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Abstract:

In this work, we will propose an Artificial Neural Network (RNA) model for the prediction of the
conductivity value of a 50 Hz AC voltage isolator model. We are going to propose a frequency vector (3rd
and 5th harmonic amplitude of the LC and the phase difference between the applied voltage and LC) and
temporal vector (Imax, Imoy and STD) of LC such as inputs of RNA models. First, we present the previous
works and then we will explain the RNA theory, as well as the different RNA types frequently used to solve
this type of problems. Then, we extract the temporal and frequency characteristics of the leakage current using
MATLAB. The main results of this work have highlighted the potential of the RNA in the prediction of the
degree of pollution of insulators, based on the frequency characteristics of LC.

Keywords: Leakage Current, Artificial Neural Network, High Voltage Insulator, Pollution Evaluation,
Flashover of polluted insulators.

Résumé :

Dans le présent, nous ceuvrons a trouver modéle optimal de Réseau de Neurone Artificiel (RNA) pour la
prédiction de la valeur de la conductivité d’un modéle plan d’isolateur sous tension alternative 50 Hz. Pour
cela, une base de données est utilisée pour l'apprentissage de plusieurs types de RNA. En effet, nous allons
essayer de savoir si les vecteur d’entré fréquentiel (amplitude du 3®™, 5™ harmonique du LC et le
déphasage entre le fondamentale de la tension appliquée et LC) et le vecteur temporel (Imax, Imoy et
la déviation standard STD) peuvent étre utilisés comme entrées de notre RNA , En premier lieu, nous
présentons les travaux antérieurs et puis nous allons expliciter la théorie des RNA, ainsi que les types de RNA
fréguemment utilisées pour résoudre ce type de problemes. Puis, nous extrayons les caractéristiques
temporelles et fréquentielles du courant de fuite en utilisant logiciel MATLAB. Les principaux résultats de ce
travail ont mis en avant le potentiel des RNA dans la prédiction de dégrée de pollution des isolateurs, surtout
en utilisant les caracteristiques fréequentielles du signal du courant de fuite.

Mots-Clés : Courant de fuite, Réseau de Neurone Artificiel, Isolateur Haute Tension, Evaluation de la
pollution, Contournement des isolateurs pollués.
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Introduction Générale

Les équipements d’isolation, tels que les isolateurs présents dans les réseaux aériens de
transport de I’énergie électrique, sont supposés opérer de facon fiable, quelles que soient les
conditions environnementales. Leur role est d’assurer I’isolement électrique entre les parties
portées a la haute tension entre elles (cables) ou avec les parties mises a la terre (pyléne).

Depuis plusieurs années, I'un des principaux axes de recherche et de développement
dans le domaine de la transmission et de la distribution électrique été 1’étude de la diminution
du nombre et de la durée des interruptions de I'alimentation en énergie électrique. Une quantité
importante d'isolateurs utilisés dans les réseaux aériens de transport d'énergie électrique qui
peuvent souvent étre amenés a opérer sous différents contextes environnementaux. Parfois, ces
milieux séverement pollués, provoquent des degradations, plus ou moins importantes, de la
rigidité diélectrique des isolateurs. De ce fait, ces derniéres détériorations causent dans souvent

des cas, I’interruption compléte du fonctionnement des lignes électriques [1].

Parmi les conditions météorologiques auxquelles sont soumis ces equipements
d’isolation, ce sont les accumulations dues a la pollution hivernale (glace, pluie ou brouillard)
qui sont les plus dangereuses [1-2]. En effet, ces accumulations réduisent considérablement la
résistivité superficielle de l'isolateur affectent aussi considérablement leur performance
diélectrique. Une fois leur rigidité diélectrique affaiblie, ces équipements d’isolation subissent
des contournements électriques (communément appelé phénoméne de claquage électrique)
pouvant entrainer des interruptions partielles, voir totales, de 1’énergie électrique [1-2].

Un contournement électrique se traduit par un court-circuit entre la partie portée a la
haute tension et celle mise a la terre. Ce phénomeéne consiste en un arc électrique (ou arc partiel)
qui est créé généralement a la surface de la couche de pollution. Puis, il tend a prendre plus
d’espace, pour recouvrir la totalité de I’équipement d’isolation. En effet, I’apparition de ces arcs
électriques partiels le long des intervalles d’air (c’est-a-dire les parties non recouvertes de
pollution) est principalement causée par la modification de la distribution du champ électrique
le long de I’équipement d’isolation recouvert d’un dépdt de pollution. Plus précisément,
I’accroissement de la chute de tension le long des intervalles d’air, qui se traduit par une
augmentation localisée de I’intensité du champ électrique, est a I’origine de ces arcs électriques.
Cet accroissement de la chute de tension est amplifié par la présence d’une couche de pollution.
Si l'intensité d’un champ électrique est suffisante, les arcs électriques se propagent le long de
la surface de pollution, formant un arc blanc. Quand ce dernier atteint une certaine longueur,
I’équipement d’isolation subit soudainement le contournement électrique [2].

Les coupures engendrées par les contournements électriques des isolateurs pollués sont
souvent difficiles a identifier. De plus, certains de ces contournements se produisent dans des
lieux trés éloignés et inhabités. Par conséquent, ceci rend leur observation trés aléatoire et
difficile, constituant un risque pour les observateurs. Aussi, les interruptions engendrées par ces
contournements se produisent dans la majorité des cas a des periodes ou le besoin en énergie
électrique est vital.

Au cours des dernieres années, des méthodes d'intelligence artificielle telles que les
réseaux de neurones artificiels (RNA) [3-5], la logique floue (FL) [4-6], la méthode des
machines a vecteurs supports a moindres carrés (LS-SVM) [7-8] ainsi que d'autres méthodes
ont été utilisees dans les cas d’isolateurs de haute tension pour I'estimation de la sévérité de
pollution et la prédiction des conditions de contournement (tension appliquée et courant de
fuite) [9]. Une telle démarche nous donne des informations qui peuvent étre de forts utiles afin
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de développer un systeme de surveillance en temps réel des postes dits stratégiques. De tels
systemes ont pour vocation de prédire I'imminence d'un contournement électrique au niveau
des isolateurs. Ainsi, il permettrait aux équipes d'entretien d'avoir assez de temps pour agir en
conséquence et donc d’assurer la fiabilité du réseau électrique.

Le but de ce travail consiste a proposer une technique de prédiction de la conductivité
¢lectrique de la couche polluante qui se dépose sur I’isolateur, en utilisant I’'une des techniques
de I’intelligence artificielle qui est les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA). Cette démarche
utilise le courant de fuite (LC) qui est un parametre facilement mesurable et permettant de
recueillir un certain nombre d'informations a la fois sur I'état de surface de I'isolateur ainsi que
sur l'activité électrique se produisant a sa surface.

D’abord, le premier chapitre est consacré a synthetiser les travaux antérieurs. Il
récapitule les études les plus récentes dans le domaine des isolateurs de haute tension, qui ont
utilisées soit des méthodes mathématiques ou des méthodes qui se basent sur l'intelligence
artificielle. Une courte description de chacune des méthodes de prédiction utilisées est fournie
pour illustrer comment ces modéles de prédiction sont mis en ceuvre.

Par la suite, le second chapitre est réservé a une description théorique des réseaux de
neurones artificiels, leurs modes de fonctionnement, les différentes architectures RNA les plus
adaptées, types de réseau, le choix et le traitement des entrées pertinentes, ainsi que nombre de
couches cachées, nombre de neurones, types de fonction de transfert...etc. On présente aussi
quelques processus d'apprentissage ainsi que la justification du recours au RNA.

Puis, le troisieme chapitre est destiné pour I’extraction des parameétres du courant de
fuite, qui sont les caractéristiques temporelles (I,,.x, RMS, STD) qui sera le premier vecteur
d’entré du RNA, les caractéristiques fréquentielles (amplitude du 3°™ et 5*™*harmonique du LC
et le déphasage entre la tension appliquée et LC) qui sera le deuxiéme vecteur. Nous avons
expliqué en détail le choix de ces deux vecteurs par une analyse temporelle et fréquentielle du
courant de fuite.

Durant le quatriéme chapitre, nous avons détaillé et expliciter les modelés du RNA que
nous avons appliqué a base des différents tests effectués. Ainsi, nous avons pu comparer
minutieusement les performances de chaque modeéle du RNA, dépendamment de leur
parametres (fonction d’apprentissage, nombres de couches cachées, nombres du neurones,
etc...)

Enfin, notre manuscrit se solde par une conclusion générale, résumant nos principaux
résultats, ainsi que nos commentaires et préconisations, se rapportant au choix du RNA optimal
pour I’étude des isolateurs pollués.
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Introduction

L'objectif de ce chapitre est d'effectuer une revue de littérature des principaux modeles
des réseaux de neurones artificielles développés au cours de la derniere décennie utilisés dans
le domaine de 1’étude des isolateurs de Haute Tension. Ces recherches sont, pour la plupart,
basées sur I’étude des signaux unidimensionnels a savoir le signal du courant de fuite ou de la
tension appliquée, ainsi que les signaux bidimensionnels (image), ou bien le traitement et
analyse du signal ultrasonore qui contiennent des informations précieuses et efficaces sur 1’état
de surface des isolateurs.

1.1 Evaluation du contournement des isolateurs en porcelaine avec décharge ultraviolet
a I’aide d’un systéme d’apprentissage approfondi

S. Pei et al [10] ont mis en ceuvre 1’algorithme d’un réseau neuronal a convolution
(RNC) pour I’évaluation du contournement dans les isolateurs en porcelaine. Durant leur étude,
les images des spectres ultraviolets sont utilisées comme entrées du RNC, alors que 1’isolateur
de test en porcelaine a été soumis a des essais de contournement. Ainsi, les auteurs ont
enregistré les spectres ultraviolets de différents états de décharge : sans décharge, faible
décharge coronaire et une forte décharge d’étincelle ont été capturés par I’imageur UV FILIN.

1.1.1 Paramétre d’entrées d’un RNC

Actuellement, le traitement numérique de I’image est devenu la principale méthode
utilisée pour la quantification du spectre UV. Les RNC sont a ce jour les modéles les plus
performants pour le classement des images. A I’entrée du RNC, les images UV de I’isolateur
sont bidimensionnelles, elles sont ensuite utilisées comme caractéristiques de convolution des
isolateurs dégradés et extraites par propagation vers 1’avant dans le RNC.

Pour obtenir les spectres UV des isolateurs en porcelaine dans différentes étapes de
contournement, des essais ont été effectués, en outre, un isolateur en porcelaine double
parapluie (Type- XWP2-70) a été selectionné. Le dispositif expérimental est présenté a la figure
2.

Protective
resistor ﬁ |I:EE'3IOF
Voltage High
regulator 1 voltage
L, Part  Artificial
—— Voltage climate
measurement room
Transformer Capacitive

divider

Figure 1.1. Schéma de cablage de la plateforme expérimentale

Au total, 5326 images de spectres UV ont été obtenues de toutes les expériences UV
dans un test de contournement d’isolateur en porcelaine : elles ont été¢ divisées, au hasard, en
4793 cadres formant I’ensemble d’entrainement, et 533 cadres formant 1’ensemble d’essai.
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Figure 1.2. Echantillon typique d’entrainement

1.1.2 Structure d’un RNC

Les RNC, pour leur structure de réseau neuronal multicouche, sont généralement
constitués d’une couche de convolution, d’une couche de pool, d’une couche de connexion
compléte, d’une fonction d’activation. La structure de RNC est présentée dans figure 1.3

o1

J \ J\ J L._J =t \_,_}

Convolution Conv ohmon Fully mnnutcd Output layer
4 layers layers F1:4096x1x1 3xixl
C2:256x27x27 C4:384x13x13
Inpul layers Conv Olull(flj 1._\)_gr= Convolution layers Convolution layers  Fully connected
3x227x227 C1:96x55x55 C3:384x13x13 C5:256x13x13 F2:4096x1x1

Figure 1.3. Structure de RNC

La premiere partie d’'un RNC est la partie convolutive. Elle fonctionne comme un
extracteur de caractéristiques des images. Une image est passée a travers une succession de
filtres, ou noyaux de convolution, créant de nouvelles images appelées cartes de convolutions.
Certains filtres intermédiaires réduisent la résolution de I’image par une opération de maximum
local. Au final, les cartes de convolutions sont mises a plat et concaténées en un vecteur de
caractéristiques, appelé code RNC [13].

Ce code RNC en sortie de la partie convolutive est ensuite envoyé en entrée d’une
deuxieme partie, constituée de couches entierement connectées (fully connected) qui représente
un perceptron multicouche. Le réle de cette partie est de combiner les caractéristiques du code
RNC pour classer I’'image.
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1.1.3 Résultats et discussion

Pour obtenir un entrainement optimal, 1’objectif de I’optimisation du modele
d’entrainement est atteint en fixant le paramétre du taux d’entrainement de base. En effet, Le
taux d'apprentissage est un parametre qui contréle a quel point ajustant les poids de notre réseau,
Plus la valeur est basse, plus que le temp de convergence vers la cible est grand. Au cours du
processus d’entrainement, les taux d’entrainement de base utilisés étaient de 0,01, 0,001, 0,005,
0,0001 et 0,0005.

La figure 1.4 montre, pour différents taux d’entrainement, 1’augmentation du nombre
d’entrainement entraine 1’augmentation de la précision. Intuitivement, on peut voir que lorsque
le taux d’entrainement est de 0,001, le mod¢le d’entrainement peut atteindre une convergence
rapide et atteindre une précision élevée de 96,8 %.

A mesure que le taux d’entrainement augmente, comme 0,005 et 0,01, le modéle ne peut
pas atteindre une valeur optimale en raison du taux d’entrainement élevé : la précision des deux
taux d’entrainement est finalement restée a 53,6 %. Comme le taux d’entrainement est réduit a
0,0005 et a 0,0001, les taux de précision finale étaient de 93,2 et 87,6 % ; comme le taux
d’entrainement était faible, I’étape d’entrainement était courte, le modele était facilement limité
a une valeur optimale locale, et ’optimum global n’a pas été atteint.

1.0 4
4 Y 'AA““ ,‘Ae":\‘:\‘
0.9 + AL e 0el
] 'e'n'ofm“) ¢ °‘,.53-: FAeL L T
0.8 F¥v ] vy 8A0
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nombre d'entrainement
Figure 1.4. Relation entre le nombre d'entrainement et le taux de précision

Pour la premiere fois en 2012, les RNC atteignent des taux d’erreur de classification
d’image aussi bas que 15,4 %, puis un taux d’erreur sous-optimal de 26,2 %. La performance
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rend le RNC exact dans les deux-dimensionnels enjeux de classification de 1’information
d’image [14].

Comparativement a la théorie traditionnelle des méthodes d’apprentissage machine, le
RNC transforme I’ensemble du lien entre les neurones traditionnels en un partage de poids entre
les couches et les neurones, ce qui réduit considérablement I’entrainement requise pour
I’ensemble des paramétres de poids CNN [15], permettant ainsi un entrainement et des tests de
modele plus rapides. Les résultats montrent que les CNN sont trés efficaces pour la vision par
ordinateur et la reconnaissance des images [16].

Dans ce travail les auteurs ont concentré sur I’application d’'un CNN dans la
classification et évaluation du motif de décharge Ultra-Violet d'un isolant, basé sur le motif de
décharge Ultra-Violet unique d'un isolateur en porcelaine, la bibliothéque de divers types d'état
de décharge prise par I'imageur UV a éte établie par une série de tests de contournement de la
fréquence d'alimentation des isolateurs en porcelaine. La méthode de convolution profonde par
réseau neuronal a été utilisée pour étudier la porosité de la classification intelligente et
I’évaluation de I’imagerie ultraviolette a haute précision des isolateurs. Les résultats montrent
que le CNN offre les avantages d une grande précision, d’une convergence rapide et d’une forte
capacité de généralisation pour 1’entrainement et la classification des données saisie en deux
dimensions. Il peut répondre aux exigences de la détection d’ingénierie pratique, et est donc

applicable.

1.2 Diagnostic en temps réel des isolateurs de lignes aériennes du réseau de distribution
de moyenne tension

Osama E. Gouda et al [17] ont traité la prédiction du degré de pollution des isolateurs
des lignes aériennes du réseau de distribution de la moyenne tension dans le désert d’égypt.
Une nouvelle méthode a été proposée qui est basée essentiellement sur deux structures de
réseaux de neurone, ils sont utilisés pour classifier 1’état de surface d’un isolateur afin d’éviter
les claquages et prendre des actions correctives sur les isolateurs (nettoyage, changement,
réparation, etc...).

1.2.1 Montage pratique proposé

Le montage diagnostic en temps réel des isolateurs de lignes aériennes proposeé par les
auteurs est représenté sur la figure 1.5
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Figure 1.5. Montage pratique propose coté émetteur

Le montage proposé est composé de deux équipements essentiels qui aident a
transporter les valeurs instantanées des parametres qu’on va citer dans ce que suit.

Il faut mesurer les signaux de courant de fuite provenant de la chaine d’isolateurs, et
aussi les conditions atmosphériques périodiquement. Pour qu’on puisse les analyser, interpréter
et prendre la décision sur ’état de la surface de I’isolateur surveillé par le montage de figure
1.5.

Les conditions atmosphériques utilisées dans le modéle proposé sont :

e Température

e Précipitations de pluie (R.F)
e Humidité relative (R.H)

e Vitesse du vent (W.S)

e Direction de vent (W.D)

1.2.2 Méthodes de prédiction proposées

Les auteurs ont construit deux modeéles de réseaux de neurones artificiels travaillant en
parallele. Comme indiqué sur la figure 1.6, les signaux de courant de fuite apres avoir normalise,
ils rentrent dans le premier réseau de neurone artificiel pour les classer selon sa catégorie de
forme, le signal de courant de fuite est divisé en 21 entrées (c’est-a-dire chaque cycle
échantillonné sur 21 échantillons) qui vont étre les entrées de RNAL, et d’apres les essais
expérimentaux les auteurs ont décidé que la sortie de ce modele peut identifier 3 catégories de
forme de courant de fuite :
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1. Sinusoidal (petit courant sans décharges)
2. Fortement non linéaires (formation de bande seche ou intermédiaire décharges)
3. Avec des impulsions (décharges séveres)

First layers Second layers Output
10 neurons 40 ncurons layers

ANN ; : symbol for the first
neural network in  this
method

Leakage
Current
Pattern P

Targets
(Indication
D> Normalization ) ANN, [D» of
discharging
acuvity)

(a) (b)
Figure 1.6. (a) Schéma explicatif de I'implémentation de RNA1, (b) Modéle de RNAL proposé

Chague signal contient des harmoniques spécifiques, donc le processus de classification
de (RNAL) atteint ses objectifs a partir d’une analyse spectrale réalisée a 1’aide de la
transformée de Fourier rapide, le RNA1 est représenté dans la Figure 1.6.

Pour le deuxieme réseau de neurones artificiels (RNA2) représenté sur la figure 1.7, les
auteurs considerent les valeurs moyennes de 5 derniéres heures successives (c’est-a-dire on
prend la valeur moyenne de chaque heure de chaque paramétre) de 5 paramétres atmosphérique
qu’on a choisis avant comme entrées de ce modele, donc le nombre d’entrée du modele est 25,

en entrainant ce modéle avec ces entrées on obtient en sortie une classification des conditions
atmosphériques :

e Sorite=1 ces conditions sont responsables du contournement de l'isolant dans la
région.

e Sorite=0 ces conditions ne sont responsables du contournement de I'isolant dans la
région.
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Figure 1.7. (a) Schéma explicatif de I'implémentation de RNA2, (b) Modéele de RNA2

proposé

Une alarme indiquant I'approche d’événement de contournement est donnée lorsque les
deux réseaux sont activés, surtout lorsque (RNA1) indique la deuxieme ou la troisieme cible
d’activation. Sinon, aucun danger n'est conclu puisque les décharges ne sont pas notifiées ou
les parametres atmosphériques ne motivent pas a la continuité de la décharge.

1.2.3 Structure de réseau de neurones artificiels

Il existe plusieurs méthodes d’apprentissage des RNA, la méthode feed-forward back-
propagation est utilisée pour I’apprentissage de deux réseaux de neurones proposes dans Figure
1.6 et Figure 1.7, cette méthode nous a permis d’obtenir les paramétres optimaux de ces deux
modeles avec un erreur carrée égale a 0,246. Aussi le nombre de couches cachées, et le nombres
de neurones de chaque couche est indiqué sur les figures 1.6 (b) et 1.7 (b).

