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Résumeé:

Dans ce travail nous nous intéressons a la prédide la tension de contournement et
du courant de fuite pour modeéle plan d’'un isola®ihaute tension soumis a une pollution
uniforme en utilisant les réseaux de neuronesi@el$. Nous avons utilisé les résultats des
essais effectués en laboratoire comme base de emafié d’entrainer deux types de réseaux
de neurones (RNA) suivant des stratégies d'apmsage différentes, tout en essayant
d’interpréter et de tirer des conclusions sur kesultats obtenus. Le premier RNA est le
FeedForward Back-Propagation représentant les RNA apprentissage supervisé. Le
deuxieme type de RNA est les Self Organized MapSMP représentant les RNA a
apprentissage non-supervise.

Mots clés:

Réseaux de neurones artificiels, tension de conémoent, courant de fuite, pollution uniforme,
prédiction, Feed Forward-Back Propagation (FFBFRyanized Maps (SOM).

Abstract:

In this work we have been interested in predictimg flashover voltage and leakage current
on the surface of a plane model of high voltagelatsr exposed to uniform pollution using
artificial neural networks. For the database, weehased the results of laboratory tests to
train two types of neural networks (ANN) accordingdifferent learning strategies: the Feed
Forward Back-Propagation (FFBP) as supervised m&svand the Self Organized Maps
(SOM) as unsupervised networks.

Key-words:

Artificial neural networks, flashover voltage, legje current, uniform pollution, prediction, Feed
Forward Back-Propagation (FFBP), Self Organized ¢4&0OM).
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Introduction générale

Les enjeux économiques relatifs aux disfonctionmgmdes réseaux électriques sont trés
importants et se comptent par millions de dollB@ur cela les nouvelles politiques de régulation
des réseaux électriques prennent les pannes atgldertrés au sérieux, en faisant des tests
préventifs pour prédire les défauts et élaborepnagramme de maintenance et de remplacement
des équipements.

La dégradation des systémes d'isolation peut diemiia vie utile des équipements de
puissance et provoquer des arréts de systemesugo@teur prévenir de telles situations et pour
aider les industries et les réseaux indépendarmtssarer a codt concurrentiel la maintenance
préventive de leurs équipements en charge, desnsgst de surveillance-diagnostic et
maintenance doivent étre installés.

La maintenance préventive et prévisionnelle indkg taches telles que la surveillance, le
diagnostic, le controle et la prédiction. Pour laimenance préventive du matériel électrique, la
détection et le diagnostic des défauts sont réalisd'aide de linterprétation de signatures
complexes tandis que la prédiction des propriéséséalisée a l'aide d'une assez large base de
données de mesures.

Les isolateurs de haute tension forment un élémssgntiel des systémes de transmission
de la puissance électrique. Le moindre défaut sfodctionnement de ces installations entraine
d'énormes pertes de capitaux, puisque plusieurssinids ont besoin d'un approvisionnement
constant et ininterrompu en énergie. La rechenghaiille dans le but d’arriver a des méthodes et
plans de prévention, afin d’éviter les situatiohsgences et faire de la maintenance plutét que
de la réparation qui colte beaucoup plus chére.

Ce travail fait partie d’'une large stratégie quievia faire le diagnostic du réseau de
transport d'énergie algérien et cela en trouvantndevelles méthodes efficaces pour la
caractérisation de ce réseau et de ces éléments & travail en particulier, nous nous
intéressons a la prédiction du comportement deisebal’isolateurs de haute tension soumises a
une pollution uniforme. Pour cela nous nous basamsles essais effectués au laboratoire de
haute tension de I'Ecole Nationale PolytechniqueurFe traitement des résultats, nous avons
utilisé deux stratégies de réseaux de neurondgiatti (RNA), la FFBP (Feed Forward Back
Propagation) et les SOM (Self-Organization Maps).

Notre travail est réparti en quatre chapitres. Oansremier chapitre nous introduisons
les réseaux de neurones artificiels en donnantggesl principes de base qui aideront a
comprendre la démarche que nous avons suivie. lbaétae chapitre est consacré a I'histoire de
I'application des RNA dans le domaine de la haetgsion. Dans le troisiéme chapitre nous
détaillerons les deux méthodes réseaux de neurotigsges, en parlant de la procédure
d'apprentissage, du choix des parameétres,... Dansh#pitre quatre nous exposerons les
résultats obtenus apreés traitement par RNA. Pooniner par une conclusion générale.
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CHAPITRE | Introduction aux réseaux de neurones artificiels

[.1. Introduction

Les réseaux de neurones, constitués par des sasicitellulaires artificielles,
constituent une approche permettant d’aborder siessangles nouveaux les problemes de
perception, de mémoire, d’apprentissage et de maesuent. lls constituent aussi des
alternatives trés prometteuses pour contourneaioes limitations des ordinateurs classiques.
Grace a leur traitement parallele de l'informatietna leurs mécanismes inspirés des cellules
nerveuses (neurones), ils inferent des propriétdsrgentes permettant de solutionner des
problémes jadis qualifiés de complexes.

Dans les années quarante, un certain nombre deheles s’est intéressée a modéliser
simplement le cerveau humain a partir de ses él&snamsentiels, les neurones et les synapses.
Les modéeles de neurones et de structures de régaasgnt nés de ces recherches sont d’'une
simplicité extréme mais leur but n'était pas d'gssade représenter fidelement le modéle
biologiqgue (ce qui semble impossible). Il consigiutdt a prendre en compte les
caractéristiques principales les plus simplifiéessibles du modele biologique et a observer les
propriétés qui résultent de leur association. Denemgue dans le cas du cerveau, ces réseaux
utilisent le principe de la mémoire distribuée kot les informations dans I'ensemble des
neurones et synapses. A partir d'éléments batisiserbiologie simplifiee a I'extréme, est- il
possible pour ces réseaux de neurones formels redlaghe & compter, de reconnaitre un objet
ou encore de résoudre un probleme jamais étuderavgnt ? [1].

Dans ce chapitre nous donnerons l'historique d’appa des réseaux de neurones
artificiels. Nous y exposerons sommairement cegtaiarchitectures que l'ont trouve dans la
littérature. Il ne s’agit pas de les étudier toutes elles sont trop nombreuses, mais plutdt d’en
comprendre les mécanismes internes fondamentailexsgvoir comment et quand les utiliser.

|.2. Objectif

Le cerveau humain contient environ 100 milliards rairones. Ces neurones vous
permettent d’exécuter plusieurs taches a la foiss sméme s’en rendre compte comme
maintenir une respiration réguliere permettant gg@ner le sang, en actionnant le coeur qui
assure une circulation efficace de ce sang pourin@os cellules, etc.

Chacun de ces neurones est par ailleurs fort complessentiellement, il s’agit de tissu
vivant et de chimie. Les spécialistes des neurdmetogiques (ceux qui ceuvrent en
neurophysiologie) commencent a peine a comprendedqges uns de leurs mécanismes
internes. On croit en général que leurs difféerefdastions neuronales, y compris celle de la
mémoire, sont stockées au niveau des connexiongagsgs) entre les neurones. C’est ce genre
de théorigui a inspiré la plupart des architectures de ésea neurones artificielgue nous
aborderons dans ce cours. L'apprentissage cord@tesoit a établir de nouvelles connexions,
soit a en modifier des existantes.
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CHAPITRE | Introduction aux réseaux de neurones artificiels

Ceci nous amene a poser une question fondameetate basant sur nos connaissances
actuelles, peut-on construire des modéles apprdgnde neurones et les entrainer pour,
éventuellement, réaliser des taches utiles? Eh eréponse courte est «oui», méme si les
réseaux que nous allons développer ne possedameinfime fraction de la puissance du
cerveau humain.

1.3. Historique

De nombreux ouvrages ont permis de documentetdinisdes recherches en réseaux
de neurones. En patrticulier, le livre intitulé «Xsxomputing: Foundations of Research» édité
par John Anderson et Edward Rosenfeld est une datiopi de 43 articles qui ont marqué le
domaine sur le plan historique. Chacun d’entreesixd’ailleurs précédé d’une introduction qui
permet de situer I'article dans son contexte.

L’histoire de la théorie des réseaux de neurort#gceals est passée pas plusieurs étapes:
Les premiers pas:

- 1890: W. James, célebre psychologue américain intrdduibncept de mémoire associative,
et propose ce qui deviendra une loi de fonctionmgmeur I'apprentissage sur les réseaux de
neurones connue plus tard sous le nom de loi dé.Heb

-1943: J. Mc Culloch et W. Pitts laissent leurs nomsa modélisation du neurone biologique
(Un neurone au comportement binaire). Ce sont temigrs a montrer que des réseaux de
neurones formels simples peuvent réaliser desitorsctogiques, arithmétiques et symboliques
complexes (tout au moins au niveau théorique).

- 1949: D. Hebb, physiologiste américain explique le dbadnement chez I'animal par les
propriétés des neurones eux-mémes. Ainsi, un dondément de type pavlovien, tel que
nourrir tous les jours a la méme heure un chiemaigre chez cet animal la sécrétion de salive a
cette heure précise méme en I'absence de nourrltarki de modification des propriétés des
connexions entre neurones qu’il propose, expliqupatie ce type de résultats expérimentaux

[1].
Les premiers succes:

- 1957 : F. Rosenblatt développe le modele du Perceptitooonstruit le premier neuro-
ordinateur basé sur ce modele et I'applique au dwerde la reconnaissance de formes. Notons
gu’a cette époque les moyens a sa dispositionlsoités et c’est une prouesse technologique
de réussir a faire fonctionner correctement cetiehime pendant quelques minutes.

- 1960 : B. Widrow, un automaticien, développe le modéldakne (Adaptative Linear
Element). Dans sa structure, le modele ressembleParceptron. Cependant la loi
d’'apprentissage est différente. Celle-ci est adioe de I'algorithme de rétro- propagation de
gradient trés utilisé aujourd’hui avec les Peraapr multicouches. Les réseaux de type
Adaline restent utilisés de nos jours pour cergeplications particulieres. B. Widrow a créé
deés cette époque une des premieres firmes propoesard-ordinateurs et neuro-composants, la
“Memistor Corporation”.
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CHAPITRE | Introduction aux réseaux de neurones artificiels

- 1969 : M. Minsky et S. Papert publient un ouvrage quitrea exergue les limitations
théoriques du perceptron. Limitations alors connnesamment concernant I'impossibilité de
traiter par ce modeéle des problemes non linédiseétendent ces limitations a tous les modéles
de réseaux de neurones artificiels. Apres, leserebles dans le domaine furent abandonnées
par manque de financement et les chercheurs secremt principalement vers les systemes a
bases de regles [1].

L'ombre:

- 1967-1982: Toutes les recherches ne sont, bien sr, pasdnipues. Elles se poursuivent,
mais sous le couvert de divers domaines comme traieement adaptatif du signal, la
reconnaissance de formes, la modélisation en nelogie, etc. De grands noms travaillent
durant cette période tels: S.Grosberg, T.Kohonen,..

Le renouveau:

- 1982: J. J. Hopfield est un physicien reconnu, a qui ldoit le renouveau d’intérét pour les
réseaux de neurones artificiels [1].

La levée des limitations:

- 1983 : La Machine de Boltzmann est le premier modélenaoapte a traiter de maniere
satisfaisante les limitations recensées dans leduaperceptron. Mais ['utilisation pratique
s’avere difficile, la convergence de l'algorithmiam@ extrémement lente (les temps de calcul
sont considérables).

- 1985: La rétro-propagation de gradient apparait. Quesalgorithme d’apprentissage adapte
aux réseaux de neurones multicouches (aussi apgmsiésptrons multicouches). Sa découverte
réalisée par trois groupes de chercheurs indépendatique que “la chose était dans l'air”.
Dés cette découverte, nous avons la possibilitéragdiser une fonction non linéaire
d’entrée/sortie sur un réseau en décomposant fogitdon en une suite d’étapes linéairement
séparables. De nos jours, les réseaux multicoushkesrétro-propagation de gradient reste le
modele le plus étudié et le plus productif au nivdas applications [1].

