.999 0.2927 0.9188 0.313 0.999
13 0.0012 0.999 0.2623 0.9356 0.277 0.999
14 0.0012 0.999 0.3068 0.9198 0.312 0.999
15 0.0010 0.999 0.2915 0.9194 0.316 0.999
16 0.0012 0.999 0.3118 0.9072 0.497 0.999
17 0.0012 0.999 0.3112 0.9090 6.227 0.984
18 0.0012 0.999 0.2685 0.9321 7.214 0.979
19 0.0012 0.999 0.3159 0.9132 5.355 0.988
20 0.0012 0.999 0.2967 0.9186 7.358 5.355
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D’aprés le tableau I1.1, le nombre de neurones qui satisfait le critere de ‘la construction

incrémentale’ est 15 pour la détection, 13 pour la classification et la localisation.

Nous limitons les critéres d’arréts pour chaque réseau de neurones selon le nombre de cycles

d’apprentissage & 20000 et I’erreur lorsqu’elle atteint la valeur 10® pour la détection et la valeur

107 pour la classification et la localisation.

111.4.3 Phase de test

Cette phase aura pour rble de tester la capacité des trois réseaux construits. On a présenté

pour chaque réseau dix entrées utilisées dans la phase d’apprentissage. Les résultats sont présentés
sur les tableaux 111.2, 111.3 et 111.4.

Tableau 111.2 Résultats de phase de test pour I’ANN de détection

Niveau de Type de défaut Distance de Détection de défaut

charge en (court-circuit | défauten (km) | Simulation en ANN
(GVA) a terre) Matlab

45 A 90 1 0.999

37.5 A-C 80 1 1
20 A-B-C 64 1 0.999

30 A-B 80 1 1

17.5 A 64 1 1
65 0 0.001

14 0 0

22.5 Pas de défaut 0 0
70 0 0.001

15 0 0
Erreur moyenne de détection 0.08 %

Tableau 111.3 Résultats de phase de test pour I’ANN de classification

Niveau de Distance de Classe de défaut
charge en défaut en (km)
(GVA) Simulation en ANN
Matlab
35 30 1 1
42.5 90 2 1.96
40 30 1 0.97
50 10 2 2.03
475 64 3 2.94
17.5 30 3 3.03
20 110 3 2.99
20 90 1 0.99
20 64 3 3.01
17.5 90 2 1.99
Erreur moyenne de classification 1.09 %
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Tableau 111.4 Résultats de phase de test pour I’ANN de localisation

Niveau de Type de défaut Distance de défaut en (km)
charge en(GVA) | (court-circuit [ Sjmulationen | Moindres carrés ANN
a terre) Matlab

45 A 30 30.36 30.15

35 B 10 10.59 10.67

17 .5 A-B 90 90 89.80
37.5 A-B-C 110 110.01 109.60

47.5 A-C 10 10 9.99
50 B 110 110.24 109 .97

30 A 30 30.02 30.25

30 A-B-C 64 64.09 63.78

35 B-C 80 80.39 80.10
27.5 A-B-C 30 30.07 29.96
Erreur moyenne de localisation 0.36 %

111.4.4 Phase de généralisation

Cette phase aura comme réle de tester la capacité de généralisation des trois réseaux de

neurones. Pour effectuer cette opération, on a testé ces réseaux de neurones par des nouvelles

entrées (niveaux de charge, type de défaut et distance de défaut) non inclues dans la phase

d’apprentissage. Les résultats présentés sur les tableaux I11.5, 111.6 et 111.7.

Tableau I11.5 Résultats de phase de généralisation pour I’ANN de détection

Niveau de Type de défaut Distance de Détection de défaut
charge en (court-circuit | défauten (km) | Simulation en ANN
(GvA) a terre) Matlab
52.5 C 110 1 1.001
37.5 BC 80 1 0.834
35 AC 30 1 0.999
42.5 ABC 80 1 0.917
50 B 30 1 0.997
17.5 0 0
60 0 0
80 Pas de défaut 0 0
10 0 0.001
70 0 0.001
Erreur moyenne de la détection 5.12 %
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Tableau I11.6 Résultats de phase généralisation pour I’ANN de classification

Niveau de Distance de Classe de défaut
charge en défaut en (km)
(GVA) Simulation en ANN
Matlab
52.5 110 1 0.97
35 110 3 2.95
48 10 2 1.97
52.5 64 3 2.94
21 64 2 1.97
31 10 3 2.81
35 10 2 1.91
40 30 2 1.99
42 10 1 0.97
25 64 1 1.01
Erreur moyenne de la classification 2.65 %

Tableau 111.7 Résultats de phase de généralisation pour la localisation

Niveau de Type de défaut Distance de défaut en (km)
charge en(GVA) |  (court-circuit Simulation en | Moindres carrés ANN
a terre) Matlab