1.2.4 Test de montage proposé

Apres les résultats obtenus a partir des simulations dans des conditions différentes les
auteurs ont décidé la classification suivante [18] :

1. Signal sinusoidal petit non linéaire déformé dans lequel le pourcentage des
harmoniques impairs contenu dans ce signal est <20%.

2. Signal déformé tres non linéaire dans lequel le pourcentage des harmoniques
impairs contenu dans ce signal est compris entre 20%et30%.

3. Décharges séveres avec courant de fuite transitoire dans lequel le pourcentage des
harmoniques impairs contenu dans ce signal est >30%. Et le pourcentage des
harmoniques impair est > 5%.

4. Deécharges séveres avec courant de fuite non transitoire dans lequel le pourcentage
des harmoniques impairs contenu dans ce signal est >30%. Et le pourcentage des
harmoniques impair est<5%.
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Tableau I.1. Les cas possibles de sortie de montage proposé

,ioert\llei 2%?\"2 Signification Alarme
1 0 Sinusoidal /petit temps normal non linéaire| Non
2 0 Temps normal hautement non linéaire Non
3 0 Rejets séveres temps normal Non
1 1 Sinusoidal /peti_t t,er_nps mauvais non Standby
linéaire
2 1 Temps mauvais hautement non linéaire Oui

Par conséquent, en connaissant les harmoniques contenus dans le signal de courant de
fuite et sa forme on peut savoir 1’état de la surface d’un 'isolateur, en plus les informations sur
les conditions atmosphériques vont étre interpréter par le RNA2, et il va indiquer si ces
conditions vont causer le contournement de 1’isolateur ou non.

Les auteurs ont présenté un nouveau modeéle pour vérifier 1’état des isolateurs pollués
des lignes de transport de moyenne tension et pour prévoir les événements de contournement
plus tot avant qu’un défaut ne se produise et ne soit détecté par des capteurs protégés. Ce modéle
fonctionne en temps réel et il donne des resultats sur les modeles de courant de fuite et les
enregistrements atmosphériques. Les réseaux de neurones artificiels utilisés dans ce modéle
sont construits, formés et testés pour classer les modéles de courants de fuite et les conditions
atmosphériques suivant les cas proposés avant. Le montage affiche une erreur quadratique
moyenne de 0,246 au cours des tests.

1.3 Régularisation bayésienne du réseau de neurones pour prédire le comportement du
courant de fuite dans un environnement de brouillard salin
Al Khafaf et al [19] ont utilisé le réseau de neurones bayésien régularisé pour prédire
les composantes fondamentale et troisieme harmonique du courant de fuite dans des conditions
de brouillard salin. Trois différents modéles de réseau de neurone sont proposés et chacun est
Congu pour prédire la série temporelle du fondamental et du troisiéme harmonique du courant
de fuite.

1.3.1 Réseaux de neurones artificiels utilisés

Trois différents modeles RNA ont été utilisés pour prédire la valeur suivante des
composantes fondamentale et troisieme harmonique du LC.

I.3.1.1 Modele RNA non linéaire autorégressif (NAR)

Le premier modéle de réseau implémenté c’est le réseau de neurones non linéaires
autorégressifs (NAR), qui prédit la valeur suivante d'une série temporelle a partir de la valeur
précédente de cette série temporelle.

Le réseau de neurone autorégressif non linéaire est approprié pour l'estimation des
valeurs suivantes de la variable d'entrée. 1l permet de prédire les valeurs suivantes d'une série
chronologique (temporelle), Grace a I’utilisation d’une boucle servant a exploiter les valeurs
prédites du LC comme entrée du RNA [20, 21]. Autrement dit, le réseau est créé et formé en
boucle ouverte, en utilisant les valeurs cibles actuelles comme retour d’information, assurant
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ainsi une plus grande précision de I’ Apprentissage. Aprés I’apprentissage, le réseau est converti
en boucle fermée et les valeurs prédites sont utilisées pour fournir de nouvelles entrées de retour
au réseau.

Cette boucle s’exprime analytiquement ainsi :
Y (1) =9(Y(t-1)..Y({t-d)) (1.0)

Y (t) est la valeur prédite de la série temporelle, Y (t-1),..., Y (t-d) sont les valeurs
précedentes de la série temporelle et d est le nombre de retards dont dépend la prédiction
suivante. Le modele de réseau est illustré a la figure 1.8.

y(t-d) yit)
L_J . " + B
Input Hidden Output Output
Layer Layer

Figure 1.8. Diagramme de NAR RNA
1.3.1.2 RNA basé sur le modéle input-output (1-O)

Le deuxiéme modéle RNA utilisé est le modele entrées-sorties (I-O), dans lequel la
valeur suivante d'une série temporelle est prédite uniquement a partir de la valeur précédente
d'une autre série temporelle corrélée.

Il est exprimé comme suit :
Y (t) = g(X(t-1),..., X(t—d)) (1.2)

Y (t) est la série temporelle du fondamental (ou troisieme harmonique) de LC, et X (t-
1),..., X (t-d) sont les valeurs précédentes effectives de la série temporelle du troisieme
harmonique (ou fondamental) de LC et d est le délai qui représente combien de points
d’échantillons antérieurs ont été utilisés dans la prédiction. Le mod¢le I-O est illustré a la figure
1.9.

x(t-d) vit)
o * l | * + B
| i -A | )
Input Hidden Output Output
Layer Layer

Figure 1.9. Diagramme d’input-output RNA
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1.3.1.3 Modéle RNA a entrés exogenes autorégressif (NARX)

Le troisieme modéle du RNA utilisé est le réseau de neurone a entrés exogénes (NARX)
autorégressif non linéaire ou la valeur suivante d’une série temporelle est prédite a partir des
valeurs précédentes de la méme série temporelle ainsi que des valeurs précédentes d’une autre
série temporelle corrélée pouvant étre convertie. Le modéle exogéne autorégressif (NARX) est
un modéle autorégressif non linéaire qui comporte des entrées exogenes. Cela signifie que le
modele relie la valeur actuelle d'une série temporelle a la fois aux :

e Valeurs précedentes de la méme série
e Valeurs actuelles et précédentes de la série exogene, c'est-a-dire de la série
déterminée de maniére externe qui influence la série d'intérét.

Ce modele est exprimé comme :
Y (®)=9g(Y (t-1),...Y (t—d), X (t-1),..., X (t—d)) (1.3)

Ou Y (t) est la série temporelle fondamentale prédite de LC et Y (t-1) ..., Y (t-d) et X
(t-1) ..., X (t-d) sont les valeurs actuelles et précédentes des composantes fondamentale et
troisieme harmonique de la série temporelle de LC, respectivement. La figure 12 présente le
schéma fonctionnel de NARX ANN.

x(t-d) yit)
|_'—b
yit-d) » V +
|_!—. -A A
Input Hidden Output Qutput
Layer Layer

Figure 1.10. Diagramme de NARX ANN

Les trois modeles RNA proposés comprennent un réseau a deux couches avec une
fonction de transfert sigmoide dans la couche cachée et une fonction linéaire dans la couche en
sortie. Les réseaux nécessitent un entrainement avant de pouvoir étre utilisés pour prédire les
valeurs suivantes de la série chronologique (temporelle).

Les données d’Apprentissage pour prédire le fondamental et le troisiéme harmonique
sont : latension en (kV), la conductivité en (S/cm), la longueur en (cm) et la densité équivalente
de dépéts de sel (ESSD) en (mg/cm).

Le tableau 1.2 présente des exemples de données utilisées pour I’apprentissage du RNA
ainsi que des conditions expérimentales.
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Tableau 1.2. Exemple de données d’apprentissage

Rod Voltage | Conductivity | Length ESDD
Number k\V) (S/cm) (cm) (mg/cm?)
1 0.6 15 6 0.0466
p. 0.6 15 6 0.0322
4 0.6 15 6 0.0268
8 1.2 10 6 0.0792
13 1.2 15 6 0.15036
19 1.8 15 6 0.2639
20 18 15 6 0.225
26 1.8 15 6 0.307
42 1.8 15 6 0.147
48 2 20 10 0.03335
55 4 15 10 0.016
62 5 20 10 0.258
64 5 15 10 0.113
79 5 20 10 0.203

Tous les modeles du réseau de neurone permettant de prédire le fondamentale et le
troisieme harmonique sont concu a l'aide de l'algorithme de régularisation bayésien, de deux
couches cachées et de 5 a 7 délais d pour différents modeles de réseau.

Le RNA concu prend 5 a 7 valeurs précédentes de LC (en fonction du modéle RNA
utilisé) en tant gu'intrant permettant de prédire la prochaine valeur future du LC. Le processus
est répété jusqu'a ce que la prédiction soit arrétée (précise). La valeur prédite dépend
principalement des observations précédentes ainsi que des tendances précédemment observées
a partir de I'ensemble de données d'apprentissage. Une fois la prédiction arrétée, les valeurs
prédites sont comparées aux valeurs actuelles mesurées pour évaluer I’erreur de la prédiction et
la performance du le RNA.

L’un des problémes de I’apprentissage d’un RNA en utilisant une approche standard est
le surapprentissage (Figure 1.11), dans lequel la fonction d’erreur de performance du réseau est
faible pendant la phase d’apprentissage, c’est a dire le réseau ne prévoit pas de maniére fiable
les observations suivantes, en outre la performance augmente considérablement lorsque le
réseau de neurone recoit de nouvelles données.

La figure 1.11 nous montre un surapprentissage dans un apprentissage supervise. En
rouge, l'erreur sur l'ensemble de validation. En bleu, I'erreur d'apprentissage. Si l'erreur de
validation augmente alors que I'erreur d'apprentissage continue a diminuer alors il y a un risque
de surapprentissage.
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™

-
Figure 1.11. Exemple d’un surapprentissage.

En effet, la régularisation bayésienne revient a ajouter des informations durant
I’apprentissage en pénalisant les valeurs extrémes des parameétres, car ces valeurs correspondent
souvent a un surapprentissage [22].

1.3.2 Comparaison entre les différents modelés de RNA

Chaque fois que I’I-O RNA se comportait bien, une performance similaire a été
constatée sur le NARX RNA. Toutefois, le NARX a obtenu de meilleurs résultats que le I-O
RNA, car il dépend a la fois des composants fondamentaux et du troisieme harmonique de LC,
tandis que le I-O RNA utilisera 1’un des composants pour prédire 1’autre.

En moyenne, le NAR RNA a enregistré la meilleure erreur de prédiction sur presque
tous les échantillons de batonnets, ce qui indique que c’est un modele efficace pour prédire les
valeurs suivantes de la série temporelle des composantes de LC.

Lorsqu'il existe une forte corrélation entre le fondamentale et le troisieme harmonique
de LC, les performances de NARX RNA sont meilleures que celles de NAR RNA et
inversement.

La régularisation bayésienne du RNA prédit la série temporelle du fondamentale et du
troisieme harmonique de LC a partir des valeurs antérieures de cette série, ce qui rend le systeme
proposé supérieur aux autres systemes de prédiction en termes D’efficacité de prédiction du
LC. De plus, le systeme prédit la valeur instantanée du LC, ce qui laisse plus de temps a
I’ingénieur des services publics pour planifier une action.

Dans I’ensemble, les trois différents modeles de RNA & régularisation bayésienne
proposés peuvent étre appliqué dans le cadre d’un modele d’étude des conditions pour indiquer
chaque fois qu’une action est requise pour empécher 1’accumulation de contaminants a la
surface de I’isolateur pour éviter les contournements.

1.4  Nouvelle méthode d’estimation de degré de pollution d’un isolateur basée sur
P’ultrason et réseaux de neurones artificiels

Tarso Ferreira et al [23] ont proposé une méthode récente pour évaluer le degré de
contamination d’un isolateur pollué, parmi les déférentes méthodes Existantes traitant ce
phénomeéne, elle est basée sur I’utilisation des eémissions acoustiques (AE) généréees par des
isolateurs en céramique, étant donné que, I’isolateur émit des ondes acoustiques, durant les
conditions de fonctionnement réelles, se caractérisant par la quantité d’énergie portée par
chaque harmonique. Cette méthode de détection acoustique est préconisée son en raison de
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leurs caractéristiques, telles que le faible Co0t et ainsi que I'immunité au bruit
électromagnétique (EM) [24].

Les auteurs ont utilisé des capteurs pour enregistrer les ondes ultrasons, apres ils ont
utilisé transforme de fourrier (FFT) pour passer du domaine temporelle vers le domaine
fréquentiel le résultat est indiqué dans la figure 1.12, les harmoniques contenus dans le signal
ultrason sont consistante, par conséquence il est difficile de construire un modéle de réseaux
de neurones artificiels RNA avec un tel nombre d’entrées, il va réduire ’efficacité de cette
méthode , c’est pour cette raison les auteurs , ils ont fait appel a 1’algorithme « subband spectral
centroid energy vectors » (SSCEV) propose par Paliwal en 1998 [25] .
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Figure 1.12. Signal ultrasonore (1 s)
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Figure 1.13. FFT obtenus a partir de signal ultrasonore
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Figure 1.14. Deux exemples de SSCEV résultant, avec des taux de compression

différents.

1.4.1 Algorithme SSCEV

Etant donné que les ondes sonores sont portées par des harmoniques, cet algorithme
propose de diviser les harmoniques a des intervalles qui ont une centre et un largeur bien
définie, ensuite la somme des énergies est calculée pour les harmoniques contenus dans chaque
intervalle et on I’associe au centre de cet intervalle [26], donc a 1’aide de SSCEV on obtient une
représentation simple, facile a interpréter, comme montré sur la figure 1.12, les auteurs ont
utilisé deux déférentes largeurs de I’intervalle. Il faut bien choisir la largeur pour avoir des
détails suffisants afin de pouvoir différencies les déférents degré de pollution, par contre la
représentation apres 1’application de FFT est difficile & interpréter comme il est montré dans la

figure 1.13.

Les étapes pour calculer les SSCEV :

1.
2.

Calculer le FFT de chaque signal d’USAE recordé.
Ensuite, on subdivise le Spectrum obtenu en plusieurs intervalles en utilisant
’application de ‘rectangular superposed bandpass filters’.

Apres, On calcule le centroide Ch(Hz) pour chaque sous-bande est calculée en
utilisant

_ ZRZ0 Hm(k)xP (k)
Y =0

Cy (1.4)

Ou P(k) est le spectre estimé, Hm(K) le vecteur des fréquences et N est
le nombre d'échantillons limités par le filtre.
L'énergie associée a chaque centroide est calculée par

Ec=YpeoN vP(k) (15)
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Ou d est un paramétre qui définit la largeur de la plage au voisinage Ch.
L'énergie de I'élément SSCEV est ensuite calculée dans la plage définie par .

En suivant les étapes pour calculer les SSCEV, on obtient un nombre réduit des entrées
de réseaux de neurones artificiels, en plus cette réduction n’influer pas sur I’évaluation de degré
de pollution des isolateurs.

1.4.2 Modele de réseau de neurones artificiel proposé

Les auteurs ont consideré les énergies des groupes des harmoniques obtenus par
I’algorithme SSCEV comme entrées du réseau de neurones artificielles, ils ont choisi un modele
de réseaux de neurones artificiels de type perceptron a trois couches [27] (entrées, une couche
cachée, une sortie, entrainé par I’algorithme de propagation résiliente [28].

IIs ont utilisé trois approches différentes pour entrainer, tester et évaluer le modele de
RNA, et ils ont pris comme sortie Le niveau de contamination d’un isolateur représentant par
le dépodt de sel équivalent (ESDD) avec les classes assignées par les auteurs, comme représenté
sur le tableau I.3.

Tableau 1.3. Classement des isolateurs pollués en fonction d'ESDD

Classe Classification ESSD (mg/cm?) | Conductivité (mS/cm)
1 Atmosphere propre 0-0,032 10
2 Contamination faible 0,032-0,038 14
3 Contamination légeére 0,038-0,056 20
4 Contamination importante 0,056-0,123 40
5 Contamination trés importante 0,123 80

En pratique chaque niveau de pollution indiqué dans le tableau 1.3 est caractérisé par
I’énergie portée par les harmoniques composés du signal ultrasonore émit, on peut voir
clairement le différent degré de pollution sur les figures 1.15.
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Figure 1.15. Courbes de SSCEV des différents niveaux de pollution
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Cette méthode récente d’évaluation de degré de pollution des isolateurs en céramique,
est basée essentiellement sur 1’analyse des émissions acoustiques. Pour augmenter la
performance de cette méthode, I’algorithme de SSCEV a été utilisé. En plus, le modéle de
réseaux de neurones artificiels (RNA) était un instrument de soutien de la prise de décision,

comme il est montré dans le Tableau 1.4.

Tableau 1.4. Taux de succes de modele de RNA

RH (%) Succes (%)
60 96,38
65 96,88
70 98,33
75 08,88
80 99,96
85 98,88
90 99,17

Les résultats obtenus ont montré que le RNA est capable de reconnaitre des modeles

émissions acoustiques associés a des niveaux de pollution détermines.

En d'autres termes, la technique est fiable tant que la base de données disponible prend

en compte toutes les conditions d'humidite et de pollution.

La méthode proposée a donné des résultats satisfaisants, mais des études
supplémentaires sont encore nécessaires pour déterminer les niveaux d’humidité relative RH

qui sont plus représentatifs de la formation du RNA.

Tableau 1.5. Influence de I'humidité sur le classement de modéle de RNA enrainé avec
une seule valeur de RH

T'esting I'raining (RH = 75%) 0.025 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00
'S 0.035 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00
('::l) (n:;lc)r:::) 0.025 0.035 0.0 0.1 02 75 0.08 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00
0.025 0.00 92,58 742 0.00 0.00 0.1 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00
0.035 0.00 59.03 0.00 40.97 0.00 0.2 0.00 0.00 0.00 0.00 100,00
60 0.05 0.00 40.65 1290 46.45 0.00 0.025 SR 38.71 1806 000 452
0.1 0.00 36.77 123 60.00 0.00 0.035 63.58 0.65 3581 0.00 0.00
80 0.08 30.65 0.00 41.29 28 06 0.00
0.2 “‘—'“ 95.48 3.87 0.65 L 0.1 99.03 0.00 0.00 097 0.00
0.025 0.00 64.19 1.94 33.87 0.00 0.2 0.00 3.55 12.58 000 RS
0.035 0.00 92.58 0.00 742 0.00 0.025 98.39 1.61 0.00 0.00 0.00
65 0.05 0.00 3387 13.55 52.58 0.00 0.035 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.1 0.00 56.77 16.77 2645 000 835 0.08 100,00 0.00 0.00 0.00 0.00
02 0.00 97.42 0.00 358 0.00 0.1 7258 0.00 27.42 0.00 0.00
0.025 | 6806 @ 935 323 2226 000 2 ____00 __ 4 290 000 [uvees
0.025 4742 22.26 30.32 0.00 0.00
0.035 0.00 91.61 0.00 $39 0.00 0.038 16.13 P77 000 1068 0.00
" 0.08 0.00 16.77 032 82.90 0.00 90 0.08 $2.90 0.00 0.00 17.10 0.00
0.1 0.00 56.13 37.10 6.77 0.00 0.1 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.2 0.00 95.16 484 0.00 0.00 0.2 0.00 0.00 23.87 0.00 76.13
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L'analyse des résultats du Tableau 1.4. Montre que la performance de le RNA est
insuffisante car la plupart des modeles ont été affectés & une mauvaise classe de pollution. Cela
montre ’influence de RH dans ’'USEA.

Les auteurs ont constaté I'existence de caractéristiques spectrales particulieres dans les
niveaux de pollution qui pourraient étre préserves méme avec la variation d’humidité.

L’influence de RH Peut-étre minimisée si la base de données utilisée pour former le
RNA est suffisamment diversifiée (on prend plusieurs valeurs de I’humidité pour entrainer le
modele de RNA). Mais, les grandes bases de données ont tendance a ralentir le processus
d’entrainement.

Un certain nombre de modéles de prédiction et de classification de dégrée de pollution
d’un isolateur pollué ont été examinés dans ce chapitre. Une courte description de chacune des
méthodes de prédiction utilisées a été fournie.

Le choix d'un modeéle de prédiction ou de classification n'est pas une tache facile. Toutes
les méthodes de prédiction ou de classification decrites dans la littérature ci-dessus ont des
dispositifs distinctifs. Certains d'entre elles s'exécutent mieux que d'autres. Les modéles de série
chronologique sont basés sur la théorie mathématique classique. Ainsi, le comportement de ces
modeles, est bien compris. Les modeles artificiels du réseau neurologique fonctionnent
généralement mieux pour des isolateurs qui montrent un comportement non linéaire, et aussi ils
sont capables de traiter des relations fortement non linéaires.

