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Abstract

Thesis title : Analysis of disturbances and faults in electrical networks using time-frequency
methods and machine learning techniques

Abstract : The objective of this thesis is to study the quality of electrical energy transpor-
ted by power distribution networks. By their nature, electrical networks are distributed and
complex systems because devices connected to the network can modify the characteristics of
electrical signals measured at different locations on the network. Maintaining a perfectly si-
nusoidal network signal is a major challenge not only to ensure proper operation but also to
minimize losses. This thesis aims to achieve three major objectives. Firstly, it aims to detect
in real time any degradation or disturbances in the sinusoidal shape of the electrical signal
transporting energy. The second objective focuses on proposing several descriptors, particu-
larly time-frequency descriptors, capable of reflecting the uniqueness of a disturbance. Finally,
the third objective involves implementing automatic classification to associate a disturbance
with a category, such as those defined by standards, which can be overvoltage, outages, the
presence of higher-order harmonic components, fundamental frequency fluctuation, phase
shifts, etc. Therefore, this work addresses the synchronization of signals, and several Phase-
Locked Loop (PLL) methods have been studied, implemented and evaluated. These PLL-based
methods were compared with other detection methods based on estimating the instantaneous
frequency using the Hilbert Transform (HT) or from the time-frequency plane. They allow
real-time estimation of the fundamental frequency fluctuations and of the phase when these
are not constant. The detection of various disturbances was addressed by proposing ten des-
criptors capable of reflecting the non-stationary nature of the sinusoidal signal disturbances.
The use of time-frequency techniques, particularly the Short-Term Fourier Transform (STFT),
the Stockwell Transform (ST), and an optimized Stockwell transform (OST), is justified and
complemented by temporal segmentation introduced to indicate in real-time the presence or
absence of disturbances. The validity of the proposed descriptors to unambiguously reveal the
presence of several disturbances over time has been confirmed through tests on numerous si-
gnals. These descriptors are then used by learning approaches for the final classification step.
Simple approaches such as Random Forest (RF), K-Nearest Neighbors (KNN) and Support Vec-
tor Machine (SVM) have been employed. All these steps have been implemented, tested and
evaluated through numerous tests with a simulated electrical network model and in the pre-
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sence of various typical disturbances. These results enable real-time identification of outages,
voltage drops, overvoltages and 3rd and 5th order harmonics within a few seconds.

Key words : Electrical network ; PowerQuality ; Time-frequency methods ; Frequency estima-
tion ; PLL ; Electrical faults ; Electrical disturbances ; Machine learning ; Automatic classification
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Résumé

Titre de la thèse : Analyse des perturbations et des défauts dans les réseaux électriques avec
des méthodes temps-fréquence et des techniques d’apprentissage machine

Résumé : L’objectif de cette thèse consiste à étudier la qualité de l’énergie électrique trans-
portée par les réseaux de distribution de l’énergie électrique. De par leur nature, les réseaux
électriques sont des systèmes distribués et complexes car les appareils connectés au réseau
peuvent modifier les caractéristiques des signaux électriques mesurés à différentes localisa-
tions du réseau. Maintenir le signal du réseau parfaitement sinusoïdal est un enjeu majeur
pour garantir non seulement un bon fonctionnement mais également pour assurer le moins de
pertes possibles. Ce travail de thèse vise à atteindre trois objectifs majeurs. En premier lieu, il a
pour but de détecter en temps-réel toutes dégradations ou perturbations de l’allure sinusoïdale
du signal électrique transportant l’énergie. Le deuxième objectif se focalise sur la proposition
de plusieurs descripteurs, notamment temps-fréquence, capables de refléter la singularité d’une
perturbation. Enfin, le troisième objectif concerne la mise en œuvre d’une classification auto-
matique afin d’associer une perturbation à une catégorie telle que celles qui sont définies par
des normes et qui peuvent être une surtension, une coupure, la présence de composantes har-
moniques d’ordre supérieur, la fluctuation de la fréquence fondamentale, des déphasages, etc.
Ainsi, ce travail aborde la question de la synchronisation des signaux et plusieurs méthodes de
boucle à verrouillage de phase appelées également PLL (Phase Locked Loop) ont été étudiées,
implémentées et évaluées. Ces méthodes basées sur les PLL ont été comparées avec d’autres
méthodes de détection basées sur l’estimation de la fréquence instantanée à partir de la trans-
formée de Hilbert (HT) ou à partir du plan temps-fréquence. Elles permettent d’estimer en
temps réel les fluctuations de la fréquence fondamentale et la phase quand celles-ci viennent à
ne pas être constantes. La détection des différentes perturbations a été traités en proposant dix
descripteurs capables de refléter les perturbations qui affectent de manière non stationnaire
l’allure des signaux sinusoïdaux. L’emploi de techniques « temps-fréquences » et en particu-
lier la Transformée de Fourier (STFT) à court terme, la Transformée de Stockwell (ST) et une
TS Optimisée (OST), se justifie et a été complété par une segmentation temporelle introduite
pour indiquer en temps-réel la présence ou non de perturbation. La validité des descripteurs
proposés pour révéler la présence sans ambiguïté de plusieurs perturbations en temps a été
attestée par des tests sur de nombreux signaux. Ces descripteurs sont alors utilisés par des ap-
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Résumé

proches d’apprentissage pour une ultime étape de classification. Des approches simples comme
le Random Forest (RF), le K-Nearest Neighbors (KNN) et le Support Vector Machine (SVM) ont
été employées. L’ensemble de ces étapes a été implémenté, testé et évalué par de nombreux
tests avec un modèle de réseau électrique simulé et en présence de différentes perturbations
typiques. Ces résultats permettent d’identifier en temps-réel la présence de coupures, de chute
de tension, de surtension et d’harmoniques d’ordre 3 et 5 en quelques secondes.

Mots clefs : Réseau électrique ; Qualité de l’énergie électrique ; Méthodes temps-fréquence ;
Estimation de fréquence ; PLL ; Défauts électriques ; Perturbations électriques ; Apprentissage
machine ; Classification automatique
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Introduction générale

0.1 Contexte

L’extension du nombre d’appareils connectés au réseau électrique, l’utilisation croissante de
l’électronique dans ces appareils, et l’installation à la fois de sources d’énergie renouvelable et
des systèmes de stockage attirent l’attention des transporteurs autant que celle des fournisseurs
sur l’importance de la qualité de l’énergie - PowerQuality (PQ) au sein des réseaux électriques
de distribution.

La qualité de l’électricité est une notion définie en France par la Commission de Régulation de
l’Énergie (CRE) à partir de trois grands critères, la continuité de l’alimentation, la qualité de
l’onde de tension et la qualité de service :

1. La continuité de l’alimentation est jugée au regard de la fréquence des coupures d’élec-
tricité longues et brèves (plus ou moins de 3 minutes) perçue par les clients ainsi que de
la durée des coupures longues cumulées.

2. La qualité de l’onde s’apprécie au regard des écarts de l’amplitude et de la fréquence par
rapport à la valeur nominale de ces deux grandeurs des signaux délivrés par le réseau
qui perturbent le fonctionnement des appareils électriques raccordés : l’onde de tension
nominale prend idéalement la forme d’une sinusoïde d’une certaine amplitude constante
et d’une fréquence elle aussi constante.

3. La qualité de service juge la relation entre les gestionnaires d’un réseau et leurs utilisa-
teurs, par exemple le délai d’un raccordement ou d’une intervention d’urgence.

Cette thèse aborde exclusivement la qualité de l’énergie électrique selon le point de vue de la
forme de l’onde et selon une approche de traitement du signal (voire le deuxième point de la
liste précédente). En résumé, la qualité de l’énergie électrique est définie à partir de la forme de
l’onde porteuse de cette dernière. Idéalement, l’onde électrique (signal de tension et signal de
courant) est toujours périodique et sinusoïdale. Toute dégradation de cette onde sinusoïdale est
qualifiée de perturbation. Les perturbations entrainent des déformations de l’onde tout en la
conservant généralement périodique. Les perturbations ont fait l’objets de nombreuses études
[1], [2], [3], [4] et [5] pour déterminer leurs origines et pour attester le fait qu’elles nuisent
au bon fonctionnement des équipements et des procédés industriels [6]. Les principales per-
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turbations sont les creux de tension, les harmoniques et inter-harmoniques, les fluctuations de
tension (ou Flicker), les déséquilibres de tension, les coupures, les surtensions (temporaires et
transitoires) ainsi que la non-synchronisation des signaux. Afin de caractériser et de quantifier
ces perturbations, les industriels et les scientifiques ont développés diverses normes [7] et des
”indicateurs” de la qualité de l’énergie (qualimètre, flickermètre, perturbographe, analyseur de
réseau, analyseur de puissance, spectrogramme, etc.) [8].

Dans cette étude, la qualité de l’énergie électrique sera exprimée par le terme ”PowerQuality”
ainsi que sa forme abrégée PQ.