A partir de la, les réseaux de neurones ont commuessor continu. Ainsi a cet
algorithme d'apprentissage, sont venus s'ajowdetrds, qui lui ont apporté des améliorations.
Les architectures de ces réseaux ont eux aussiucone tres grande évolution, donnant
naissance a de nouveaux types de réseaux, patsisgmplexes, mais souvent plus adaptés a
certains problemes, tels les DBN®ata Based Neural Networksles RBF (Radial Based
Networks), les réseaux Gaussiens, et les réseaandgues [2].

|.4. Applications :

Les réseaux de neurones servent aujourd’hui @sa@drtes d’'applications dans divers
domaines. Par exemple :

[ Aérospatial : pilotage automatique, simulatiorvdl..
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CHAPITRE | Introduction aux réseaux de neurones artific

1 Automobile : systeme de guidage automatiqt

"1Défense : guidage de missile, suivi de cible, reassance du visage, radar, so

Lidar, traitement du signal, compression de donmggspression du bruit.
“1[JElectronique : prédiction de la séquence d’'un catpn machine, synthétiseur voc
modele non linéaire,...
"IFinance : Prévision du colt de la®
"1Secteur médical : Angde EEC et EC
[ITélécommunications : Compression de donné

[.5. Les neurones artificiel:

[.5.1. Le neurone forme

Le premier passage entre les observations neunopiyisiues et anatomiques et
notion de neurone formel date de 1943 et a étépié par Mc Culloch et Pitts. lls ont propc
le modeéle suivant : « un neurone formel fait uners@ pondérée des potentiels d'actions
lui parviennent (chacun de ces potentiels est wleuv numérique qui représente I'état
neurone qui l'a émis), puisactive suivant la valeur de cette sommation pa®déSi cette
somme dépasse un certain seuil, le neurone egé attiransmet une réponse (sous forme
potentiel d'action) dont la valeur est celle de activation. Si le neurone n'est pas actil ne
transmet rien ». Par cette définition, le neuroimdoique est transformé en une fonction (i
de transfert), les synapses reliant les neuroneisreprésentés par des poids (réels pond
les entrées de la fonction) et les signaux élagts(ou potentiels d'action) deviennent (
nombres [1].

»r— -
X @ Fonction

d'activation
x, (o)

Signaux I 3
d'entréee (9( ) Sortie y,
Unité tf._ie ‘[
somimation
%, 3
Poids Seuil &

synaptiques
Figure 1.1: Le modéle de Mc Culloch et pitts [1].
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CHAPITRE | Introduction aux réseaux de neurones artific

[.5.2. Fonction discriminant

Cette fonction appelée aussi fonction de base ¢BBanctiol), définit l'activité du

neurone. Dans le cas du perceptron, c'est la famtiti€aire qui est utilisée. Cette fonction
depuis longtemps la plus usitée. C'est le cas [gsuréseaux multicouches et d'une mar
générale les résealBF (Linear Basi Function).
Afin d'améliorer les performances des réseaux,tcéaudformes de Fonction discriminant r
linéaires ont été élaborées ces dernieres anndéfeantoainsi aux réseaux de meilleu
possibilités dans certains domaines et un largepldiappliation. Ces techniques nécessit
néanmoins des calculs plus compliqués pour leloéion

1.5.2.1. Fonction dynamique linéair

Cette fonction détermine la dynamique du résedei gst régie par I'équatic
différentielle suivante :
ao Ui(t) + avui(t) = xi(t)
Ui est l'activation duf™neurone eX,est I'entrée du systéme dynamique décrit par Itéayu
précédente & sont des parametr

[.5.2.2. Fonction non dynamique non linéair

Elle a pour réle de borner Il'activité du neurone. premier modéle proposé est
fonction seuil qui est une fonction binaire, maistdle probleme majeur est sa non dérivabi
D'autres fonctions qui sont dérivables, monotonieguepeuvent effectu le seuillage ont été
mises au point. Parmi ces fonctions, on retrouvsidanoide, la tangente hyperbolique ot
log-sigmoide.

Une autre fonction qui est tres utilisée malgréltpi'ne soit pas monotone, est la fonc
gaussienne dont le grand avan est son comportement local.

4
t fe a. Fonction sigmoide b. Fonction Gaussienne fx)

.\

Figure 1.2: Allure de quelques fonctions d’activati

Y
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|.5.3. Structure d'interconnexion

Les connexions entre les neurones qui composeéséau déecrivent la « topologie »
modele. Le plus souvent, cette topolcfait apparaitre une certaine régularité de I'aresngnt
des neurones; cependant, c-ci peut étre quelconque.

[.5.3.1. Réseau multicouct

Les neurones sont arrangés par couche. On plaocégeshsut a bout plusieurs couct
et I'on connecte les neures de deux couches adjacentes. Les entrées demesute i
deuxiéeme couche sont en fait les sorties des nesrde la couche amont. Les neurones ¢
premiére couche sont reliés au monde extérieuegativent le vecteur d’entrée. lls calcul
alorsleurs sorties qui sont transmises aux neurones deedonde couche qui calculent
aussi leurs sorties et ainsi de suite de couchsoeaohe jusqu’a celle de sortie. Il peut y a\
une ou plusieurs sorties a un réseau de neu
Dans un réseau multache classique, il N’y a pas de connexion enttegames d’'une mém
couche et les connexions ne se font qu'avec lesnes de la couche aval. Tous les neur:
de la couche amont sont connectés a tous les resudenla couche av
Les couches extériees du réseau sont appelées respectivement codieémdee et de sortie
les couches intermédiaires sont appelées couchbéea[1

Couche d'entrée

Figure 1.3: Réseau multicouche classique.

C’est aussi un réseau multicouche, mais tous lasnes d’unecouche amont ne so
pas connectés a tous les neurones de la couchéNawa avons donc dans ce type de rése:
neurones un nombre de connexions moins importa@tdans le cas du réseau de neur
multicouche classique.
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Couche d'entrée

Figure 1.4: Réseau multicou® a connexions local:

[.5.3.3. Réseau a connexions récurrent

Un réseau de ce type signifie qu’une ou plusiearses de neurones d’une couche ¢
sont connectées aux entrées des neurones de lhecanwont ou de la méme couche.
connexions réarrentes ramenent l'information en arriere par cappu sens de propagati
défini dans un réseau multicouc
Les réseaux a connexions récurrentes sont desurepéss puissants car ils sont séquen
plutét que combinatoires comme I'étaient ceuxrits précédemment. La rétroaction de
sortie vers I'entrée permet a un réseau de cedgg@ésenter un comportement temp

Couche d'entrée

Figure 1.5: Réseau multicouche a connexions récurre

[.5.3.4. Réseau a connexions comple;

Chaque neurone esbnnecté a tous les neurones du réseau y comi-méme, c’est la
structure d’'interconnexion la plus génér
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Figure 1.6: Réseau a connexions complexes.

[.5.4. Apprentissage des réseaux de neurot

L’idée d’apprentissage dans les neurones biques a été avancée par Donald Heb
1949. Ce dernier propose I'existence d’'un renfoendu lien entre deux neurones qui ¢
activés en méme temps. L'apprentissage est sans @opropriété la plus intéressante
réseaux neuronaux. On peut dé l'apprentissage d’'un réseau de neurones comme ala
d’évolution d'un réseau de neurones durant legeiedomportement du réseau est moc
jusqu'a I'obtention du comportement désiré. Il fgawvoir aussi que l'apprentissage neurt
s'appui sur desxemples de comporteme
Dans la plupart des algorithmes modernes, les hasamodifiees durant I'apprentissage ¢
les poids des liens synaptiques. L'apprentissdgie @sodification des poids du réseau dai
but est d'accorder la réponse du résaux exemples et a l'expérience. A la fin
I'apprentissage, les poids sont établis: c'essdbmphase d'utilisation. Certains modeéles
réseaux sont improprement désignés a apprentiggrgeanent. Dans ce cas il est vrai
'apprentissage ne s'a@é jamais, cependant on peut toujours distinguee yohase
d'apprentissage et une phase d'utilisatiol

1.5.4.1 Procédure d’apprentissag

En général, une procédure d’apprentissage se centlgoguatre étapi

1. Initialisation de fagon aléatoire cpoids synaptiques,

2. Présentation des conditions et des donnée®duie base d’apprentisse
3. Calcul de I'erreur commise et I'évaluation desfprmance:

4. Calcul de la correction a apporter au poids gigae
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1.5.4.2 Types d’apprentissage

On peut distinguer deux types d'apprentissage:
a) Apprentissage supervise:

Cet apprentissage se fait en introduisant des esugientrées et leur sorties désirées,
On détermine par la suite les performances du wégea l'intermédiaire d'un critere a
optimiser.

b) Apprentissage non supervisé:

L'apprentissage non supervisé necessite la présklgentrées seulement. Il est basée
seulement sur l'information locale existant au aivdes neurones.

La figure 7 montre les différentes maniéres quesranons de classifier les réseaux de
neurones et cela en fonction de leurs architectuteshnique d’apprentissage ou leurs
fonctions.

Statique
Architecture Dynamique
Evolutive, auto-organisé
- Supervisé
Réseaux de »| Apprentissage
Neurones Non-Supervisé
Mémorisation, Classification
Fonction Filtrage, Complétion

Approximation, Optimisation

Figure 1.7: Les différentes possibilités de classification dissaux de neurones [1].

[.5.5. LES RESEAUX DE NEURONES FORMELS

On distingue deux grands types d'architecture®deaux de neurones : les réseaux de
neurones non bouclés et les réseaux de neuronekbdou
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[.5.5.1. Les réseaux de neurones non bouc

Un réseau de neurones non bouclé réalise une (sieyrs) fonctions algébriques ¢
ses entrées, par composition des fonctions réaljgg@echacun de ses neuro

Un réseau de neurones non bouclé est représemBiguament par un ensemble
neurones "connectés” entre eux, I'information dantides enées vers les sorties sans "ret
en arriere" ; si I'on représente le réseau commgraphe dont les noeuds sont les neuron
les arétes les "connexions" entre cci, le graphe d’'un réseau non bouclé est acycliga¢
terme de "connexions" est une aphore : dans la tres grande majorité des apmitstiles
réseaux de neurones sont des formules algébriquedas valeurs numeériques sont calcu
par des programmes d’ordinateurs, non des objgtsiquies (circuits électroniques spécialis
; néannoins, le terme de connexion, issu des origineobiques des réseaux de neurones
passé dans l'usage, car il est commode quoiquepomlIl a méme donné naissance au te
de connexionnisme.

La Figure 1.8 représente un réseau de neuronesbooilé qui a une structure
particuliere, trés fréequemment utilisée : il computedes entrées, une couche de neur
"cachés" et des neurones de sortie. Les neuronés a®iche cachée ne sont pas conne
entre eux. Cette structure est appelée Perceptutticouche.

Sorties du
réseau

Couche de neurones
de sortie

Couche de neurones
cachés

Entrées du
réseau
Figure 1.8: Un Perceptron multicouches [2].

Les réseaux de neurones non bouclés sont des ciggitgues : si les entrées s
indépendantes du temps, les sorties le sont égatert® sont utilisés principalement pc
effectuer des tached'approximation de fonction non linéaire, de clisaiion ou de
modélisation de processus statiques non liné
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|.5.5.2. Les réseaux de neurones bouclés

Contrairement aux réseaux de neurones non bouct#slel graphe de connexions est
acyclique, les réseaux de neurones bouclés pewasit une topologie de connexions
quelconque, comprenant notamment des boucles gquinent aux entrées la valeur d'une ou
plusieurs sorties. Pour qu'un tel systéme soitataiudaut évidemment qu'a toute boucle soit
associé un retard : un réseau de neurones boudérs un systeme dynamique, régi par des
équations différentielles, comme l'immense majodés applications sont réalisées par des
programmes d'ordinateurs, on se place dans le aelesystémes a temps discret, ou les
équations différentielles sont remplacées par daeaténs aux différences.

Un réseau de neurones bouclé a temps discret estrégi par une (ou plusieurs)
équations aux différences non linéaires, résullenta composition des fonctions réalisées par
chacun des neurones et des retards associes aeldesiconnexions.