Cependant, le succes d'employer les RNA dépend d'un certain nombre de questions de
conception telles que le choix des entrées, les sorties, le nombre de couches cachées, le nombre
de neurones utilisés dans chaque couche et les algorithmes d’apprentissage utilisés.

Plusieurs accents ont été mis sur le modéle de réseau neurologique parce qu'il a
I'avantage unique qu'aucun rapport clair entre les variables d'entrée et la sortie ne doit étre défini
avant que le modéle soit employé dans le processus de prédiction. Une fois que I'entrée et la
sortie sont choisies et introduits dans un RNA, le rapport entre elles est identifié par un
processus d'auto apprentissage. L'exactitude de la prédiction peut étre améliorée en ajustant
l'architecture du RNA. En raison de ce dispositif unique, le temps et I'effort qui sont
normalement exigés pour établir un modele mathématique approprié dans une méthodologie
conventionnelle de prédiction peut étre réduit et limité.
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Chapitre 11 Théorie des Réseau de neurones artificiels

Introduction

Le réseau de neurones artificiels (RNA) représente un modéle de calcul simplifié des
réseaux de neurones biologiques, dans le but de reproduire les avantages du cerveau humain
[29]. Les neurologues W. McCulloch et W. Pitts publiérent des la fin des années 1950 les
premiers travaux sur les réseaux de neurones, avec un article fondateur : What the frog’s eye
tells the frog’s brain (Ce que I'ceil d'une grenouille dit a son cerveau) [32]. lls constituérent
ensuite un modele simplifié de neurone biologique communément appelé neurone formel. lls
montrerent que des réseaux de neurones formels simples peuvent théoriquement réaliser des
fonctions logiques, arithmétiques et symboliques complexes [9].

Au cours des deux dernieres décennies, nous avons pu constater un développement
fulgurant des réseaux de neurones. Cet intérét a démarré avec l'application réussie de cette
technique puissante pour des problématiques trés différentes, et dans des domaines aussi divers
tels que le traitement efficace des données, la stratégie de jeu, le contréle du vehicule, la chimie
quantique, la robotique, le diagnostic médical, la reconnaissance de la parole et de I'image, la
prise de décision dans les domaines commercial et financier, pour en nommer d’autres.
L’implémentation des méthodes d'intelligence artificielle tel que RNA dans le domaine de la
Haut Tension pour le but de protection des équipements HT a connu aussi un recours croissant
avec des résultats impressionnants.

Dans un RNA, les informations sont traitées et transférées d’entrée en sortie via un ou
plusieurs nceuds intermédiaires, appelés neurones artificiels. De plus, les informations sont
transmises d'un neurone a un autre par une liaison de neurone ; et pour chaque lien d'entrée, il
existe un poids associé qui représente la force de ce lien qui, a son tour, amplifie le signal
d'entrée en conséguence.

I1.1 Neurone formel

Un neurone formel (artificiel) est une unité de traitement qui recoit des données en
entrée, sous la forme d’un vecteur, et produit une sortie réelle. Cette sortie est une fonction des
entrées et des poids des connexions

Un neurone est constitué de :

e Signaux d’entrée

e Poids des connexions

e Un additionneur permettant d’ajouter la somme pondérée des entrées
e Fonction d’activation

e Etat de sortie

11.1.1 Entrées et les poids des connexions

On note xi (1 <=1 < k) les k informations parvenant au neurone. De plus, chacune sera
plus ou moins valorisée vis a vis du neurone par le biais d'un poids. Un poids est simplement
un coefficient wi lié a lI'information xi. La i-eme information qui parviendra au neurone sera
donc en fait wi * xi. Il y a toutefois un "poids" supplémentaire, qui va représenter ce que I'on
appelle le coefficient de biais. Nous le noterons w,, et le supposerons lié a une information x,
=-1. Nous verrons plus tard son utilite, dans la section Fonction d*activation [30].
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11.1.2 Additionneur

Le neurone artificiel (qui est une modélisation des neurones du cerveau) va effectuer
une somme pondérée de ses entrées plutbt que de considérer séparément chacune des
informations. On définit une nouvelle donnée, in, par [31] :

in= Z{F:o W XX = (Z?:o w; X xi) — Wy (I.1)

Cette donnée est passée a la fonction d'activation, qui fait I'objet de la prochaine section.
C'est d'ailleurs pour ¢a que I'on peut parfois appeler un neurone une unité de traitement.

Wo

Figure I1.1. Un neurone artificiel avec une fonction d’activation g.

11.1.3 Fonction d’activation

La fonction d'activation, ou fonction de transfert, est une fonction qui doit renvoyer un
réel proche de 1 quand les "bonnes" informations d'entrée sont données et un réel proche de 0
quand elles sont "mauvaises”. On utilise généralement des fonctions a valeurs continues
comprises dans l'intervalle réel [0,1] ou [-1,1]. Quand le réel est proche de 1, on dit que I'unité
(le neurone) est active alors que quand le réel est proche de 0, on dit que l'unité est inactive.
Le réel en question est appelé la sortie du neurone et sera noté a. Si la fonction d'activation est
linéaire, le réseau de neurones se réduirait a une simple fonction linéaire.

En notant g la fonction d'activation, on obtient donc la formule donnant la sortie d'un
neurone : [30]
k
a=g(in)=g<Zwixxi> (11.2)
i=0
Remarquez que le coefficient de biais est inclus dans la somme, d'ou la formule plus

explicite [30] :
k
a=g(in)=g ( wixxi>—w (11.3)

Les différents types de neurones se distinguent par la nature g de leur fonction
d’activation. Les principaux types sont :

44



Chapitre 11 Théorie des Réseau de neurones artificiels

Les 3 fonctions de transfert les plus utilisées

e La fonction d’activation log-sigmoide
e La fonction d’activation tan-sigmoide
e La fonction d’activation linéaire.

Les neurones a sortie sigmoide sont souvent utilisés pour les problémes de non-linéaire
(prédiction ou classification), alors que les neurones a sortie lineaire sont utilisés pour les
problémes d’ajustement de fonctions.

I1.1.3.1 Fonction d’activation log-sigmoide

a

........... vt S
-"""..-_

e > L
0

.............. f

a = logsig(in)

Figure 11.2. Courbe de la fonction log-sigmoide.

La fonction logsig génére des sorties entre 0 et 1 lorsque I'entrée nette du neurone passe
de I'infini négatif a I'infini positif.

I1.1.3.2 Fonction d’activation tan-sigmoide

a = ransig(in)

Figure 11.3. Courbe de la fonction tan-Sigmoide
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I1.1.3.3 Fonction d’activation linéaire.

-1
a = purclin(in)

Figure 11.4. Courbe de la fonction linéaire

Les trois fonctions de transfert décrites ci-dessus sont les fonctions de transfert les plus
couramment utilisées pour les réseaux des neurones, mais d'autres fonctions de transfert
différenciables peuvent étre créées et utilisées.

En effet, dans les premiers temps, un réseau de neurones ne contenait qu'une couche
d'entrée, un neurone et une couche de sortie. Toutefois, la sortie de ce réseau est linéaire, plane
ou hyperplan et ne peut pas résoudre les problémes de types XOR [31]. Comme nous le voyons
dans la figure 11.5 ci-dessous, aucune ligne droite ne permet de classer correctement les deux
classes pour le probleme du type XOR. Ces problemes avaient empéché les scientifiques
d'utiliser le réseau de neurones pendant un certain temps jusqu'a la découverte du réseau de
neurones multicouches.

X X

I @ I (©)
?
0 0
0 | S 0 | )
X; and x, X| orXx; X| XOr X;

Figure 11.5. Séparation linéaire des fonctions AND, OR, XOR [34]

1.2 Les différentes architectures des réseaux de neurones

Il existe deux architectures principales de réseau de neurones : Réseaux de Neurones
Non-Bouclés (ou Réseaux Feedforward) et réseaux de Neurones Bouclés (ou Réseaux
récurrent) :

11.2.1 Réseaux de Neurones Non-Bouclés

Dans les réseaux de neurones Non-Bouclés (FFNN), le signal circule dans un seul sens
de la couche d'entrée a la couche de sortie et la sortie d'un neurone n'affecte pas les autres
neurones de la méme couche, FFNN est principalement utilisé pour les probléemes de
classification et de régression.
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FFNN posséde une couche d'entrée, une couche de sortie et une ou plusieurs couches
cachées (figurell.6). Les couches cachées sont les principales parties de traitement du réseau
neuronal et affectent directement les résultats du réseau neuronal. Chaque couche cachée recgoit
des informations de la couche d'entrée (pour la premiére couche cachée) ou de la couche cachée
précédente (pour les autres couches cachées), traite et transmet ces informations a la couche
suivante. En pratique, un réseau de neurones ne comporte probablement pas plus de deux
couches cachées. Il existe de nombreuses matrices de pondération entre la couche d'entrée et la
premiere couche caché, entre les couches cachées et entre la derniére couche cachée et la couche
de sortie.

Figure I1.6. Architecture d’un réseau de neurone non-bouclé [32]

Le nombre de neurones influe fortement sur le résultat du réseau, mais il n’existe
actuellement aucune méthode permettant de déterminer le nombre idéal de neurones dans
chaque couche cachée. Le concepteur de réseau de neurones doit essayer un nombre différent
de neurones dans des couches cachées pour produire le nombre optimal pour le probléme actuel.

Les types de réseaux de neurones non bouclés les plus utilisés sont :

11.2.1.1 Perceptron multicouche

Le réseau de neurones multicouches (PMC) déploie entre la couche d'entrée et la couche
de sortie une ou plusieurs couches cachées dont les neurones ne sont pas connectés directement
a la sortie. Ces couches cachées agissent comme des hyperplans supplémentaires pour aider le
réseau a augmenter la capacité de séparation.

1. Nombre de couche cachée

Deux parameétres trés importants a choisir quand on définit les couches cachées :
combien de couches cachées il faut réellement avoir dans le réseau de neurones et combien de
neurones seront dans chacune de ces couches. Nous allons d’abord examiner comment
déterminer le nombre de couches cachées a utiliser avec le réseau de neurones.

Les problémes nécessitant deux couches cachées sont rarement rencontrés. Cependant,
les reseaux de neurones a deux couches cachées peuvent représenter des fonctions de formes
quelconqgues. 1l n'y a actuellement aucune raison théorique d'utiliser des réseaux de neurones
comportant plus de deux couches cachées. En fait, pour de nombreux problemes pratiques, il
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n’ya aucune raison d’utiliser plus d’une couche cachée. Le tableau ci-dessous résume les
capacités des architectures de réseau neuronal avec diverses couches cachées.

Tableau I1.1. Détermination du nombre de couches cachées [36]

Nombre de couches cachées Reésultat

0 Uniquement capable de représenter des fonctions
ou des décisions séparables linéaires.
Peut approximer n'importe quelle fonction
1 contenant un mapping continu d'un espace fini a
un autre.
Peut représenter une limite de décision arbitraire
avec une précision arbitraire avec des fonctions
d'activation rationnelles et peut se rapprocher de
tout lisse cartographie avec précision.

Décider le nombre de couches de neurones cachées n’est qu’une petite partie du
probléme. Il faut également déterminer le nombre de neurones dans chacune de ces couches
cachées. Ce processus est couvert dans la section suivante.

2. Nombre de neurone par couche cachée

Décider le nombre de neurones dans les couches cachées est une partie treés importante
de la décision de D’architecture globale de réseau de neurones. Bien que ces couches
n'interagissent pas directement avec l'environnement externe, elles ont une influence
considérable sur le résultat final. Le nombre de couches cachées et le nombre de neurones dans
chacune de ces couches cachées doivent étre soigneusement pris en compte. Si on utilise trop
peu de neurones dans les couches cachées, on obtient ce qu’on appelle un sous-ajustement. Il y
aura un sous-ajustement lorsqu'il y a trop peu de neurones dans les couches cachées pour
détecter correctement les signaux dans un ensemble de données compliqué. Utiliser trop de
neurones dans les couches cachées peut entrainer plusieurs probléemes. Premierement, un trop
grand nombre de neurones dans les couches cachées peut entrainer un sur-ajustement. Un sur-
ajustement survient lorsque le réseau de neurones a une capacité de traitement de I'information
si importante que la quantité limitée d'informations contenues dans I'ensemble d’apprentissage
ne suffit pas pour entrainer tous les neurones des couches cachées. Un deuxiéme probléme peut
survenir méme lorsque les données d'apprentissage sont suffisantes, un nombre excessivement
élevé de neurones dans les couches cachées peut augmenter le temps nécessaire de
I’apprentissage du réseau. Le temps d’entrainement peut augmenter a tel point qu’il est
impossible d’entrainer correctement le réseau de neurones. De toute évidence, il faut trouver un
compromis entre trop et trop peu de neurones dans les couches cachées [36].

Il existe de nombreuses méthodes empiriques permettant de déterminer le nombre
correct de neurones a utiliser dans les couches cachées, telles que les suivantes :

* Le nombre de neurones cachés doit &tre compris entre la taille de la couche d'entrée
et la taille de la couche de sortie.

* Le nombre de neurones cachés doit étre 2/3 de la taille de la couche d'entrée, plus
ceux de la couche de sortie.
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» Le nombre de neurones cachés doit étre inférieur a deux fois la taille de la couche
d'entrée.

Ces trois regles constituent un point de départ a considérer. En fin de compte, le choix
d’une architecture pour le réseau de neurones résultera en essais et erreurs. Afin d’assuré la
capacité du réseau a pouvoir étre généraliser, le nombre de nceuds doit étre maintenu aussi bas
que possible. Si on prend un grand nombre de nceuds, le réseau devient une banque de mémoire
capable d’exiger la perfection d'ensemble d'apprentissage, i.e. : le réseau ne fonctionne pas
correctement sur des échantillons ne faisant pas partie de I'ensemble d'apprentissage [36].

Les réseaux multicouches utilisent diverses techniques d'apprentissage, les plus
courantes étant Backpropagation. Ici, les valeurs de sortie sont comparées a la réponse correcte
pour calculer la valeur d'une fonction d'erreur prédéfinie. Par diverses techniques, I'erreur est
ensuite renvoyée a travers le réseau. A l'aide de cette information, I'algorithme ajuste les poids
de chaque connexion afin de réduire 1égérement la valeur de la fonction d'erreur. Apres avoir
répété ce processus pendant un nombre suffisamment grand de cycles d'apprentissage, le réseau
converge généralement vers un état dans lequel I'erreur de calcul est faible. Dans ce cas, on
dirait que le réseau a appris une certaine fonction cible. Pour ajuster correctement les poids, on
applique une méthode générale d’optimisation non linéaire appelée gradient descente.

I1.2.1.2 Réseaux de Neurones a Fonctions a Base Radiale

Les Réseaux de Neurones Automatisés est connu sous le nom de Fonctions a Base
Radiale (RBF). Les réseaux RBF constituent probablement le type de réseaux de neurones le
plus utilisé apres les PMC, ils peuvent étre utilisés pour la prédiction ou la classification
(linéaire ou non linéaire).

Le schéma ci-dessous représente la différence entre des réseaux de neurones PMC et
RBF dans un espace a deux dimensions pour les données d'entrée. Une maniere de séparer les
clusters d'entrées consiste a tracer les plans adaptés pour séparer les différentes classes entre
elles, cette méthode est utilisée par les réseaux PMC. Une autre approche consiste a ajuster
chaque classe de données d'entrée dans des cercles a l'aide de fonctions Gaussiennes de base,
cette méthode est utilisée par les réseaux RBF.

PMC RBF

Figure 11.7. Différence entre les réseaux PMC et RBF

L’approche RBF est plus intuitive que la MLP. Une RBF effectue une classification en
mesurant la similarité de I’intrant avec les exemples du jeu d’entrainement. Chaque neurone
RBF stocke un « prototype », qui n’est que I’un des exemples tirés de I’entrainement. Lorsque
nous voulons classifier une nouvelle entrée, chaque neurone calcule la distance euclidienne
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entre I'entrée et son prototype. En gros, si I'entrée ressemble plus aux prototypes de classe A
que les prototypes de classe B, elle est classée dans la classe A.

Cependant, depuis 1988, le seminal de Broomhead et Lowe [33]. Les réseaux a fonction
de base radiale (réseaux RBF) sont traditionnellement associés a des réseaux monocouches avec
des fonctions radiales dans chaque neurone de la couche cachée, comme illustré a la figure 11.8.

RBF
Neurons
Input Vector Weighted
/ e _, Categoryl
L Score
Categoryc
: Score

Weights

uis the prototypeto
compare against

Figure 11.8. Architecture d’un réseau RBF [38]

L'illustration ci-dessus montre l'architecture typique d'un réseau RBF. Il se compose
d'un vecteur d'entrée, d'une couche de neurones RBF et d'une couche de sortie avec un nceud
par catégorie ou classe de données. Un réseau RBF est non linéaire si les fonctions de base
peuvent étre déplacées ou modifiées, ou s'il existe plusieurs couches cachées.

1. Vecteur d’entrée

Le vecteur d'entrée est le vecteur a n dimensions qu’il faut classer. Le vecteur d’entrée
entier est montré a chacun des neurones RBF.

2. Neurones RBF

Chaque neurone RBF stocke un vecteur "prototype” qui n'est qu'un des vecteurs de
I'ensemble d'apprentissage. Chaque neurone RBF compare le vecteur d’entrée a son prototype
et fournit une valeur comprise entre 0 et 1, qui est une mesure de la similarité. Si I'entrée est
égale au prototype, la sortie de ce neurone RBF sera égale & 1. A mesure que la distance entre
I'entrée et le prototype augmente, la réponse décroit de fagon exponentielle vers 0. La forme de
la réponse du neurone RBF est une courbe en cloche, comme illustré dans le diagramme
d'architecture de réseau RBF en dessus.

La valeur de reponse du neurone est également appelée sa valeur « d’activation ».
Le prototype de vecteur est également souvent appelé le « centre » du neurone, car il s’agit de
la valeur au centre de la courbe en cloche.
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3. Nceuds de sortie

La sortic du réseau consiste en un ensemble de nceuds, un par catégorie que nous
essayons de classer ou de prédire. Chaque nceud de sortie calcule une sorte de score pour la
catégorie associée. Genéralement, une décision de classification est prise en affectant I'entrée a
la catégorie avec le score le plus élevé.

Le score est calculé en prenant une somme pondérée des valeurs d'activation de chaque
neurone RBF. Par somme pondérée, nous entendons qu’un nceud de sortie associe une valeur
de poids a chacun des neurones RBF et multiplie 1’activation du neurone par ce poids avant de
I’ajouter a la réponse totale.

Etant donné que chaque nceud de sortie calcule le score pour une catégorie différente,
chaque nceud de sortie a son propre ensemble de pondérations. Le nceud de sortie donnera
généralement un poids positif aux neurones RBF appartenant a sa catégorie et un poids négatif
aux autres.

4. Fonction d'activation des neurones RBF

Chaque neurone RBF calcule une mesure de la similarité entre I’entrée et son vecteur
prototype (tiré du jeu d’entrainement). Les vecteurs d'entrée qui sont plus similaires au
prototype renvoient un résultat plus proche de 1. Il existe différents choix possibles de fonctions
de similarité, mais le plus populaire est basé sur le gaussien. Voici ci-dessous I'équation pour
un gaussien avec une entrée unidimensionnelle [38].

1 (-2
oV2m

flx) = e 202 (11.4)

x est I'entrée, p la moyenne et sigma I'écart type. Ceci produit la courbe en cloche
familiere montrée ci-dessous, qui est centrée sur la moyenne, p (dans le graphique ci-dessous,
la moyenne est 5 et sigma est 1).

04 —
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Figure 11.9. Courbe de la fonction gaussienne

La fonction d’activation des neurones RBF est légérement différente et s’écrit
généralement comme suit [38] :

@(x) = e Flxnl® (I1.5)
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Dans la distribution gaussienne, [ fait référence a la moyenne de la distribution. Ici,
c'est le vecteur prototype qui est au centre de la courbe en cloche.

Pour la fonction d’activation, phi, la valeur de I’écart type, sigma, n’est pas intéressant, donc
procédant a quelques modifications simplificatrices.

Le premier changement c’est de supprimer le coefficient externe, 1 / (sigma * sqrt (2 *
pi)). Ce terme contr6le normalement la hauteur de la gaussienne. Ici, cependant, il est redondant
avec les poids appliqués par les nceuds de sortie. Pendant I’entrainement, les noceuds de sortie
apprendront le coefficient ou le «poids» correct a appliquer a la réponse du neurone.