52.5 ABC 30 30.27 30.25
27.5 B 64 64.01 64.12
25 AB 64 64 64.21
47.5 BC 110 110.02 109.75
35 A 30 30.01 30.04

40 ABC 10 10.42 10.8
31 A 110 110.02 110.07

23 AC 80 80.01 79.97
52.5 C 110 110.18 110.07
35 A 110 109.99 110.07
Erreur moyenne de la localisation 0.26 %

111.4.5 Interprétation des résultats

La phase de test pour les trois ANN nous délivre une faible erreur ce qui signifie que ces
ANN fonctionnent bien. Pour la phase de généralisation et apres les erreurs mentionnées dans les
trois tableaux I11.5, 111.6, 111.7, nous pouvons dire que les trois ANN possedent une bonne capacité

de généralisation.

111.4.6 Implantation dans Simulink
Pour faciliter I’utilisation des trois réseaux de neurones simultanément dans la détection et la
classification, une implantation des trois réseaux de neurones construits dans un bloc Simulink

(sous I’environnement Matlab) contient trois afficheurs. Le premier pour la détection, le second
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pour la classification et le troisieme pour la localisation. La figure I111.3 représente le schéma bloc de

—

Detection des défauts:
(1=défaut O=pas de défauf)

—

Classification de défaut:
(1=monophasé, Z=hiphaseé,3=triphasé)

>|I

Distance de défaut en (k)

Simulink utilisé dans cette partie :

Détect

Classi

localiz

Blac-ARM

Figure 111.3 Schéma bloc des trois ANN utilisés dans le Simulink

Pour tester le fonctionnement du bloc présenté sur la figure 111.3, nous avons présenté a
I’entrée des nouveaux points de fonctionnement non inclus dans les phases précédentes (phase
d’apprentissage, de test et de généralisation) des trois ANN. Les résultats obtenus sont regroupés
dans le tableau 11.8.

Tableau 11.8 Résultat Bloc-ANN

Parametres simulés Résultats obtenus Bloc-ANN
Niveau de Type de Distance de | Afficheur (1) | Afficheur (2) | Afficheur (3)
charge défaut défaut détection classification | Localisation
en(GVA) (court- en(km) en (km)
circuit_terre)

41 A-B-C 50 1 3 49.97

17 A-B 75 1 2 77

66 A 100 1 1 98.82

90 Pas de défaut 0 0 0

Le tableau I11.8 nous indique que le Bloc-ANN donne de bons résultats avec des erreurs

moyennes nulles pour la détection et la classification et avec une erreur moyenne qui ne dépasse pas

1% pour la localisation.
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111.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons cité les différentes étapes essentielles pour la construction d’un
réseau de neurone artificiel a trois couches en se basant sur I’algorithme de rétropropagation. Nous
avons montré la possibilité d’utiliser ce type de ANN pour détecter, classifier et localiser les défauts
qui apparaissent sur les lignes de transport d’énergie électrique. Les résultats obtenus laissent
entrevoir une application en temps réel de ces architectures avec des performances appréciables.

Afin de gagner en temps et en effort de calcul, nous nous sommes orientés vers une
deuxieéme approche qui est I’utilisation des algorithmes génétiques pour optimiser les entrées des
ANN. Etude qui fera I’objet du chapitre suivant.
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IV.1 Introduction

Les algorithmes génétiques (GA) représentent une famille assez riche et trés intéressante
d’algorithmes d’optimisation stochastique fondés sur les mécanismes de la sélection naturelle et de
la génétique [54]. Les champs d’application sont fort diversifiés. On les retrouve aussi bien en
théorie des graphes qu’en compression d’images numériques ou encore en programmation
automatique et en reconnaissance de formes et aussi en apprentissage des réseaux de neurones
(Renders, 1995) [62]. Le choix des GA parmi d’autres méthodes se justifie en fonction des quatre
propriétés suivantes [54] :

e Les GA utilisent un codage des parametres et non les parametres eux-meémes.
e Les GA travaillent sur une population de points, au lieu d’un point unique.
e Les GA n’utilisent que les valeurs de la fonction étudiée, pas sa dérivée ou une autre
connaissance auxiliaire.
e Les GA utilisent des régles de transition probabilistes, et non déterministes.
Les principes de base des GA ont été développés par Holland [53]. Ils ont été inspirés par le
mécanisme de sélection naturelle (élaboré par Charles Darwin 1859) [62] ou les meilleurs candidats

sont probablement les mieux adaptés aux conditions de concurrence.

Nous allons voir dans ce chapitre quelques concepts fondamentaux sur les algorithmes
génétiques et son application pour I’optimisation des paramétres d’entrée des ANN pour I’analyse

des défauts dans les lignes des réseaux électriques.