A ce jour, la problématique de la PQ est un aspect fondamental dans la mise en œuvre des ré-
seaux électriques intelligents (dits « smarts grids ») qui adoptent un changement de paradigme
par rapport aux réseaux électriques dont la conception date au début du XXème siècle en re-
mettant en cause le modèle de gestion centralisée et unidirectionnelle (allant de la production à
la consommation) de la disponibilité de l’énergie au sein d’une maille locale. Ces réseaux « plus
intelligents » cherchent à faciliter l’intégration des sources d’énergie renouvelables avec des
productions énergétiques décentralisées, intermittentes, automatisées et intégrants des capa-
cités de stockage (permanentes autant que temporaires en considérant par exemple les charges
et décharges des véhicules électriques raccordés). Cette évolution est rendue possible grâce à
l’utilisation d’un réseau de communication pour les multiples échanges de données permettant
la surveillance de la qualité de l’énergie à distance mais de nombreux défis restent posés [9].

Afin d’être efficaces, stables et robustes, les réseaux « plus intelligents » doivent prendre en
considération de très nombreux paramètres au-delà même de la gestion physique et du trans-
port de l’énergie, des aspects réglementaires, organisationnels, socio-environnementales et
surtout les éventuelles variables d’incertitude qui impactent défavorablement les signaux qui
transportent l’énergie.

0.2 Problématique

La dégradation de qualité de l’énergie électrique transportée peut conduire à une modification
du comportement, des performances ou même à la destruction des équipements électriques
et des procédés raccordés au réseau qui en dépendent avec des conséquences possibles sur la
sécurité des personnes et des surcoûts économiques [10], [11], [12]. Il est donc important de
maintenir l’efficacité, la fiabilité et la sécurité du réseau électrique et ceci par extension égale-
ment dans le cadre de l’intégration de différentes sources d’énergie. Des normes réglementent
la qualité de l’énergie et définissent des seuils pour les événements PQ qui ont traditionnelle-
ment été détectés par des algorithmes spécialisés d’analyse en temps réel, de transformée de
Fourier rapide - Fast Fourier Transform (FFT), de transformée en ondelettes - Wavelet Trans-
form (WT) et de méthodes statistiques.

Idéalement la tension et le courant du réseau électrique sont sous forme d’onde sinusoïdale,
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avec une amplitude et une fréquence donnée par des normes nationales ou un cahier des
charges avec très souvent des compatibilités formalisées entre les pays. Une onde sinusoïdale,
le courant et la tension, est également caractérisée par un angle de phase. Mathématiquement
et dans un cas idéal, cela signifie que les deux signaux sont définis par une amplitude de valeurs
différentes, d’une fréquence fondamentale identique et que le déphasage entre eux (il s’agit du
décalage entre deux signaux sinusoïdaux de même fréquence) est nul. Les trois paramètres de
chacun des deux signaux sont également supposés avoir des valeurs constantes dans le temps
et ces valeurs sont alors appelée ”valeurs nominales”.

En pratique ce n’est jamais le cas et des déviations apparaissent en termes :

— de fréquence fondamentale qui peut fluctuer selon la quantité d’énergie disponible dans
le réseau ;

— de tension qui peut voir apparaître des creux de tension ou des surtensions, temporaires
et transitoires, voire sur des durées plus longues et ayants diverses origines (telles que
des courts-circuits, des coupures, des impacts de foudre) ;

— de phase, autrement dit de synchronisation des signaux (courants-tensions ou entre plu-
sieurs phases pour les systèmes polyphasés), la synchronisation des signaux est cruciale
sur tous les points d’injection d’énergie dans le réseau ;

— de manière plus globale, de déformations associées à des harmoniques et des inter-
harmoniques, voire des bruits.

Ainsi, lorsque ces perturbations qui se caractérisent par leur ampleur, leur durée et leur di-
rection apparaissent, on parle d’un ”événement lié à la PQ” ou d’événement PQ [13]. Il est
parfaitement réaliste de voir apparaître plusieurs événements PQ de manière simultanée. Au-
trement dit, plusieurs paramètres qui caractérisent le signal peuvent ”dévier” en même temps,
avoir les mêmes origines, et peuvent physiquement être liés.

0.3 Objectifs et motivations

L’objectif de ces travaux consiste à étudier la qualité de l’énergie électrique transportée par un
réseau électrique au sein duquel les signaux doivent être parfaitement sinusoïdaux et définis
par une amplitude, une fréquence fondamentale et une phase constantes.

Cette thèse propose des outils théoriques qu’il est possible de mettre en œuvre (par des implé-
mentations pratiques validées) pour caractériser dans un délai court (60 s) des perturbations
PQ. Il s’agit de détecter et de reconnaître le plus rapidement possible l’apparition et la présence
d’une perturbation PQ sur un signal électrique.

Le point de vue adopté consiste à considérer un signal comme une grandeur indépendante (de
toute autre grandeur) et évoluant dans l’espace temporel et dans un espace fréquentiel.

Ceci permet de proposer des outils génériques et applicables de la même manière quelle que
soit la grandeur. Ainsi, l’ensemble des outils et méthodes proposés peuvent être appliquées à
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un courant autant qu’à une tension et ceci sur une phase quelconque dans le cas d’un système
polyphasé. Certaines méthodes de surveillance des systèmes électriques sont basées sur l’ana-
lyse et la caractérisation de grandeurs physiques qui sont par nature tridimensionnelles dans
le cas d’un système triphasé [14].

Notre approche se base sur l’hypothèse que les signaux transportant l’énergie électrique sont
non-stationnaires. Les perturbations PQ se traduisent par des sauts brusques ou des variations
des caractéristiques notamment fréquentielles au cours du temps. Dans cette étude, nous consi-
dérons que l’essentiel de l’information est porté par les non-stationnarités d’où la nécessité de
réaliser une analyse spectrale dépendante du temps [15]. Il existe de nombreuses études qui
utilisent les méthodes temps-fréquence (TF). Pour cela, une bonne partie des méthodes que
nous appliquons dans le cadre de cette thèse se base sur le domaine TF, notamment pour l’ex-
traction des descripteurs. En effet, nous adoptons une approche ”classique” de classification
basée sur une phase d’extraction de descripteurs effectuée manuellement, contrairement aux
approches basées sur l’apprentissage profond. Ce choix est essentiellement motivé par le fait
que nous visons à proposer des méthodes les plus interprétables possible.

La phase de classification sert donc à associer rapidement la perturbation à des classes ou
types de défaut telles que les surtensions, les baisses de tension, les coupures, les présences
d’harmoniques et surtout les présences combinées et simultanées de ces défauts.

Ces travaux ont permis de développer des outils rapides et robustes pour renseigner sur les
formes d’onde et sur la qualité des signaux électriques. Ils peuvent servir à des fins de mo-
nitoring, de surveillance, la détection des éventuels changements d’état, de diagnostic pour
permettre par la suite d’entreprendre le contrôle de certaines grandeurs physiques ou de cer-
tains éléments constituants le réseau électrique. Ils pourront donc être utilisés ultérieurement
pour le contrôle de la fréquence fondamentale, pour la synchronisation des signaux, pour la
gestion, la mise à disposition, la production d’énergie, et pour la prise de décision et de toutes
actions utiles pour rétablir une qualité d’énergie acceptable (respectant une norme). Ces contri-
butions ne permettront pas de déterminer directement l’origines des défauts ni d’identifier la
cause exacte et l’emplacement de ces défauts.

0.4 Contributions de cette thèse

Les contributions apportées au cours de cette thèse de doctorat sont :

— l’étude et l’implémentation de plusieurs techniques boucle à verrouillage de phase -
Phase Locked Loop (PLL), transformée deHilbert - Hilbert Transform (HT) et transformée
de Fourier à court terme - Short-Time Fourier Transform (STFT) pour déterminer de ma-
nière instantanée les variations de fréquence, variations de phase et valeur de phase. Elles
servent à paramétrer l’utilisation des méthodes dites transformées temps-fréquence et
permettent d’aborder la problématique de la synchronisation des signaux dans les ré-
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seaux électriques ;

— de nombreux tests de simulation ont permis de valider et de comparer leurs performances
et ceci de manière rapide et robuste dans des conditions de bruit et en présence d’har-
moniques ;

— l’implémentation de plusieurs transformées temps-fréquence : STFT, transformée de Sto-
ckwell - Stockwell Transform (ST) et transformée de Stockwell optimisée - Optimized
Stockwell Transform (OST) ;

— la proposition de 10 nouveaux descripteurs temps-fréquence qui sont significatifs pour
caractériser les perturbations de la qualité de l’énergie (les plus importants sont le dis-
criminant, la robustesse au bruit, la méthode de transformée temps-fréquence) ;

— une étude sur la représentativité des descripteurs temps-fréquence sur une série de dix
classes prédéfinies de perturbation de la qualité de l’énergie ;

— la détection quasi-instantanée de la présence et de l’apparition d’un nouveau type de
perturbation ;

— la classification des perturbations PQpar l’implémentation de techniques d’apprentissage
machine - Machine Learning (ML) telles que k plus proches voisins - K-Nearest Neigh-
bors (KNN), forêt aléatoire - Random Forest (RF), machines à vecteurs de support - Sup-
port Vector Machine (SVM) (avec développement d’une base d’apprentissage complète
et constituée de nombreux signaux synthétiques) ;

— une analyse et une validation des performances du schéma complet sur des signaux (issus
du système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds et sur lesquels sont provoqués et
mesurées plusieurs défauts dont un court-circuit triphasé et une coupure monophasée).