Le deuxieme changement c’est de remplacer le coefficient interne, 1/ (2 * sigma ” 2),
par un seul parametre «beta». Ce coefficient béta contrdle la largeur de la courbe en cloche.
Encore une fois, dans ce contexte, nous ne nous soucions pas de la valeur de sigma, nous tenons
simplement a ce qu’il existe un coefficient qui contrdle la largeur de la courbe en cloche.
Simplifiant donc I'équation en remplacant le terme par une seule variable.

B=2
B=1

05

Figure 11.10. Activation du neurone RBF pour différentes valeurs de béta [38]

Il y a également un léger changement de notation lors de 1’application de I'équation a
des vecteurs a n dimensions. La notation en double barre dans I'équation d'activation indique
que nous prenons la distance euclidienne entre x et u et que nous quadrillons le résultat. Pour
le gaussien a une dimension, cela se résume a seulement (x - p) ~ 2.

Il est important de noter que la métrique sous-jacente utilisée ici pour évaluer la

similarité entre un vecteur d’entrée et un prototype est la distance euclidienne entre les deux
vecteurs.
De plus, chague neurone RBF produira sa plus large réponse lorsque l'entrée sera égale au
vecteur prototype. Cela permet de prendre ¢a comme une mesure de similarité et d’additionner
les résultats de tous les neurones RBF. Lorsque le vecteur prototype est quitté, la réponse
diminue de maniére exponentielle. Rappelant de l'illustration de l'architecture RBF que le nceud
de sortie de chaque catégorie prend la somme pondérée de chaque neurone RBF du réseau - en
d'autres termes, chaque neurone du réseau aura une certaine influence sur la décision de
classification. La décroissance exponentielle de la fonction d'activation signifie toutefois que
les neurones dont les prototypes sont éloignés du vecteur d'entrée contribueront en réalité tres
peu au résultat.
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11.2.2 Réseaux de Neurones Bouclés

Dans les réseaux de neurones récurrents (RNN), le signal est transféré dans les deux
sens d'un neurone a un autre neurone, formant des cycles dirigés. Contrairement aux réseaux
FFNN, les neurones actuels recoivent non seulement les entrées de la couche préceédente, mais
aussi celles des couches suivantes ou méme d'autres neurones de la méme couche. 1l permet au
réseau au neurones de stocker les états freqguemment modifiés (comme la mémoire) jusqu'a ce
que le réseau atteigne son point d'équilibre. Etant donné que RNN peut stocker des
informations, les sorties des échantillons d’entrainement précédents sur tout le réseau sont
également affectées. Avec la capacité de stocker des informations de I'itération précédente, ce
type de réseau de neurones est principalement utilisé pour les séries chronologiques et les
problemes séquentiels.

La figure 11.11 montre deux exemples de réseaux récurrents. Le premier est un simple
multicouche qui utilise un vecteur d’entrée qui contient les copies des activations de la couche
de sortie du réseau et le deuxiéme est un réseau a memoire se distingue du premier par la
présence des unités memoires [9].

O Neurone

(O Neurone mémoire

y(k+1)

Xa(k)

y2(k) 71 |

(a) (b)
Figure I11.11. Deux exemples de réseaux récurrents [9].
Les deux types les plus simples de réseaux de neurones bouclés sont :

I1.2.2.1 Réseaux Elman

Un réseau Elman est un réseau de 3 couches (couches X, vy, et z) compléte d'un ensemble
de "unités de contexte™ (couche u). La couche du milieu (cachée) est connectée a ces unités de
contexte, et a des poids. A chaque étape, I'entrée est retransmise et une régle d'apprentissage est
appliquee. Les connections finales fixées enregistrent une copie des valeurs précédentes des
unités cachees dans les unités de contexte (puisqu'elles propagent les connexions avant que la
regle d'apprentissage soit appliquée). Donc le réseau peut maintenir une sorte d'état, lui
permettant d'exécuter des taches telles que la prédiction séquentielle qui est au-dela de la
puissance d'un perceptron multicouche standard [34].

Le réseau est entrainé avec 1’algorithme de Gradient Descent-backpropagation avec
un taux d’apprentissage adaptatif.
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Figure 11.12. Réseau Elman [34]

11.2.2.2 Réseaux Jordan

Les réseaux Jordan sont similaires aux réseaux Elman. Les unités de contexte sont
alimentées par la couche de sortie a la place de la couche cachée. Les unités de contexte dans
un réseau Jordan mentionnent aussi la couche d'état. Elles ont une connexion récurrente a elles-
mémes.

11.3 Apprentissage des Réseaux de Neurones

L’apprentissage dans le contexte des réseaux de neurones, est le processus de
modification des poids de connexions (y compris les biais) ou plus rarement du nombre de
couches et de neurones, afin d’adapter le traitement effectu¢ par le réseau a une tache
particuliere [9].

11.3.1 Apprentissage supervisé :

Dans ce cas, un superviseur (ou expert humain) fournit une valeur ou un vecteur de
sortie (appelé cible ou sortie désirée), que le réseau de neurones doit associer a un vecteur
d’entrée. L’apprentissage consiste dans ce cas a ajuster les paramétres du réseau afin de
minimiser 1’erreur entre la sortie désirée et la sortie réelle du réseau.

Dans le cas de I’apprentissage supervisé, la robustesse de 1’algorithme dépendra de la
précision de son entrainement. Un algorithme apprenant des contenues supervisés produit une
carte interne qui permet sa reutilisation pour classifier et prédire de nouvelles quantités de
données
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Il existe plusieurs algorithmes d’apprentissage supervise, ci-dessous on peut citer
quelques algorithmes d’apprentissages usuels dans un réseau de neurone :

I1.3.1.1 Algorithme de perceptron

Considérons un neurone avec une entrée X= (x, X, ... X,,), poids d'entrée w= (w,, w,
... W;,,) et fonction d'activation g pouvant étre linéaire ou non linéaire. Il recoit les entrées X et
renvoie la sortie y (X)= g (w”X), ol T représente la transposition d'une matrice.

Initialisez toutes les pondérations sur des valeurs aléatoires dans [-1, 1], y compris une
pondération pour le nceud de polarisation, et ajoutez 1'élément x0 = 1 a toutes les entrées.
Répétez le processus suivant jusqu'a ce qu'il n'y ait plus d'amélioration ou aprés un certain
nombre de genérations. Soit yk le vecteur de sortie du réseau a I'itération k et g est la fonction
d'activation, n le taux d'apprentissage et t la cible (résultat attendu). Pour chaque vecteur
d'entrée X avec la matrice de pondération actuelle w, [32] :

1SiwTx >0

e =gwix) = (I1.6)
0SiwTx <0

Wi1 = W +(t — yg) * x (1.7)

11.3.1.2 Algorithme Back-propagation

Soit t la cible, y la sortie du réseau de neurones et E I'erreur du réseau au niveau de la
couche de sortie. Quelle que soit la méthode utilisée, nous voulons minimiser 1’erreur E. Dans
I’entrainement au perceptron, E = t-y, ce qui est bien, car il n’existe qu’un ensemble de poids
et une sortie.

Avec un réseau neuronal multicouche, il existe une ou plusieurs couches cachées et
plusieurs sorties. Il est donc plus difficile de déterminer quel ensemble de poids a provoqué
I'erreur, les poids d'entrée ou les poids cachées. C'est encore plus compliqué quand il y a
quelques couches cachées. S'il y a deux erreurs, l'une est +1 et l'autre -1, E serait égal a 0 et E
= somme (ti - yi) (ou yi est la sortie de neurone indice i) n’est pas exacte car le réseau ne
reconnait pas les erreurs. L'erreur quadratique moyenne peut résoudre ce probléme car méme
s'il existe une erreur +1 et une erreur -1, I'erreur totale n'est pas [32].

1% ,
E:E;(ti_yi) (11.8)

Le nombre 1/2 n'affecte pas la signification de I'erreur bien qu'il puisse affecter certains
nombres lors du calcul, et il est plus facile de calculer la dérivée de la fonction car elle annule
I'exposant. Le but de I’entrainement est de minimiser E, et le négatif de la pente de E au point
actuel indique la direction la plus rapide que E devrait suivre pour que 1’amélioration ou la
réduction soit la plus élevée. Une fois que I’entrainement commence, le seul parametre pouvant
étre contrblé est le poids et les biais. Cependant, il existe des poids d'entrée et un ou plusieurs
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poids caches. Pour simplifier, nous supposons qu’il n’ya qu’une couche cachée. Soit v;;un
vecteur de poids reliant ’entrée i*" et le neurone j* dans la couche cachée et wji le vecteur

de poids reliant le neurone j* a la couche cachée et le neurone k" a la couche de sortie, puis
de [32],

oF _ = Wk — t) VeV — ti) e 2 (1 )<Z ) 1.9
awjk—aoaj— Vi = U)YeWVk — tkda; e avi,-_af 4 oV ) Xi (11.9)

ol &, est I'erreur & la couche de sortie et a; est la fonction d'activation au neurone j*".
Mettant a jour v;; et wj, en conséquence [32],
O0E OE

Vij = Vij mnx o et Wi = Wji — U*aw.k
lj ]

(I1.10)

L’entrainement BP comporte deux phases : en avant et en arriére. Lors de la propagation
vers l'avant, I'entrée est transmise au réseau et la sortie de la couche de sortie est utilisée pour
calculer l'erreur a l'aide de 1’équation d’erreur E (Sum Square Error). En phase arriére, la sortie
de la couche de sortie est utilisée pour calculer I'erreur et la rétroaction vers la couche cachée
afin de réajuster le poids sous la forme indiquée ci-dessus.

11.3.1.3 Algorithme Gradient Descent

L’algorithme de la plus forte pente est un algorithme d’optimisation a direction de
descente. Deux quantités sont a définir : la direction de descente et le pas de descente, qui vise
a minimiser une fonction, alors le déplacement sera systématiquement vers le bas (figure 11.13)
en suivant les lignes de plus grande pente, celle-ci étant mathématiquement calculée par le
gradient.

Fonction d’énergie de

I'erreur
A

E Poids

»  synaptique
Etat initial tiré au Etat final obtenu
hasard par descente de
gradient

Figure 11.13. La descente de gradient [35]
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L'algorithme utilise les conventions de notation représentées sur sa description édifiée
sur la figure 11.14.

Couche
C+2

Couche

Neurone Neurone

C+l
W)?ﬂ

00O O

XC.'+2

O
O
e
e o

Figure 11.14. Algorithme de gradient descent

e Soit n le nombre total des exemples di, i=1....n de la base d'apprentissage et Nn
le nombre de cellule de la derniére couche.

e La couche de rang C contient Nc cellules repérées X;, i=1.... Nc.

e Pour un réseau contenant N couches, C=1 et C=N correspondent a la couche
d'entrée et a la couche de sortie.

Soit X{** la sortie de la cellule numéro i de la couche C+1, son contenu vaut :

Nc¢
XS = f wajxf = FASY) (I1.11)
=0

f : Fonction sigmoide

ASTL = Wi xe (11.12)

e En désignant par X}, la sortie de la cellule de rang i de la derniére couche
associée a l'exemple X, présenté sur la couche dentrée, par df la sortie
souhaitée, ou k varie de 1 a n et Nn est le nombre de cellules de la derniére
couche, la fonction quadratique de I'erreur a pour expression :
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o« R=X1,Tio|xN - d’ (11.13)

Cette fonction de co(t fait appel de facon implicite a tous les éléments du réseau et a les
poids synaptiques un élément de la derniere cellule est fourni par :

X =f| Q wi (114
j=0

Une regle d'apprentissage possible consisterait a minimiser la fonction R avec la
technique des moindres carrés, la regle de gradient descent utilise la regle de Windrow-Hoff en
minimisant la fonction de codt évalué lors de la présentation de I'exemple d,,

N
R* = Z(X{Vk — d¥)* (11.15)
i=0

La loi d'adaptation du vecteur poids W s'écrit :

Wk = Wk—l - aka(W) (II 16)

La loi de pondération des poids sera notée par :

wk =wk1 —a, or" (11.17)
OR* oxn oxy oANT?
aWwN-T — 2(Xi — di) 7w oW = 2(Xf — df) aAI-V%_l an.zy—1 (11.18)
ij U 9]
En considérant la derniére couche, on obtient pour la sortie désirée d¥
Avec
j=Nn-1
N N—-1 yN-1 aAIi\IIC_l N-1
j=0 Y
Compte tenu de 11.14
OXlk _ cial)
! 11.20
oy =/ (11.20)
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D’ou
OR*
oW

= 2(xN — gk) FrAixi (I11.21)

Le calcul des poids de la derniére couche dépend des éléments des couches précédentes.

e Pour la couche C on peut écrire de fagon similaire

oR* OR*  0AGH!

= : (11.22)
ows owgtt ows
Avec
ALt
= X5 (I11.23)
oW !
oR* OR* 0ASH?
ik (11.24)

AT L DA oW

e L’indice m correspond au nombre de termes qui contribue & la fonction de codt
lorsque I'on passe de la couche c+1 a la couche ¢c+2

04 _ OBt Wi (af
dAGH dASH!

C+1

)] _ Wt pr(a%h (I11.25)

n.,, Represente le nombre de cellules de la couche (c+2) augmenté d'une unité et
finalement on obtient :
n
OR” OR*

C+1\yC
_ w1 e(ArE )X (11.26)
oWS; ~ LgoanE ™

L'algorithme de gradient descent se résume comme suite :
e Pour la derniere couche, les poids sont adaptés suivant la loi
— 12 N I.V_l
W o = Wik — e (xfl — df) £k (11.27)
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e Pour les couches intermédiaires on a

m=nc+2

OR* c c
M/il\;'k = Wicfk ~ Tk Z 0AC+2 Wncl-li-}cf,(A“J‘rl)Xjk (11.28)
m=0 mk

I1.3.1.4 Algorithme Gradient Descent avec un terme de moment

La formule d'adaptation des poids synaptiques, fournie par l'algorithme de gradient
descent est souvent modifiée par I'ajout d'un terme de moment. Dans ce cas, la valeur d'un poids
synaptique n'est plus seulement adaptée proportionnellement a la dérivée de la fonction de codt
par rapport a ce poids, mais est également modifiée en fonction de la correction appliquée a
I'instant précédent. Sous forme mathématique, la formule d'adaptation des poids synaptiques
est :

JE®)
GWt,U

W1 ij(T + 1) - Wt,ij(T) =-n + ,B (Wt,ij(T) — Wt,ij(T — 1)) (II 29)

Cette expression peut étre réécrite :

L k-
Wi (e + 1) = We (D) = =1 ) (11.30)
: oWy i
i=0 Y
n : est le taux d'apprentissage, n > 0.
E : fonction de co(t & minimiser.
T : Vecteur des variances geneérales des caractéristiques, avec:
T=[0?02...... aZ]T (11.31)

o/ Est le paramétre de normalisation de ce neurone (W correspond ici aux coordonnées
du centre de la Gaussienne).

B:0<PB<1,estun paraméetre qui est appelé terme de moment [36].

Gréce a l'utilisation d'un terme de moment, la direction de recherche du minimum a un
instant donné, est une somme pondérée des gradients actuel et précédent. La pondération qui
intervient, est telle que I'importance relative d'un gradient décroit exponentiellement au fur et a
mesure que ce dernier est éloigné dans le temps. Le fait de prendre en compte plusieurs
gradients consécutifs aide les poids synaptiques a traverser les sections plates de la surface de
la fonction de codt, aprés qu'ils en aient descendu des sections abruptes (voir figure 11.15). Ceci
permet en outre de modifier les poids synaptiques, non plus a l'aide d'un méme taux d'adaptation
pour I'ensemble de ceux-ci, mais selon un taux qui est propre a chaque poids, et qui est
dépendant de son histoire particuliere.
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Les valeurs des parameétres 1 et  doivent étre déterminées empiriquement, de maniére
a limiter la fréquence d'apparition de deux phénomeénes qui sont opposés, mais qui conduisent
tous deux a un net ralentissement de I'évolution de I'apprentissage

D'une part, lorsque les valeurs de ces parametres sont faibles, les poids synaptiques sont
peu modifiés quand une région de faible pente de la fonction de co(t est rencontrée ; I'ensemble
du systeme n'évolue alors que lentement

D'autre part, lorsque les valeurs de ces parameétres sont élevées, des corrections
d'amplitude importante sont appliquées aux poids synaptiques dans les régions de forte pente
de la fonction de co(t, ce qui peut entrainer une augmentation de la valeur de cette derniere. 11
en résulte ainsi également un ralentissement de I'évolution de I'apprentissage

L'apprentissage du perceptron multicouche nécessite donc une phase de méta-
optimisation, au cours de laquelle des valeurs des coefficients a et b, conduisant au meilleur
compromis entre ces deux situations extrémes, doivent étre recherchées.

erreur £ Descente de gradient

oE
— Awy = —1p—
oE Ay,

DG avec moment

oE
+ pAW,
Ow, HAWy

Aw'_.', =17

Hew -
Wy Wy poids wy

Figure 11.15. Apprentissage avec 1’utilisation d’un terme du moment [36]

11.3.2 Apprentissage non supervisé

Dans cet apprentissage, les données ne contiennent pas d’informations sur la sortie
désirée. Il n’y a pas besoin de I’intervention d’un étre humain, car I’algorithme va par lui-méme
comprendre comment différencier deux objets différents cherchant leurs corrélations. Etant
donné qu’un algorithme ne peut pas tout simplement savoir ce qui constitue ces objets, donc la
méthode non-supervisé va partitionner et classer les données dans des groupes homogenes.

11.3.3 Différence entre ’apprentissage supervisé et non supervisé

La différence distincte entre 1’apprentissage supervisé a 1’apprentissage non-supervisé
est le fait que I’apprentissage non-supervisé cherche a trouver des partitions de modéles par lui-
méme, 1’extraction des données est donc descriptive. Par contre, L’apprentissage supervis¢ est
utilisé quand I’utilisateur sait étiqueter les informations, I’extraction des données est donc
prédictive.
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Tableau I1.2. Comparaison entre I’apprentissage supervisé et non supervisé [42]

Supervisé Non supervisé
- Utiliser pour Classier / prédire |-  Utiliser pour comprendre et
des données futures explorer les données
- Nombre de classes connues - Nombre de classes inconnues
- Sur entrainement - Pas de connaissance prealable

I1.4 Performance de réseau de neurone artificiel

Pour évaluer la performance d'un réseau de neurones au cours de l'apprentissage, on
utilise des fonctions d'erreurs qui nous indiquent dans quelle mesure les prévisions du réseau
sont proches des valeurs cible et donc, quel ajustement doit étre apporté aux poids par
I'algorithme d'apprentissage a chaque itération.

Toutes les fonctions d'erreur utilisées pour I'apprentissage des réseaux de neurones
doivent intégrer une certaine mesure des distances entre les valeurs cibles et les prévisions
correspondant aux entrées, ci-dessous des approches courantes consistent a évaluer la
performance du RNA utilisant des fonctions d'erreurs comme :

11.4.1 Somme des carreés des erreurs (SSE)

Cette fonction mesure la répartition des valeurs obtenues de la prévision par rapport aux
valeurs cibles. Son expression est donnée par :

SSE = YN (x; — %)? (11.32)
Avec :

N : le nombre de point dans 1’échantillon.

{x:} Cest 1a valeur désirer.
{2} Cest la valeur prédite.

Une valeur proche de zéro indique une faible valeur de I'erreur répartie de
maniere aléatoire, commise par I'interpolation, ce qui rend le modele utile pour la
prédiction de valeurs autres que celles obtenues.

11.4.2 Erreur quadratique moyenne (MSE)

L'erreur quadratique moyenne est une valeur unique fournissant des informations sur la
qualité de I'ajustement des poids, définit par :
SSE

MSE =22 (11.33)

SSE : C’est la somme des carrés des erreurs

N : le nombre de point dans I’échantillon.
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Une erreur quadratique moyenne faible indique donc que la séquence d'erreurs est
caractérisée, a la fois par une faible variance et une erreur moyenne réduite.

11.4.3 Ecart quadratique moyen (RMSE)

RMSE est une mesure de la précision permettant de comparer les erreurs de prévision
de différents modeles pour un jeu de données, elle est toujours non négative, et une valeur de 0
indiquerait un ajustement parfait aux données. Définit par :

RMSE = \MSE (11.34)
Avec :
MSE : ¢’est I’Erreur quadratique moyenne.

1.5 Principaux éléments a retenir dans des réseaux de neurones

o Un réseau de neurones est un systeme composé de neurones, généralement répartis en
plusieurs couches connectées entre elles

o Un tel systeme s'utilise pour résoudre divers problemes statistiques. Mais nous nous
intéressons ici qu'au probléme de prédiction ou de classification (trés courant) Dans ce
cas, le réseau calcule a partir de I'entrée un score (ou probabilité) pour chaque classe.
La classe attribuée a I'objet en entrée correspond a celle de score le plus élevé.