La forme la plus générale des équations régissanméseau de neurones bouclé est
appelée forme canonique ;

X(k+1) = [x(k), u(k)]
y(k) =y [x(k), u(k)]

Ou ¢ ety sont des fonctions non linéaires réalisées parésaau de neurones non
bouclé (par exemple, mais pas obligatoirement, encdptron multicouche), et ou k désigne le
temps (discret). La forme canonique est représesuedéa Figure 9. Tout réseau de neurones,
aussi compliqué soit-il, peut étre mis sous cettené canonique, de maniere completement
automatique. Ainsi, le réseau représenté sur lar€ifjOpeut étre mis sous la forme canonique,
strictement équivalente mais beaucoup plus faciemenipulable, représentée surHgure
l.11.

Les réseaux de neurones bouclés sont utilisésgftaatuer des tdches de modélisation
de systemes dynamiques, de commande de proceadis fiirage.
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Sorties Variables d'état
al'instant k A Finstant k+1
|} 1 | L}
k) x(k+1)
Pt —
Réseau de neurcnes statique
V. o Retards
) EI E'l unitaires
u(k) x(k)
L 1 L []
Entrées exiernes Variables d'éat
a l'instant & a linstant k

Figure 1.9: Forme canonique d’'un réseau de neurones b(2].

u| (k) w2 %)

Figure 1.10: Un réseau de neurones bouclé. Les nombres dacartés sont les retar
(exprimés en nombre de périodes d’échantillonnaggdciés a chague connex[2].
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ak+1)

ol

uy(k) uslk-1) xik)

Figure 1.11: La forme canonique du réseau de la figure [2].

[.5.6. Mise en ceuvre des réseaux de neurones et games d’applications

Pour réaliser l'approximation de la fonction de reggion cherchée, a pal
d'échantillons généralement bruités, a I'ed'un réseau de neurones, trois étapes succe
sont nécessaires :

« il faut tout d'abord choisir I'architecture dise@u, c'e-a-dire les entrées externes, le nom
de neurones cachés, et 'agencement des neurdnegex, de telle maniere queréseau soit
en mesure de reproduire ce qui est déterministes d; données ; le nombre de pc
ajustables est un des facteurs fondamentaux déusssite d'une application : si le rés
posséde un trop grand nombre de poids,-a-dire si le réseausttrop "souple”, il risque ¢
s'ajuster au bruit qui est présent dans les doneéd'ensemble d'apprentissage, et, mém
I'absence de bruit, il risque de présenter dedlasmns non significatives entre les poil
d'apprentissage, donc de posseéde mauvaises propriétés d'interpolation (ou, dangrigon
des réseaux de neurones, de "généralisation"te siombre est trop petit, le réseau est
"rigide" et ne peut reproduire la partie déterntmisle la fonction. Le probleme de
déterminatio de I'architecture optimale est resté pendanttéongs un probleme ouvert, mi
il existe actuellement diverses méthodes, mettatdmment en jeu detestes statistiques, qui
permettent de déterminer cette architecture poer uaste classe de réseala Figure 1.12
illustre l'influence du nombre de parametres suuialité de I'approximatio
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« il faut calculer les poids du rése- ou, en d'autres termes, estimer les paramétrea
régression non lin€airea partir des exemples, en minimisanrreur d'approximation sur l¢
points de I'ensemble d'apprentissage, de tellearaqgue le réseau réalise la tache désiré
calcul des coefficients synaptiques constitue fapijissage supervisé pour le réseau
neurones;

« il faut enfin estimer lgualité du réseau obtenu en lui présentant desmgerqui ne font pe
partie de I'ensemble d'apprentiss

4 neurones cachés
FYs (13 poids)

430

o, 0l
8 neurones cachés

4o (25 poids)
FES '

5 Tk

<. 0

-0 .73 3.5 3.8 T .7 'Iﬂi.‘ -n.l'.a vh].ao

Figure 1.12: Le "sur ajustement” : le réseau le plus parcimon{duneurones cacheés, <13
coefficients) produit un bien meilleajustement qu'un réseau trop riche en coefficigh
neurones cacheés, soit 25 coefficients)

Les grands domaines d'application des réseaux wlemes découlent naturellement
leur propriété fondamentale :

La régression non linéaire, ou modélision de données statiques :

Il existe une immense variété de phénomeénes séatiqui peuvent étre caractérises
une relation déterministe entre des causes etftids, des réseaux de neurones sont de
candidats pour modéliser de telles relatic partir d'observations expérimentales, sous rés
gue celles:i soient suffisamment nombreuses et représeng
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La modélisation de processus dynamiques non linées:

Modéliser un processus, c'est trouver un ensemigiguations mathématiques qui
décrivent le comportement dynamique du processest-&-dire I'évolution de ses sorties en
fonction de celle de ses entrées ; c'est donc ugpignt un probleme qui peut étre
avantageusement résolu par un réseau de neurofegh€nomene que lI'on désire modéliser
est non-linéaire. La prédiction de séries chroniglegs (prédictions financiéres, prédiction de
consommation, etc.) entre dans ce cadre.

La commande de processus :

Commander un processus, c'est imposer a celui-comnportement défini a I'avance en
fonction des signaux de commande ; I'ensemble codenar processus peut donc étre
considéré comme un systeme qui réalise une fon@tion linéaire) qu'un réseau de neurones
peut approcher.

La classification :

Supposons que l'on désire classer des formes ercdétgories, A ou B, en fonction de
certaines caractéristiques de ces formes ; ondgdurir une fonctionp qui vaut +1 pour toutes
les formes de la classe A et -1 pour toutes landerde la classe B. Les réseaux de neurones
sont de bons candidats pour réaliser une approximate cette fonctiorp, et I'on peut
démontrer que cette approximation constitue urimatbn de la probabilité d'appartenance de
la forme inconnue a la classe A. Les réseaux demnes fournissent donc une information tres
riche, qui est loin d'étre une simple réponse binaCette propriété remarquable (que les
réseaux de neurones partagent avec d'autres igassjifn'est malheureusement pas mise a
profit dans la plupart des applications.

1.5.7. L'apprentissage des réseaux de neurones foefs

Comme nous l'avons indiqué plus haut, I'apprergesSaupervise”, pour les réseaux de
neurones formels, consiste a calculer les coeffisiee telle maniére que les sorties du réseau
de neurones soient, pour les exemples utilisés derd'apprentissage, aussi proches que
possibles des sorties "désirées"”, qui peuventl@tctasse d'appartenance de la forme que I'on
veut classer, la valeur de la fonction que I'ont\aaprocher ou de la sortie du processus que
I'on veut modéliser, ou encore la sortie souhaiiégrocessus a commander. La plupart des
algorithmes d'apprentissage des réseaux de neurforesels sont des algorithmes
d'optimisation: ils cherchent & minimiser, par dedthodes d'optimisation non linéaire, une
fonction de colt qui constitue une mesure de ltématre les réponses réelles du réseau et ses
réponses désirées. Cette optimisation se fait daemeaitérative, en modifiant les poids en
fonction du gradient de la fonction de codt : ladient est estimé par une méthode spécifique
aux réseaux de neurones, dite méthode de rétragatipn, puis il est utilisé par I'algorithme
d'optimisation proprement dit. Les poids sontiatigés aléatoirement avant |'apprentissage,
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puis modifiés itérativement jusqu'a obtention ddempromis satisfaisant entre la précisior
'approximation sur l'ensemble d'apprentissage aefprécision de l'approximation sur

ensemble de validationigjoint du précédent. Contrairement a des affiroreti maintes foi
répétées, l'apprentissage des réseaux de neurmstgpas spécialement lent : il existe

algorithmes d'optimisation non linéaire extrémemmgides qui permettent de faire «
dévebppements industriels sur de simples PC. L'apm®age des réseaux de neurones bo
(pour réaliser des modeles dynamiques) est tréblabla a celui des réseaux non bou

[.5.8. Modélisation de phénomenes non linéaires sigues

On peut trouver de nombreux exemples d'utilisatpientielle ou opérationnelle, ©
réseawde neurones pour la modélisation de phénoménegusiat Ainsi, dans le domai des
relations structurectivité (ou QSAR), les réseaux de neurones peemtette prévoir l'activits
d'une molécule (caractérisée par un nombre répBréir de descripteurs chimiques de ¢
molécule (qui sont euri€mes des nombres réels) ; par exe, il est possible de prédire
solubilité dans l'eau, le point d'ébullition, leefficient de partage e-octanol, ou toute auti
propriété caractérisée par un nombre, en foncteodescripteurs tels que la masse molécul
le moment dipolaire, la chge portée par les divers atomes, le "volume" dedéecule, etc
(Figure 13). Certains de ces descripteurs sont rakls, d'autres sont calculés par
méthodes sengmpiriques ou ab initio. On peut imaginer de nombes extensions de ce
approche prédiction de propriétés pharmacologiques de outds, formulation de mélange
prédiction de propriétés mécaniques ou optiquesatériaux, etc. Par exemple, un systém
prédiction des propriétés mécaniques des caoutshmuar pneumatiques a étéveloppé pour
la société Michelin. Dans ces domaines, la combaraides connaissances physiques
chimiques de l'expert et la maitrise des technicuialstiques "neuronales” permet d'obt:
des résultats tres supérieurs a ceux qui étaigahob aup@vant en utilisant les mémes ba
de données.

Solubilité das I'eau (logW
Coefficient de partage e-octanol (log P)
Point d’ébullition

Figure 1.13: Relation structur-activité (Quantitative Structur@etivity Relations ou QSAR
[2].
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1.5.9. Modélisation de processus non linéaires dynaques

Comme nous l'avons vu plus haut, la propriété d@apmation universelle
parcimonieuse des réseaux de neurones peut avaséagent étre mise a profit pour la
modélisation dynamique non linéaire de procesassdivers. On distingue habituellement
* les modeles de connaissance, dont I'expressitmematique, comprenant un petit nombre de
parametres ajustables, résulte d'une analyse (plgysichimique, économique, etc.) du
processus,

* la modéle «boite noire», qui est établis uniquenge partir des mesures effectuées sur le
processus, sans intervention d'autre connaissance.

Les réseaux de neurones sont souvent utilisés codememodeles "boites noires".
Néanmoins, nous verrons plus loin qu'ils peuverssiamettre en ceuvre des connaissances,
constituant ainsi un excellent compromis entrenegléles "boites noires” et les modéles de

connaissances.

1.5.9.1. Les modeles dynamiques "boites noires"

Pour réaliser un modele dynamique, il convientsatbutiliser des réseaux bouclés, qui,
comme indiqué plus haut, sont eux-mémes des systdgmamiques. Comme précédemment,
I'apprentissage est I'estimation des parameétremaele neuronal utilisé, selon le schéma
représenté sur la Figure 1.14.

L'objectif de I'apprentissage n'est pas ici d'aanlérreur de prédiction, puisque, si tel
était le cas, le réseau serait capable de repmdtiaffet des perturbations non mesurables ! Il
s'agit plutét d'obtenir une erreur de prédictiontda variance est minimale, c'est-a-dire égale a
celle du bruit. Si I'on peut obtenir un tel résyltee réseau reproduit complétement le
comportement déterministe du processus, bien gppréntissage ait été effectué en présence
de perturbations. Des résultats théoriques prougemt cet objectif est accessible, et de
nombreux exemples montrent qu'il est effectivenadtatint.

[.5.9.2. Les modeles neuronaux de connaissances

Une des caractéristiques particulierement avantsgeu et généralement ignorée - des
réseaux de neurones est la possibilité d'introduiams la conception méme du réseau, des
connaissances mathématiques résultant de l'andlda physico-chimie du processus. De
telles connaissances sont trés souvent disponiiésserait déraisonnable de ne pas en tirer
profit. Ainsi, on bénéficie a la fois de lintelimlité des modeéles de connaissance et des
capacités d'adaptation des réseaux de neurones ddoconstituer des "boites noires”, ces
derniers sont alors de véritables modéles neurodawonnaissances. Citons, a titre d'exemple,
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un modele de colonne a distiller réalisé par NETRRAR. pour El-Atochem, qui permet d
détecter précocement des aialies de fonctionnement, par examen de la différeardre le:
prédictions du modele (qui fonctionne en temps séel PC) et les grandeurs effectivem
mesurées sur la colonne.