0.5 Organisation de la thèse

Ce travail est organisé en 4 chapitres suivants auxquels s’ajoutent une introduction, une conclu-
sion ainsi que des annexes :

— Introduction générale

— Chapitre 1Qualité de l’énergie dans les systèmes électriques

— Chapitre 2 Détection des perturbations de la qualité de l’énergie

— Chapitre 3 Extraction de descripteurs temps-fréquence

— Chapitre 4 Classification des perturbations de la qualité de l’énergie

— Conclusion and Perspectives

— Annexes : A.1 Le système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds

— Annexes : A.2 Application de l’apprentissage machine de classification

— Annexes : A.3 Représentation temps-fréquence à différentes perturbations de la qualité
de l’énergie
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Introduction générale

0.6 Publications

Les travaux de recherche effectués au cours de cette thèse de doctorat ont fait l’objet de 2
articles soumis à des revues scientifiques internationales (et à fort impact) et 5 papiers publiés
dans des conférences reconnues auxquels s’ajoutent des contributions au niveau national et
international. Cette production scientifique est donc la suivante :

Poster présenté à une conférence scientifique

— Gandorj Darambazar, Ali Moukadem, Bruno Colicchio and Patrice Wira. Detection and
Classification of Power Quality Disturbances in Electrical Distribution Networks using
Signal Processing Tools. Journée Doctorale des Sciences Exactes, Université de Haute-
Alsace, Poster, Mulhouse France, 15 juin 2022 [16]

Articles de conférence publiés dans les conférences nationales

1. Gandorj Darambazar, Ali Moukadem, Bruno Colicchio et Patrice Wira. Boucles à ver-
rouillage de phase pour l’estimation de la fréquence instantanée dans les réseaux de
distribution électriques. Congrès National de la Recherche des IUT 2021. Lyon France,
3-4 juin 2021 [17]

2. Gandorj Darambazar, Ali Moukadem, Bruno Colicchio et Patrice Wira. Classification
des perturbations présentes dans les réseaux électriques avec des descripteurs temps-
fréquence et des approches d’apprentissage machine. Congrès National de la Recherche
des IUT 2024. Mulhouse France, 27-28 mars 2024 [18]

Articles de conférence publiés dans des conférences internationales avec comité de
lecture

1. Gandorj Darambazar, Ali Moukadem, Bruno Colicchio and Patrice Wira. A comparison
of PLL for online frequency tracking in power grids. The 30th International Symposium
on Industrial Electronics (ISIE2021), Kyoto Japan, June 20-23 2021 [19]

2. Gandorj Darambazar, Ali Moukadem, Bruno Colicchio and Patrice Wira. Entropy mea-
sures applied on time-frequency domain for detection and identification of power qua-
lity disturbances.The 20th International Conference on Harmonics andQuality of Power
(ICHQP2022), Naples Italy, May 29 - June 1 2022 [20]

3. Gandorj Darambazar, Ali Moukadem, Bruno Colicchio and Patrice Wira. Applying Ma-
chine Learning Algorithms for Classifying Time-Frequency Failures in Power Grid Sys-
tems. Upper Rhine Artificial Intelligence symposium (URAI 2023), Mulhouse France, No-
vember 16-17 2023 [21]

Articles soumis dans les journaux internationaux

1. Gandorj Darambazar, AliMoukadem, BrunoColicchio and PatriceWira. Time-Frequency
Features for the Detection and Classification of Power Quality Disturbances. Electrical
Engineering, 2024 (submitted) [22]

2. Gandorj Darambazar, Ali Moukadem, Bruno Colicchio and Patrice Wira. Machine Lear-
ning Algorithms for the Classification of Time-Frequency Features revealing PowerQua-
lity. Heliyon, 2024 (submitted) [23]
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1 Qualité de l’énergie dans les sys-
tèmes électriques

1.1 Introduction

Dans les systèmes modernes de distribution d’énergie électrique, l’énergie électrique requise
par les consommateurs est générée dans des centrales utilisant diverses sources d’énergie. Cette
énergie électrique est ensuite acheminée par des lignes de haute tension et distribuée à des ten-
sions plus basses. Les consommateurs exigent non seulement une énergie de qualité optimale,
mais également un fonctionnement stable et fiable de l’ensemble du système de production et
de transmission. Pour répondre à une demande en constante évolution et croissance, le système
doit maintenir une capacité de réserve adéquate, assurant ainsi une fourniture d’énergie éco-
nomique, sûre et sécurisée. Toutefois, divers facteurs tels que les pannes du système électrique,
les désynchronisations des sources d’énergie ou les dysfonctionnements dans la distribution
peuvent compromettre la qualité de l’énergie.

La qualité de l’énergie, souvent abrégée en PQ (Power Quality), est un concept qui varie en
définition selon les auteurs [5] et [3]. Certains auteurs utilisent le terme ”qualité de la tension”
pour décrire ce concept, d’autres préfèrent utiliser ”qualité de l’alimentation” [24] et [25].

L’Institut d’ingénieurs en électricité et électronique - Institute of Electrical and Electronics
Engineers (IEEE) a établi la norme IEEE 1159-1995 [26], tandis que la Commission électrotech-
nique internationale - International Electrotechnical Commission (IEC) a défini la norme IEC
61000 [27]. Ces normes fournissent un ensemble de paramètres permettant de quantifier les
variations de la qualité de l’énergie électrique. Parmi ces paramètres, on retrouve les harmo-
niques et interharmoniques, les transitoires de tension, les déséquilibres triphasés, les chutes
de tension (creux), les interruptions forcées, les variations de fréquence, les surtensions et les
perturbations de commutation.

Sur la base de cette définition de la qualité de l’énergie, la première partie de ce chapitre com-
mence par traiter des quatre principales perturbations qui représentent un risque de dégrada-
tion de la qualité de l’énergie.
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Chapitre 1. Qualité de l’énergie dans les systèmes électriques

La deuxième partie du chapitre aborde le concept d’interaction entre la qualité de l’énergie
et le contrôle de la fréquence dans les systèmes électriques. Cette section examine comment
la qualité de l’énergie peut affecter le contrôle de la fréquence et vice versa, en mettant en
évidence leur relation étroite.

La troisième partie du chapitre se concentre sur l’approche méthodologique de la thèse, y com-
pris la génération de signaux synthétiques et de données à partir du système de distribution
d’énergie IEEE à 9 nœuds, ainsi que la représentation schématique de la méthodologie propo-
sée.

Enfin, la conclusion du chapitre souligne l’importance d’une détection précise des perturba-
tions de la qualité de l’énergie dans les systèmes électriques. Cela met en évidence la nécessité
de comprendre et de gérer efficacement ces perturbations pour garantir un fonctionnement
optimal du système électrique.

1.2 À propos de la qualité de l’énergie et de la structure des sys-
tèmes électriques modernes

Un système d’énergie électrique moderne se présente comme un réseau électrique complexe
conçu dans le but de fournir de manière fiable et efficace de l’électricité à une vaste com-
munauté de consommateurs. Il est composé d’un ensemble interconnecté d’équipements et
de dispositifs, englobant non seulement les centrales électriques traditionnelles et les sources

Figure 1.1 – Structure du système électrique moderne intégrant les technologies de réseau
intelligent
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1.3 Perturbations de la qualité de l’énergie

d’énergie renouvelable, mais également les lignes de transmission, les sous-stations, les postes
de distribution et enfin, les consommateurs.

La gestion de ce système repose sur une série de contrôles et de régulateurs visant à maintenir
l’équilibre entre l’offre et la demande d’électricité, ainsi qu’à assurer la stabilité et la sécurité
du réseau. Les systèmes d’énergie électrique modernes intègrent des systèmes de communi-
cation et de contrôle avancés, des dispositifs de stockage d’énergie, des sources d’énergie re-
nouvelables et des réseaux intelligents. Ces technologies permettent d’améliorer la flexibilité
et l’efficacité du système dans son ensemble.

Comme mentionné précédemment, la qualité de l’énergie est une question clé pour la fiabi-
lité de l’ensemble du système électrique. Elle fait référence à la qualité des signaux électriques
utilisés pour transmettre l’énergie dans le réseau [28]. Ainsi, plusieurs paramètres physiques
peuvent être pris en compte pour évaluer la qualité des signaux. Afin de surveiller, diagnosti-
quer, détecter et réparer efficacement les défauts du réseau, il est nécessaire d’obtenir les valeurs
de certains paramètres importants. Par exemple, la fréquence, l’amplitude et l’angle de phase
des tensions et/ou des courants doivent être mesurés en permanence ou calculés en temps réel.
Bien que la mesure des tensions et des courants du réseau ne soit pas une tâche difficile, cer-
tains autres paramètres ne sont pas directement disponibles ou facilement mesurables. Dans ce
cas, le traitement du signal permet d’extraire et de déduire ces quantités à partir des tensions
et courants mesurés.