« Chaque couche recoit en entrée des données et les renvoie transformées. Pour cela,
elle calcule une combinaison linéaire puis applique éventuellement une fonction non-
lineaire, appelée fonction d'activation. Les coefficients de la combinaison linéaire
définissent les paramétres (ou poids) de la couche.

e Un réseau de neurones est construit en empilant les couches : la sortie d'une couche
correspond a I'entrée de la suivante.

o Cet empilement de couches définit la sortie finale du réseau comme le résultat d'une
fonction différentiable de I'entrée

o Laderniére couche calcule les probabilités finales en utilisant pour fonction
d'activation.

e Une fonction d’erreur est associée a la couche finale pour calculer I'erreur de la
prédiction ou de classification. Il s'agit en général de (MSE, SSE et RMSE).

o Les valeurs des poids des couches sont apprises par rétropropagation du gradient :
on calcule progressivement (pour chaque couche, en partant de la fin du réseau) les
parameétres qui minimisent la fonction de perte régularisée. L'optimisation se
fait avec une descente du gradient.

11.6 Réseau neuronal convolutif

Les Réseau neuronal convolutif (RNC) appelé aussi Alexnet a été développé par des
chercheurs de Toronto en 2012, mais est largement inspiré du réseau de neurones convolutif
LeNet, développé en 1998 par le chercheur frangais Yann LeCun. RNC est particulierement
utile pour identifier des modéles dans les images afin de reconnaitre des objets, des visages et
des scenes. Ils apprennent directement a partir de données d’images et utilisent des mod¢les
pour classer ces derniéres. Cette idée a été développée par une expérience fascinante menée par
Hubel et Wiesel en 1962, dans laquelle ils ont montré que certaines cellules neuronales
individuelles du cerveau ne réagissaient (ou n'étaient déclenchées) qu'en présence de bords
d'une certaine orientation, par exemple, certains neurones sont activés lorsqu’ils sont exposés a

63



Chapitre 11 Théorie des Réseau de neurones artificiels

des bords verticaux et d’autres lorsqu’ils sont montrés horizontaux ou diagonaux. Hubel et
Wiesel ont découvert que tous ces neurones étaient organises dans une architecture en colonnes
et qu'ensemble, ils étaient capables de produire une perception visuelle.

11.6.1 Différence entre un réseau de neurones et un réseau de neurones convolutif

Les réseaux de neurones convolutifs désignent une sous-catégorie de réseaux de
neurones : ils présentent toutes les caractéristiques listées dans la partie 11.5. Cependant, les
RNC sont spécialement congus pour traiter des images en entrée. Leur architecture est alors
plus spécifique : elle est composée de deux blocs principaux.

Le premier bloc fait la particularité de ce type de réseaux de neurones, peut avoir
plusieurs dizaines, voire plusieurs centaines de couches, qui apprennent chacune a identifier
différentes caractéristiques d’une image. Des filtres sont appliqués a chaque image utilisée pour
I’apprentissage a différentes résolutions, et la sortie de chaque image convoluée est utilisée
comme entrée de la couche suivante. Les premiers filtres peuvent étre des caractéristiques tres
simples, comme par exemple la luminosité ou les bords, puis passer a des caractéristiques plus
complexes qui définissent 1’objet de fagon unique.

Le second bloc n'est pas caractéristique d'un RNC : il s’agit d’une couche appelé la
couche « entiérement connectée » (FC), qui est une couche de type perceptron multicouche,
utilisé pour la prédiction ou la classification.

Zg — CAR

— TRUCK
— VAN

’ 7 D D — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN CONNECTED SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Figure 11.16. Réseau de neurones avec plusieurs couches convolutives [43]

11.6.2 Différents types de couches d'un RNC
11.6.2.1 Couche de convolution

La couche de convolution fait passer les images d’entrée par un ensemble de filtres
convolutifs (kernals), chacun de ces filtres activant certaines caractéristiques des images.

Considérons un une matrice d’entrée dont les pixels d'image sont 0,1, et une matrice de
filtrage 3x3, comme indiqué ci-dessous :
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Figure 11.17. Convolution de matrice d’image et matrice de filtre [43]

Ensuite, la convolution de la matrice d’images avec la matrice de filtres 3x3, est une
sortie appelée « Feature Map », comme indiqué ci-dessous :

ofloalo|olo]|o]o

of1]o0|ofo
of1]ofolo]|1]o0 . 0 .
oflolo|olo]|o]o of1]1]1]0
oflolo|2]o0]o0]o ® 1 0 0 — [2fof2]2]2
of1]ofolo]|1]o0 1|al2]1]0
oflola|l2ls|o]o 0 s 1 alle I s
oflolo|o|lo]|o]o .

Filtre Feature Map

Figure 11.18. Feature Map [43]

La convolution d'une image avec différents filtres peut effectuer des opérations telles
que la détection des contours, le flou et la netteté en appliquant des filtres. L'exemple ci-dessous
montre diverses images de convolution apres I'application de différents types de filtres.
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Figure 11.19. Quelques filtres les plus utilisés [44]
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Figure 11.20. Création de plusieurs feature maps construit la premiére couche de convolution
[43]
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11.6.2.2 Couche ReLU (Rectified linear unit)

Permet d’accélérer et d’optimiser 1’apprentissage en mappant les valeurs négatives a
zéro et en conservant les valeurs positives. Elle est parfois appelée couche d’activation, car
seules les caractéristiques activees sont transférées dans la couche suivante. La sortie est :

f (x) =max (0, X) (11.35)
Transfer Function
A /
15 | 20 |-10 | 35 | / 1512 [0 |35
‘ < >
18 |-110| 25 |[100 0,0 18| 0 [25 [100
20 |15 |25 |-10 20| 0 |25 | 0
01| 75 |18 | 23 101 | 75 (18 | 23

Exemple :

Figure 11.23. Image convoluée : noir (valeurs négatives) et blanc (valeurs positives) [44]
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Figure 11.24. Valeur positive seulement [44]

Cette opération est appliquée sur toutes les feature maps ce qui donne :

i

ol ololo < Feature Maps

o[1]o[0}ofiTo v
ojojojo|jofo|O

¢x) = max(x,0)

T < fm 34

of[1]ofo|o]r}ol A 3 . *

olo[1]1]2]o]0 4]

ojojo|ojofOo|O =

Image \l |

Couche de convolution

Figure 11.25. Traitement de toutes les feature maps par la fonction ReLu [43]
I1.6.2.3 Couche de pooling

Ce type de couche est souvent placé entre deux couches de convolution : elle recoit en
entrée plusieurs feature maps, et applique a chacune d'entre elles I'opération de pooling.

L'opération de pooling consiste a réduire la taille des images, tout en préservant leurs
caractéristiques importantes, il existe plusieurs opérations qui sont :

e Max Pooling : prend le plus gros élément de la feature map rectifiée.
e Average Pooling : prend la valeur moyenne de la feature map rectifiee.

e Sum Pooling : prend la somme de tous les éléments de la feature map rectifiée.
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Figure 11.26. Pooled feature map [43]
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Figure 11.27. Pooling plusieurs carte construit la couche de pooling [43]

11.6.2.4 Couche entierement connectée FC

Dans la couche FC, la matrice appelée pooled feature map sera transformer en vecteur

de taille V, ou N est le nombre de classes dans le probléme de classification d'images, chaque
élément du vecteur indique la probabilité pour I'image en entrée d'appartenir a une classe. Le
vecteur de dimension N sera I’entré de la couche entiérement connectée qui représente un
perceptron multicouche.

Pooled Feature Map

1

1

1|0 0
4|2 , 4
0|21 2
1

0

2

1

Figure 11.28. Redimensionnement de la matrice en vecteur [43]
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I I Vecteur d'entré
Couche de pooling de 1a couche FC
Figure 11.28. Redimensionnement de toutes les cartes en vecteurs [43]
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Figure 11.29. Architecture d’un RNC [43]

11.7 Conclusion

Le présent chapitre a été consacré a la présentation de la théorie des réseaux de neurones,

en partant du neurone biologique, jusqu'a I'étude des différents types de réseaux, le principe
d'apprentissage et I'algorithme de rétropropagation du gradient.

Les réseaux de neurones multicouches entrainés par lI'algorithme de rétropropagation du

gradient sont aujourd'hui les modeéles les plus utilisés en diagnostic et en surveillance en raison
de leur capacité a résoudre les problémes de prédiction et de classification.
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Introduction

Les caractéristiques extraites a partir des signaux du courant de fuite sont riches en
informations. De ce fait, ces dernieres peuvent étre utilisées pour diagnostiquer et analyser les
isolateurs pollués afin de minimiser les pannes causees par la dégradation de leur performance
d’isolation [21].

Les articles, cités a travers le premier chapitre, résument 1’état de I’art de la littérature
donnent des indications pour le choix d’entrée, ou caractéristiques, pertinentes du RNA. Par
exemple :

Yan Mi, et al [37] ont utilisé des caractéristiques temporelles, a savoir, I'amplitude, la
valeur efficace du courant de fuite, le nombre d'impulsions et le parametre d'environnement de
I'numidité relative dans la prédiction du niveau de pollution de I’isolateur.

C. Volat, et al [38] ont proposé des indicateurs fréquentiels, tels que : le déphasage entre
le fondamental du courant de fuite et la tension appliquée, amplitude du troisiéme et cinquieme
harmonique du LC pour la prédiction de la présence des décharges électriques dans le courant
de fuite.

Dans notre travail, nous avons comparé les caractéristiques temporelles et fréquentielles
du courant de fuite comme entrée de RNA. Durant ce chapitre, nous allons, d’abord, expliquer
théoriquement la signification des indicateurs, tant que temporels et fréquentiels. Puis, nous
allons mettre en avant I’efficacité de ces caractéristiques pour décrire avec pertinence la sévérité
de pollution a la surface des isolateurs. Autrement dit, ce chapitre vise a prouver la corrélation
entre les entrées (temporelles ou fréquentielles) du RNA avec la sortie de ce dernier (valeur de
la conductivité de la solution polluante).

.1 ]Méthode d’acquisitions du courant de fuite

Durant notre thése, nous avons étudié le comportement du modéle plan de 1’isolateur
1512 L sous une pollution uniforme. Les essais pratiques ont été effectués au laboratoire de
Haute Tension de ’Ecole Nationale Polytechnique (I’ENP) [39].

Ces essais ont été effectués pour la pollution uniforme, ils nous ont permis de décrire
I’évolution du courant de fuite a la surface du modele plan pour différentes conductivités et
différents niveaux de tension appliqués.

I11.1.1 Dispositif expérimental

La station d’essai du laboratoire contient les équipements suivants :

e Un transformateur d'essai : 500V/300kV, 50 Hz

e Un transformateur de réglage : 220/0 a 500 V, 50 Hz.

e Un diviseur de tension capacitif qui est reli¢ au secondaire du transformateur d’essai
pour réduire la tension aux bornes du voltmetre, situé prés du pupitre de commande. Il
est composé d’une capacité C1=400 pF et d’une capacité variable qui permet de
contrdler la tension de sortie.

e Des appareils de mesures et de protection.

e Un oscilloscope numérique « TEKTRONIX » de bande passante 500 MHz.

e Une caméra numérique SONY DCR-SR45 pour suivre 1’évolution des décharges
paralléles en fonction de la tension appliquée et de 1’état de surface du modele.
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e Un ordinateur pour 1’acquisition des données de la tension appliquée et du courant de
fuite qui traverse la surface du modele.

220

Volts ~

PUPITRE __J ng
9

OSCILLOSCOPE

ORDINATEUR u i -

Figure 111.1. Dispositif expérimentale [39]

111.1.2 Description du modéle d’isolateur étudié

Les essais ont été effectués sur un modele plan simulant 1’isolateur 1512 L. Deux
électrodes sont posées sur deux bandes conductrices en aluminium qui sont découpées (500 x
30 mm2) de maniére a ne pas avoir de pointes a leurs extrémités. A I’aide du gasoil, celles-Ci
sont parfaitement collées contre la paroi du modele plan pour éviter les couches d’air qui ont
tendance a se former sous ces bandes, pouvant engendrer 1’apparition de micro-décharges qui
risquent de nuire a la qualité des mesures de la tension de contournement et du courant de fuite
pendant les expériences. Le modele est élevé a une hauteur de 175 cm afin de limiter 1’effet des
capacités parasites qui peuvent altérer la mesure de la tension appliquée et du courant de fuite.

Le nettoyage du plan est tout d’abord fait avec de I’eau du robinet ; puis il est séché avec
des serviettes en papier pour éliminer le maximum d’impuretés déposées. Un deuxieme
nettoyage est effectué a 1’aide d’un bout de coton imbibé d’alcool chirurgical a 700 afin
d’assurer une propreté quasi-totale du modéle plan. Cette méthode de nettoyage est adoptée
pour le cas de la pollution uniforme et la pollution non-uniforme.

L’isolateur réel 1512 L ainsi que son modele étudié au laboratoire de haute
tension sont montrés aux figures 111.2 et 111.3
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(a) (b)
Figure 111.2 : Modele plan étudié : (a) vue latérale, (b) vue de haut [39]

Distance de fuite Capot de l'isolateur

Tige de l'isolateu.r/

Distance de contournement
a sec

Figure II1.3 : Profil de I’isolateur réel (1512 L) [39]

Les principales dimensions du modéle plan étudié et de 1’isolateur réel 1512 L sont
données dans les tableaux 111.1 et 111.2 apres avoir mesuré les différentes grandeurs a I’aide d’un
meétre ruban.

Tableau I11.1 : Dimensions du modele plan étudié

Grandeur Longueur (mm)
Longueur de la plaque 500
Largeur de la plaque 500
Epaisseur de la plaque 5
Distance inter-électrode 292
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Tableau I11.2 : Dimensions de 1’isolateur réel 1512 L

Grandeur Longueur (mm)
Capot de I’isolateur 295
Distance de cs%r;tournement a 990
Ligne de fuite 292
Profile de la tige 128

111.1.3 Essais expérimentaux

I11.1.3.1 Préparation des solutions polluantes

Les solutions polluantes ont été préparées tantdt au laboratoire du Génie de
I’Environnement tant6t au laboratoire du Génie Chimique. Celles-Ci sont composées de
différentes quantités de NaCl mélangées a de I’eau distillée, afin d’obtenir les conductivités
volumiques suivantes : 0.01 mS/cm, 0.19 mS/cm, 0.71 mS/cm, 1.2 mS/cm et 10.1 mS/cm. Le
choix de ces conductivités est fait pour avoir une bonne visibilité concernant 1’élongation des
décharges paralleles et aussi pour une bonne étude du courant de fuite pour le cas de la pollution
uniforme.

I11.1.3.2 Méthode de pulvérisation

La méthode de pulvérisation a été choisie pour la pollution artificielle de la surface du
modele plan pour le cas uniforme et le cas non-uniforme. La longueur de fuite Lf =29.2 cm du
modele est gardé constante pour la pollution uniforme.

Le plan est humidifié avec une conductivité donnée en gardant une ouverture constante
du pulvérisateur. L’humidification de la surface est obtenue apres cinq pulvérisations de chaque
coté de I’isolateur (figure I11.4) a une distance de 0.5 m qui est gardée constante durant toute

I’opération.

Pulvérisation x 5

: S0 ¢ :

17

Figure I11.4 : Méthode de pulvérisation pour la pollution uniforme [39].
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111.1.4 Exemple du courant de fuite enregistré

La mesure du courant de fuite a été faite grace a I’oscilloscope TEKTRONIX par
I’intermédiaire du signal de la tension avec une résistance R = 1kQ, afin de limiter I’effet des
parasites qui altérent la qualité du signal du courant de fuite.

La résistance est insérée en série avec 1’objet d’essai et le retour de terre. Un cable
coaxial est utilisé pour récupérer les données du courant de fuite et de la tension appliquée
envoyés vers 1’oscilloscope. La fréquence d’échantillonnage est de 100 kHz. Ce choix permet
d’avoir une vision plus large des ondes de tension et du courant de fuite [39].

I

'DFCnurant (mA)

1 -

5k

0

A

1k

-5 1 1 1 1 1 L L 1 1 ]
0 0.m 0.02 0.03 0.04 005 006 0.07 0.08 0.03 0.

temp (sec)
Figure 111.5. Signal du courant de fuite pour une conductivité de 10 uS/cm et une tension
appliquée de 12kVeff

111.2 Caractéristiques temporelles du courant de fuite

Afin de caractériser I'évolution du courant de fuite, plusieurs tests ont été réalisés avec
différentes valeurs de la conductivité et de tensions appliquées pour I’isolateur. Ainsi, ces tests
permettront d'identifier 1’évolution des parameétres (Imax, RMS, STD) en fonction de la
conductivité. Une fois que la corrélation entre ces parametres avec la sévérité de pollution est
prouvée, ces derniers sont utilisés comme des entrées de RNA, tel que nous allons présenter
dans le Chapitre 4, dans ce qui suit, on va justifier notre choix des caractéristiques temporelles
du courant de fuite.
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111.2.1 Valeur maximale

I11.2.1.1 Mesure de I’amplitude maximale

La mesure de ’amplitude maximale du courant de fuite est déterminée a 1’aide de
Programme MATLAB® qui permet de calculer la valeur maximale d’un signal d’entré.

I11.2.1.2 Etude de ’amplitude maximale en fonction de la conductivité

1. Conductivité 0.01, 0.19, 0.71 et 1.2 mS/cm

=]
conductivité 0.01 mS L

351 - -

25 —

Amplitude maximale du courant de fuite (mA)

050 = -

0 I \ I \
] 6 10 156 20 25

Tension appliquée(k\Veff)

Figure I11.6. Variation de I’amplitude maximale du signal du courant de fuite en
fonction de la tension appliquée pour une conductivité de 0.01mS/cm.

Pour la conductivité 10 uS/cm, le courant de fuite augmente de maniére progressive car
il n’y pas d’assechement important.
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Figure I11.7. Variation de I’amplitude maximale du signal du courant de fuite en fonction de la
tension appliquée pour une conductivités 0.19mS/cm.
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Figure 111.8. Variation de I’amplitude maximale du signal du courant de fuite en fonction de la
tension appliquée pour une conductivités 0.71mS/cm.
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Figure I11.9. Variation de I’amplitude maximale du signal du courant de fuite en fonction de la
tension appliguée pour une conductivités 1.2 mS/cm.

Pour les conductivités 0.19 ,0.71 et 1.2 mS/cm, on remarque une baisse de I’amplitude
maximale du courant de fuite a partir de la tension 9k Veit. Cette baisse est due aux asséchements
de la surface isolante (signe d’activité de décharges tres développé).
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2. Conductivité 10.1 mS/cm
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Figure 111.10. Variation de I’amplitude maximale du signal du courant de fuite en
fonction de la tension appliquée pour la conductivité 10.1 mS/cm.

Pour la conductivité 10.1 mS/cm, I’amplitude maximale du courant de fuite est la plus
élevée. Elle commence a baisser a partir de 10 kVeff puisque des décharges continuent d’avoir
lieu a la surface de I’isolateur.

En effet, I’augmentation de I’amplitude maximale varie pour la faible conductivité de
0.01 mS/cm, les conductivités intermédiaires 0.19, 0.71 et 1.2 mS/cm et la conductivité trés
élevée de 10.1 mS/cm. Ceci due a I’apparition des décharges paralléles qui augmentent
I’amplitude du courant de fuite pour certaines couches conductrices et diminuent celle-ci pour
d’autres couches, a cause d’un asséchement partiel de la solution polluante qui se trouvant a la
surface du I’isolateur plan.

111.2.2 Valeur moyenne du courant de fuite (RMS)

111.2.2.1 Mesure de la valeur moyenne

La valeur moyenne d'une grandeur u(t) est 1’aire sous la courbe sur un intervalle d’une
période T et peut étre calculée au moyen d’une intégrale définit par :

1 (t0+T

(U)=7 ‘o0 U(t) dt (111.1)

111.2.2.2 Variation de la valeur moyenne en fonction de la conductivité

Pour diverses valeurs de conductivité de pollution et pour une valeur de tension

appliquee de 12 kVeff, les valeurs moyenne du courant de fuite sont indiquées sur la figure
M.11.
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Valeur Moyenne
6
5
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Figure 111.11. VValeur moyenne du courant de fuite en fonction de la conductivité

A partir de la figure 111.11, nous observons que plus que la conductivité augmente plus
la valeur moyenne du courant de fuit augmente, par conséquence il y a une corrélation entre les
deux. Ce qui nous permet d’utiliser la valeur moyenne du courant de fuite pour suivre la
dégradation des performances de I’isolateur pollué.