PERTURBATIONS
(k)
PROCESSUS
YA K
(k-1) - 20 K- (%)
RESEAU
PREDICTEUR

N

Figure 1.14: Identification des parameétres d'un modele : leaésk nelones doit, a partir de
commandes a l'instak-1, prédire la sortie qu'aurait le processus adim
k si les perturbationw(k), non mesurables, n'existaient pas

[.5.10. Commande de process

L'utilisation des réseaux de neurones pour la camde (adaptative ou non)
processus nolinéaires découle naturellement des aptitudes sielemiers a la modélisation.
s'agit essentiellement d'une extension non linédeela commande optimale avec c
guadratique sur un horizon infini. Considéren effet une structure de commande typique
commande avec modele interne) représentée suguaeHi.15

Organe de commande

r t r* > Ux Yp >
CP Correcteur > Processus ]
»

A 4

Modele interne —V—PCD

Figure 1.15: Exemple d'architecture pour la commande neurodlieste de processus n
linéaires : la commande avec modéle interne
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Elle comprend :

* Un modele neuronal, obtenu comme indiqué au papag précédent

 un correcteur neuronal dont les coefficients soigt a jour périodiquement si la commande
est adaptative ; dans le cas contraire, ses ciagfficsont fixes une fois I'apprentissage terminé.

Pour l'apprentissage de systemes de poursuits, fiéeessaire, de surcroit, d'utiliser un
modele de référence qui traduit le cahier des @saen termes de dynamique de poursuite
désirée. La commande de processus non linéaireblesettre I'un des domaines les plus
prometteurs pour les réseaux de neurones a I'teatoelle. Ainsi, la société SAGEM, en
collaboration avec I'ESPCI, a réalisé la commande géhicule 4x4 Mercedes : le volant,
I'accélérateur et le frein sont commandés par élesaux de neurones, de telle maniere que le
véhicule reste sur une trajectoire déterminée, awe@rofil de vitesse déterminé, en tout-
terrain, indépendamment des perturbations posdiglissement, terrain en dévers, vent, ...) ; le
véhicule est équipé pour cela de capteurs protdse(permettant de connaitre I'angle du
volant, la pression dans le circuit de freinagandle du papillon d'admission, la vitesse de
rotation des roues) et extéroceptifs (permettantaimaitre la position du véhicule dans son
environnement) . Les comparaisons entre commandesrdnales” (faisant intervenir des
connaissances a priori sur le processus) et comesamuh lin€aires traditionnelles ont montré
que les réseaux de neurones permettent d'obtenirédaltats au moins aussi bons, et souvent
meilleurs, mais surtout qu'ils sont de mise en ewegaucoup plus simple en raison du
caractere générique des algorithmes mis en ceuguelte que soit l'architecture du réseau
bouclé utilisé, c'est toujours le méme algorithraeeast mis en ceuvre.
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CHAPITRE Il Application des résealxneurones artificiels au domaine de la hautsdan

Vu leurs performances, les méthodes d’intelligeaddicielle sont de plus en plus
utilisées pour traiter des sujets de recherchescagadans tous les domaines en particulier le
domaine de la haute tension. Dans ce chapitre p@sentons les résultats de certains travaux
de recherche utilisant les réseaux de neurondiiaf dans le domaine de la haute tension,
répartis en plusieurs sections selon le sujet clgerehe.

II.1. Les décharges patrtielles

On doit les deux premieres publications faites dandomaine aux deux chercheurs
A.A.Mazroua et al. [3,4]. Elles traitent de la rapaissance des tailles d'impulsions de
décharges partielles produites par difféerentes cesude décharges en utilisant un réseau
compétitif: classificateur du plus proche voisin, néseau LVQ (Learning Vector Quatization)
et un réseau multicouches dont l'algorithme d’appissage est BP (Back-Propagation). Les
trois réseaux ont donné les mémes résultats sasfldacas des petites cavités. Le LVQ s’est
montré plus performant pour reconnaitre les déadsapartielles produites par une seule cavité
et celles produites par une arborescence électrique

En 1995 K.Engel et D.Peier [5] ont utilisé les eise de neurones pour étudier
l'influence du développement des décharges pasiesur l'identification du type de défaut.
Les données mesurées et leur classification saatrdiiées par le changement d’activité des
décharges partielles. lls ont effectué la classificnn des décharges partielles en utilisant la
carte de Kohonen.

T.Kexioug et Z.Deheng [6] ont travaillé sur la renaissance des modeles de décharges
partielles tridimensionnels. lls ont étudié I'inflace du nombre de neurones des couches
d’entrées et cachées afin de choisir la meilletmectire du réseau. La capacité des réseaux de
neurones a reconnaitre les décharges partiellesstée par une comparaison entre les resultats
de simulation et ceux de I'expérience.

S.Happe et H.G.Kranz [7] ont développé en 1997ysitesne de suppression en temps
réel des signaux d’impulsions des décharges pagieh appliquant les réseaux de neurones.
Les taux de répétition stochastiques et les polsatsonores sont trés nuisibles et entrainent
une mauvaise interprétation des activités des dgebaartielles. Ce probleme affecte tous les
systemes de mesure des décharges partielles eppeession conduit a leur évaluation. Le
réseau de neurones de Kohonen classe les signeomnims. Cette classification est utilisée
pour l'apprentissage du réseau. Pour son adaptalsorutilisent I'algorithme de back-
propagation (BP).

Page 23



CHAPITRE Il Application des résealxneurones artificiels au domaine de la hautsdan

[1.2. Les huiles de transformateurs

En 1995, T. Nogami [8] a publié dans une revuenagse un travail sur la pré-détection
d’anomalies dans I'huile d’un transformateur efisant des réseaux de neurones. Aucun détail
n'a été donné concernant le réseau de neuronestuties resultats obtenus sont comparés a
ceux des mesures chromatographiques. lls donretydes de défauts pouvant apparaitre dans
I'huile en fonction des gaz dissous captés et leangentrations.

En 1997, Z.Wang et P.Ggiffin [9] ont publié leuavail sur la combinaison d’un reseau
de neurones et un systéme expert pour le diagrisstiéfauts d’'un transformateur en utilisant
la méthode de I'analyse des gaz dissous.

En 2002, L. Mokhnache [10] a utilisé un réseau Bfagné par I'algorithme L.M pour
le diagnostic des huiles de transformateur utilisge SONELGAZ en se basant sur les testes
physico-chimiques.

En 2003, L. Mokhnache [11] a présenté un travail Iapplication des réseaux de
neurones de Kohonen pour prédire le vieillissenteatmique du PVC et de la BORAK22.
Dans ce travail elle a essayé de rendre la prédictndépendante de la nature de la
caractéristique d’isolation et cela en transformaribase de données en retranchant la valeur
moyenne de la valeur réelle et en divisant le tasplar la variance des données et de cette
fagon on utilise les profils au lieu des valeurslles. Ce méme réseau a été utilisé pour la
prédiction de la tension disruptive des systeméast@darriere-plan en fonction de la longueur
de lintervalle et la largeur de la barriere.

[1.3. Les isolateurs de haute tension

En 1995, P.S.Ghosh et al. [12] ont modélisé unétectrique d’un isolateur pollué en
utilisant un réseau de neurones artificiel entrgiaé I'algorithme d’apprentissageesilient
Propagation Algorithm(RPROP). Dans le RPROP, I'adaptation des poidewumodification
dépend des signes des dérivées de la fonctionrdgreti non pas de leur amplitudes. Elle est
basée sur ce qu’on appelle la regle d’apprentissaddanhattan.

A.Ailam [13] a utilisé les RBFG pour prédire lesraetéristiques non-linéaires d’'un
isolateur pollué.

Zafer Aydogmus [14] a entrepris un travail sur tireation du champ électrique
bidimensionnel le long d'une chaine d'isolateurshdate tension a profil antibrouillard en
utilisant les réseaux de neurones artificiels. Degthodes sont soumises pour la validation du
modele. Premierement, le champ électrique a étéiléapour différents niveaux de tension et
de conductivité de la pollution par la méthode dksnents finis. Certaines données ont été
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utilisées pour entrainer le réseau de neuronesaudeges ont été utilisées pour le teste. Les
coordonnées x et y représentant les coordonnéesodads composant le profil de Iisolateur
discrétisé, ainsi que la tension appliquée sontetdsees du premier réseau pour estimer le
champ électrique sur la surface de l'isolateur p@premiére application. Puis les coordonnées
X, y et le niveau de pollution de la surface oit gtises comme entrées du deuxiéme réseau
toujours pour l'estimation du champ électrique lausurface de l'isolateur pour la deuxieme
application. Ces modeles développés rendent lardigtation du champ électrique plus aisée et
diminuent le temps de calcul, aussi ces applicatimontrent une grande précision pour les
deux modeles. Les réseaux de neurones présentgenpektre utilisés pour concevoir et
développer des isolateurs pour différentes tensierservice et niveaux de pollution.

Un autre travail fait par A.S.Farag [15] sur I'esition du temps de claguage des
isolateurs pollués par les réseaux de neurondiiatt. Il utilise des données expérimentales
faites sur des modéles d'isolateurs pollués sosiore représentant plusieurs configurations de
pollution allant de la plus faible a la plus sévpmr I'entrainement de ses applications. En
faisant des études et testes plus approfondis, pl drouver les parametres du réseau de
neurones qu'il a utilisé afin de donner les meiletésultats possible et juger I'effet de la
présence de données inadéquates dans l'appreatidsagnouvelle approche utilisant les
réseaux de neurones comme fonction d'estimatioanegloyée pour modeéliser précisément la
relation t= f(V, L, R)sachant que V représente la tension, L la longtetate de I'isolateur et
Rp la résistance par unité de longueur. Une foiplaptissage terminé, le réseau de neurones
est capable d'estimer le temps de claguage de fagsnefficace méme si les données
inadéquates sont incorporées dans l'apprentissage.

M.T.Genc@lu et M.Cebeci [16] ont présenté un travail suclguage des isolateurs de
haute tension pollués et les mécanismes physiquiegogivernent ce phénomeéne en utilisant
les réseaux de neurones artificiels. Dans cetiedts ont modélisé la fonctiong¥f(H, D ,L,

o, n, d). H étant la hauteur, D le diamétre, L lagioeur,c la conductivité surfacique, n le
nombre d'éléments de la chaine, d le nombre denesrPour cela ils ont utilisé le réseau de
neurones Feed-Forward avec back-propagation congonatame d'apprentissage. Ce modele
a permis la prédiction de la tension de claquagdiffierents types de chaines d'isolateurs avec
grand succes en donnant des résultats tres ssdisfsi

Un travail sur la prédiction du courant de fuitensldes isolateurs non céramiques sous
brouillard salin par réseaux de neurones artiiceelété effectué par Ayman H.EL-Hag, Ali
NaderianJahromi et Madjid Sanaye-Pasand, [17]. dimguantaine d'isolateurs en caoutchouc
de silicone avec trois classes de tension ontestéd dans une chambre de brouillard salin ou
le courant de fuite est constamment enregistré gentd0h au minimum. Une limite pour la
période de vieillissement prématuré est définielpaaux de changement du courant de fuite
plutdt qu'une valeur initiale fixée. Le réseau Gaers a base radiale est utilisé pour prédire le
niveau du courant de fuite a la premiére étapeieillissement des isolateurs en caoutchouc de
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silicone et est comparé a un réseau classiquevalesirs initiales du courant de fuite et ses
taux de changement sur 10 minutes d'intervalle genkks 5 premiéres heures sont utilisées
comme entrées du RN. La valeur finale du courarfude de la période de vieillissement est
considérée comme la sortie du réseau. Il est trgueéle réseau Gaussien a base radiale, peu
importe la méthode d'apprentissage, donne de tes kesultats avec une précision de 3.5-
5.3%, si les données d'apprentissage et de tastprsges du méme type d'isolateur.