La structure des systèmes électriques modernes a subi d’importantes évolutions avec l’émer-
gence de multiples micro-réseaux intelligents qui évoluent vers des systèmes automatisés à
haute performance. Ces systèmes intègrent des communications à haut débit, un contrôle in-
telligent ainsi qu’une surveillance et une protection avancées. La Figure 1.1, extraite de la réfé-
rence [29], [30] illustre la configuration caractéristique d’une électrique moderne. Contraire-
ment au modèle traditionnel des systèmes d’énergie électrique, où la production, la transmis-
sion, la distribution et la consommation suivaient une séquence, de nos jours, la production et
la consommation s’opèrent simultanément à chaque étape et partout dans le réseau. En d’autres
termes, les consommateurs sont devenus des producteurs d’électricité. Dans cette dynamique,
le maintien d’un fonctionnement stable et fiable de ces systèmes électriques modernes est étroi-
tement lié aux perturbations affectant la qualité de l’énergie.

1.3 Perturbations de la qualité de l’énergie

Les perturbations de la qualité de l’énergie électrique sont caractérisées par des variations
de l’angle de phase, de la fréquence, de l’amplitude, ainsi que des distorsions dans la forme
d’onde des signaux de tension et de courant au sein du réseau électrique. La régulation de ces
quatre paramètres essentiels constitue un enjeu crucial pour la fiabilité des systèmes électriques
modernes. Ces paramètres sont présentés dans la Figure 1.2.
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Chapitre 1. Qualité de l’énergie dans les systèmes électriques

Figure 1.2 – Analyse des paramètres clés de la qualité de l’énergie électrique : Angle de phase,
fréquence, amplitude et harmoniques

Pour les systèmes électriques monophasés, dans des conditions idéales, la tension et le courant
sont représentés par des ondes sinusoïdales de fréquence et d’amplitude nominales. Sous forme
numérique, les signaux sont exprimés comme suit :{

u(t) = U sin (ωt + φu)
i(t) = I sin (ωt + φi)

(1.1)

où :

— u(t) est le signal de tension,

— i(t) est le signal de courant,

— ω est la fréquence angulaire des signaux sinusoïdaux, leur fréquence f est calculée par :

f =
ω

2π

— U est l’amplitude de la tension monophasée,

— I est l’amplitude du courant monophasé,

— φu et φi sont respectivement les angles de phase du signal de tension et du signal de
courant,

— θu = (ωt + φu) et θi = (ωt + φi) sont la phase de la tension et la phase du courant,

Pour les systèmes électriques triphasés, en plus des exigences des systèmes monophasés, les
tensions et les courants triphasés idéaux sont représentés par des ondes sinusoïdales d’ampli-
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1.3 Perturbations de la qualité de l’énergie

tudes égales et décalées de 120° les unes par rapport aux autres :
ua(t) = U sin (ωt + φu)
ub(t) = U sin (ωt + φu − 2π/3)
uc(t) = U sin (ωt + φu + 2π/3)

(1.2)

et 
ia(t) = I sin (ωt + φi)
ib(t) = I sin (ωt + φi − 2π/3)
ic(t) = I sin (ωt + φi + 2π/3)

(1.3)

Il est important de noter que ces définitions sont générales et s’appliquent à tous les systèmes
d’énergie électrique. Les systèmes triphasés équilibrés sont caractérisés par des formes d’onde
sinusoïdales, où les trois phases ont la même fréquence nominale (50 Hz ou 60 Hz). De plus,
les amplitudes des tensions sont égales entre elle et le déphasage est de ±2π/3. Si l’une de ces
conditions n’est pas satisfaite, le système est considéré comme déséquilibré. Dans les systèmes
électriques réels, la fréquence et l’angle de phase (amplitude et phase initiale) peuvent s’écarter
considérablement de leurs valeurs nominales. Ces déviations soudaines sont appelées pertur-
bations. Les perturbations de la qualité de l’énergie peuvent être classées en deux catégories :
la variation et les événements.

La variation de la qualité de l’énergie se réfèrent à des perturbations en régime permanent, qui
se traduisent par de petites déviations par rapport aux valeurs nominales. Par exemple : les
variations d’amplitude et de la fréquence du signal de tension sont des exemples de variations
de la qualité de l’énergie.

En revanche, les événements de la qualité de l’énergie correspondent à des perturbations im-
portantes, se traduisant par de grandes déviations par rapport aux valeurs nominales. Les évé-
nements les plus graves comprennent les interruption ou panne de courant, les chutes de ten-
sion et les surtensions.

Dans les sections suivantes, nous analyserons plus en détail les quatre principales perturbations
importantes de la qualité de l’énergie, ainsi que les distorsions du signal. Ces perturbations ont
un impact significatif sur le fonctionnement du système électrique.

1.3.1 Variation de fréquence fondamentale et angle de phase

La fréquence est l’un des paramètres les plus importants pour évaluer les caractéristiques opé-
rationnelles d’un système d’énergie électrique. Étant partagée par tous les points du réseau
électrique, elle nécessite un contrôle centralisé au niveau du système électrique ou au niveau
d’une zone du système. Le contrôle et le maintien de la fréquence dans les limites autorisées
nécessitent une réserve importante de puissance disponible au niveau de l’opérateur du sys-
tème, qui peut être mobilisée automatiquement pour assurer un équilibre constant entre la
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Chapitre 1. Qualité de l’énergie dans les systèmes électriques

consommation et la production d’énergie. Pour cela, un réseau d’informations fiable et étendu
est préalable pour fournir à l’opérateur du système les données nécessaires en temps réel.

Les perturbations dans le système électrique interconnecté se propagent dans tout le système
et se manifestent lors du retour à l’état de fonctionnement stable. Elles résultent à la fois de la
réponse automatisée des générateurs dans la zone affectée et des contributions des zones voi-
sines via les interconnexions. Les opérateurs des systèmes utilisent des procédures spéciales
pour rétablir l’état de fonctionnement normal dans de tels cas. Un contrôle efficace de la pro-
duction et de la consommation dans chaque zone du système par l’opérateur du système, ainsi
qu’une bonne collaboration avec les opérateurs des systèmes des zones voisines, permettent
de maintenir la fréquence à la valeur cible dans tout le système.

La mise en place d’une fréquence nominale pour le fonctionnement du système électrique,
qui vise à assurer l’équilibre, est le fruit d’un processus d’optimisation prenant en compte les
contraintes de fabrication des équipements et les exigences spécifiques des producteurs et des
consommateurs. Le choix d’une fréquence nominale de 50 Hz en Europe et de 60 Hz aux États-
Unis repose sur un processus complexe dans lequel des considérations techniques, historiques
et économiques entrent en jeu [2].

Avec le développement croissant de l’électronique de puissance, il est désormais possible d’uti-
liser des convertisseurs de fréquence dans les processus industriels, permettant d’obtenir une
fréquence optimale pour différentes applications. La nécessité d’interconnecter les systèmes
électriques est un facteur déterminant dans la normalisation de la fréquence.

Dans le réseau électrique européen, tous les équipements et installations doivent fonctionner
à une fréquence nominale de 50 Hz. En conditions normales de fonctionnement, la fréquence
dans le système électrique varie en fonction des fluctuations de puissance et de la réponse des
systèmes de contrôle. Toutefois, en cas de défaut ou de perturbation, la variation de fréquence
dépend de l’efficacité des mesures prises pour éliminer le défaut. Par conséquent, pour assurer
la qualité de l’énergie électrique, des limites sont généralement définies pour tenir compte de
ces variations de fréquence. La Figure 1.3 présente un enregistrement de la variation de la
fréquence fondamentale dans différents pays et régions sur une période de deux jours1.

Afin de caractériser la fréquence du réseau électrique en condition normale de fonctionnement,
les indices suivants sont utilisés :

— ∆f , l’écart de fréquence qui permet d’évaluer les variations lentes de fréquence :

∆f = f̂ − f (1.4)

où f est la fréquence de fondamentale (Hz) et f̂ est la fréquence estimée (Hz) ;

1selon wikipedia https://en.wikipedia.org/wiki/Power_quality
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1.3 Perturbations de la qualité de l’énergie

Figure 1.3 – Variation de la fréquence des systèmes électriques dans différents pays : a) Suède,
b) Europe centrale, c) Grande-Bretagne, d) Singapour, e) Chine (Est), enregistrement sur deux
jours

— L’écart de fréquence relatif, εf (%) :

εf (%) =
f̂ − f

f
∗ 100 (1.5)

Outre le critère, il convient également de se référer aux dispositions plus spécifiques de la
norme européenne EN 50160/2006 [31], la fréquence nominale de la tension d’alimentation
est de 50 Hz. En conditions normales de fonctionnement, la valeur moyenne de la fréquence
fondamentale mesurée sur 10 secondes doit rester dans les limites suivantes :

— Pour les systèmes connectés en synchronisme à un réseau interconnecté :
50 Hz ±1 % (soit 49,5–50,5 Hz) pendant 99,5 % de l’année ;
50 Hz +4 % / −6 % (soit 47–52 Hz) en tout temps.