111.2.3 Valeur de la déviation standard (STD)
I11.2.3.1 Mesure de la déviation standard (STD)

La déviation standard (STD) indique I'ampleur de la variation ou de la dispersion par
rapport a la moyenne [24]. Un faible STD indique que les points de données ont tendance a étre
trés proche de la moyenne, tandis qu'un écart-type élevé indique que les points de données sont
répartis sur une large plage de valeurs, définie par :

1 —
s= |+ N (x; — X)? (111.2)

Ou {x4, x,, ... xy } sont les valeurs mesurées, x est la valeur moyenne et N le nombre
d'observations dans I'échantillon.

I11.2.3.2 VVariation de la STD en fonction de la conductivité :

Comme indiqué sur la figure 111.12, pour diverses valeurs de conductivité de pollution
et pour une valeur de tension appliquée de 12 kVeff, on va calculer les valeurs de la STD du
courant de fuite.
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Figure 111.12. Valeurs de STD en fonction de la conductivite.

Comme le montre la figure 111.12, plus que la conductivité augmente, plus que les
valeurs STD augmentes. Cette augmentation des valeurs des coefficients STD s’explique par la
présence de décharges électriques sur I'isolant pollué [40].

Par conséquent, si les valeurs STD sont basses, les valeurs LC sont également basses et
proches de la valeur moyenne ; il n'y a pas d'activité de décharge sur la surface de l'isolateur,
donc ce dernier est en bon état. Cependant, si les valeurs de STD sont éleveées ; il y a une forte
activité de décharge sur la surface de I'isolateur, son état est dangereux et le contournement est
imminent. [40].

I11.3 Caractéristiques fréquentielles du courant de fuite

Le signal du courant de fuite présente une forme d'onde qui évolue avec I'état de la
surface de l'isolateur, et elle peut étre déformée par la présence d'arcs électriques partiels. Une
telle déformation de la forme d'onde du courant de fuite est interprétée d'un point de vue
fréquentiel par I'apparition d'harmoniques, multiples de la fréquence fondamentale de 50Hz,
dont les amplitudes et les déphasages sont principalement dépendantes du degré de déformation
de la forme d'onde.

Ainsi, I'analyse de I'évolution des harmoniques du courant de fuite et de leur déphasage
(Am 3 h, Am 5 h et déphasage LC et V) peut donc permettre, de tirer des informations
pertinentes sur I'évolution du courant de fuite en fonction de 1’augmentation de la pollution dans
le but de pouvoir identifier des signatures significatives indiquant une dégradation de la tenue
diélectrique des isolateurs.

111.3.1 Sérier de fourrier

I11.3.1.1 Définition

La transformée de Fourier est un outil pour traiter des signaux périodiques, ou des
fonctions intégrables. Elle décompose celles-ci en leur spectre de fréquences élémentaires. Les
coefficients obtenus sont appelés séries de Fourier.
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L'étude des fonctions par cette méthode s'appelle I'analyse harmonique. Une facon de
décrire les fonctions périodiques. La fonction est :

e Décomposable en suite de ses coefficients de Fourier (analyse) ; ou
e Reconstruite a l'aide de la suite de ses coefficients (synthese).

I11.3.1.2 Transformation de Fourier rapide (FFT)

La transformation de Fourier est un algorithme de calcul de la transformation de Fourier
discréte, Cet algorithme est couramment utilisé en traitement numérique du signal pour
transformer des données discrétes du domaine temporel dans le domaine frequentiel. Son
efficacité permet de réaliser des filtrages en modifiant le spectre et en utilisant la transformation
inverse.

y = sin (x) Ay

Figure 111.13. Spectre d’une sinusoide.

L’analyse fréquentielle de la fonction usuelle sinusoidale montre qu’elle ne contient
qu’un seul harmonique qui est le fondamentale et tous les autres harmoniques sont nuls.

111.3.2 L’amplitude du 3™ et 5™¢ harmonique du courant de fuite

La forme d’onde du courant de fuite des isolateur pollués change avec le changement
de conductivité, I'analyse fréquentielle du courant de fuite pour les cing classes de la
conductivité et pour une valeur de tension appliquée de 12 kVeff a été réalisée en utilisant la
transformée de Fourier. Les résultats sont présentés aux figures 111.14 a 111.18.
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I11.3.2.1 Analyse spectrale du courant de fuite en fonction de la conductivité

1. Conductivité 6 =10 puS/cm

Signal

Courant (mA)
=)
= on

=
&)

A

0 001 002 003 004 005> 006 007 008 009 01
temp (sec)
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Fondamental (50Hz)= 0.9989, THD=17.98%

o = L = -  =
T T T T T T
1 1 1 1 Il 1
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==

0 50 100 150 200 250 300
Fréquence (Hz)

Figure 111.14. Signal du courant de fuite et sa représentation fréquentielle (FFT).

Dans ce cas de pollution la conductivité est faible (10 uS/cm) alors ceci est caractérisée
par un courant a dominante capacitive et sinusoidale. A partir de la figure 111.14 I'analyse
fréquentielle illustre clairement la nature du courant au cours de cette période. L'amplitude du
courant de fuite pour sa composante fondamentale (fréquence de 50 Hz) est significative devant
celle des autres composantes harmoniques. Cela traduit la forme sinusoidale du courant de fuite.

On peut aussi noter l'apparition d'autres harmoniques de faible amplitude causée
principalement par les décharges couronnes. Cependant, I’amplitude du 3™ (150 Hz)
harmonique est trés faible devant celle du 5™ (250 Hz) harmonique qui est trés importante par
rapport aux autres.
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2. Conductivité 6 =190, 6 =710 puS/cm
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Figure 111.15. Signal du courant de fuite et sa représentation fréequentielle (FFT) pour ¢ =190
uS/cm.

On remarque qu’avec I’augmentation de la conductivité, le signale du courant de fuite
commence a perdre sa forme sinusoidale et I’amplitude du 3°™ (150 Hz) harmonique devient
tres significative par rapport a sa valeur dans le cas de conductivité (10 uS/cm).
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(= o
o © »m

Courant (mA)

'
s

A

0 001 002 003 004 005 006 007 008 009 0.1
temp (sec)

FFT
Fondamental (50Hz) =1.206 , THD= 25.21%

—_ —_— N
(=} (%)) (=)

Amplitude (% du fondamental)

(&)
T

0 50 100 150 200 250 300
Fréquence (Hz)

Figure 111.16. Signal du courant de fuite et sa représentation fréquentielle (FFT) pour ¢ =710
puS/cm.

Dans ce cas de pollution la conductivité commence a devenir de plus en plus importante
(710 pS/cm), ce qui fait, des arcs partiels apparaissent de fagon intermittente. Ces arcs sont
caractérisés par des pics d'intensité de courtes durées, comme le présente la Figure I11.15 et
I11.16, ils entrainent une modification considérable de la forme d'onde du courant de fuite qui
en perd sa forme sinusoidale. Comme le montre analyse fréquentielle, la distorsion de la forme
du courant de fuite entraine ainsi l'augmentation de I'amplitude des harmoniques et
spécialement des troisieme et cinquiéme harmonique par rapport a celle du fondamental.
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3. Conductivité 6 =1,2 mS/cm
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Figure 111.17. Signal du courant de fuite et sa représentation fréquentielle (FFT).

Le signal du courant de fuite (Figure 111.17) adopte une forme moins déformée qui se
rapproche plus d'une forme sinusoidale et ¢ca due aux faits que le régime intermittent d'arcs
partiels disparait pour céder la place a un régime plus stable, I’analyse fréquentielle nous montre
la diminution de I'amplitude des harmoniques. L'amplitude du cinquiéme harmonique (250 Hz)
devient trés faible devant I'amplitude du troisiéme harmonique (150 Hz) qui demeure
significative par rapport a I'amplitude du fondamental.

La présence du troisieme harmonique provient principalement de la présence d'arcs
électriques qui s'éteignent et se ré-allument a chaque demi-période et de part la non-linéarité
existant entre le courant d'arc et la tension appliquée [41-42].
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4. Conductivité ¢ =10,1 mS/cm
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Figure 111.18. Signal du courant de fuite et sa représentation fréquentielle (FFT).

Dans ce cas, la conductivité de la pollution est trés importante, l'activité des arcs
électriques s'intensifie. L'amplitude du courant de fuite augmente et les arcs électriques partiels
deviennent plus intenses et moins stables. Cela affecte donc la forme d'onde du courant de fuite
(Figure 111.18) qui devient moins symétrique et perd sa forme sinusoidale. Cela se traduit par
une augmentation de I'amplitude du fondamental et proportionnellement celle des troisiéme et

cinquiémes harmoniques.

87



Chapitre 111 Extraction des caractéristiques du courant de fuite

111.3.3 Déphasage entre le courant de fuite et la tension appliquée
I11.3.3.1 Mesure du déphasage

La mesure du déphasage courant de fuite-tension appliquée est déterminée
a l’aide de la transformée de Fourier discréte basée sur la FFT, grace a un Programme
MATLAB® qui permet de calculer le déphasage entre le fondamental du courant de fuite et
celui de la tension appliquée.

Le déphasage est défini par :
® = 8¢, — Ay (11.3)
Avec :
A, C’est le déphasage du fondamental du signale du courant de fuite
Et
A, C’est le déphasage du fondamental du signale de la tension appliquée.

I11.3.3.2 Etude du déphasage courant-tension en fonction de la conductivité

La variation du déphasage courant-tension en fonction de la conductivité est
représentée dans la figure 111.19 et 111.23.

1. Conductivité 0.01, 0.19, 0.71 et 1.2 mS/cm

T I ) 1]
7 o | Conductivile 0.0.1 mS
- P ~ 1

Déphasage courant-tension {degrée)

ol L 1 1 I |
0 5 10 15 20 25
Tension appliguée(kVeff)

Figure 111.19. Variation du déphasage courant-tension en fonction de la tension
appliquée pour une conductivité 0.01 mS/cm.
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o
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Figure 111.20. Variation du déphasage courant-tension en fonction de la tension
appliquée pour une conductivité 0.19 mS/cm.
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Figure I11.21. Variation du déphasage courant-tension en fonction de la tension
appliguée pour une conductivité 0.71 mS/cm.
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Figure 111.22. Variation du déphasage courant-tension en fonction de la tension
appliquée pour une conductivité 1.2 mS/cm.

On remarque que le déphasage courant-tension diminue avec 1’augmentation de la
conductivité du milieu (augmentation de la pollution). De plus, a partir ces résultats on peut
observer que plus que la conductivité augmente plus que le courant de fuite devient en phase
avec la tension appliquée. Ceci nous indique que le comportement de 1’isolateur est en grande
partie résistif avec un tres léger effet capacitif.

A titre d’exemple, pour une tension appliquée de 12 kVeff, on observe a partir des figure
.19 a 111.22 :

e Pour une conductivité de 0.01 mS/cm le déphasage est de 8°
e Pour une conductivité de 0.19 mS/cm le déphasage est de 6°
e Pour une conductivité de 0.71 mS/cm le déphasage est de 5.8°
e Pour une conductivité de 1.2 mS/cm le déphasage est de 2.8°
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2. Conductivité 6 =10,1 mS/cm
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Figure 111.23. Variation du déphasage courant-tension en fonction de la tension
appliquée.

Pour la valeur de la conductivité 10,1 mS/cm, le déphasage est plus important par
rapport aux autres conductivités. Comme le montre la figure 111.23, I’activité des décharges est
déja importante a partir de la tension 3 kVeff, par conséquence y’aura une augmentation des
zones seches due a Iaugmentation de la température. De plus, I’augmentation de la tension
appliquée va favoriser la création de zones seches, et au cours du temp le comportement résistif
de I’isolateur pollué va donc diminuer et I’effet capacitif va augmenter.

I11.4 Conclusion

L’analyse du courant de fuite nous permet de conclure que I’amplitude de celui-Ci
augmente en fonction de la tension appliquée et de la conductivité du milieu, par contre une
diminution de I’amplitude est apparue et cela nous informe sur les premicres décharges
électriques qui commencent a apparaitre, donc on peut dire que le calcul de I’amplitude du
courant de fuite peut étre considéré comme un bon indicateur d’initiation d’un contournement.

Les variations de la déviation standard (STD) et la valeur moyenne (RMS) sont tres
utiles pour caractériser la contamination par la pollution d’un isolateur, donc elles sont un bon
indicateur pour surveiller les performances d'un isolateur pollué.

Analyse spectrale des harmoniques du signal du courant de fuite a montrée qu’il y a une
corrélation entre les amplitudes du 3eme et 5eme harmonique du courant de fuite et la variation
de la conductivité de la pollution.

L’analyse fréquentielle du déphasage courant-tension nous permet de conclure que ce
dernier diminue en fonction de 1’augmentation de la conductivité du milieu (augmentation de
la pollution), De ce fait, déphasage courant-tension peut étre considéré comme un bon
indicateur pour surveiller la dégradation de la performance de I’isolateur.
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Chapitre IV : Utilisation des RNA pour prédire la valeur de la conductivité de la pollution a partir du courant de
fuite

Introduction

Dans notre travail, nous avons pris les résultats des expériences déroulés aux
laboratoires de haute tension de I’ENP, et a partir des informations collecter des ces expériences
nous allons essayer de développer un modele RNA capable de prédire la valeur de la
conductivité d’un diélectrique d’une chaine d’isolateurs réels 1512 L uniformément pollué, sans
besoin d’intervention des experts.

Dans ce qui suit nous allons expliquer les étapes que nous avons suivis pour configurer
et choisir un bon modele RNA qui va nous aider a atteindre notre objectif qui est la prédiction
de la valeur de la conductivité, en évitant les problémes qu’on a rencontrés durant les essais
qu’on a fait.

IV.1 Collection et organisation des données

La corrélation entre le courant de fuite étant prouvé a travers le chapitre 3, I’étape
actuelle consiste a organiser notre base de données qui est composée de 103 échantillons sous
la forme suivante :

IVV.1.1 Partition de la base des données

L’organisation et la partition de notre de base de données sont basées sur 1’évaluation
de I’erreur de généralisation qui est en général fondée sur la partition de notre base des données
disponibles (103 échantillons) en trois sous-ensembles.

Le premier sous-ensemble appelé ensemble d’apprentissage est utilisé pour optimiser
les poids du réseau correspondant a une architecture donnée.

Le second sous-ensemble appelé ensemble de validation permet de comparer plusieurs
architectures de réseaux et de retenir la meilleure. Le deuxieme ensemble permet également de
controler et de mesurer la généralisation du réseau au cours de 1’apprentissage.

Enfin, le troisiéme sous-ensemble appelé ensemble de test sert a estimer I’erreur de
généralisation du réseau determiné d’apres les ensembles d’apprentissage et de validation. Le
lecteur pourra trouver une comparaison de ces méthodes dans [46].

Cette division des données est faite aussi pour éviter le probléme de sur-apprentissage
(overfitting) ou sous-apprentissage (underfitting).

e Overfitting : quand un mode¢le trop spécialisé sur les données d’entrainement, et qui
se géeneralisera mal, ¢a veut dire que notre modele peut prédire les données
d’entrainement avec une grande précision, mais il prédira mal sur des données qu’il
n’a pas encore vues lors de sa phase d’apprentissage.

e Underfitting : un modele généraliste incapable de fournir des prédictions précises,
donc il ne peut méme pas prédire les points utilisés pendant la phase d’entrainement.
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Figure 1V.1 courbe montre le probléme de sur-apprentissage [47]

Comme on voit dans la figure IV.1, la courbe tracée en blue c’est la fonction établie a
partir de I’apprentissage d’un réseau utilisant les points en vert, on voit que cette fonction passe
par tous les points verts par contre elle ne passe pas par les points rouges qui représentes les
données de tests [47].

On peut diviser cet ensemble automatiqguement en utilisant des fonctions prédéfinies
dans MATLAB, mais il faut bien organier cette base de données, en plus il faut savoir aussi
comment ces fonctions vont diviser notre base de données, pour éviter toutes les contraintes.

Voici les fonctions utilisées dans notre étude pour deviser les données :

e Ladivision par block (divideblock) : cette fonction nous permet de diviser
automatiquement notre base de données en trois ensembles en utilisant des blocs
d'indices [47].

[trainInd,vallnd,testind]= divideblock(103,0.5,0.25,0.25);

Comme on voit on peut juste donner les pourcentages de chaque sous-ensemble, donc
il faut organiser notre ensemble de tel fagon d’avoir les 5 classes avec les différents paliers de
tensions dans chaque ensemble.

e dividerand: cette fonction nous permet de diviser la base de données en trois
ensembles en utilisant des indices aléatoires [47].
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[trainInd,vallnd,testInd] = dividerand(Q,trainRatio,valRatio,testRatio)

La fonction de division aléatoire ¢’est la fonction la plus utilisée, on 1’a utilisé dans nos
essais, parce que on peut adapter les indices de chaque sous-ensemble pour avoir les 5 classes
avec différents paliers de tensions.

IV.2 Choix des types des réseaux de neurones

Maintenant on passe au choix des types des réseaux des neurones qui ont été prouvé
leurs efficacités de traiter ce genre de probléme. Basant sur les articles lus et résumés dans
chapitre I, on voit que la plupart des problémes de prédiction sont traités en utilisant les deux
types de RNA suivants :

IV.2.1 Feed-forward back propagation

Ce type de RNA représente le perceptron multicouche qui est parmi les réseaux de
neurone les plus utilisés, posséde plusieurs parameétres, qui sont :

e Les données d’entrées (Input data)

e Les données de sortie (Target data)

e Fonction d’entrainement (Training fonction)

e Fonction de performances (Performances function)

e Nombre des couches cachées (Nombre of layers)

e Nombre de neurones par couche (Nombre of neurones of each layer)
e Fonction de Transfer (Transfer function)

IVV.2.2 ELMAN backpropagation

Ce type a été appliqué avec succes dans de nombreux domaines, en matiére de prévision,
de modélisation et de controle. Le réseau EIman est un réseau de neurones récurrents (RNN)
qui ajoute des liens récurrents a la couche cachée en tant que connexion de retour, et il posséde
les mémes parameétres du type précedent.

V.3 Choix des paramétres des deux types de RNA

Les deux types de RNA choisis possedent les mémes parametres, on va fixer quelques
parametres qui n’influence pas beaucoup sur les résultats par exemples les paramétres pour
optimiser le temps d’apprentissage, nous allons les fixer d’une maniére optimale d’apres les
travaux antérieures et varier le reste.

Dans ce qui suit nous allons expliquer chaque parametre d’une manicre succincte.
IV.3.1 Entrées (Inputs)
C’est I’ensemble d’apprentissage structuré comme indiqué dans la partie précédente.

Voici un exemple :
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Tableau IV.1 Exemple d’une matrice d’entrée de type fréquentielle de classe 10 mS/cm.

Modelé 10.ImS-cm | 10.1mS-cm 10.1mS-cm 10.1mS-cm
3kV(m2) 6kV(m2) 9kV(m2) 12kV(m2)
Déphasage LC et V¢ (°) 10,2 6,7 17,7 25,5
3h/f(%) 12,01 17,19 22,88 29,31
5h/f(%) 3,28 7,02 19,34 10,37
V (kV) 3 6 9 12

L’entrée du modele RNA sera par vecteur colonne de dimension 4, puis a partir de cela
le réseau essayera de prédire la classe (la conductivité) que ce vecteur appartient.

IVV.3.2 Sorties (Outputs)

C’est les valeurs de sortie désirée de notre réseau de neurones qu’on veut trouver en
utilisant RNA a partir des entrées par exemples les sorties correspondant a I’exemple des entrées
indiqué dans le tableau précédant sont :

Tableau IV.2 Les différentes valeurs de conductivités utilisées.

Conductivité

(mS/cm) 10,1 10,1 10,1 10,1 10,1

IV.3.3 Fonctions d’entrainement (training fonction)

I1 existe plusieurs fonctions d’entrainement, mais elles sont toutes des dérivées de retro-
propagation et chaque fonction possede ses propres caractéristiques et ces utilisations, dans
notre cas on a choisi deux fonctions d’entrainements qui sont les plus utilisés dans ce genre de
probléme.