Ahmed S.Ahmad et al. [18] ont travaillé sur 'esdition de la densité équivalente des
dépodts de sel sur les isolateurs de haute tensiolep réseaux de neurones artificiels. Dans
cette étude, ils ont étudié la contamination dekisurs sous pollution marine. Une nouvelle
approche se basant sur les RNA comme fonctionirdabn a été développée et utilisée pour
modéliser la relation entre la densité équivaletgs dépots salins (ESDD) et la température,
I'humidité, la pression, la précipitation, et ldegise du vent. Les résultats obtenus ont été
comparés aux valeurs mesurées expérimentalemetravad a permis de trouver une méthode
fiable d'estimation de la fonction non linéaire BB T,H,Pr,P,VV), ceci va aider a améliorer
la maintenance et trouver une solution efficacetreofe claquage des isolateurs de haute
tension pollués.

S.M.Gubanski et al. [19] ont publié un travail der diagnostic des isolateurs en
polymére en plein air. lls ont exposé les princippuoblemes et défauts enregistrés sur les
isolateurs en polymere. Une étude rétrospectivet@dsmux effectués pour développer des
méthodes fiables et robustes de diagnostic destésok a été également réalisée.

En 2006, V.T.Kontargyri, A.A.Gialketsi, et al. [28f sont intéressés a I'estimation du
claquage des isolateurs par les RNA. lls ont appligs RNA pour estimer la tension critique
de claguage des isolateurs pollués. Les entré&Ndusont le diamétre, la hauteur, et 'TESDD
pour donner en sortie la tension de claquage. ka da données expérimentale et les résultats
des modéles mathématiques ont été utilisés pquoréatissage et le teste des performances du
RNA. L'avantage fondamental de cette méthode agtlité de trouver le choix optimal des
parametres comme le taux d'apprentissage, le nodebneurones... et on a remarqué que plus
la base de données expérimentales est grandegdtimation est précise que lorsqu'on utilise
les modéles mathématiques.

En 2010, C.Volat, et al. [21] ont travaillé surdentrdle du courant de fuite dans les
stations d'isolateurs recouvertes de glace en qeérde fonte par les réseaux de neurones
artificiels. Les testes, effectués sous un régimeahtamination par la glace sous différentes
conditions expérimentales, ont montré que I'établisent permanent des arcs blancs connu
comme régime permanent ménent au claquage danajtaitd des cas. En se basant sur ces
observations, le développement d'une méthode dedt®mjui a pour objectif la prévention de
I'approche de l'arc blanc principal pendant la qubgide fonte est proposé. La méthode de
controle utilise différents RNA pour prédire I'apiian de I'arc blanc basée sur l'identification,
la classification et I'analyse de la frequencepbaition des décharges électriques. Les résultats

Page 26



CHAPITRE Il Application des résealxneurones artificiels au domaine de la hautsdan

montrent que le modéle de contréle par RNA dévedopst capable de prédire le début du
régime permanent sous différentes conditions exyariales. D’ou il a été trouvé que le délai
entre la prédiction du début du régime permanennée par le RNA et sa réalisation était
égale approximativement a 9 minutes. Ce qui praje le modéle présenté peut étre utilisé
dans le systéme de contrdle pour les isolateurantides périodes de grand froid pour la
protection contre les risques de claquage.

[1.4. Autres

En 1999, S.Chowdhary [22] S’est intéressé a laraébation de la tension de claguage
du Sk sous un champ non-uniforme. Le réseau de neusagsentrainé par le PPLN (Project
Pursuit Learning Network). C’est un genre de résgaiuse construit au fur et a mesure de
I'apprentissage. || commence par un neurone caéim.ajoutant un nouveau neurone,
I'apprentissage se fait uniquement pour le nouveauone. Ce réseau a de bonnes capacités de
généralisation.

Les réseaux de neurones ont aussi été utiliséslaalgtermination de l'intensité du
courant électrique et de la valeur critique deelasion disruptive dans les sous-stations, en
tenant compte des facteurs atmosphériques et gaquast L’objectif principal de cette étude
est de trouver une méthode perspective pour lerdilmenement des sous-stations de 138 kV.
Un réseau composé de deux réseaux de neuronescaueast utilisé pour faire ce travail. Le
premier calcule la tension disruptive qui deviemhé des entrées du second réseau. Ce dernier
calcule l'intensité du champ électrique entre éasjde barres [23].

L. Mokhnache [24] a présenté un travail traitant ldeprédiction de l'effet du
vieillissement thermique du PVC sur ses caractques mécaniques en utilisant des réseaux
de neurones RBFG (Radial Basis Function Gaussiatjaieés par la ROM (Random
Optimisation Method). Ce travail de recherche ae#téctue sous différentes températures de
vieillissement. La durée de vie du PVC a été peéditissi en fonction du temps de
vieillissement.

En 2001, L. Mokhnache s’est intéressée a I'apptinatles réseaux de neurones pour
prédire la tension de claquage des intervallesr d@inte-barriere-plan avec différentes
positions de la barriére et différentes tensiordigpées [25].
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[11.1. Introduction

Le but de notre travail est d’arriver a prédiret@es caractéristiques comme la tension
de contournement, le courant de fuite en foncties pharametres spécifigues du modéle et ce
pour le diagnostic des isolateurs de haute teresiantilisant les réseaux de neurones artificiels.

Dans notre travail, nous nous basons sur les te$testués au laboratoire de Haute
Tension de 'ENP sur le modele plan de l'isolat¢iigC 60 305/1995) dans le cas de la
pollution uniforme. Ces essais nous ont permis derige I'évolution de la tension de
contournement et du courant de fuite sur la surfdone modele plan pour différentes
conductivités et différents niveaux de tension iggls. Les solutions polluantes sont préparées
pour plusieurs concentrations en Kaolin (40 g/I0 1@l et 200 g/l). Les conductivités
considérées pour ces testes sont 1.2 mS/cm 3.5Mm&/mS/cm 10 mS/cm 20 mS/cm. Ces
valeurs sont choisies pour avoir une bonne visghdoncernant la tension de contournement et
du courant de fuite pour le cas de la pollutiorfamie.

Dans ce chapitre, nous exposons les méthodesceitlaiges utilisés pour le traitement
des résultats expérimentaux. Ce travail nous peduefaire la prédiction de la tension de
contournement et du courant de fuite en fonctispeetivement de la conductivité de la
surface polluée et de la tension appliguée powr oels utilisons deux types de réseaux de
neurones. Premiérement, la Back Propagation (BPgmgtaine les réseaux multicouches dans
un cadre supervisé, les cartes auto-organisées at@ni€n (Self-Organization Maps) qui
rentrent dans la famille des réseaux de neuroapprentissage non-superviseé.

Le fait que nous soyons autodidactes dans le darmdenl’intelligence artificielle et
plus particulierement dans le domaine des réseawnedrones, le choix de ces deux meéthodes
c’est fait sur la base de la documentation quit &anotre disposition. Au cours de notre
recherche bibliographique, nous avons trouvé quacHitecture Feed Forward Back
Propagation était I'architecture la plus commundaeplus simple a utilisé [26]. Pour la
deuxiéme architecture SOM. Nous nous somme bas&sudifférents travaux de recherche
dans le domaine de la haute tension liés a a Rigti@n des caractéristiques des équipements
de haute tension.
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[11.2. Méthode 1: Feed Forward-Back Propagation

La technique d’apprentissage back propagationtéisie pour entrainer les réseaux de
neurones d’architecture de type Feed Forward. @estarchitecture multicouche ce qui veut
dire que la couche d’entrée est connectée a uneheooachée qui peut a son tour étre
connectée a une autre couche cachée ou directeacentdée a la couche de sortie. En général
on ne trouve qu’une seule couche cachée dans ce danchitecture. Il est tres rare de trouver
plus de deux couches, mathématiquement cela neggehdn au fonctionnement du réseau
[26].

[11.2.1. La couche d'entrée:

La couche d'entrée du RNA est la conduite qui peaunemonde extérieur de présenté
un modéle au RNA. Une fois ce modéle posé a l'enti réseau les couche de sortie va
produire un autre modeéle.la couche d'entrée dpitésenter les conditions pour laquelle le
réseau est entrainé. Chaque neurone d'entréeepoisenter une variable indépendante qui a
une influence sur la sortie du réseau.

[11.2.2. La couche de sortie:

Cette couche est celle qui présente le modelengirtginement extérieur, tout résultat
donné par la couche de sortie peut étre trace msgeouche d'entrée. Le nombre de neurones
de la couche de sortie dépend directement de ktifondu RNA. Par exemple, s'’il s'agit de

classification en groupes, il est préférable diamniseul neurone pour chaque groupe.

[11.2.3. Les couches cachées:

Il y a deux décisions a prendre concernant lestesicachées. La premiére concerne le
nombre de couches cachées a utiliser et la deuxtgmeerne le nombre de neurones dans
chaque couche cachée.

[11.2.4. Le nombre de couches cachées

Les réseaux de neurones a deux couches cachéésergpnt des fonctions avec
n'importe quelle forme. Il n y a aucune utilitédhigue a I'utilisation de réseaux a plus de deux
couches cachées. Plusieurs problemes pratiques pasrbesoin de plus d'une couche cachée.
Le tableau Ill.1 montre la différence entre les boes de couches cachée.
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Nombre de Résultat
couches
cachées
0 Capable de représenter uniquement les fonctiomgoisions
linéairement séparables
1 Peut approximer arbitrairement n'importe quedlection qui contient une
cartographie continue d'un espace fini a un autre
2 Peut représenter une frontiere de décision antdtde précision avec les
fonctions d’activation rationnelles et peut approgr toute cartographie
pour toute précision.

Tableau lll.1: Détermination du nombre de couches cachées.

[11.2.5. Le nombre de neurones dans les couches t&es:

Le choix du nombre de neurones de la couche cadtame partie tres importante dans
le choix de l'architecture du réseau. Méme si @egles n'échangent pas directement avec
I'environnement extérieur, elles ont une influememense sur la sortie finale.

L'utilisation d'un trop petit nombre de neuronesisita couche cachée va provoquer un
"underfitting", ce qui signifie que le réseau ri\srpas a détecter les signaux dans un ensemble
de données.

Utiliser un nombre trop important de neurones cacpéut entrainer un probléme
d™overfitting" qui se produit quand la base de s n'est pas assez suffisante pour entrainer
tous les neurones des couches cachées, ce qui miegimeemps d'apprentissage ainsi que de
traitement des données, jusqu'a ce que le résgauisse plus étre entrainé de fagcon adéquate.

Un compromis doit étre fait. Nous présentons csdas quelques regles qui peuvent
aider au choix du nombre de neurones cachés.
- le nombre de neurones cachés doit étre dansiiangaentre la taille des couches d'entrée et
de sortie.
- le nombre de neurones cachés doit étre 2/3 tdllade la couche d'entrée plus la taille de la
couche de sortie.
- le nombre de neurones cachés doit étre infeaeutouble de la taille de la couche d'entrée.

Ces trois reégles sont des points de départ quepaoih considérer. D’autres meéthodes
sont utilisées pour trouver le nombre optimal dgraees dans la couche cachée.

Dans notre travail nous avons utilisé comme fomctactivation la fonction sigmoide
et comme algorithme d’apprentissage la méthodeegleriberg-Marquardt exposée ci-aprés
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111.2.6. Méthode de Levenberg-Marquardt (L.M)

Cette méthode d'apprentissage donne de tres beultaté en plus de sa rapidité de
convergence, ce qui fait d'elle une méthode trgauilaire dans la recherche. Elle consiste a
considérer la surface d'erreur quadratique en sanbaur la fonction d'énergie suivante:

E(k +1) =E(k) + E(k). AW (k) + %AW(k)T.E(k).AW(k) .1

En posant pour chaque neurone i d'une couche édeeur de poids lui parvenant des
neurones de la couche qui le précédéagaminimiser la fonction d'énergie revient a réseudr
I'équation:

OE(k+1)

AW (k)
Avec AW(k)est le vecteur global des taux d’adaptation de kesigecteurs de poids; .
SoitF} les vecteurs des dérivées de l'erreur a la soltieéseau par rapport a ces

vecteurs poidss! pourl=1,...L, eti=1,...n; oun, est le nombre de neurones dans la derniére
couche et le nombre de couches cachées.