IV.2 Principe des algorithmes génétiques

La technique des GA utilise alors une analogie directe avec I’évolution naturelle. A travers
la méthode d’évolution genétique, une solution optimale peut étre trouvée et représentée par le
dernier gagnant de la technique génétique [56]. Ces algorithmes sont simples et trés performants
dans la recherche d’une solution optimale. Les GA fonctionnent avec une population regroupant un
ensemble d’individus appelés chromosomes. Chaque chromosome est constitué d’un ensemble de
genes. Pour chaque individu on attribue une valeur calculée par une fonction appelée fonction
d’adaptation ou fitness. En pratique, a partir d’une population, des chromosomes sont générés d’une
facon aléatoire lors de I’initialisation. Dans chaque cycle d’opérations génétiques, une nouvelle
population appelée génération est créée a partir des chromosomes de la population courante. Pour

cela certains chromosomes appelés ‘parents’ sont sélectionnés afin d’élaborer les opérations
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génétiques. Les genes de ces parents sont mixés et recombinés pour la production d’autres

chromosomes appelés ‘enfants’ constituant la nouvelle génération [30].

Les étapes de GA sont répétées durant t cycles (Figure 1V.1) [63]. L’arrét de I’algorithme est fixé

d’aprés un critére qui peut étre adopté lorsque :

Le nombre de génération fixé initialement a été atteint.

La valeur de la fonction d’adaptation a atteint une valeur fixée a priori.

Population initiale

'

— w{Fvaluation

Reésultat

Sélection

:

Recombinaison:
-Croissement
-Mutation

'

Mouvelle population

Figure IV.1 Organigramme d’un Algorithme Evolutionnaire

On peut résumer que GA est fondé sur :

Une représentation chromosomique des solutions du probléme.

Une méthode pour créer une population initiale de solutions.

Une fonction d’évaluation (fitness) pour classer les solutions en fonction de leurs aptitudes.
Des opérateurs genétiques qui définissent la maniere dont les caractéristiques génétiques des
parents sont transmis aux descendants (enfants).

Les valeurs des parametres utilisés par GA.
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IV.3 Etapes d’un algorithme génétique

Dans ce qui suit, nous allons décrire brievement les différentes étapes d’un algorithme génétique :

IV.3.1 Codage des chromosomes

Un chromosome est un ensemble de parametres (génes) qui sont reliés entre eux pour former
une chaine de valeurs. La représentation la plus utilisée est la représentation binaire (0 ou 1) [54, 55,
56, 57, 58, 62]. Soit la notation de la représentation du chromosome C suivante :

C =(cLc2,........, Ciyeory CL)
OU L représente le nombre de variables dans le chromosome et ci représente le i™ géne du

chromosome C avec une représentation de type binaire ou reelle [64].

cl C2 C3 CA4 BB cL

1 0 1 1 0O 1 0 1 1|0 1

Gene
Figure IV.2 Chromosome en codage binaire

IV.3.2 Initialisation de la population

La population initiale est constituée d’un ensemble d’individus (chromosomes) génerés
aléatoirement. Le nombre d’individus d’une population ou la taille de la population constitue un
parameétre important pour le GA qu’il faudra déterminer. La représentation de la population P est :
P=(Cst...,C2,...,Ci,..,Cta)

e

OU Ci représente la i°™ chromosome dans la population et ta représente le nombre de

chromosomes dans la population [58, 62,63].

1V.3.3 Fonction d’évaluation

La fonction d’évaluation ou d’adaptation (fitness) associe un colt a chaque chromosome. Il
faut distinguer entre la fonction objective et la fonction d’adaptation. Dans certains cas, elles
peuvent étre identiques mais en général la fonction d’adaptation dépend de la fonction objective,
laquelle dépend de la nature du probléme a résoudre.
Il existe des méthodes pour la définition des fonctions a optimiser qui dépendent du probléme a
résoudre. Parmi ces méthodes de fonction d’adaptation, on trouve : no scaling, linear scaling, sigma

truncation, power law scaling et ranking [30, 59, 62].
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1V.3.4 Méthodes de sélection

Pour générer de nouveaux descendants (enfants), des parents sont sélectionnés puis des

opérations génétiques leur sont appliquées. Pour sélectionner les meilleurs chromosomes dans une
population, certaines techniques proposees par différents auteurs sont les suivantes : rank selection,

roulette wheel selection, tournament selection, uniform selection [30, 59, 62].

IV.3.5 Opérateurs génétiques de reproduction

Durant la phase de reproduction de le GA, des individus de la population sont sélectionnés
d’aprés la méthode de sélection choisie et sont recombinés produisant des enfants de la prochaine
génération. Cette phase utilise des mécanismes de reproduction qui sont: ‘le croisement’ et ‘la
mutation’ [30, 63].