— Pour les systèmes non connectés en synchronisme à un réseau interconnecté (par exemple :
les systèmes d’alimentation sur certaines îles) :
50 Hz ±2 % (soit 49–51 Hz) pendant 99,5 % d’une semaine ;
50 Hz ±15 % (soit 42.5–57.5 Hz) en tout temps.

La variation de fréquence a un impact important sur le fonctionnement normal des appareils
électriques. Parmi les effets observés, on peut citer :

— Les algorithmes de protection utilisés dans les relais de protection peuvent produire de
grandes erreurs lors du calcul des valeurs des amplitudes, des impédances, de la puis-
sance, de l’angle de phase, etc., en raison de la variation de fréquence [32] et [33].
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— Le fonctionnement des machines tournantes ou des processus qui dépendent de leur syn-
chronisation à partir de la fréquence du réseau sera affecté lorsque la fréquence change
[34] et [35].

— Dans les filtres harmoniques, l’impédance du circuit, qui est conçue pour être nulle pour
une harmonique à la fréquence normale, devient différente de zéro en raison de la varia-
tion de fréquence [36],[37] et [38].

— La caractéristique magnétique des transformateurs peut entrer dans des zones non li-
néaires lorsque la fréquence fondamentale varie dans le temps, ce qui entraîne une aug-
mentation des pertes à vide du transformateur [39], dégradant ainsi leur rendement.

L’interconnexion du système d’énergie électrique et les mesures prises pour maintenir la fré-
quence dans les limites requises font que les déviations des valeurs normalisées sont des phé-
nomènes très rares. Par conséquent, une analyse de l’influence des variations de fréquence sur
les clients finaux n’est effectuée que pour un intervalle réduit d’environ ±3 Hz par rapport à la
valeur nominale et pour des périodes assez courtes.

1.3.2 Variation d’amplitude de tension

Les variations de tension correspondent à une petite variation de l’amplitude de tension due
à la variation de charge, à la génération distribuée, etc. [1]. Une variation de l’amplitude de la
tension signifie que sa valeur normale est comprise entre 90 % et 110 %. En d’autres termes,
il peut être compris comme la valeur normale de la tension. Si elle varie plus ou moins que la
valeur ci-dessus, on parle de grande variation ou d’événement. Ceci est défini par convention
dans les normes IEEE 1159-1995 et IEC 61000.

Les variations d’amplitude de tension peuvent en effet être classées en trois catégories : les
variations à long terme, les variations à court terme et les variations transitoires.

Les variations à long terme se réfèrent à des déviations prolongées de la valeur efficace de
la tension par rapport à sa valeur nominale, sur une période supérieure à une minute. Ces
variations peuvent être causées par des changements dans la charge du système, la génération
distribuée ou d’autres facteurs.

Les variations à court terme, quant à elles, se produisent lorsque la déviation de la tension
par rapport à sa valeur nominale est de courte durée, inférieure à une minute. Ces variations
peuvent être causées par des événements tels que des commutations de charge, des démarrages
de moteurs ou d’autres perturbations dans le système électrique.

Les variations transitoires, également appelées transitoires de tension, sont des fluctuations
rapides de l’amplitude de tension qui se produisent généralement en moins d’une demi période
(10 millisecondes à une fréquence de 50 Hz ou 60 Hz). Ces variations peuvent être causées par
des événements tels que des court-circuits, la foudre, des commutations de circuits, etc.

La norme IEEE 1159-1995 fournit des seuils d’amplitude de tension pour déterminer le début et
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1.3 Perturbations de la qualité de l’énergie

la fin d’un événement de variation de tension, quel que soit son type [40]. Ces seuils sont utilisés
pour détecter et quantifier les perturbations de tension, ainsi que pour évaluer leur impact
sur les équipements électriques. Dans la référence [40], la classification des perturbations de
tension selon la norme IEEE 1159-1995 est illustrée à la Figure 1.4.

Les événements de qualité de l’énergie représentent des écarts significatifs par rapport aux
valeurs nominales. Les trois événements de la qualité de l’énergie les plus graves sont les in-
terruptions, les creux de tension et les surtensions [3], [1], [41] et [42].

Une courte interruption (Instantaneous/Momentary/Temporary interruption) - se produit lorsque
la tension d’alimentation (ou le courant de charge) descend en dessous de 10 % pendant moins
d’une minute. Les seuils de détection typiques des perturbations définies par plusieurs normes
internationales se situent entre 1 % et 10 % de la valeur normale [38]. En d’autres termes, une in-
terruption se produit lorsqu’une ou plusieurs phases sont déconnectées du système électrique.
La Figure 1.4 illustre une courte interruption. Après une courte interruption, l’alimentation est
automatiquement rétablie après un certain temps. Les causes courantes de courtes interruption
comprennent les pannes d’équipement, les pannes de contrôle, les fusibles ou les disjoncteurs
ouverts, ainsi que les courts-circuits [38].

Une chute de tension courte (Voltage Sag) - Les chutes de tension efficace entre 10 % et 90 %
sur une courte période de temps (généralement entre d’une demi période et 1 minute) sont
appelées des chutes de tension courtes [1]. Ce phénomène est illustré à la Figure 1.4. Les chutes
de tension peuvent être le résultat de défauts du système électrique, ainsi que de la mise sous
tension de charges lourdes ou du démarrage de gros moteurs. Les chutes de tension peuvent
provoquer des dysfonctionnements d’appareils électriques à basse tension.

Une surtension courte (Voltage Swell) - Les surtensions sont des augmentations de l’amplitude de
la tension efficace entre 110 % et 180 % pendant une durée généralement acceptée de 0,5 cycle

Figure 1.4 – Classification des perturbations de tension selon IEEE 1159-1995
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à 1 minute [1], comme le montre la Figure 1.4. Les principales causes de surtension sont l’arrêt
d’une charge importante, la mise sous tension d’une batterie de condensateurs, l’augmentation
de la tension des phases sans défaut lors d’un seul défaut ligne-terre.

Une longue interruption (Sustained interruption) - Une longue interruption se produit lorsque
la tension chute à zéro et ne revient pas automatiquement [38]. Selon la définition de l’IEEE, la
durée de ce type d’interruption est supérieure à 1minute [1]. Il existe plusieurs causes possibles
d’interruptions prolongées, telles qu’un défaut dans une partie du système électrique, unemau-
vaise intervention d’un relais de protection entraînant la défaillance d’un composant, ou une
interruption programmée dans un réseau basse tension. Pour réduire l’impact des interrup-
tions prolongées, différentes méthodes sont utilisées. Les utilisateurs finaux peuvent installer
des sources d’alimentation alternatives sur site, telles que des alimentation sans interruption
- Uninterruptible Power Supply (UPS) qui fonctionnent sur batterie ou des groupes électro-
gènes. Ces sources d’alimentation assurent la continuité de l’alimentation électrique en cas
d’interruption prolongée.

Surtensions de longue durée (Over Voltage) - Les surtensions de longue durée sont des variations
de tension efficace qui dépassent 110 % de la tension nominale et durent plus d’une minute [43].
Elles sont similaires aux surtensions, mais avec une durée prolongée. La Figure 1.4 représente
un graphiquemontrant les surtensions en fonction du temps, illustrant ainsi la durée prolongée
de ces événements. Plusieurs événements peuvent provoquer des surtensions de longue durée.
La principale cause est la commutation des condensateurs. Lorsqu’un condensateur est mis
en service, il ajoute de la tension au système électrique, ce qui peut entraîner une surtension
prolongée. Les chutes de charge, qui se produisent généralement en soirée lorsque la demande
d’électricité est faible, peuvent également entraîner des surtensions prolongées. De plus, un
mauvais réglage des prises de tension sur les transformateurs peut provoquer des surtensions
de longue durée. Les surtensions prolongées peuvent avoir des effets néfastes sur les appareils
électriques, en raccourcissant leur durée de vie, notamment les filaments d’éclairage et les
moteurs. Pour atténuer les surtensions de longue durée, différentesmesures peuvent être prises.
L’utilisation d’inducteurs dans des conditions de faible charge peut réduire les surtensions. De
plus, un réglage correct des prises de tension sur les transformateurs est essentiel pour éviter
les surtensions prolongées.