0 1.2

1l _ K ng 14 (L) ay}’
Fi = 2p=1 2= (di =y 7 [= 501 .3
K représente le nombre d’exemples d’entrainementdé&Jinit F le vecteur rassemblant

les vecteurs} qui est le Jacobien de I'erreur par rapport awtetgs poids. Afin de trouver
I'optimum de IIl.2, on obtient:

HAW= -F .4
H représente la matrice Hessienne (ou le Hessien).
L’équation 111.4 représente un systeme d’équatiamsaires dont la résolution peut étre
faite par la méthode de Gauss-Newton.
La méthode de Levenberg-Marquardt remplace le tathw hessien par une
approximation numérique donnée par :

H=FFT + )Q .5

/4 est un coefficient positif, la matrice &7 étant définie semi-positive, le coefficient
est utilisé afin de mieux conditionner la matrice Ainsi, la matriceQ doit étre d’'un choix
approprié. Le choix d'une matrice diagonale dorg &éments sont égaux aux éléments
diagonaux de la matrideF" donne de bons résultats. Le choix d’une matricatitiepeut étre
pris en considération. Les valeurs que doit prentdre coefficient A doivent étre
convenablement choisies

En effet, la recherche doit étre orientée dansélgion de I'espace permettant de
représenter adéquatement le probléeme non-linéarréepmodele quadratique, afin de garantir
la convergence de I'algorithme vers un minimum loca

La figure Ill.1 montre l'algorithme utilisé pourceomplir cette tache. Il consiste a
commencer avec une petite valeur et la faire autgngusqu'a ce que l'erreur diminue, la
valeur maximale de ce parametre doit étre bornée.
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Plusieurs variantes de cet algorithme ont été snae point afin de le rendre plus
efficace. Elles jouent, généralement, sur le clogtimal dei, permettant de conduire vers un
minimum global. Elles peuvent agir aussi sur letda du gradient qui, en diminuant, ne

permet plus de poursuivre la prospection dans autlirections, a la recherche d'un
minimum.

Initialiser les poids svnaptiques Iy et choisir une valeur pour A<1.

Calculer I'erreur quadratique E apres passage de tous les exemples d’apprentissage.

!

Calculer la matrice jacobienne F par rapport au vecteur des poids du réseau par I"équation I11.3

v
Calculer la matrice hessienne H a 'aide de I'équation I11.5

v
Déterminer AW en résolvant le systéme linéaire I11.4 par 1a méthode de (Gauss-Seidel

Figure 1ll.1: Algorithme de la méthode de Levenberg-Marquardt

Page 33




CHAPITRE 1lI Présentation des méthodes utilisées

[11.3. Méthode 2: Les cartes auto-organisees de Kamen (Self-Organization
Maps)

Les réseaux de neurones non supervisés peuveseérclas ensemble d'exemples de la
base d'apprentissage en un nombre spécifique éigatets sans savoir par avance comment les
organiser. Ce sont les données elles-mémes quirgete réponses car les poids du réseau sont
modifiés en fonction de leurs composantes. Dang/pe de réseaux, l'information utile qui
participe a l'apprentissage, se trouve donc unign¢ians les données.

Les SOM sont flexibles et faciles a implémenter sdém pratique. Pour rendre la
prédiction indépendante de la nature de la caiatitigre a prédire, nous transformons la base
de données d’entrée par soustraire la valeur mayeenla propriété considérée de la valeur
réelle et diviser le résultat par la variance dasnges.

Alors, au lieu d'utiliser directement les vraiesndées, nous employons de cette facon les
prétendus ‘profils’. On doit noter ici que la prétiton de la caractéristique réelle est séparée du
réseau de Kohonen, elle utilise seulement la basiodnées des profils prédits par les SOM.

Dans cette application, Nous avons utilisé uneitacture dont le rayon du voisinage
est D=1, et la topologie des neurones est hexéga@oaame le montrent les figures 111.2 et
.3.

Pendant I'apprentissage, le SOM trouve le neurersobdie qui a la plus petite distance
a partir des données d'apprentissage. Le SOM cHaagmids des neurones pour augmenter
leurs similitudes avec les données, et il influe Ies poids des neurones voisins qui ont des
relations aléatoires avec les données d'appregéissa

Les neurones de sortie sont déplacés aux positjondracent la distribution des
données de l'apprentissage. Apres I'entrainemespdids de chaque neurone modélisent les
caractéristiques d'une classe dans les données [1].

Figure 111.2: Rayon de voisinage autour du neurone gagnant (D=1).
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position(2)
w

A1 0 1 2 3 4 5 6
position(1,i)

Figure 111.3: Distribution et positions des neurones dans lzeadetkohonen en topolof hexagonale

[11.3.1. Réseau de neurones SOM et regle d’apprerssag

Le réseau de Kohonen (SOrganization Maps), souvent appelé la carte de Ket,
se compose d'une seule couche de neurones fonatibem mode compétitif at-organisé.
Chaque neurone est alimenté par les n composamtescteur d’entrée, par les coefficients
pondération, formant un vectewka dimension N.

L’algorithme de l'autoerganisation (se-organization) est constitué par les séquences
opérations suivantes :

- Présenter le vecteur d’entre au réseau.

- Trouver la région dans le réseau ou un neuroneafgpécrépond le plus fortement au vect
e précédemment présenté’'unité gagnanteNw est celle dont le vecteur de poids est le

proche dans le sens d’une mesure de distancepaortau vecteur d’entré

- Adapter les poids des neurones choisis de cetterréBépéter ces séquences plusieurs
(selon les données d’entrée, la taille du réseadesefacteurs d’adaptations) mene le rése
un état organisé, dans lequel chaque neurone egpessne clsse séparée des données. [
l'algorithme généralisé de Kohonen, l'adaptatiors gmids des neurones trouvés dan
voisinage autour du neurone gagrNw, se fait selon la régle suivante:

w(i+1) =w(i) + a; .G(i,e)[e-w] 1.6

e est le vecteur des poids “™neurone trouvé dans le voisinage du neurone gagn
aiest le taux d’apprentissage qui diminue avec lepgerhlabituellement, c’est la diminuti
linéaire qui est utilisée, a partir d’'une certanadeur initiale et jusqu’iai= 0.

Le voisinage du neurone gagnant diminue aussi eveamps. L'une des méthcs les
plus utilisées dans I'ajustement du voisinage 'application de la fonction gaussienne défi
autour du gagnant et décrite par la rela
d?(i,w)

222

G(i,e) = exp 1.7
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d: (i,w) est la distance euclidienne entre le gagnantiemeneurone ek est une constan
Dans cette application, nous avons employé la ré@glgprentissage de Kohonen, pi
I'ajustement des poids en utilisant la régle cti-dessus dans I'équation (llI.
Supposons que lemeneurone gagne, liemerangée ddéa matrice de poids d’entrée est ajus
comme sulit:
w(i) = w(i-1) + ai.(e(i)-w(i-1)) 1.8

e(i) est le vecteur d’entrée corresponc

La régle de Kohonempermet aux poids d’'un neurone d’apprendre a redbenan
vecteur d’entrée. C’est pour cette raison qu’illgge dans la classificatic

Le neurone dont le vecteur de poids était le phaghpe du vecteur d’entrée est ade
pour étre encore plus pioe. Le résultat est que le neurone gagnant va ergagner I
compétition la prochaine fois qu’'un vecteur semldast présenté alors que la probabilité
moindre pour lui de gagner quand un vecteur triéérdnt est présen
Par la suite, s’'il y assez de neurones, chaque classe de vecteurs d'setréblables aura |
neurone qui donne une sortie égale a "1" quanecteur dans cette classe est présenté, tc

produisant un "0" & toutes autres fois. Ainsrglgeau compétitif apprend a ser les vecteurs
d’entrée gu'il voit. L'algorithme général des SOMuyp la classification est donné a la fig

Présenter le vecteur d entrée e au réseau.
Trouver I'unité gagnant Ny

T

s

Adaptation des poids w des neurones trouvés dans le voisinage autour du neurone
gagnant N, suivant la régle d’adaptation de Kohonen :
w(i+1) = w(1) + a; .G(1.e)[e-w]

v

Décroissance du facteur d’apprentissage o;(f) avec le temps

Décision d’arrét pour la diminution de o(?)

Les données sont classées

Figure 111.4: Algorithme du classement des données utilisaratte@e Kohonen. |
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111.3.2. Phase d’apprentissage du réseau de prédion de Kohonen

Dans cette méthode, pour prédire une caractérestigonous utilisons dans
I'apprentissage deux autres données présentéeseall@a prédire.

Pour rendre la prédiction indépendante de la nataria caractéristique a prédire, nous
transformons la base de données d’entrée en fasaistraire la valeur moyenia(t) de la
propriété considérée de la valeur réélig) et en divisant le résultat par la variange des
données. Au lieu d'utiliser directement les vraiEmnées, nous employons la méthode des
prétendus "profils” définis par:

pr( = 2 1.9

Pour toutes les caractéristiques d’isolation pigdiat a 'apprentissage, 'ensemble des
profils forme les données d’apprentissage du rédéiael fois que le réseau est entraing, chaque
neurone représenté les données les plus prochesndescteur de poids dans le sens métrique
choisi.

En mode dapprentissage, quand nous voulons fame prédiction pour une
caractéristique, nous fournissons ses données imgmdales réelles et le SOM trouve les
neurones gagnants correspondants. Le profil ppedi}, est alors la moyenne pondérée de tous
les neurones gagnants trouves :

111.10

ngest le nombre de neurones gagnants.
ki est le nombre d’apparitions @heneurone parmi les gagnants pour la caractéristhoesie
et ngest le nombre de neurones gagnants qui est égalrabre de vecteurs d’entrée utilisées.
wi est le facteur de pondération attribué a chaqueoneugagnani correspondant a I'une des
trois caractéristique utilisées.

La prédiction de la caractéristique réelle estsataiculée a partir de I'équation (l11.9)
par:

Pd(t) = vd(t).prd(t) + Pmd(t) (m.11)

Sur la base du profil prédit, la prédiction de dactéristique réelle est calculée a partir
de I'équation (l11.11). Le point le plus importampres la détermination du profil préded(t),
est de prédire la valeur moyeniRed(t) et la variance/d(t) au temps (t). Pour cette tdche nous
avons appliqué un modele linéaire de prédictiomarie compte des valeurs appropriées(tjP
et v(t)) des autres caractéristiques. La prédictiogaire de la valeur moyenne de la
caractéristique t) est donnée p&.0Osowski

Pm(t) = ai +b (11.12)
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| est une constante.
Nous dénotons pamk les valeurs de pondération de chaque caractémstiqu
d’apprentissage. a et b sont des solutions du gmabldont la fonction colt est définie par :
E = Yi.l(aj + b) — Pilw; .13

n
n Yk=1KkPrWk
b =

S kw
n k=1""k n

n

.14

_ Zik=1 kPkwi—b ¥, kwi

a
;(l:lkzwk

.15

Dans la méthode de calcul de la moyenne pondéraeédopar (I11.10), le neurone
gagnant de la caractéristique a prédire est porpéria valeur la plus élevée proche de 1 et les
autres caractéristiques sont pondérées avec dasryvaécroissantes. Ce mode de pondération
est employé quand I'allure de la caractéristiqueéire est croissante. L'opposé est appliqué
pour les caractéristiques décroissantes.

Différentes simulations, pour la méthode de portd#raadoptée ci-dessus, ont été
faites pour trouver les meilleures valeurs pourckesfficients de pondératioms.
Comme résultat de ces simulations et pour une eatndissante, nous avons p@g&0.9 pour
les données de la caractéristique a preeize0.6 et ws=0.1 pour les autres caractéristiques
d’apprentissage. Pour une courbe descendawnte0.1,w,=0.5,w;=0.9.

Si nous voulons prédire pour une période plus lengue celle de I'expérience, nous
entrainons le réseau ayant n valeurs dans le vedtenirée. Aprés la premiere prédiction, le
vecteur de sortie contiendra+l valeurs. Avec ce vecteur contenantl valeurs,
I'apprentissage sera lancé encore pour prédirevaleern+2 et ainsi de suite.