Les méthodes de reproduction proposées dans la littérature concernent les chromosomes
dont la représentation des genes est binaire. Dans le cas d’un probléme d’optimisation ou les genes
du chromosome sont des nombres réels, avant d’effectuer les opérations de reproduction, les génes
du chromosome sont convertis en bits (32 ou 16 bits), puis les opérations de reproduction sont

effectuées sur cette représentation binaire [30].

IV.4 Choix des paramétres d’un algorithme génétique

Pour lancer le GA, il faut définir certains parameétres tels que : la taille de la population, les
probabilités de mutation et de croisement et le nombre de générations. 1l est difficile de les fixer ou
de trouver les meilleurs avant I’exécution de I’algorithme [60, 61]. C’est un probléme de réglage
qui doit étre optimisé pour chaque type de probleme traité.
Cela constitue une part importante du travail de I’expérimentateur. Dans la littérature, la définition
de ces parametres différe d’une application a une autre. Les parametres que nous abordons sont : la

taille de la population, le nombre de générations et les probabilités de reproduction [62].

IV.5 Applications de I’algorithme génétique dans la protection électrique

L’ algorithme génétique est surtout appliqué pour I’optimisation des ANN [64, 66, 67],
plusieurs travaux ont été effectué par les chercheurs comme Y.H.Song et al. [65] qui ont utilisé les
algorithmes génétiques pour optimiser les poids du ANN et améliorer I’apprentissage et la
performance du réseau neuronal pour la classification des défauts. D’autres ont utilisé le GA pour
optimiser les parameétres I’algorithme de localisation de déefaut comme M. Kezunovic, P.E. Eugene
et E. Webb [66].
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IV.6 Application des GA pour optimiser les entrées des ANN

Nous avons cité dans les parties précédentes les notions de base d’un algorithme génétique
simple. Dans cette partie, nous allons essayer d’élaborer un algorithme génétique qui aura pour
fonction d’optimiser les entrées des trois réseaux de neurones étudiés dans le chapitre précédent.
Une comparaison entre les sorties délivrés de réseaux de neurones avant I’optimisation et apres
I’optimisation est alors effectuée pour les mémes entrées. Celle ci nous permettra d’aboutir a une

conclusion sur I’efficacité des algorithmes génétiques.

IV.6.1 Création des GA

Pour la création des trois GA qui correspondent aux trois ANN étudiés précédemment nous

avons suivis les étapes suivantes :

IV.6.1.1 Génération d’une population initiale

La population initiale utilisée pour les trois GA est composée de 27 individus, trois individus
pour chaque degré de cardinalité (le nombre d’entrées choisies parmi les 24) allant de 5 a 13 pour
les trois étapes d’analyse (détection, localisation, classification).

Dans ce cas, la plupart des 24 parametres d’entrées sont contr6lables et leurs choix

s’effectue aléatoirement.

1V.6.1.2 Codages des individus

Chaque individu est un ensemble de plusieurs génes dont chacun peut prendre deux valeurs
suivant le choix ou non de ce géne qui s’effectue aléatoirement. S’il est choisi, il prend la valeur 1,
sinon il prend la valeur 0. Donc chaque individu peut étre considérée comme un vecteur binaire. Le

nombre des génes choisis de chaque individu est relié au degré de cardinalité de cet individu.

1V.6.1.3 Evaluation de la fonction d’adaptation
Pour évaluer la fonction d’adaptation des trois GA, nous avons suivis les étapes suivantes :
1. La conception de 9 réseaux de neurones, allant de 5 a 13, en décodant tous les 1 des
individus.
2. La comparaison entre les sorties délivrés par les 9 réseaux de neurones (S,, avec
i =5 al3) et lasortie délivrée par le réseau de neurone principal (S).

3. Le calcul d’erreur R pour chaque AG en utilisant la formule suivante :

R=Y(s,-S) (IV.1)
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Les GA cherchent & minimiser I’erreur calculée dans I’étape trois pour avoir le meilleur

individu qui correspond a la plus petite erreur.

I1V.6.1.4 Sélection

Nous avons sélectionné le meilleur individu qui survivra a la génération suivante ‘principe

d’élitisme’.

I1V.6.1.5 Croissement

Pour les trois GA, le croisement s’effectué en un seule point placé arbitrairement, pour créer

le codage génétique d’un individu fils.

IV.6.1.6 Critere d’arrét

Pour les trois GA, nous avons pris comme critere d’arrét le nombre de générations, que nous
avons fixé a 10.