1V.3.3.1 Fonction d’entrainment traingdx (Gradient descent with momentum and
adaptive learning rate backpropagation)

Cette fonction d’apprentissage est une version améliorée de 1’algorithme de gradient
descent, elle est caractérisée par les paramétres suivants :

e Taux d’apprentissage (Rate Learning=0.001) :

e Nombre des itérations maximale pour arréter le processus d’apprentissage
(Epochs=1000), le choix des itérations est aléatoire.

e Le performance désiré (MSE=0)

e Le moment est utilisé pour remédier aux minimums locaux, il est généralement compris
entre O et 1, (I'explication détaillées du moment est dans le chapitre II). Dans notre
approche, sa valeur égale 0.8.
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1V.3.3.2 Fonction d’entrainment Trainbr (Bayesian régularization backpropagation)

Trainbr est une fonction d’entrainement qui met a jour les valeurs de poids et de biais
en fonction de I’optimisation de Levenberg-Marquardt. 11 minimise une combinaison d'erreurs
au carré et de poids, puis détermine la combinaison correcte de maniére a produire un réseau
qui généralise bien. Le processus s'appelle régularisation bayésienne.

La fonction trainbr contient les mémes parameétres que traingdx (a part le moment), et
dans nos essais on va fixer ces paramétres comme indiqué précédemment.

IV.3.4 Outil d’évaluation de la performance d’un modele RNA

On peut suivre 1’évaluation de performance d’un réseau RNA en utilisant les approches
suivantes :

1V.3.4.1 Par une fonction d’erreur

I1 existe trois types de fonctions d’erreur pour évaluer la performance d’un réseau de
neurones qui sont prédéfinies sous MATLAB (développées dans le chapitre 1I), dans notre
travail nous allons choisir MSE comme fonction d’estimation de I’erreur. Chaque sous-
ensemble indiqué en haut est reliée a une fonction d’erreur MSE qui évalue ’erreur du réseau
de neurone en fonction des itérations effectuées.

Best Validation Performance is 0.10822 at epoch 6

10% [

Train
Validation
Test
---------- Best

‘m'(i

Mean Squared Error (mse}

‘10-2 d- 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
] 100 200 300 400 500  GDO Fli] 800 S00 1000
1000 Epochs

Figure 1VV.2 Courbe d’évolution de la fonction MSE

La figure IV.2 représente les valeurs de MSE de chaque sous-ensemble en fonction de
nombre d’itérations.

97



Chapitre IV : Utilisation des RNA pour prédire la valeur de la conductivité de la pollution a partir du courant de
fuite

1V.3.4.2 Régression linéaire

On peut aussi évaluer les performances d’un réseau RNA par la méthode de régression
linéaire entre les sorties prédites par ces réseaux et les sorties désirés (valeurs réelles du
conductivité) par :

Output=a*Target+b (IV.1)
avec :

Outputs : les sorties de réseau

a: la pente

traget : les cibles ou les sorties désires

b : la meilleure régression linéaire reliant les cibles( Tragets ) aux sorties
du réseau (outputs).

Si on considére un bon modele parfait, ¢a veut dire cibles= sorties du réseau. Implique
a=1 et b=0.

R : Coefficient de corrélation
Plus R est proche de 1 plus nous aurons un bon ajustement entre les cibles et les sorties

du réseau, la figure ci-dessous montre un exemple d’une régression linéaire :

Training: R=0.99771 Validation: R=0.9972
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Figure IV.3 les performances d’un réseau de neurones par la méthode de régression linéaire.
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Chapitre IV : Utilisation des RNA pour prédire la valeur de la conductivité de la pollution a partir du courant de
fuite

La Figure I1V.3 représente un exemple de la régression linaire de nos trois sous-
ensembles, ou on remarque que les deux lignes continue et discontinue sont superposes, ¢a
traduit une corrélation presque parfaite entre les sorties de réseau les cibles.

IV.3.4.3 Erreur Relative

Dans notre étude pour suivre I’évolution de I’erreur de test d’un réseau apres
I’apprentissage, on calcule I’erreur relative de sous-ensemble de test par la formule suivante :

E(%)=100 * ¥'25

(re—pre)
re

(IV.2)

e Re: représente une matrice de dimension [25*4] des valeurs mesures des vecteurs de
tests.
e pre=network1(1): les résultats de la prédiction en utilisant le modéle entrainé.

IV.3.5 Choix de nombre des couches cachées et des neurones de chaque couche

C’est I’étape la plus difficile de la configuration de n’importe quel RNA, il n’y a pas
des lois ou des regles pour choisir le nombre des couches cachées ou de nombre des neurones
de chague couche, donc il faut faire plusieurs tests en utilisant les données du probléme pose,
et suivre I’évolution de performance du mode¢le.

Donc notre cas on a choisi de varier le nombre des neurones par couches de 2 a 16, pour
une seule couche cachée puis par la suite pour deux couches cachées.

IV.3.6 Initialisation des poids et des biais

I1 faut éviter d’initialiser les poids et les biais par des valeurs nulles, pour résoudre ce
probleme on peut utiliser des fonctions prédéfinies sous MATLAB comme :

e rands : fonction d’initialisation symétrique aléatoire des poids et biais.
e Randnc : Fonction d'initialisation de poids de colonne normalisée.
e Randnr : Fonction d'initialisation de poids de ligne normalisée.

Ces sont les fonctions la plus utilisés pour initialiser les poids et les biais au début
d’apprentissage, mais quand on trouve un modele avec une performance désiré, et on va voir si
on peut I’améliorer, on prend les valeurs des poids et biais de ce mod¢le et on les met comme
des valeurs initiales et on entraine ce modeéle encore avec nombre d’itérations réduits, et on suit
I’évolution de performance, s’il s’améliore donc on va obtenir un meilleur mod¢le sinon on
préserve ce modele.

1VV.3.7 Choix de fonction d’activation

Pour choisir les fonctions d’activation qu’on va travailler avec, nous allons étudier les
performances d’un réseau de neurone de type BP avec une seul couche cachée utilisant le
vecteur fréquentiel en variant les fonctions d’activation, pour se faire, nous allons effectuer les
différents tests indiqués dans le tableau ci-dessous
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Chapitre IV : Utilisation des RNA pour prédire la valeur de la conductivité de la pollution a partir du courant de

fuite

Nos tests sont basés sur les fonctions suivantes :

Tableau I1V.3. Configurations proposees pour choisir les fonctions d’activation

Configuration FONCTION D’ACTIVATION
Couche cachée |Sortie Nombre de

neurones
1 LOGSIG LOGSIG De2al6
2 LOGSIG TANSIG De 2a 16
3 LOGSIG PURELIN De2al6
4 TANSIG LOGSIG De2al6
5 TANSIG TANSIG De2a 16
6 TANSIG PURELIN De2a 16
7 PURELIN LOGSIG De2al6
8 PURELIN TANSIG De2a 16
9 PURELIN PURELIN De2a 16

Nous avons choisi 3 types de fonctions d’activation qui sont les plus utilisées (voir
chapitre I1) donc on obtient 9 arrangements donc 9 configurations possible (Tableau IV.3.) avec

un réseau avec une seul couche cachée.

Dans chaque configuration on varie le nombre de neurone de 2 a 16, par conséquent on
obtient 15 modeéles différents, il y a 9 configurations donc en tous nous avons simulé 135

modeéles.

Notre choix est basé sur les erreurs citées avant, nous avons choisi la configuration qui

donne les erreurs minimales.

Les performances des différentes configurations sont :
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Chapitre IV : Utilisation des RNA pour prédire la valeur de la conductivité de la pollution a partir du courant de

fuite

e Erreur de sous-ensemble d’entrainement
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Figure IV.4. Erreur d’entrainement des trois configurations 4, 1 et 7.
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Figure IV.5. Erreur d’entrainement des trois configurations 8 et 9.
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Figure IV.6. Erreur d’entrainement des quatre configurations 3, 6, 2 et 5

Interprétation

Dans la figure 1V .4, on remarque que les configurations ne donnent plus des précisions

acceptables, elles donnent des erreurs d’entrainements les plus élevées qui sont aux alentours
de 17 mS/cm2.

D’aprés la figure IV .5, on voit que la configuration (PURELIN-TANSIG) possede une
erreur plus que la configuration (PURELIN-PURELIN).

On remarque dans la figure 1.6 que la plupart des configurations donnent des erreurs
d’entrainement inférieur a 0.2 mS/cm?, a part la configuration (TANSIG-PURELIN), ses
erreurs en fonction des nombres des neurones comprisent entre 0.2 et 1 mS/cm2.

Nous remarquons qu'ils existe des modéles qui donnent une erreur d'entrainement élevée
(les piques) par rapport aux autres modeles de méme configuration mais avec un nombre de
neurone différent comme le modéle avec 15 neurone de la figure 1V.6, ceci due au probléeme
d’un sous-apprentissage pendant 1’entrainement.
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Chapitre 1V : Utilisation des RNA pour prédire la valeur de la conductivité de la pollution a partir du courant de
fuite

e Erreur de sous-ensemble de validation
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Chapitre IV : Utilisation des RNA pour prédire la valeur de la conductivité de la pollution a partir du courant de
fuite

Figure 1V.8. Erreur de validation des trois configuration 6, 8 et 9.
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Figure 1V.9. Erreur de validation des trois configuration 3, 2 et 5.

Interprétation
Dans la figure 1V.7, les erreurs sont trés importantes (de 15 jusqu’a (23 mS/cm)?).

Dans la figure 1V.8, les erreurs basculent entre des faibles valeurs ((0.2 mS/cm)?)) et des
valeurs importantes jusqu’a (7.5 mS/cm).

D’apres la figure IV.9, I’erreur de validation pour la plupart des cas est autour de 0.2
mS/cm2, et les configurations (2) et (5) donnent encore des meilleures performances pour la
plupart des neurones.
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fuite

Erreur de sous-ensemble de test

35

30

25

20

Erreur de tests ((mS/cm)/2)

—&— LOGSIG-LOGSIG (1)

15 —m—TANSIG-LOGSIG (4)
—#— PURELIN-LOGSIG (7)
10
5
0 T T T T T T T T T T T T T T 1
2 3456 7 8 910111213 141516
Nombre des neurones
Figure 1V.10. Erreur de test des trois configuration 4, 1 et 7.
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Chapitre IV : Utilisation des RNA pour prédire la valeur de la conductivité de la pollution a partir du courant de

fuite

Figure 1V.11. Erreur de test des trois configuration 3, 6 et 9.
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Figure IV.12. Erreur de test des trois configuration 8, 2 et 5.

Interprétation

D’apres la figure 1V.12, les erreurs de test comprises entre 0.2 et 2.4 (mS/cm)?, et les
configurations (2) et (5) donnent encore des meilleures performances pour la plupart des

neurones.

e Erreur relative de sous-ensemble de test Emin(%o)

Nous avons trouvé qu’il y a que ces trois configurations suivantes qui donnent une erreur

relative pour

la plupart des modeéles inférieur a 100.
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fuite
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Figure IV.13. Erreur relative des trois configurations 2, 5 et 8

Interprétation

Dans la figure 1V.13, les trois configurations sont les meilleurs en ce qui concerne la
reconnaissance, on remarque que les erreurs relatives les plus bas (11 et 15%) sont données
encore par les configurations 2 et 5 respectivement.

Conclusion

Les configurations 1, 4 et 7 donnent toujours des mauvaises performances que ce soit

pour I’apprentissage ou pour la reconnaissance, donc ces configurations sont inutilisables dans
notre type de probleme.

Les deux configurations LOGSIG-TANGSIG et TANSIG-TANSIG donnent toujours
des résultats satisfaisants en fonctions des neurones par couche caché, pour I’apprentissage ou
pour la reconnaissance.

D’aprés les résultats obtenus dans le chapitre 3, la relation entre les entrées et la sortie
n’est pas linéaire, donc les fonctions d’activations que nous allons choisir se sont logsig pour
les couches cachées et tansig pour la sortie.
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Chapitre IV : Utilisation des RNA pour prédire la valeur de la conductivité de la pollution a partir du courant de
fuite

IV.4 Modéles proposés

Le tableau suivant représente les différentes configurations proposées en se basant sur
le choix des parametres mentionnées dans la section précédente.

Tableau I1V.4 Les différentes configurations de réseau de neurones utilisées

. : C . Type de | Nombre de Nombre de
Configuration Fonction d’apprentissage RNA couches neurones
Tl Traingdx BP 1 2a16
T2 Traingdx Elman Bp 1 2316
T3 Trainbr BP 1 2316
T4 Trainbr Elman Bp 1 2216

. 2416 (CC1) -
T5 Traingdx BP 2 2316 (CC2)

Chaque configuration a une seule couche cachée comporte 15 modeéles différents a
simuler, et pour deux couches cachées comporte 225 modéles, en tous on a quatre
configurations avec une seul couche cachée et une configuration avec deux couches cacheées,
donc nous avons simulé 285 modéles une fois avec le vecteur fréquentiel puis avec le vecteur
temporel.

Pour choisir les bons modéles RNA il faut trouver le nombre de neurones optimal pour
chaque couche, en outre, il y a pas une méthode directe pour choisir le nombre de neurones qui
donnent des meilleur résultats donc pour se faire, nous allons effectuer plusieurs tests (comme
indiqué dans la théorie chapitre 11) pour chaque configuration en utilisant le vecteur fréquentiel
puis le vecteur temporel, et a partir des résultats de ces tests nous allons comparer les
performances des différents types de RNA et fonctions d’apprentissage en fonction des nombres
de neurone, et a la fin nous allons désigner deux architectures finales de RNA.

IV.5 Les performances des configurations proposées

Les configurations citées dans le tableau précédents seront testées par les deux vecteurs,
et les résultats obtenus vont nous aider a trouver le modele le plus adéquat a nos problématiques,
dans ce qui suit on va présenter les résultats de simulations de ces tests en utilisant logiciel
MATLAB.

Il faut savoir que toutes les performances présentees ci-dessous sont obtenus apres avoir
répété le processus d’apprentissage 1000 fois pour chaque modele, puis apres nous choisissons
I’erreur la plus petite.

IV.5.1 Vecteur fréquentielle

On considere les entrées de notre réseau de neurones les caractéristiques frequentielles
du courant de fuite tirées précédemment, on va tracer les courbes de performances de chaque
configuration on obtient les résultats suivants :

IV.5.1.1 Pour une couche cachée
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fuite

1. Erreur d’entrainement

Erreur d'entrainement ((mS/cm)"2

0,9

0,8

|

0,7

0,6

0,5

—o—Bp 1 C traingdx

——Bp 1 C traingbr

0,4

Elman 1C traingdx

0,3

Elman 1C trainbr

0,2

[ |
| |
| |
-
A [ .| »
\ LA N
é*;.iv;-—*«.ﬂm

Figure IV.14. Erreur d’entrainement en fonction du nombre de neurone par couche cachée du

modéle fréquentiel
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Figure IV.15. Erreur de validation en fonction du nombre de neurone par couche cachée

modele fréquentiel
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fuite
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fréquentiel

4. Erreur relative
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Chapitre IV : Utilisation des RNA pour prédire la valeur de la conductivité de la pollution a partir du courant de
fuite

Interprétation

La configuration BP 1C trainbr possede une erreur d'entrainement acceptable compris
entre (0.01 et 0.13 mS/cm?) pour presque tous les neurones par contre I'erreur de validation
présente un pic jusqu'a 1.52 mS/cmz et I'erreur relative de cette configuration et de 13.97 % qui
est une valeur acceptable mais qui reste supérieur a celle de BP 1C traingdx.

Les deux autres configurations Elman 1C possédent des erreurs relatives supérieures a
20% qui est une valeur moine désirée par rapport aux résultats obtenus pour BP 1C.

IV.5.1.2 Pour deux couches cachées

Pour simuler la configuration BP 2C traingdx nous avons commencé par fixer le nombre
de neurone dans la premier couche a 2 et en variant le nombre de neurone de la deuxieme
couche de 2 a 16, puis nous fixons 3 neurones dans la premier couche et en variant de 2 a 16
dans la deuxiéme...etc. jusqu’ on arrive a 16 neurones dans la premier couche en variant de 2
a 16 les neurones dans la deuxieme couche, par cela nous avons pu étudier tous les cas possibles
d’un RNA a deux couches cachées avec une variation de 2 a 16 neurones.

Nous avons simulé 225 modeles et les résultats obtenus représenté dans les figures de
V.18 jusqu IV.25
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Figure IV.18. Erreur d’entrainement en fonction du nombre de neurone par couche cachée
modele fréquentiel (2N-C1 a 6N-C1)
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fuite
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Figure IV.19. Erreur d’entrainement en fonction du nombre de neurone par couche cachée

modele fréquentiel (7N-C1 a 16N-C1)

2. Erreur de validation

1,4

\'A
N
[

Erreur de validation ((mS/cm)"2)

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Nombre des neurones

—o—2N-C1
—#—3N-C1
—A&—4N-C1

5N-C1
—x—6N-C1
—o—7N-C1
—+—8N-C1

9N-C1
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Chapitre 1V : Utilisation des RNA pour prédire la valeur de la conductivité de la pollution a partir du courant de

fuite
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Figure 1V.21. Erreur de validation en fonction du nombre de neurone par couche cachée
modele fréquentiel (10N-C1 a 16N-C1)
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Figure IV.22. Erreur de test en fonction du nombre de neurone par couche cachée modele
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fuite
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Figure 1V.23. Erreur de test en fonction du nombre de neurone par couche cachée modéle

fréquentiel (9N-C1 a 16N-C1)

4. Erreur relative
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Figure IV.24. Erreur relative en fonction du nombre de neurone par couche cachée modéle

fréquentiel (2N-C1 a 8N-C1)
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Figure 1V.25. Erreur relative en fonction du nombre de neurone par couche cachée modele
fréquentiel (9N-C1 a 16N-C1)

Interprétation

A partir des figures de 1VV.18 a 1V.23 les erreurs d’apprentissage, de validation et de test
diminuent plus que le nombre de neurone dans la premier et la deuxieme couches augmente
(atteint une erreur inferieur a 0.1 mS/cm2),

D’autre part, dans les figures 1V.24 et 1V.25 I’erreur relative augmente plus que le
nombre de neurones dans la 2-¢éme couche augmente, c’est a dire des bonnes performances (de
I’ordre de 20%) pour un nombre de neurone minimum dans la 2-eéme couche.

Dans la figure 1V.25 on remarque que a partir d’un nombre de neurone égale a 9 dans

la premiére couche, les variations de I’erreur relative est presque identique pour presque tous
les modeles.
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IV.5.2 Vecteur temporel

Maintenant nous allons utiliser les caractéristiques temporelles pour refaire les mémes
tests.

IV.5.2.1 Une seule couche cachée

1. Erreur d’entrainement
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Figure IV.26. Erreur d’entrainement en fonction du nombre de neurone par couche cachée du
modele temporel

2. Erreur de validation
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Figure 1\VV.27. Erreur de validation en fonction du nombre de neurone par couche cachée du
modele temporel
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3. Erreur de tests
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Figure 1V.28. Erreur de test en fonction du nombre de neurone par couche cachée du modéle

temporel

4. Erreur relative
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Figure IV.29. Erreur relative en fonction du nombre de neurone par couche cachée du modele

temporel
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Interprétation

Pour les erreurs d’entrainement et de validation il y a que les configuration Elman 1C
traingdx et BP 1C traingdx qui possédent des valeurs acceptables comprise entre (0.20 et 0.45
mS/cm?) pour la majorité des neurones, par contre 1’évolution de I’erreur de test pour ces deux
configurations et moins symétrique en fonction des neurones et atteint des valeurs jusqu’a 15
mS/cm2 a partir du nombre de neurone dans couche cachée égale a 5.

Les configurations BP 1C trainbr et Elman 1C trainbr atteignent des erreurs
d’apprentissage, de validation et de test tres importantes (35 mS/cm?2) et présentent des
changements brusques en fonction de nombre des neurones.

D’autre part I’erreur relative de toutes les configurations est supérieure a 50 % qui est
une précision tres grande et insuffisante pour pouvoir prédire d’une fagon correcte a partir des
valeurs hors de I’ensemble d’apprentissage.

IV.5.2.2 Pour deux couches cachées

Nous avons simulé 225 modeles avec le vecteur temporel et les résultats obtenus
représenté dans les figures de 1V.30 jusqu’a I1V.37.