Nous devons noter ici que la prédiction n'est pdaalément faite par le réseau de Kohonen
SOM, mais elle l'utilise dans la phase de prédicties profils.
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CHAPITRE IV Présentation des résultats

IV.1. Introduction

Apres avoir présenté les méthodes de la Back-pgaetjman BP et des cartes auto-
organisees de Kohonen (Self-Organization Maps),snprésentons dans les sections qui
viennent I'application des réseaux de neuronesa @édiction de I'évolution de la tension de
contournement et du courant de fuite a la surfacenddéle plan pour différentes conductivités
et différents niveaux de tension appliqués.

Pour les deux méthodes, si hous voulons prédiue po intervalle plus long que celui
de I'expérience, nous entrainons le réseau ayamaurs dans le vecteur d’entrée. Apres la
premiére prédiction, le vecteur de sortie contiamdtl valeurs. Avec ce vecteur contenamil
valeurs, I'apprentissage sera lancé encore podirpréne valeun+2 et ainsi de suite.

L’'outil mathématique qui nous a permis de fairee ucomparaison entre les
architectures est la fonction MSE (Mean squaredrgperformance function). C'est une
fonction qui mesure la différence entre les cosirbepérimentales et prédites selon I'erreur
des moindres carres.

IV.2. Méthodel : La Back-propagation

Plusieurs variantes de l'algorithme de la backspgation sont utilisées. Pour chaque
algorithme, plusieurs architectures sont proposé&sus avons remarqué linfluence de
plusieurs parametres :

- Le nombre de couches cachées.

- Le nombre de neurones dans la couche.

- L’ajout et I'inhibition des biais pour chaque abhe.
- les fonctions d’activations pour chaque couche.
- La variation des parametres d’apprentissage.

Pour l'algorithme de la BP, trois méthodes existéa BP avec momentum, la BP avec
momentum et & adaptation de taux d’apprentissageD@®TA) et la méthode de Levenberg-
Marquardt (L.M).

Nous avons choisi pour la prédiction de I'évalatde la tension de contournement et
du courant de fuite d'utiliser la méthode de LevengbMarquardt (L.M). Pour cette méthode le
parametre dominant est le nombre de couches cafhgesest pour cette raison que nous
avons présenté deux architectures, la premiéreneacauche cachée et la deuxieme a deux
couches cachées.
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IV.2.1. Prédiction de la tension de contournement

Pour la prédiction de la tension de contournememisnavons utilisé plusieurs
architectures pour les différents cas de pollutfé@g/l, 1009/l et 200g/l de Kaolin). Ces
architectures different essentiellement dans lelbwentde couches cachées et le nombre de
neurones dans chaque couche.

Nous avons utilisé deux architectures contenapestivement 1 et 2 couches cachées.
Nous avons choisi de ne pas concevoir d’architestalont le nombre de couches cachées
dépasse 2 car il a été démonté dans des travacgdards qu’il n y a pas d’intérét théorique a
avoir des architectures comportant plus de 2 caichehées [26].

Nous choisissons 3 variantes différentes pour I#érents cas de concentration de
Kaolin identiques, ou le nombre de neurones utdeés chaque couche cachée est 3, 5 et 10

Le vecteur de sortie qui caractérise les valevéslifes a été calculé sur 2 étapes : la
premiére étape consiste a trouver la premiére valetdite en dehors de lintervalle (dans
notre cas c'est pour une conductivité de 25mS/drg deuxieme étape consiste a modifier le
vecteur d’entrée tout en ajoutant une nouvelleuralgui a été calculée dans I'étape une). Le
nouveau vecteur de sortie aura donc deux valeeditps (qui correspondent aux conductivités
25mS/cm et 30mS /cm).

a.) Pour une pollution de 409/l de Kaolin :

a.l) Réseau a une couche cachée :

Réseau a une couche cachée de 3 neurones :

80

‘
—— EXP
—+ — BP

75

70 -

65 -

Tasonce cataurarat [RAff]
Q
e}
T

50 -

45

- e
40 I I | | |
o 5 10 15 20 25 30

Conductivité [mS/cm]

Figure IV.1: Prédiction de la tension de contournement pourpatiation de 409/l de Kaolin utilisant
un réseau FFBP a une couche cachée de 3 neurcsess0.211 V.
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Réseau a une couche cachée de 5 neurones

80

—— EXP
—+ —BP

75

70 -

65 -

60 -

55

Tersian de catoumenert [Keff]

50 -

45 -

40 1 1 1 - 1 1
o 5 10 15 20 25 30

Conductivité [mMS/cm]

Figure IV.2: Prédiction de la tension de contournement pourpatiation de 409/l de Kaolin utilisant
un réseau BP & une couche cachée de 5 neurone). 5ise\-.

Réseau a une couche cachée de 10 neurones :

80 T

—— EXP
750 —4 - BP |
‘g 70} i
E 65 i
E 60 |- 4
4 s5f i
IE
o 50- -
45 4
H$— — k¥ — —x
40 Il Il Il Il Il
0 5 10 15 20 25 30

Conductivité [mS/cm]

Figure 1V.3: Prédiction de la tension de contournement pourpatiation de 409/l de
Kaolin utilisant un réseau BP a une couche cacké®ddneurones. mse=0.6%3
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a.2) Réseau a 2 couches cacheées:

Réseau a 2 couches cachées ,3 neurones dans chaquehes :

80

—*— EXP
75 —+ — BP -
g 70+ .
= 65 E
E 60 - —
E 55 - :
4
§ 50 -
F a5t _
40 - — —k —— -
35 L L L L L
o 5 10 15 20 25 30

Conductivité [mS/cm]

Figure IV.4: Prédiction de la tension de contournement poumpafiation de 40g/l de Kaolin utilisant
un réseau BP a 2 couches cachées ,3 neuroneshdajue couche. mse=0.785.V

Réseau a 2 couches cachées ,5 neurones dans chaquehes :

80

——— EXP
751 —+ — BP ||
g 70+ -
E 65| .
5 60 - -
4 s5) i
g 50f -
45t -
—_— s —— —— —— —

40 1 1 1 1 1
o 5 10 15 20 25 30

Conductivité [mS/cm]

Figure IV.5: Prédiction de la tension de contournement poumpafiation de 40g/I de Kaolin utilisant
un réseau BP a 2 couches cachées ,5 neuroneshdajue couche. mse=0.696.V
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Réseau a 2 couches cachées ,10 neurones dans chaquehes :

80

——— EXP
— — BP

75

70 -

65 -

60 -

Tasiahde cotaumarat [REf]

50 -

45 -

40 I I I I I

Conductivité [mS/cm]

Figure IV.6: Prédiction de la tension de contournement poumpafiation de 40g/I de Kaolin utilisant
un réseau BP & 2 couches cachées ,10 neuroneshda@n® couche. mse=0.698 V

b) Pour une pollution de 1009/l de Kaolin :

b.1) Réseau a une couche cachée :

Réseau a une couche cachée de 3 neurones :

60

——— EXP
— —BP

50 -

45 -

40+

Tasande cataumareat [REf]

T ke o

35 -

30 I I I I I
o 5 10 15 20 25 30

Conductivité [MmS/cm]

Figure IV.7: Prédiction de la tension de contournement poerpoilution de 100g/I de Kaolin utilisant
un réseau BP & une couche cachée de 3 neuroned. %\,
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Réseau a une couche cachée de 5 neurones :

60 T

—k— EXP
—k — BP
55+ =
E 50 - -
é 45 - =
3
§ 40r =
:
35 _ % — =
30 1 1 1 1 1
(6] 5 10 15 20 25 30

Conductivité [mMS/cm)]

Figure 1V.8: Prédiction de la tension de contournement pourpatiation de 100g/l de Kaolin utilisant
un réseau BP & une couche cachée de 5 neurone€). 882\,

Réseau a une couche cachée de 10 neurones:

60 ;
———— EXP
— — BP

55 -

45 -

Tersion de cataumarert [KVeff]
a
o
T

40+
—t —— ———— ——
35+
30 1 1 1 1 1
o} 5 10 15 20 25 30

Conductivité [mS/cm]

Figure 1V.9: Prédiction de la tension de contournement pourpatiation de 100g/l de Kaolin utilisant
un réseau BP & une couche cachée de 10 neurore<).#86 V.
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b.2) Réseau a 2 couches cachées:

Réseau a 2 couches cachées ,3 neurones dans chaquehes :

60

—%— EXP
—% — BP

55 -

50 -

40 |-

35+

Tasionde cataumaret [Reff]
IN
(¢
T

30} o~ -

25 I I I
o 5 10 15 20 25 30

Conductivité [mS/cm]

Figure IV.10: Prédiction de la tension de contournement pourmpafiation de 100g/I de
Kaolin utilisant un réseau BP & 2 couches cacl#esurones dans chaque couche. mse=4.889 V

Réseau a 2 couches cachées ,5 neurones dans chaquehes :

60 T
——— EXP
—+ — BP
55 - =
g 50 - =
g 45 - =
§ 40r 8
:
35 -
B ——— e
30 1 1 1 1 1
(0] 5 10 15 20 25 30

Conductivité [mS/cm]

Figure IV.11: Prédiction de la tension de contournement pourmpafiation de 100g/I de
Kaolin utilisant un réseau BP & 2 couches cact#esyrones dans chaque couche. mse=0.674 V
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Réseau a 2 couches cachées ,10 neurones dans chaquehes :

60

45 -

40 |-

35

30 I I I I I

Figure IV.12: Prédiction de la tension de contournement pourpafietion de 1009/l de
Kaolin utilisant un réseau BP & 2 couches cachiéeseurones dans chaque couche. mse=4.456 V

c) Pollution de 2009/l de Kaolin :

c.1) Réseau a 1 couche :

Réseau a 1 couche de 3 neurones :

55

———— EXP
— — BP

50 -

45 -

40

Tasoceaotamarat [REf]

I
o ) 10 15 20 25 30

30

Conductivité [mS/cm]

Figure IV.13: Prédiction de la tension de contournement poumpatiation de 200g/l de
Kaolin utilisant un réseau BP & une couche caché&: deurones. mse=0.061 Vv
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Réseau a 1 couche de 5 neurones :

55

;
—— EXP
—F — BP

a5 |-

40 -

Tersion de cataumarert [Rf]

35+

30 I I I
o 5 10 15 20 25 30

Conductivité [mS/cm]

Figure IV.14: Prédiction de la tension de contournement poumpatiation de 200g/l de
Kaolin utilisant un réseau BP & une couche cachée deurones. mse=0.036.V

Réseau a 1 couche de 10 neurones :

55 ‘

——— EXP

—= — BP
g 50 - .
g 45 -
. |
Foas| -
S

30 L L L L L

o 5 10 15 20 25 30

Conductivité [mS/cm]

Figure IV.15: Prédiction de la tension de contournement poumpatiation de 200g/l de
Kaolin utilisant un réseau BP & une couche caché®dneurones. mse=0.948 vV
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c.2) Réseau a 2 couches :

Réseau a 2 couches de 3 neurones :

55

—— EXP
—% — BP

50 -

451

Tearsion de cartaumarert [Rveff]

35

Il Il
o 5 10 15 20 25 30
Conductivité [mS/cm]

30

Figure IV.16: Prédiction de la tension de contournement pourpafiation de 200g/I de
Kaolin utilisant un réseau BP & 2 couches cact®esuyrones dans chaque couche. mse=0.682 V

Réseau a 2 couches de 5 neurones :

55

45 -

40+

Tasiande cataurarat [REf]

35

30

Conductivité [mS/cm]

Figure IV.17: Prédiction de la tension de contournement pourmpafietion de 200g/I de
Kaolin utilisant un réseau BP a 2 couches cacltérsurones dans chaque couche. mse=0.361 V
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Réseau a 2 couches de 10 neurones :

55

———— EXP
— — BP
g 50 |- .
E 45 1 .
. |
.E
F S S I
35| — e L
30 L L L L L
o 5 10 15 20 25 30

Conductivité [mS/cm]

Figure IV.18: Prédiction de la tension de contournement pourmpafiation de 2009/l de
Kaolin utilisant un réseau BP & 2 couches cachiéeseurones dans chaque couche. mse=1%684V
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IV.2.2. Prédiction du courant de fuite :

Comme pour la tension de contournement, nous aesseye de donner I'évolution du
courant de fuite en dehors de l'intervalle de I'é@nce et nous avons pu prédire la valeur du
courant pour des tensions appliquées de 25kVebleveff.