Le schéma présenté sur la figure 1V.2 fait la synthese des différentes étapes de calcul que

Résultat:
meilleur individu

nous avons suivis pendant la création des trois GA :

Calcul de la fonction
—® d'adaptation par
ANN

Arrét:
10 génération

Initialisation ‘choisir
la population’ 1

L)
Evolution
‘ameliorer la population par
I'opérateur de croissement’

Figure I'V.2 Schéma bloc de étapes suivies dans la création des GA

I1V.6.2 Résultats de programmation

Nous avons élaboré sur environnement Matlab trois programmes en suivant les étapes
précedentes de calcul. Nous sommes arrivées finalement a réduire les vecteurs d’entrées en fonction
des différents degrés de cardinalité. Les meilleurs individus de chaque degré de cardinalité sont

représentés dans les tableaux I1V.1, IV.2 et IV.3

ENP.2006 50



Optimisation des ANN par les GA Chapitre 1V
Tableau IV.1 Les meilleurs individus pour le GA de détection

No | Paramétres Degrés de cardinalité
5 6 7 8 9 10 11 12 13
1 Vy, 0 0 0 0 1 0 0 1 1
2 V, 0 0 1 0 1 0 1 1 1
3 Vi, 0 0 0 1 1 0 1 1 0
4 s 0 1 1 1 0 0 1 0 1
5 I, 0 0 0 0 0 1 0 0 1
6 I 0 0 0 1 0 0 1 1 0
7 Vy, 0 1 1 0 0 0 1 0 1
8 V,, 1 1 0 0 0 1 1 1 0
9 Vi, 0 0 1 0 1 1 1 1 1
10 4 0 0 0 0 0 1 1 1 1
11 1, 0 0 0 0 1 1 0 0 0
12 ) 0 0 0 0 0 0 1 0 1
13 P, 0 0 0 1 0 0 0 0 0
14 », 1 0 1 0 1 0 0 0 1
15 o, 1 0 1 0 1 0 1 1 0
16 ., 0 0 0 1 0 0 0 1 0
17 0, 0 1 1 1 0 1 1 0 0
18 P 1 1 0 0 0 1 0 0 0
19 ., 0 0 0 0 0 1 0 1 1
20 o, 0 1 0 0 1 0 0 1 1
21 N, 1 0 0 1 0 0 0 0 1
22 o, 0 0 0 0 0 0 0 0 0
23 o, 0 0 0 1 0 1 0 1 0
24 . 0 0 0 0 1 1 0 0 1

Erreur (R) 6.8¢° | 2.4 33 |25 7.2¢" | 2.45 |2.6e" |2.5¢" | 2.5¢"
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Tableau IV.2 Les meilleurs individus pour le GA de classification
N | Parame Degrés de cardinalité
0 tres 5 6 7 8 9 10 11 12 13
1 Vy, 0 0 0 0 0 0 1 1 1
2 V, 1 0 0 0 1 0 1 0 0
3 V., 0 0 1 0 0 0 0 1 1
4 Iy 0 1 1 0 0 1 0 0 1
5 I, 0 0 0 0 0 0 0 1 0
6 I 1 1 0 1 0 1 0 1 1
7| V,, 1 1 1 0 1 1 1 0 0
8 Vv, 0 0 0 1 0 0 0 1 0
9 V., 1 0 0 0 0 1 0 0 0
10 Iy, 0 0 1 1 0 0 1 0 0
11 ., 1 0 0 0 0 1 0 1 0
12 I, 0 1 0 1 0 0 0 0 1
13 P, 0 0 0 0 1 0 1 0 1
14 P 0 0 0 1 1 0 1 0 0
15 P 0 0 0 0 1 1 0 1 1
16 P, 0 1 0 1 0 1 0 0 1
17 o 0 0 1 0 1 1 1 1 1
18 o 0 0 0 0 0 0 0 1 0
19 R, 0 1 0 1 0 0 0 0 1
20 P 0 0 0 0 1 1 1 1 0
21 ., 0 0 0 0 1 0 1 1 1
22 o, 0 0 1 0 0 0 0 1 1
23 @, 0 0 1 1 1 1 1 0 1
24 . 0 0 0 0 0 0 1 0 0
Erreur (R) | 0.0655 | 0.02567 | 0.0373 | 0.0165 | 0.0140 | 1.66¢™ | 4.06e™ 1.59¢> | 1.67¢73
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Tableau IV.3 Les meilleurs individus pour le GA de localisation
No | Paramétres Degrés de cardinalité

5 6 7 8 9 10 11 12 13
1 Vy, 0 1 0 0 0 0 0 1 1
2 V, 0 0 1 1 0 0 0 0 1
3 V., 0 0 0 0 1 1 0 0 0
4 4 1 1 0 1 0 1 1 1 1
5 I, 0 0 1 0 0 1 0 0 0
6 I 1 0 0 0 0 0 0 1 0
7 Vy, 1 0 0 0 0 0 0 1 1
8 V,, 0 1 1 0 1 1 1 0 1
9 V., 0 0 0 1 0 1 0 1 1
10 Iy, 0 0 0 1 0 0 1 1 1
11 ., 0 1 0 0 0 1 0 1 0
12 [, 0 0 1 0 0 0 0 0 0
13 P, 0 0 0 0 1 0 1 0 0
14 P, 0 0 1 0 1 1 1 1 0
15 P, 0 0 0 1 0 0 0 1 0
16 P, 0 1 0 1 0 0 1 0 1
17 o, 0 0 1 1 1 0 1 1 1
18 P 0 0 0 0 0 0 0 1 0
19 ., 1 1 0 0 0 0 1 0 1
20 o, 0 0 0 0 1 1 0 1 1
21 N, 0 0 0 0 1 0 1 0 1
22 o, 1 0 0 0 0 1 1 0 0
23 o, 0 0 1 1 1 0 1 0 1
24 . 0 0 0 0 1 1 0 0 0