Sous-tensions de longue durée (Under Voltage) - Les sous-tensions longue durée se produisent
lorsque la tension chute en dessous de 90 % de la tension nominale et persiste pendant plus
d’une minute [43]. Ces situations peuvent être causées par divers facteurs tels que des condi-
tions météorologiques extrêmes (très froides ou très chaudes) qui surchargent le réseau élec-
trique, la perte d’une ligne de transmission principale desservant une zone ou une surcharge
à l’intérieur du propre système de distribution d’un utilisateur final. Les sous-tensions prolon-
gées peuvent avoir des conséquences néfastes sur les équipements électriques. Les équipements
informatiques sensibles peuvent interpréter les données de manière incorrecte, tandis que les
moteurs peuvent caler et fonctionner de manière inefficace en présence de sous-tensions pro-
longées. Pour prévenir les sous-tensions de longue durée, il est essentiel d’assurer une trans-
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1.3 Perturbations de la qualité de l’énergie

mission optimale et efficace de l’électricité, en maintenant le réseau électrique en bon état et en
anticipant les conditions météorologiques extrêmes qui pourraient surcharger le système. La
Figure 1.4 représente un graphique montrant les sous-tensions en fonction du temps, mettant
en évidence la durée prolongée de ces événements.

1.3.3 Distorsion de la forme d’onde

La distorsion de la forme d’onde se produit lorsqu’il y a une déviation par rapport à une onde
sinusoïdale idéale de fréquence de puissance en régime permanent. Il existe cinq principaux
types de distorsion de forme d’onde : le décalage de courant continu - Direct Current (DC), les
harmoniques, les inter-harmoniques, les encoches (notch) et le bruit.

Décalage DC - Le décalage DC se réfère à la présence d’une tension ou d’un courant continu
dans un système d’alimentation en courant alternatif - Alternating Current (AC). Cela peut
entraîner une saturation du noyau du transformateur, provoquant un échauffement supplé-
mentaire et pouvant réduire la durée de vie du transformateur. De plus, le courant continu
peut causer une érosion électrolytique des électrodes de mise à la terre et d’autres connexions
[24].

Harmoniques - Les harmoniques dans le réseau électrique se réfèrent aux composantes de
tension et de courant sinusoïdaux à des fréquences qui sont des multiples entiers de la fré-
quence fondamentale générée. Les harmoniques sont responsables des principales distorsions
des formes d’onde de la tension et du courant [38], [44] et [43]. Les harmoniques peuvent être
causées par des équipements non linéaires tels que les variateurs de vitesse, les ordinateurs et
les chargeurs de batterie. Ils peuvent entraîner des surchauffes, des pertes d’efficacité et des
dommages aux équipements.

Inter-harmoniques - Les inter-harmoniques sont des tensions ou courants ayant des compo-
santes de fréquence qui ne sont pas des multiples entiers de la fréquence à laquelle le système
d’alimentation est conçu pour fonctionner (par exemple : 50 Hz ou 60 Hz). Ils sont générés par
des convertisseurs de fréquence statiques, des cycloconvertisseurs, des fours à induction et des
dispositifs à arc électrique. Les signaux porteurs des lignes électriques peuvent également être
considérés comme des inter-harmoniques [38] et [45]. Les inter-harmoniques peuvent causer
des scintillements de lumière, des résonances et des perturbations des équipements électro-
niques sensibles.

Encoches - Les encoches sont des perturbations périodiques de la tension qui se produisent
lors du fonctionnement normal des dispositifs électroniques de puissance, notamment lors de
la commutation du courant d’une phase à l’autre [46], [47] et [1]. Lors de cette commutation,
il y a un court-circuit momentané entre deux phases, ce qui entraîne une chute de tension
temporaire proche de zéro, selon les impédances du système. Les encoches peuvent provoquer
des dysfonctionnements des équipements électroniques sensibles.
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Chapitre 1. Qualité de l’énergie dans les systèmes électriques

Bruit - Le bruit est un signal électrique indésirable présentant un contenu spectral à large bande
inférieur à 200 kHz, superposé à la tension ou au courant du système électrique sur le conduc-
teur de phase, ou présent sur le conducteur neutre ou les lignes de signaux [48], [49] et [4]. Le
bruit peut provenir d’appareils d’électronique de puissance, de circuits de commande, d’équipe-
ments de formation d’arcs, de charges avec redresseurs à semi-conducteurs et d’alimentations
à découpage. Le bruit peut causer des interférences avec les communications et les systèmes de
contrôle. L’utilisation de filtres, de transformateurs d’isolement et de conditionneurs de ligne
peut atténuer ce problème.

1.3.4 Déséquilibre triphasé

Un système électrique est considéré équilibré lorsque ses courants triphasés (et tensions tri-
phasées) ont des amplitudes égales et un déphasage de ±120° les unes par rapport aux autres
(comme indiqué dans les équations 1.2 et 1.3). Dans le cas contraire, le système est déséquilibré.

Le déséquilibre dans un système électrique triphasé peut avoir plusieurs causes, telles que :

— Une répartition inégale des charges monophasées
— Des impédances asymétriques dans les enroulements du transformateur
— Des impédances de transmission asymétriques
— Des équipements déséquilibrés et surchargés
— Des fusibles grillés sur batteries de condensateurs triphasés.

De plus, les défauts asymétriques tels que les connexions (courts-circuits) entre une ligne et la
terre, entre deux lignes et la terre, et entre deux ligne, peuvent également causer un déséqui-
libre.

1.4 Contrôle de la fréquence dans les systèmes électriques

Au sein de cette sous-section, nous abordons brièvement le contrôle de la puissance active et
réactive pourmaintenir la fréquence et l’amplitude de tension à des valeurs nominales, assurant
ainsi la stabilité du système électrique.

La fréquence f dans un système électrique est le seul paramètre commun à tous les systèmes
interconnectés de manière synchrone. C’est un paramètre de qualité de l’énergie qui doit avoir
la même valeur en régime permanent en tous les points du système électrique interconnecté.
Comme nous l’avons mentionné précédemment, la fréquence fondamentale est liée à la sta-
bilité d’un système d’alimentation et au bon fonctionnement des appareils électriques qui y
sont connectés. Cependant, la valeur de la fréquence est rarement constante et dépend de la
production d’énergie et de la demande de puissance, ce qui nécessite une surveillance et un
ajustement par le biais du contrôle automatique du gain - Automatic Gain Control (AGC) [50].
Le rôle de l’AGC est de contrôler la puissance pour assurer le fonctionnement normal des sys-
tèmes électriques. L’AGC se compose de trois niveaux [51], présentés sur la Figure 1.5 :
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1.4 Contrôle de la fréquence dans les systèmes électriques

Figure 1.5 – Unité de contrôle de puissance du système de distribution électrique

— Le contrôle primaire consiste à réguler la vitesse des groupes électrogènes afin de réagir
immédiatement à tout changement soudain de charge (ou de fréquence). Une déviation
de la fréquence du système est compensée en ajustant la production d’énergie de l’unité.

— Le contrôle secondaire a pour fonction de ramener la fréquence à sa valeur nominale
en régulant la production d’énergie des générateurs sélectionnés, tout en maintenant les
échanges de puissance entre les zones [52].

— Le contrôle tertiaire permet au système de fonctionner de la manière la plus efficace
possible.

Les variations de puissance réelle ont un impact majeur sur la fréquence du système, tandis que
la puissance réactive est moins sensible aux variations de fréquence et dépend principalement
des variations d’amplitude de tension. Par conséquent, les puissances réelle et la puissance ré-
active sont contrôlées de manière séparée. La boucle de contrôle de la fréquence de charge -
Load-Frequency Control (LFC) est chargée de réguler la puissance réelle et la fréquence, tan-
dis que le régulateur de tension automatique - Automatic Voltage Regulator (AVR) régule la
puissance réactive et l’amplitude de tension.

L’objectif du LFC dans un système électrique interconnecté est de maintenir la fréquence de
chaque zone dans des limites spécifiées et de maintenir les flux d’énergie sur les lignes de
transmission dans des tolérances prédéfinies. Cela est réalisé en ajustant la puissances réelles
fournie par les générateurs pour repondre aux variations de charge. Compte tenu de la com-
plexité des configurations des systèmes électriques modernes, une perturbation dans un do-
maine peut se propager à de vastes zones, entraînant une défaillance du système électrique.
C’est pourquoi des approches de contrôle avancées, telles que le contrôle optimal, le contrôle
de structure variable, le contrôle adaptatif, le contrôle d’autoréglage, le contrôle robuste et le
contrôle intelligent, ont été appliquées au problème du LFC.

La revue exhaustive présentée dans [53] met en évidence les problèmes liés au LFC dans les
systèmes électriques conventionnels ainsi que dans les systèmes basés sur la génération dis-
tribuée. Elle couvre une variété de scénarios, tels que les systèmes avec des liaisons à courant
continu haute tension - High Voltage Direct Current (HVDC).
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Figure 1.6 – Schéma fonctionnel proposé pour la détection et la classification des
perturbations de la qualité de l’énergie

Les systèmes modernes de distribution d’électricité intègrent des sources d’énergie distribuée
telles que l’énergie éolienne, les piles à combustible, le photovoltaïque - PhotoVoltaic (PV) les
systèmes hydroélectriques, le stockage d’énergie, etc. La synchronisation du réseau est cruciale
pour assurer le bon fonctionnement de ces systèmes connectés.