L'architecture utilisée est a 1 couche cachée deusones.

a)Pour une pollution de 409/l de Kaolin :

250

—+— EXP 1.2 mS/cm
—*— BP 1.2mS/cm
—#— EXP 3.5mS/cm
BP 3.5mS/cm
—+— EXP 6 mS/cm
—+— BP 6 mS/cm
—+— EXP 10 mS/cm
—+—BP 10 mS/cm
—+— EXP 20 mS/cm 7
—+— BP 20 mS/cm

Courant de fuite [mA]

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Tension de contournement [kVeff]

Figure 1V.19 Prédiction du courant de fuipour une pollution de 40g/l de Kaolin utilisant iéseau
BP & une couche cachée de 10 neurones.
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b) Pour une pollution de 1009/l de Kaolin :

400

—+—EXP 1.2mS/cm —
—+—BP 1.2mS/cm
—+— EXP 3.5 mS/cm
BP 3.5 mS/cm
— * —+— EXP 6 mS/cm 7
—+—BP 6 mS/cm
4 — ﬂ*? - ———+ —+—EXP 10 mS/cm
_ - —+— BP 10 mS/cm -
H —+—EXP 20 mS/cm
E —+— BP 20 mS/cm
E]
2 -
S
<
8
E
3
o -
— — %
o | | | | | |
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Tension de contournement [kVeff]

Figure IV.20 Prédiction du courant de fuipour une pollution de 100g/l de Kaolin utilisamt néseau
BP & une couche cachée de 10 neurones.

c) Pollution pour 200g/I

400

Courant de fuite [mA]

BP 3.5mS/cm
—+— EXP 3.6 mS/cm
—+— EXP 6 mS/cm
—+—BP 6mS/cm
—+—BP 10 mS/cm
—+— EXP 10 mS/cm
—+— EXP 20 mS/cm
—+— BP 20 mS/cm

5 10 15 20 25 30 35
Tension de contournement [kVeff]

40 45 50

Figure 1V.21 Prédiction du courant de fuipour une pollution de 200g/l de Kaolin utilisamt iéseau
BP a une couche cachée de 10 neurones.
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Le calcul de la performance de I'erreur des mandrarrées pour la BP est donné par

le tableau suivant :

Cond 1.2 3.5 6 10 20
Poll
40 0.101 50.506 63.257 100.210 405.705
100 9.716 1.372 68.954 21.866 58.111
200 86.115 495.251 500.517 1317 7937

Cond : la conductivité en [mS/cm] ;

Poll : la pollution en [g/l] de Kaolin

Tableau.lV.1. la mse [A] calculée pour la prédiction du courant de fuie ja BP
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IV.3. Méthode 2 : Réseau de neurones SOM :

Pour cette méthode, nous allons utiliser la ménasebde données utilisée
précédemment pour la BP.

Les données expérimentales de la tension de acomtoent et du courant de fuite ont
été d’abord converties en ‘profils’, qui sont emy@le apres, dans la phase d’apprentissage.
Dans ce cas nous considérons la méme architeatereaile considérée par L.Mokhnache[1]
pour pouvoir comparer nos résultats au siens gtw#aéventuellement a un résultat. Le réseau
de Kohonen utilisé donc contient 40 neurones Oisé$ sur des hexagones et le rayon de
voisinage est donné par D=1. Le nombre d’itéragisin150.

Apres l'apprentissage, les neurones sont groupass ddes classes séparées
correspondant au type de courbes présentées: astenfpour le courant de fuite) et
descendante (pour la tension de contournementje @biase est nécessaire pour prédire le
profil. Nous notons que toutes les courbes expériabes utilisées sont non linéaires.

IV.3.1. Prédiction de la tension de contournement

Nous présentons ci-dessous la prédiction de laidende contournement pour des
valeurs de conductivité dépassant 20mS/cm.

80

T
—+— EXP,40g/|
~ - SOM,40g/l
—— EXP,100g/I
~ %~ SOM,100g/l
—<— EXP, 2009/l
- 49— SOM,2009/l ||

70

40

La tension de contournement [kVeff]
(92
o
T

%0 R SR i

20 ! ! ! ! ! ! !
0 5 10 15 20 25 30 35 40

La conductivité [mS/cm]

Figure 1V.22 Prédiction de la tension de contournement utilisauet carte de Kohonen de 40 neurones.
(Architecture hexagonale, D=1et le nombre d'iténatest 150).
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Le calcul de la performance de l'erreur des maadcarrées a donné les valeurs
suivantes : 0.20, 0.39 et 0.192 pour les valeurspaéution 40 g/l, 100 g/l et 200 g/l
respectivement.

IV.3.2. Prédiction du courant de fuite :

Nous présentons dans la section qui suit la gtiédi du courant de fuite pour des
valeurs de tensions appliquées allant de 5kVetfyizgs35kVeff.

a)Pour une pollution de 409/l :

250

EXP, 1.2mS/cm
- - —-—-- SOM, 1.2mS/cm
EXP, 3.5mS/cm
SOM,3.5mS/cm
EXP, 6mS/cm
--—-- SOM,6mS/cm
EXP,10mS/cm
150 SOM,10mS/cm
EXP,20mS/cm
- --- SOM,20mS/cm

200

100 - - -

Le courant de fuite [mA]

3‘0 3‘5 4‘0 4‘5 50
La tension appliquée [kVeff]
Figure 1V.23 Prédiction du courant de fuite pour une polluti@d®g/l de Kaolin utilisant une carte de
Kohonen de 40 neurones. (Architecture hexagonatéeble nombre d'itération est 150).
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b) Pour une pollution de 1009/l :

400 T
EXP,1.2mS/cm
350 ---- SOM,1.2mS/cm ||
EXP,3.5mS/cm
SOM,3.5mS/cm
300 EXP,6mS/cm
< - —-—-- SOM,6mS/cm
£ 250 EXP,10mS/cm H
2 SOM,10mS/cm
2 200 EXP,20mS/cm ||
= - —-—-- SOM,20mS/cm
[
3
3 150 .
[}
-
100 -
50 - [ -
obe—— T | | | | |
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

La tension appliquée [kVeff]

Figure IV.24 Prédiction du courant de fuite pour une pollutien1®0g/l de Kaolin utilisant une carte
de Kohonen de 40 neurones. (Architecture hexagpballet le nombre d'itération est 150).

c) Pour une pollution de 2009/ :

350

—+— EXP, 1.2mS/cm

- —+ - SOM, 1.2mS/cm
EXP,3.5mS/cm
SOM,3.5mS/cm

—H— EXP,6mS/cm

300

250 i
T - -3 - SOM,6mS/cm

E —+—— EXP,10ms/cm

£ 200 - — - SOM,10mS/cm

=]

© —&— EXP,20mS/cm

; - -0 - SOM,20mS/cm

8 150 o
=)

o

(8]

[0}

-

100

504

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
La tension appliquée [kVeff]

Figure 1V.25 Prédiction du courant de fuite pour une polluti@2®0g/l de Kaolin utilisant une carte
de Kohonen de 40 neurones. (Architecture hexagpbaltet le nombre d'itération est 150).
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Le calcul de la performance de I'erreur des moisdr@rées pour les SOM est donné par le
tableau suivant :

Cond 1.2 3.5 6 10 20
Poll
40 4.77 19.68 33.70 47.23 82.63
100 24.72 180.64 54.63 115.33 61.00
200 36.00 43.12 39.61 147.70 729.63

Cond : la conductivité en [mS/cm] ; Poll : la polldion en [g/l] de Kaolin

Tableau V.2 la mse calculée pour la prediction du courant dte fuour par les SOM

IV.4. Observations:

Aprés traitement des résultats expérimentaux parRBIA nous notons les observations
suivantes :

- Pour la tension de contournement :
Méthode 1 : La FFBP

Pour le cas de la solution polluante de 40 g/l deli], I'architecture & 3 neurones est la
plus performante pour le réseau a une couche catdrggdis que l'architecture a 5 neurones
s’est avérée étre la meilleure pour le réseau & dewches cachée.

Pour le cas de la solution polluante de 100 gKdelin, I'architecture a 5 neurones est
la plus performante dans les réseaux a une etamiches cachées.

Pour le cas de la solution polluante de 200 gKdelin, I'architecture a 5 neurones est
la plus performante pour le réseau a une couchgéeatandis que I'architecture & 3 neurones
s’est avérée étre la meilleure pour le réseau & daewches cachée.

Méthode 2 : Les SOM

Nous remarquons que les valeurs de la mse ponéthode des SOM sont inferieurs a celles
de la méthode BP.

-Pour le courant de fuite :

Nous remarquons d’'apres les tableaux IV.1 et IMi2 @our des valeurs de conductivité
élevées (plus de 6 mS/cm), la méthode des SOMpagserformante que la BP.
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IV.5. Conclusion

- L’évolution des caractéristiques prédites (temste contournement et courant de fuite)
dépend essentiellement de I'architecture du régabse.

- La taille de la base de données influe considénadnt sur la qualité de I'apprentissage des
réseaux de neurones.

- la base de données étant réduite, les réseanr aauche se sont montrés plus performants
que les réseaux a deux couches pour la Feed FoBaatdPropagation.

- Les parametres d’apprentissage (nombre de nesjrdeers distribution...) influe sur le
déroulement de I'apprentissage et sa qualité. bptimisation n’est facile a faire.

-Pour une méme architecture, I'erreur change seldrase de données offerte a I'architecture.
Cette base de données, représentée par sa coydrarentale, est un paramétre qui controle
I'apprentissage et la courbe qui contient un pdimiflexion reste difficile a étre soumise a
I'apprentissage.

- La méthode des cartes auto-organisées de Kolemdiert une bonne qualité de prédiction
comparant a la méthode de BP.

- les réseaux de neurones ne donnent pas de lsuiligte pour les fonctions non monotones.
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Conclusion générale

Conclusion générale

Dans ce travail nous avons appliqué 'une des odéth d'intelligence artificielle les
plus utilisées, a savoir les RNA pour la prédictau comportement des isolateurs de haute
tension soumis a une pollution uniforme. Les cosiclos suivantes mettent en avant les
résultats obtenus :

- La prédiction de la tension de contournementiajoe du courant de fuite des isolateurs
pollués par des outils informatiques aide considéraent la recherche, vu les limitations du
matériel expérimental et des instruments de medams les laboratoires. Sans oublier le gain
de temps et d’argent colossal que ces méthodestapp

- L’architecture du RNA (nombre de neurones, laotogie,...) est un facteur important
décidant de la qualité de Il'apprentissage plus bpse parameétres d’apprentissage (taux
d’apprentissage,...).

- L'autre élément tres important dans I'utilisatides RNA est la base de données. La fiabilité
du traitement des résultats dépend d’elle direattnm@ette base de données doit étre assez
consistante (en taille et en précision) pour queeseau sache prédire les valeurs futures avec
une erreur minimale.

- Pour la méthode Back-Propagation, plus le nondg&eneurones des couches cachées est
important moins les résultats sont précis. Dangaeon se retrouve devant le phénomene
d’overfitting ou les neurones cachés ne sont pas ¢atrainés

- La méthode des cartes auto-organisées de Kolemdiert une bonne qualité de prédiction
comparant a la méthode de BP.

- Contrairement a la back-propagation, la méthasteahrtes auto-organisées de Kohonen que
nous avons utilisé avec des ‘ profils’ a montré umalleure performance dans le classement
des entrées avant de les utiliser dans la prédictio

- Les SOM sont dans la pratique flexibles et facibe implémenter. L'exactitude de la
prédiction dépend de la qualité des données dentré

- Les réseaux de neurones artificiels donnent délemes résultats pour les fonctions
monotones.
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