Erreur (R) 0.482 | 0.028 | 0.802 | 0.024 | 0.844 | 0.132 | 0.001 | 0.011 | 0.031
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A partir des trois tableaux VI.1, V1.2 et V1.3 nous pouvons tirer le meilleur individu qui
correspond a I’erreur la plus petite pour chaque entrée (parmi les entrées des trois ANN) et qui

sont les suivants :

e Pour la détection

L’ application des GA sur les entrées des ANN de détection, nous a permis de réduire le
nombre de ces entrées de 24 a 5 entrées qui sont :V,,, @, , @, >0, 5 B, -
e Pour la classification

L application des GA sur les entrées des ANN de classification, nous a permis de réduire

le nombre de ces entrees de 24 a 12 entrees qui sont: Vy,, Viy , ligs Vigs lios & &5

P> Prayr Prys Py Py Py

e Pour la localisation
L’application des GA sur les entrées des ANN de la localisation, nous a permis de

réduire le nombre de ces entrées de 24 a 11 entrées qui sont: 1y, Vi, , Ly, & > &5 @5

Piis Py, s Puyr Pryyo Py e

Finalement, une optimisation des vecteurs d’entrée pour les trois ANN étudiés dans le
chapitre précédent en utilisant les GA a été effectuée. Nous avons obtenu trois réseaux de neurones
optimisés (GANN) avec 5 neurones dans la couche d’entrée pour la détection, 12 neurones dans la
couche d’entrée pour la classification et 11 neurones dans la couche d’entrée pour la localisation.
Pour les deux couches restantes (cachee et de sortie), le nombre de neurones est le méme utilisé
dans les trois ANN étudiés précédemment.

Dans la phase d’apprentissage de ces trois GANN, nous avons utilisés les mémes matrices
utilisées dans la phase d’apprentissage des trois ANN.

IV.6.3 Phase de test

Pour gue nous puissions faire la comparaison entre les ANN et les GANN, nous avons testé
ces derniers avec des entrées utilisées dans la phase de test. Les résultats obtenus sont illustrés dans
les tableaux 1V .4, IV.5 et IV.6.
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Tableau.IV.4 Phase de test de GANN pour la détection

Niveau de Type de Distance de Détection de défaut
charge en | défaut (court- défaut en Simulation ANN GANN
(GVA) circuit (km) en Matlab
a terre)
45 A 90 1 0.999 1.0001
37.5 A-C 80 1 1 1
20 A-B-C 64 1 0.999 0.9997
30 A-B 80 1 1 1
17.5 A 64 1 1 1
65 0 0.001 0.0007
14 0 0 0
22.5 Pas de défaut 0 0 0.0019
70 0 0.001 0
15 0 0 0
Erreur moyenne de détection 0.08 % 0.06 %
Tableau.IV.5 Phase de test de GANN pour la classification
Niveau de Distance de Classe de défaut
charge en défauten (km) | Simulation en ANN GANN
(GvA) Matlab
35 30 1 1 0.976
42.5 90 2 1.96 2.023
40 30 1 0.97 0.979
50 10 2 2.03 1.916
475 64 3 2.94 2.980
17.5 30 3 3.03 3.001
20 110 3 2.99 3.002
20 90 1 0.99 1.001
20 64 3 3.01 3.012
17.5 90 2 1.99 2.029
Erreur moyenne de classification 1.09 % 1.03 %
Tableau.IV.6 Phase de test de GANN pour la localisation
Niveau de Type de Distance de défaut en (km)
charge défaut  simylation Moindres ANN GANN
en(GVA) | (court-circuit | on Matlab carrés
a terre)
45 A 30 30.36 30.15 30.30
35 B 10 10.59 10.67 10.32
17 .5 A-B 90 90 89.80 89.98
37.5 A-B-C 110 110.01 109.60 110
475 A-C 10 10 9.99 9.94
50 B 110 110.24 109 .97 110.19
30 A 30 30.02 30.25 30.23
30 A-B-C 64 64.09 63.78 64.14
35 B-C 80 80.39 80.10 80.20
27.5 A-B-C 30 30.07 29.96 30.27
Erreur moyenne de localisation 0.36 % 0.3%
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IV.6.4 Phase de généralisation

Dans cette partie, nous testons la capacité des trois GANN pour la généralisation des

résultats pour des entrées qui ont des parametres différents non inclus dans la matrice

d’apprentissage.