1.5 Méthodologie proposée dans cette thèse

Dans la section précédente, nous avons présenté les principaux types de perturbations affec-
tant la qualité de l’énergie dans les réseaux électriques. Cette thèse vise à détecter et identifier
ces perturbations en utilisant des méthodes de traitement du signal. L’état de l’art des mé-
thodes déjà utilisées dans la littérature sera détaillé au début de chaque chapitre. Ensuite, nous
présenterons les signaux sur lesquels nous testons et validons nos méthodes proposées.

1.5.1 Méthodologie proposée pour la détection et la classification des pertur-
bations

Nous introduisons un schéma fonctionnel pour la détection et la classification des perturbations
de la qualité de l’énergie. Ce schéma, illustré dans la Figure 1.6, se décompose en trois étapes
clés : détection, extraction des descripteurs, et classification ou identification des perturbations.

La première étape emploie diverses techniques de traitement du signal pour détecter les per-
turbations dans le signal électrique. Cela comprend l’analyse de l’écart absolu par rapport à
la fréquence fondamentale et à la phase, ainsi que la détermination des instants de début et
de fin des perturbations, permettant de repérer les anomalies significatives par rapport à l’état
normal du signal. Ce travail sera détaillé dans le Chapitre 2.

20



1.5 Méthodologie proposée dans cette thèse

Suite à la détection, la seconde étape consiste à extraire des descripteurs significatifs à partir de
la représentation temps-fréquence - Time-Frequency Representation (TFR) du signal. Ces des-
cripteurs offrent un aperçu des caractéristiques temporelles et fréquentielles des perturbations,
facilitant une analyse détaillée. Ce travail sera détaillé dnas le Chapitre 3.

Enfin, la troisième étape utilise ces descripteurs pour classer ou identifier la nature spécifique
de la perturbation. Différentes méthodes de classification basées sur les techniques d’apprentis-
sage automatique, sont appliquées pour attribuer à chaque perturbation détectée une catégorie
précise. Nous abordons cette partie dans le Chapitre 4 de cette thèse.

1.5.2 Génération des données

Dans le cadre de cette thèse, deux types de données ont été utilisés.

Signaux synthétiques : Ces signaux sont générés à l’aide des modèles analytiques qui sont
conçus pour simuler diverses conditions de perturbation et pour tester la robustesse des mé-
thodes de détection et d’analyse utilisées dans l’étude.

Pour générer les perturbations de la qualité de l’énergie, nous avons utilisé les modèles basées
sur des normes reconnues telles que l’IEEE 1159-1995 et l’IEC 61000. Dix types de perturba-
tions significatives ont été sélectionnés pour notre analyse. Pour chaque type de perturbation,
un signal synthétique détaillé a été développé en échantillonnant 100 valeurs entre les ampli-
tudes minimale et maximale. Ces signaux synthétiques serviront à extraire des descripteurs
nécessaires à la classification des perturbations selon leur impact sur le réseau électrique. En-
suite, ces nouveaux descripteurs constitueront une base de données qui servira pour le modèle
d’apprentissage machine.

Les signaux simulés, xj(t) avec j ∈ [1, 10] ont une fréquence fondamentale de 60 Hz et une
amplitude normalisée (A = 1), conformément aux spécifications du Tableau 1.1. La fréquence
d’échantillonnage est de 1 kHz et les types de perturbations sont appelées classes Ci (Figure
1.7), où i prend des valeurs de 1 à 10. Les fonctions échelon de Heaviside h(t, t1) et h(t, t2)
utilisées dans le Tableau 1.1, sont définies comme suit :

h(t, t1) =
{

1 si t ≥ t1
0 si t < t1

et h(t, t2) =
{

1 si t ≥ t2
0 si t < t2

(1.6)

où t1 et t2 représentent respectivement les instants de début et de fin de la perturbation, avec
une durée de 0.016s ≤ t1 ≤ t2 ≤ 0.18s et T ≤ t1 ≤ t2 ≤ 9T (où T = 1

f est la période). Cette
condition s’applique à tous les types de perturbations.

Signaux basés sur le système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds : Ces signaux sont générés
par la simulation d’un réseau électrique réel, ce qui permet d’évaluer l’efficacité des méthodes
proposées dans des conditions plus réalistes.
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Chapitre 1. Qualité de l’énergie dans les systèmes électriques

Figure 1.8 – Schéma du système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds

Dans cette partie de l’étude, le système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds [54], reconnu
comme l’un des modèles standards dans le domaine, a été sélectionné. Des informations dé-
taillées sur ce système sont disponibles dans l’Annexe A.1, et son schéma de ligne du système
de distribution électrique IEEE à 9 nœuds [55], [56] et de sa configuration de sous-station est
présenté dans la Figure 1.8. Pour notre étude de cas, nous avons simulé un court-circuit triphasé
et une coupure monophasée sur la ligne entre les nœuds 5 et 7, avec des mesures de tension et
de courant réalisées aux nœuds 5, 6, 7, 8 et 9.

La configuration système utilisée pour les tests expérimentaux est la suivante : un PC avec
processeur Intel Core i7-8700 cadencé à 3,20 GHz, une mémoire RAM de 16 Go, un système
d’exploitation Windows 10 Professionnel et la version R2021a de Matlab-Simulink.

1.6 Conclusion

Pour assurer le fonctionnement stable et fiable du système électrique, ce travail est crucial pour
détecter et identifier avec précision les perturbations, puis pour les corriger, les équilibrer et
les prévenir.

Dans ce chapitre, nous avons étudié les principales perturbations qui affectent la qualité de
l’énergie dans le réseau électrique et déterminé leurs causes et leurs conséquences. Quatre
principaux types de perturbations ont été particulièrement analysés : la variation fondamentale
de fréquence et de phase, la variation d’amplitude de tension, la distorsion de forme d’onde et
le déséquilibre triphasé.

Dans la Figure 1.6, nous avons présenté la méthodologie proposée dans cette thèse. Elle se
compose de trois parties principales : détection, extraction de descripteurs et classification.
Dans chaque partie, trois méthodes sont sélectionnées, leurs résultats sont comparés et les
méthodes sont évaluées à trois niveaux de bruit. Ceci sera discuté en détail dans les chapitres
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1.6 Conclusion

suivants.

Afin de valider nos méthodes proposées, dix types de perturbations, représentatifs des pertur-
bations de qualité de l’énergie rencontrées, ont été spécifiquement pris en compte dans cette
thèse, comme présenté dans le Tableau 1.1. Nous avons également présenté le système de dis-
tribution électrique IEEE à 9 nœuds qui nous permet de tester nos méthodes sur des signaux
plus réalistes.
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2 Détection des perturbations de la
qualité de l’énergie

2.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté les divers types de perturbations affectant la
qualité de l’énergie. Nous avons mis en lumière les caractéristiques typiques de ces perturba-
tions, leurs origines et leurs impacts sur les systèmes électriques. Ce chapitre se concentre sur
la détection automatique de ces perturbations au sein des réseaux électriques et présente les
méthodes de traitement du signal les plus adaptées pour y parvenir.

Après avoir mesuré les signaux de tension et de courant d’un système électrique, des transfor-
mations peuvent être appliquées sur ces signaux afin de les représenter dans un autre domaine
d’analyse. Cela permet d’explorer davantage d’informations contenues dans le signal. La Fi-
gure 2.1 s’inspire de l’étude de [57], adaptée à nos propres études. La plupart des méthodes de
transformation utilisées pour la détection des perturbations de la qualité de l’énergie peuvent
être regroupées en domaines temporel, fréquentiel et temps-fréquence.

Les méthodes dans le domaine temporel sont largement utilisées pour suivre l’évolution des
caractéristiques des signaux surveillés au fil du temps. Elles sont couramment employées pour
analyser les perturbations de la qualité de l’énergie telles que les interruptions, les transitoires,
les changements rapides de tension, les surtensions et les creux de tension, car ce sont des
phénomènes en principe imprévisibles et non périodiques. Les méthodes temporelles peuvent
être subdivisées en méthodes paramétriques et non paramétriques. Par exemple, des méthodes
paramétriques comme le suivi des composants symétriques, le modèle de phasor spatial (SPM),
la reconstruction de l’espace de phase (PSR), et la morphologie mathématique (MM) [58], [59],
[60], [61], [62] et [47]. Les techniques paramétriques utilisent des hypothèses sur la distribution
statistique de la population à partir de laquelle les échantillons (signaux) ont été prélevés pour
estimer statistiquement les amplitudes, les angles de phase et la fréquence. Les techniques non
paramétriques, comme le filtre de Kalman (KF), la boucle à verrouillage de phase (PLL) et les
filtres adaptatifs (AF), décomposent les signauxmesurés originaux en composants quimontrent
clairement comment les perturbations évoluent au fil du temps [63], [64], [19] et [65].
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Figure 2.1 – Taxonomie des méthodes de transformation

Les méthodes temporelles offrent une haute résolution temporelle, ce qui permet la détection
de perturbations courtes et transitoires. Elles sont faciles à mettre en œuvre et à interpréter,
et nécessitent généralement un temps de calcul réduit. Toutefois, elles sont limitées par rap-
port aux méthodes basées sur l’analyse fréquentielle en raison de leur difficulté à détecter des
perturbations complexes (combinées) et de leur sensibilité au bruit et aux interférences.