1. Erreur d’entrainement
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Figure IV.30. Erreur d’entrainement en fonction du nombre de neurone par couche cachée du
modele temporel (2N-C1 a 9N-C1)
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Figure 1V.31. Erreur d’entrainement en fonction du nombre de neurone par couche cachée du

modele temporel (LON-C1 a 16N-C1)

2. Erreur de validation
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Figure IV.32. Erreur de validation en fonction du nombre de neurone par couche cachée du

modele temporel (2N-C1 a 9N-C1)
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Figure 1V.33. Erreur de validation en fonction du nombre de neurone par couche cachée du
modele temporel (9N-C1 a 16N-C1)

3. Erreur de tests
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Figure IV.34. Erreur de test en fonction du nombre de neurone par couche cachée du modéle
temporel (2N-C1 a 9N-C1)
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Figure 1V.35. Erreur de test en fonction du nombre de neurone par couche cacheée du modele
temporel (9N-C1 a 16N-C1)

4. Erreur relative
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Figure IV.36. Erreur relative en fonction du nombre de neurone par couche cachée du modéle
temporel (2N-C1 a 8N-C1)
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Figure 1V.37. Erreur relative en fonction du nombre de neurone par couche cachée du modele
temporel (9N-C1 a 16N-C1)

Interprétation

Les résultats de simulation de la configuration BP 2C traingdx avec le vecteur temporel
présent aucun comportement symétrique des erreurs, aucune convergence n’est observée en
changeant le nombre, en effet, nous avons noté aucun modéle cohérent.

1VV.6 Les modeéles choisis

A partir de I’analyse des résultats obtenus dans la simulation des différents mod¢les, on
procéde maintenant a choisir que deux modeles qui donnent une meilleure performance
d’apprentissage et surtout un taux de reconnaissance proche de 100%.

IVV.6.1 Pour le vecteur fréquentiel
A partir des résultats des tests effectués dans la partie précédente, le meilleur modéle
qui donne une erreur relative de prédiction minimale, c’est un modele tiré de la configuration

T1 qui représente le type feedforward Backpropagation avec la fonction d’apprentissage
traingdx, avec une erreur relative de généralisation de 11,5%.

Tableau IV.5. Parameétres finaux du modele RNA.

Type du réseau Feedforwar(_j
Backpropagation
Fonction d’apprentissage traingdx
Fonction de cout MSE
Fonction d’activation Logsig-Tansig
Nombre de couche cachée 1
Nombre de neurone par couche cachée 6
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Hidden Layer Output Layer

Input ﬂ ﬂ Output
s - o l_

Figure 1V.38 Structure du modele fréquentielle.

1V.6.2 Pour le vecteur temporel

Le modele qui donne une erreur relative minimal est tiré de la configuration T5 Elman
BP traingdx avec deux couches cachées, avec une erreur relative de généralisation de 23.67%.

Tableau IV.6. Paramétres finaux du modéle RNA.

Type du réseau Elman .
Backpropagation
Fonction d’apprentissage traingdx
Fonction de cout MSE
Fonction d’activation Losig-Logsig-Tansig
Nombre de couche cachée 2
Nombre de neurone par couche cachée 04-mars

Input(t) Output(t)

Figure 1V.39. Structure du modele temporelle
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1V.7 Résultats

IV.7.1 Resultats du modele fréquentiel

IV.7.1.1 Performance du modele
Nous avons évalué les performances du modele choisi par :
1. La fonction d’erreur MSE

La figure suivante donne les variations des trois performances en fonction des itérations
effectués.

Best Validation Performance is 0.0050521 at epoch 993

10°
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Test
........... Best
1071
\_ Y L e 3 — 3=

%

Mean Squared Error (mse)

T

1 L '} A L I L Il L J

1073

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Figure 1V.40. Evaluation de la fonction du cout du modele fréquentiel en fonction du nombre
d’itération.

L’évolution de erreur d’apprentissage est presque constante aux alentours de 107!
pendant que I’erreur de validation converge doucement vers une valeur minimale de I’ordre de
0.0050521 a I’itération 993.

D’autre part la précision de I’ensemble des tests est de I’ordre de 1071 ce qui veut dire
que notre modele prédit d’une fagcon correcte méme avec des valeurs qui n’a jamais vu pendant
le processus d’apprentissage.
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2. Régression linéaire

Dans ce qui suit nous allons montrer la corrélation entre les valeurs prédits (conductivité) de
chaque sous-ensemble et les cibles désirées.

e Sous-ensembles d’apprentissage et de validation

: R=0.99762
10 Y Y Y

0

~J

Output ~= 0.99*Target + 0.087
= ()] (o)}

3
2
X
2 4 6 8 10
Target

Figure IV.41 Performance du modéle fréquentiel par la méthode de régression linéaire

Ona:
Output = 0.99*Target+0.087 (IV.3)

Avec : a= 0.99 étant tres proche de 1 et b= 0.087 étant proche de 0, ce qui veut dire que
la droite de régression tend vers la droite discontinue qui représente Output=Target.

Or que, R=0.99762 étant trés poche de 1 qui nous montre encore que la corrélation entre
les sorties predits et les cibles désirees est tres bonne dans les deux sous-ensembles.
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e Sous-ensemble de test de reconnaissance

: R=0.99769

Vo
10F T T T T T T T T T <

1*Target + 0.097

Output ~

Figure 1V.42 Performance du modele fréquentiel par la méthode de régression linéaire du
sous-ensemble de test.

Ona:
Output = 1*Target+0.097 (IV.4)
Avec:a=1

b =0.097
R = 0.99769 étant trés proche de 1.

A la lumiére de ces résultats, nous pouvons juger qu'il y a une bonne corrélation aussi
entre les sorties désirees (ciblées) les sorties du réseau de neurone dans I’ensemble de test.

D’autre part, & partir des deux figures 1V.41 et 1V.42, la performance du RNA est
traduite par la concentration de la plupart des cercles autour de 0.01, 0.19, 0.71, 1.2 et 10.1
mS/cm? dans chaque sous-ensemble.
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1V.7.1.2 Résultats de préediction du modeéle fréquentiel

Une fois le réseau de neurones est créé, des tests seront effectués afin de
vérifier la qualité des prévisions du modeéle choisi en lui présentant des nouveaux
exemples d’entrées (sous-ensemble de test) qui ne font pas partie de 1I’ensemble d’apprentissage
pour gu’il calcul les sorties correspondantes.

Ce tableau est composé les échantillons de test qui n’ont été pas utilisé durant le
processus d’apprentissage, et les erreurs relatives et absolus de la prédiction utilisant le modéle
fréquentiel du RNA :

Tableau IV.7 Erreur relative en (%) de prédiction obtenue par le modele (RNA) choisi pour le
vecteur fréquentiel

. ] ) ) Cond’uctivité CondEchcivité Erreur Erre.ur
Indice ®(°) 3h/f(%) | 5h/f(%) |V (kVeff) (n:ese/!;) (;r)nr;t’;f) Absolue(ms/cm) rel(;’zl)ve
1 0 14,48 7,24 3 1,2 1,98 0,784072 65,339
2 1 19,48 2,48 6 1,2 1,26 0,064 5,4154
3 4,3 26,25 5,03 9 1,2 1,17 0,023 1,982
4 5,9 26,61 2,94 12 1,2 1,109 0,09 7,5
5 5,5 30,49 3,88 15 1,2 1,106 0,0931 7,766
6 13,3 21,17 2,58 3 10,1 10,09 2,26E-06 0,000022
7 23,4 22,31 4,4 6 10,1 10,09 2,27E-06 0,00002
8 23,1 30,11 10,38 9 10,1 10,099 0,000113 0,00112
9 14,8 22,56 9,62 12 10,1 9,66 0,43 4,329
10 4,1 0,9 11,08 3 0,01 0,011 0,00191 19,175
11 51 1,9 16,44 6 0,01 0,01 1,98E-06 0,019
12 5 1,06 18,29 9 0,01 0,01 1,89E-07 0,0018
13 7,9 3,71 18,26 12 0,01 0,01 1,33E-06 0,013
14 7 2,65 18,86 15 0,01 0,01 6,57E-06 0,065
15 6,1 8,71 24,44 20 0,01 0,01 8,34E-06 0,083
16 6,9 10,54 30,7 25 0,01 0,01 1,3E-07 0,0013
17 0,6 4,68 11,71 6 0,19 0,17 0,029 15,748
18 4,3 22,01 18,91 9 0,19 0,079 0,11 58,26
19 0,3 17,42 22,15 12 0,19 0,189 0,037 11,49
20 0,2 4,8 8,14 3 0,71 0,49 0,21 30,77
21 3 18,61 10,13 9 0,71 0,708 0,0627 8,83
22 1,4 29,55 17,12 12 0,71 0,702 0,099 10,05
23 3,6 26,67 12,29 15 0,71 0,705 0,12 9,97
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Figure IV.43 Représentation de I’erreur relative du modéle fréquentiel.

Il est a noter qu’il est bien clair du tableau précédent que I’erreur relative des prédictions
se différe d’un échantillon a un autre.

A partir de la figure 1V.43, pour la majorité des échantillons I’erreur relative ne dépasse

pas 10%.

Le modele de RNA choisi donne des résultats satisfaisants pour la plupart des
échantillons réservés au test (23 échantillons), cependant, il existe des valeurs des conductivités
prédits en utilisant notre modele, sont loin des valeurs réelles (cibles) comme les échantillons
1 et 18 (soulignée en gras) avec des erreurs relatives de 65% et 58% respectivement, ¢a revient
aux conditions des mesures.

IV.7.2 Résultats du modeéle temporel

1V.7.2.1 Performance du modéle

1. Lafonction d’erreur MSE
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Figure 1V.44. Evaluation de la fonction cout du modeéle temporel en fonction du nombre

d’itérations.
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A partir de la figure IV.44 I’erreur d’apprentissage converge vers une valeur de 0.05
pendant que I’erreur de validation augmente en fonction du nombre d’itération mais en gardant
toujours des valeurs faibles de I’ordre de 1071,

D’autre part ’erreur de test reste constante aux alentours de 10~1, de ce fait on peut
dire que le modeéle choisi est bien généralisé.

2. Régression linéaire

e Sous-ensemble d’apprentissage et de validation

: R=0.99729
T

10F T T T T T T T T

Output ~= 1*Target + 0.034

Target

Figure 1V.45 Performance du modéle temporel par la méthode de régression lineaire.

Ona:
Output = 1*Target+0.034 (IvV.5)

Avec : a=1 et b= 0.034 étant proche de 0, ce qui veut dire que la droite de régression
s’aligne presque parfaitement sur la droite discontinue qui représente Output=Target.

Or que, R=0.99729 étant trés poche de 1 ce qui veut dire que la correlation entre les
sorties preédits et les cibles désirees est tres bonne dans les deux sous-ensembles.

129



Chapitre IV : Utilisation des RNA pour prédire la valeur de la conductivité de la pollution a partir du courant de
fuite

e Sous-ensemble de test de reconnaissance

: R=0.99895

Output ~= 1*Target + 0.011

Target

Figure 1V.46 Performance du modéle temporel par la méthode de régression linéaire du sous-
ensemble de test.

On a:
Output = 1*Target+0.097 (1V.6)
Avec:a=1

b =0.011 étant tres proche de 1.
R =0.99769 etant trés proche de 1.

A partir de 1’équation de la droite de régression et le coefficient de corrélation on en
déduit que gu'il y a une bonne corrélation entre les sorties désirées (ciblées) les sorties du réseau
de neurone dans I’ensemble de test.

D’autre part, a partir des deux figures 1V.45 et IV.46, la performance du RNA est
traduite par la concentration de la plupart des cercles autour de 0.01, 0.19, 0.71, 1.2 et 10.1
mS/cm? dans tous les sous-ensembles.
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1V.7.2.2 Résultats de preédiction du modéle temporel

Une fois le réseau de neurones est créé, des tests seront effectués afin de

vérifier la qualité des prévisions du modéle choisi en lui présentant des nouveaux
exemples d’entrées (sous-ensemble de test) qui ne font pas partie de I’ensemble d’apprentissage
pour qu’il calcul les sorties correspondantes.

Ce tableau est composé les échantillons de test qui n’ont été pas utilisé durant le

processus d’apprentissage, et les erreurs relatives et absolus de la prédiction utilisant le modéle

temporel du RNA.

Tableau IV.8 Erreur relative en (%) de prédiction obtenue par le modéle (RNA) choisi pour le

vecteur temporel

Tension STD Conductivité | Conductivité | Erreur Erreur
Indice [appliquée | Imax(mA) | RMS(mA) réelle prédite Absolue | relative
(Kv) (mA) (mS/cm) (mS/cm) | (mS/cm) (%)
1 3 8,2 4,326799( 4,3233 10,1 10,099 0,00044 | 0,004358
2 6 9,4 4,074206 | 4,0567 10,1 10,099 0,00042 | 0,0041
3 9 24,6 5,17847 | 5,1167 10,1 10,09 0,00015 | 0,0015
4 12 20 6,776 6,73 10,1 10,099 0,00013 | 0,0013
5 1,56 0,90724 | 0,907 1,2 1,245 0,045 3,8
6 5 2,82507 | 2,8205 1,2 1,039 0,16 13,37
7 4,28 1,907271| 1,90726 1,2 0,797 0,4 33,5
8 12 3,3 1,310796| 1,37096 1,2 0,95 0,33 20,24
9 15 4,2 1,926426| 1,92343 1,2 0,95 0,24 20,82
10 3 1,06 0,6964 | 0,6954 0,71 1,12 0,41 58,26
11 6 4,44 2,5443 | 2,5443 0,71 0,83 0,12 17,68
12 2,6 1,2276 | 1,2277 0,71 0,86 0,15 22,41
13 12 4,5 1,8033 | 1,8029 0,71 0,85 0,14 20,88
14 15 4,68 2,1246 | 2,1234 0,71 0,915 0,2 20,93
15 3 0,188 0,1177 | 0,1176 0,19 0,148 0,04 21,68
16 6 0,7424 | 0,32954 | 0,32931 0,19 0,103 0,08 45,59
17 12 2,225 |1,409141(1,409142 0,19 0,18 0,004 2,22
18 15 3,24 1,8394 | 1,8385 0,19 0,19 0,0025 1,34
19 3 0,2 0,291685| 0,2883 0,01 0,0087 0,0012 12,83
20 6 0,77 0,524185| 0,5242 0,01 0,0073 0,0026 26,61
21 0,66 |[0,440711| 0,4408 0,01 0,0031 0,0068 68,47
22 12 0,9 0,612723| 0,6127 0,01 0,013 0,003 25,47
23 15 1,795 |1,269942|1,269937 0,01 0,012 0,0025 25,46
24 20 3,24 1,576158 | 1,576158 0,01 0,0014 0,0085 85,49
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Figure 1V.47 Représentation de I’erreur relative du modeéle temporel.

Il est a noter qu’il est bien clair du tableau précédent que I’erreur relative des prédictions
se différe d’un échantillon & un autre.

A partir de la figure IV.47, pour la majorité des échantillons I’erreur relative ne dépasse
pas 25%.

Le modele de RNA choisi donne des résultats satisfaisants pour la plupart des
échantillons réservés au test (24 échantillons), cependant, il existe des valeurs des conductivités
prédits en utilisant notre modele, sont loin des valeurs réelles (cibles) comme les échantillons

10, 21 et 24 (soulignée en gras) avec des erreurs relatives de 58%, 68% et 85% respectivement,
et ¢a revient aux conditions des mesures.

IV.8 Comparaison entre les erreurs relatives de ’ensemble de test données par le vecteur
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Figure 1V.48 Erreurs relatives de modele fréquentiel et temporel
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Chapitre IV : Utilisation des RNA pour prédire la valeur de la conductivité de la pollution a partir du courant de
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On remarque que la plupart des points blues sont situés au-dessous des point orange, ¢a
montre que le modele fréquentiel donne des bonnes approximations pour la majorité des indices
d’échantillonnage et pour les défirent calasse de conductiviteé.

IVV.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons appliqué I'une des méthodes d'intelligence artificielle les
plus utilisées, a savoir les RNA pour la prédiction de la conductivité de la pollution, parmi les
avantages des réseaux de neurones mentionnés dans le Chapitre 11, les réseaux de neurones ne
nécessitent pas l'utilisation de modeles mathématiques trés complexes pour leur
fonctionnement, ainsi qu'un taux d'erreur tres faible, nous avons atteint 11.5%.

Nous avons simulé plusieurs modeles de RNA utilisant un vecteur fréquentiel puis un
vecteur temporel en changeant a chaque fois des parametres qui influencent sur la précision du
modele a savoir les fonction d’activation, nombre de couches cachées, nombre de neurone par
couche cacheée et nous avons évalué les performances de tous les modeéles puis nous avons tiré
les deux modeles qui donnent les meilleurs performance.

A partir des résultats obtenus on en déduit que les caractéristiques fréquentielles donnent
des précisons satisfaisants avec moins de couches cachées et de neurone par couche par rapport
aux résultats obtenu par les caractéristiques temporelles, a savoir 11.5% pour le modéle
fréquentiel et 23.67% pour le modéle temporel.

Il est noté que pour éviter toutes les contraintes de prédiction tel que le sur-
apprentissage, sous-apprentissage ou divergence de la fonction de codt, il faut organiser la base
de données en trois sous-ensembles pour que le processus d’apprentissage et de validation sera
le mieux possible.
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Conclusion Générale

Le travail de recherche présenté dans ce mémoire porte sur I'étude des réseaux de
neurones artificiels pour la surveillance et le diagnostic des isolateurs de haute tension. Dans
I'objectif de minimiser au maximum les interruptions et coupures de 1’énergie transmises sur
les lignes électriques due aux degradations de la rigidité diélectrique des équipements de
d’isolation.

Pour ce faire, nous avons pris des résultats des essais expérimentaux effectues au
laboratoire de Haute Tension a I’ENP, effectués sur une chaine d’isolateur réel simulant un
modele plan 1512L uniformément pollué.

Pour I'implémentation d'un réseau de neurones pour une application donnée, il faut tout
d'abord étudier soigneusement 1’application souhaitée, ainsi que les résultats désirés afin de
valider son adaptabilité & une résolution efficace par des réseaux de neurones et précisant les
objectifs a atteindre. Par la suite, il faut analyser les parameétres d’entrées des réseaux de
neurones a savoir le choix du type de réseau, étude de la corrélation entre les entrés et les sorties
et les différents paramétres internes (fonction d’apprentissage, etc...) en fonction des
caractéristiques du probléme étudié.

A cet effet, nous avons d’abord commencé par citer les travaux antérieurs qui ont été
déja traités a propos de probléemes similaires puis, dans un second lieu, nous avons présente la
théorie des réseaux de neurone ainsi que leurs domaines d’application et les différentes
architectures et algorithmes d’apprentissages les plus utilisés. A la lumiére des précédentes
études qui ont été menés, il a été constaté que les perceptrons multicouches correspondent bien
a notre cas d'application.

L'apprentissage du réseau dépond de plusieurs paramétres qui sont : I'erreur a atteindre
par la fonction de codt, le nombre d'itérations, le taux d'apprentissage et la fonction d'activation.
Un bon choix des parametres mentionnés peut donner d’excellent résultats, ce qu'est montré
dans la phase de test. Donc un bon apprentissage dépond aussi du bon choix des bases
d'apprentissage pour obtenir bonne généralisation.

Aprés l'entrainement de chaque réseau de neurones nous avons évalué, leurs
performances par plusieurs approches telles que : la fonction colt MSE, la méthode de la
régression linéaire et I’erreur relative.

Pour tester la capacité de généralisation des réseaux, nous avons pris un ensemble de
test constitués de 23 échantillons pour le premier modéle (fréquentiel) et 24 échantillons pour
le deuxiéme modeéle (temporel). Les résultats obtenus aprés la généralisation sont les valeurs de
la conductivité avec des erreurs relatives qui ne dépassent pas 10% et 25% respectivement. Ceci
montre la qualité d'apprentissage et la crédibilité des résultats des deux modeles du réseau de
neurone que nous avons employés.

Aussi, comme stipulé par un certain nombre d’auteurs [38], nous confirmons que les
données fréquentielles du courant de fuite donnent de meilleurs résultats de prédiction de la
valeur de la conductivité, comparé aux données temporelles. D’ailleurs, la majeure partie des
études menées ces derniéres années se concentre exclusivement sur les méthodes de traitement
fréquentiels, tels que les ondelettes continues ou discretes.
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Par ailleurs, étant donné que notre travail vise a mettre en place un RNA optimal, en
minimisant I’erreur de prédiction de la valeur de la conductivité de la solution polluante. De ce
fait, nous pouvons clairement affirmer que ce dernier est obtenu pour une fonction
d’apprentissage de type traingdx, une seule couche cachée avec 6 neurones, ceci pour le vecteur
fréquentiel.

Ce travail, non seulement, introduit les RNA pour la prédiction de la pollution des
isolateurs, il met en avant I’importance de choisir des paramétres optimaux du RNA. Ces
parametres sont d’une importance capitale, car une infime variation concernant ce choix, aura
des répercussions considérables sur la valeur prédite de la conductivité de pollution.
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