Nous avons testé les trois GANN avec les mémes entrées utilisées dans la phase de

généralisation des trois ANN. Les résultats obtenus sont regroupés dans les trois tableaux 1V.7,

V.8, IV.9.
Tableau.I'V.7 Phase de généralisation de GANN pour la détection
Niveau de Type de Distance de Détection de défaut
charge en | défaut (court- | défaut en Simulation ANN GANN
(GVA) circuit (km) en Matlab
a terre)
52.5 C 110 1 1.001 1
37.5 BC 80 1 0.834 1.047
35 AC 30 1 0.999 1.000
42.5 ABC 80 1 0.917 1.015
50 B 30 1 0.997 0.999
17.5 0 0 0.001
60 . 0 0 0
%0 Pas de défaut 5 5 8,001
10 0 0.001 0.002
70 0 0.001 0
Erreur moyenne de la détection 5.12 % 1.34 %
Tableau.IV.8 Phase de généralisation de GANN pour la classification
Niveau de Distance de Classe de défaut
charge en défauten (km) | Simulation en ANN GANN
(GVA) Matlab
52.5 110 1 0.97 1.010
35 110 3 2.95 3.006
48 10 2 1.97 2.012
52.5 64 3 2.94 2.975
21 64 2 1.97 1911
31 10 3 2.81 2.979
35 10 2 1.91 1.999
40 30 2 1.99 2.077
42 10 1 0.97 0.985
25 64 1 1.01 1.006
Erreur moyenne de la classification 2.65% 1.3%
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Tableau.IV.9 Phase de généralisation de GANN pour la localisation
Niveau de Type de Distance de défaut en (km)
charge défaut  Simulation | Moindres ANN GANN
en(GVA) | (court-circuit | on Matlab carrés
a terre)
52.5 ABC 30 30.27 30.25 30.27
27.5 B 64 64.01 64.12 64.01
25 AB 64 64 64.21 64
475 BC 110 110.02 109.75 110.02
35 A 30 30.01 30.04 30
40 ABC 10 10.42 10.8 10.40
31 A 110 110.02 110.07 110.03
23 AC 80 80.01 79.97 80
52.5 C 110 110.18 110.07 110
35 A 110 109.99 110.07 109.99
Erreur moyenne de la localisation 0.26 % 1.03 %

IV.6.5 Interprétation des résultats

D’apres les résultats obtenus dans la phase de test, nous remarquons qu’il n’y a pas une

grande différence entre les erreurs délivrées par les ANN et les GANN.

La phase de généralisation pour les GANN nous délivre des erreurs variant entre 1.34 %

pour la détection, 1.3 % pour la classification et 1.03 % pour la localisation, ce qui signifie que la

capacité de généralisation des GANN est satisfaisante. Dans cette phase, il y a une nette

amélioration des résultats délivrés par les GANN par rapport aux ANN. Ce qui montre I’efficacité

de I’utilisation des GA dans I’optimisation des entrées des ANN.

IV.6.6 Implantation dans Simulink

Pour faciliter I’analyse des defauts simulés dans le bloc Simulink représenté sur la figure

I1.3, nous avons implantes les trois GANN dans le bloc Simulink représenté sur la figure 1V.3.
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—

Détection des défauts:
(1=défaut, 0=pas de défaut)

—1

Classification de défaut:
(1=monophasé, 2=hiphasé 3=triphasd)

>|I

Distance de défaut en (ki)

Détect

claszi

localiz

Bloc-GAMNM

Figure IV.3 Schéma bloc utilisé dans la simulation des GANN

Le bloc Simulink utilisé contient trois afficheurs : le premier indiquant I’apparition des
défauts (Affl), le second indiquant la classe des défauts (Aff2) et le troisieme indiquant la distance
de défaut (Aff3). Afin de vérifier I’efficacité de ce schéma bloc, nous avons testés par des entrées
utilisées pour le test du Bloc-ANN dans le chapitre précédent, afin d’effectuer une comparaison

entre les deux blocs. Les résultats obtenus sont illustrés dans le tableau 1V.10.

Tableau IV.10 Résultats Bloc-GANN

Paramétres simulés Résultats Bloc-ANN Résultats Bloc-GANN
Niveau | Type de | Distance | Aff-1 Aff-2 Aff-3 Aff-1 Aff-2 Aff-3
de défaut de
charge défaut
en (GVA) en (km)
41 A-B-C 50 1 3 49.97 1 3 50.05
17 A-B 75 1 2 77 1 2 75.34
66 A 100 1 1 98.82 1 1 100.30
90 Pas de défaut 0 0 0 0 0 0

D’aprés le tableau précédent, le Bloc-GANN donne de bons resultats avec des erreurs

moyennes nulles pour la détection et la classification et une erreur moyenne de 0.92 % pour la

localisation. Cette derniére est meilleurs, comparée a I’erreur moyenne relative de la localisation

délivré par le Bloc-ANN pour entrée et qui est a 1.43 %.
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IV.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons utilisé une technique d’optimisation basée sur les GA pour le

choix du vecteur d’entrée des ANN proposés dans le chapitre précédent.

L’ application de cette méthode nous a permis d’ameliorer les résultats obtenus lors de
I’application des ANN, ainsi qu’a réduire I’erreur obtenue par les ANN, cela en diminuant les
vecteurs d’entrées des ANN de 61 %.

Nous pouvons, par ailleurs, améliorer la performance de cette méthode par les propositions
suivantes :

e Augmentation de la base de données utilisée.
e Utilisation des GA pour optimiser les neurones de la couche cachée.

e Augmentation du nombre générations.
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Conclusion générale

Le travail présenté dans ce mémoire a montré I’efficacité des méthodes intelligentes
appliquées a I’analyse des défauts dans les réseaux électriques ainsi qu’une nette amélioration des

performances sur la précision et la rapidité de calcul par rapport aux méthodes conventionnelles.

Nous avons prouvé que les ANN construits pour la détection, la classification et la
localisation des défauts donnent des résultats trés intéressants et permettent une généralisation
appréciable des cas non traités lors de la phase d’apprentissage. Cependant, il y a des entrées non
pertinentes et/ou redondantes que nous avons éliminées en utilisant une méthode de calcul méta-
heuristique (Calcul évolutionnaire, Recherche Taboue, Recuit Simulé, Particules en Essaim) qui est
dans notre travail : I’algorithme génétique. Cette étude nous a permit de réduire considérablement
le nombre des variables d’état représentant les entrées des ANN et d’obtenir un gain important en
temps de calcul. Les ANN ainsi optimisés sont plus performants en termes de la précision des
résultats obtenus et de la capacité de généralisation pour tous les types et distances des défauts et les

niveaux de charge.

En premier lieu, une base de données de I’état du réseau d’application a été élaborée en
utilisant la méthode des phaseurs a deux extrémités pour la localisation des défauts. L’estimation de
ces phaseurs a eté effectuée par deux méthodes : les moindres carrées et I’analyse de Fourrier. Nous
avons par ailleurs constaté que les résultats du programme développé sur Matlab sont tres sensibles
a la résistance du défaut a cause du modele de simulation de la Ligne de transport utilisée dans ce

travail.

L’ implantation des réseaux de neurones optimisés et non optimises a été ensuite effectuée
moyennant la programmation sur Matlab et aussi sur le bloc Simulink pour faciliter leurs
manipulations et utilisations futures. Ces modeles développés pourront par la suite étre implantés

dans un relai numérique pour une éventuelle utilisation en temps réel.

Pour la suite de ce travail, plusieurs propositions a méme de compléter cette étude sont
envisageables. Nous citerons certaines d’entre elles :

o Utiliser les systemes hybrides comme les neurones flous pour ameliorer la performance du

réseau de neurone genéraliste.
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e Elargir la base de donnée de I’apprentissage des ANN en considérant d’autres niveaux de
charge et types de défaut.

e Ultiliser un outil de simulation plus performant comme le logiciel EMTP destiné au calcul du
régime transitoire des systéemes Electromagnétiques qui considere I’influence de la

résistance de défaut dans le modéle de la ligne de transport.
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Résumé :

Ce présent travail comporte la détection, la classification et la localisation des  dans les
réseaux par les techniques intelligentes.

On a pu confirmer la localisation des défauts par le bais d’une méthode conventionnelle qui
est la méthode des moindres carrés, et on a estimé la distance de défaut par les réseaux de neurones
et les réseaux de neurones optimisés par les algorithmes génétiques ou les résultats sont en bon
accord avec ceux trouvés dans la littérature.

Vu la rapidité et I’efficacité des deux méthodes utilisées on a abouti a la détection et la
classification des défauts ; ces résultats assez prometteuses ouvrent la porte d’une nouvelle étude
complémentaire.

Mots clés :
Réseaux de neurones, Algorithmes génétiques, Détection, Localisation.

Abstract :

In this present work, we have detected, classified and localised the defects in the network by
intelligent techniques.

We have confirmed the localisation of the defects by conventional method whose least
square method and we have estimated the defects distance by the neuron network and neuron
network optimised by genetic algorithm, the results obtained are in good agreement with the
available data in the literature.

Face at the speed and the efficiency of the both method utilised we succeed to the detection
and the classification of defects; this results promise enough open a new complementary studies.
Key words:

Neural networks, Genetic algorithm, Detection, localisation.