Les transformations dans le domaine fréquentiel sont essentiellement appliquées aux signaux
en régime permanent en utilisant la transformée de Fourier - Fourier Transform (FT). Cette
transformation décompose les signaux déformés en une somme de sinusoïdes pures ayant dif-
férentes fréquences. La transformée de Fourier rapide (FFT) est une technique bien connue
pour le calcul de la transformée de Fourier discrète (TFD) [44], [32] et [66]. La FFT est cou-
ramment utilisée pour le calcul de l’amplitude fondamentale ou d’harmoniques spécifiques, le
décalage d’angle de phase entre les composants harmoniques, la valeur efficace - Root Mean
Square (RMS), et la distorsion harmonique totale - Total Harmonic Distortion (THD) [67] et
[68]. Bien que la FFT et la DFT puissent produire des résultats inexacts pour les signaux non
stationnaires, certaines études ont adopté cette transformation pour la détection des creux de
tension, des surtension, en raison de la répartition des composants spectraux de ces perturba-
tions sur toute la gamme de fréquences [46], [69] et [70].

Les méthodes fréquentielles permettent d’identifier et d’analyser les composantes fréquen-
tielles, utiles pour la détection des harmoniques et des distorsions. Cependant, elles entraînent
une perte d’information temporelle et sont moins efficaces pour les signaux non stationnaires.
Pour cela, la FFT peut être utilisée en combinaison avec des techniques de transformation
temps-fréquence [71], [15], [15] et [72].

Les transformations dans le domaine temps-fréquence (TF) conservent la plupart des avantages
des techniques temporelles et fréquentielles. Ces techniques peuvent fournir des informations
temporelles et fréquentielles en même temps, ce qui améliore la précision des algorithmes de
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détection et de classification des perturbations de la qualité de l’énergie.

La transformée de Fourier à court terme (STFT) consiste en le calcul de la FT sur une partie
du signal supposée stationnaire. La STFT a été utilisée pour la détection de multiples pertur-
bations et des creux de tension. La transformée en ondelettes (WT), également connue pour
son analyse multi-résolution, décompose le signal original en différentes échelles à l’aide d’une
forme d’onde appelée ”ondelette mère”. La transformée en ondelettes discrète - Discrete Wa-
velet Transform (DWT) utilise une ondelette mère discrète qui génère une base orthogonale
et a été largement utilisée pour la détection et la classification des perturbations de la qualité
de l’énergie, soit en tant que technique de transformation principale, soit en combinaison avec
d’autres techniques [73], [74], [75], [76], [77], [78] et [79]. Par exemple, la DWT est utilisée
pour la détection et la classification des creux de tension et des surtensions. Également, des
techniques telles que la transformée de Stockwell (ST), la transformée en Gabor (GT), la trans-
formée de Hilbert (HT), la transformée de Hilbert-Huang (HHT) et des techniques combinées
peuvent être utilisées pour la détection des perturbations [80], [81], [82], [83], [84], [85], [86],
[87], [88] et [89].

Les méthodes temps-fréquence sont adaptées pour analyser les signaux non stationnaires, en
particulier les transitoires et les perturbations de courte durée. Toutefois, elles peuvent néces-
siter des ressources de calcul importantes.

La diversité des perturbations et leur impact variable sur ces paramètres rendent difficile l’éla-
boration d’une méthode universelle de détection et de caractérisation. Chaque type de per-
turbation affecte différemment ces paramètres, nécessitant ainsi des stratégies de détection
adaptées. Par exemple, les chutes de tension à court terme se manifestent par une diminu-
tion notable de l’amplitude du signal de tension, détectable par la surveillance des variations
d’amplitude par rapport à des seuils établis. Les transitoires, caractérisés par des changements
brusques en fréquence ou en amplitude, exigent des techniques d’analyse temporelle à haute
résolution pour leur détection et caractérisation. Pour les perturbations à long terme, telles que
les variations progressives de tension sur de longues périodes, des approches statistiques et de
suivi à long terme sont préférables.

Néanmoins, tout type de perturbation va nécessairement impacter la fréquence fondamentale
du signal. Dans ce chapitre nous nous concentrons sur les méthodes de traitement du signal
qui se basent notamment sur l’estimation de la fréquence fondamentale du système électrique.

Dans ce contexte, nous testons trois méthodes de détection : La première est basée sur la boucle
à verrouillage de phase (PLL) appliquée au signal de tension mesuré, contribuant à la détection
des perturbations en temps réel. Le rôle principal de la PLL est de synchroniser le convertisseur
avec le réseau électrique, en calculant les variations de fréquence fondamentale et l’erreur de
phase, facilitant ainsi la régulation de fréquence en temps réel. Une étude comparative de cinq
méthodes de PLL a été réalisée pour évaluer leur efficacité dans la détection des perturbations
de la qualité de l’énergie [19], [90] et [91].
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Figure 2.2 – Schéma de la détection et de la segmentation des perturbations de la qualité de
l’énergie

La deuxième méthode est basée sur la transformée de Hilbert (HT) dans le domaine temporel
et fréquentiel. Cette méthode est employée pour obtenir des estimations de fréquence instan-
tanée, permettant ainsi de détecter les perturbations en analysant les variations de fréquence
instantanée [92], [93] et [94].

Nous proposons également une troisième approche basée sur le domaine temps-fréquence,
spécifiquement la transformée de Fourier à court terme (STFT), pour estimer les variations
de fréquence instantanée et la dérivée de phase instantanée, ce qui peut être avantageux en
présence du bruit [73] et [74].

La Figure 2.2 illustre les approches de détection proposées dans ce chapitre. L’entrée de cette
étape de traitement de détection et de segmentation est le signal de tension et de courant me-
surés dans le système électrique. Dans ce chapitre, nous considérons les signaux de tension
présentés dans le Tableau 1.1, ainsi que les signaux de tension mesurés dans le système élec-
trique dans l’Annexe A.1.

Chaqueméthode de détection de perturbation analyse les variations de la fréquence fondamen-
tale et de la fréquence instantanée du signal au fil du temps. Avec fP LL(t), fHT (t) et fST F T (t)
désignant respectivement la fréquence fondamentale (instantanée dans le cas de la HT) estimée
via les trois méthodes que nous proposons pour détecter les perturbations.

La Figure 2.3 montre un exemple de détection de perturbation de signal avec chute de tension.
Nous avons généré un signal synthétique en pré-calculant le moment de début t1=0.3 s et la fin
t2=0.5 s de la perturbation. Les moments de détection t̂1, t̂2 de ce signal simulé seront déter-
minés à l’aide des trois méthodes décrites ci-dessus. Enfin, il est prévu d’évaluer ces méthodes
en calculant l’erreur de la détection à l’aide de l’équation 2.13.
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Figure 2.3 – Détection des perturbations d’un signal avec chute de tension

Le chapitre est structuré de la manière suivante : nous commençons par présenter les trois
méthodes différentes pour la détection des perturbations de la qualité de l’énergie. Chacune de
ces méthodes est ensuite testée sur des signaux synthétiques, ainsi que sur des signauxmesurés
dans un système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds. Ensuite, nous effectuons une étude
comparative de ces trois méthodes, basée sur deux critères principaux :

— La précision dans l’estimation de la fréquence fondamentale/instantanée ;

— La précision dans la détection des perturbations.

La robustesse de chaque méthode vis-à-vis du bruit est également discutée.

2.2 Méthodes de détection

Dans cette section, nous présentons trois méthodes différentes pour la détection efficace des
perturbations affectant la qualité de l’énergie. Chacune de ces méthodes est conçue pour cibler
et analyser des paramètres d’aspect spécifiques des perturbations dans les réseaux électriques.
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2.2.1 Méthode de boucle à verrouillage de phase (PLL)

Les méthodes basées sur la boucle à verrouillage de phase (PLL) sont essentielles pour pré-
servation de la qualité des formes d’onde électrique, notamment avec l’intégration croissante
des sources d’énergie distribuées telles que l’énergie solaire, éolienne et les systèmes de sto-
ckage d’énergie. Les fluctuations inhérentes de ces sources peuvent entraîner des variations de
fréquence et d’amplitude, influençant la qualité de l’énergie fournie dans le réseau électrique.
Par conséquent, une des exigences fondamentales est la réinjection d’un courant sinusoïdal en
phase synchronisé avec le réseau électrique. Les méthodes PLL sont cruciales pour maintenir la
stabilité des formes d’onde en surveillant les signaux électriques et en ajustant la fréquence et
la phase des convertisseurs d’énergie, assurant ainsi la qualité des formes d’onde et la stabilité
du réseau lors de l’intégration des énergies renouvelables.

Nous explorons diverses versions et améliorations de la PLL, qui se révèlent efficaces pour
estimer la fréquence fondamentale et les écarts d’angle de phase dans le réseau électrique. Les
références citées, telles que [34], [91], [95], [96], [97] et [98], offrent un aperçu détaillé des
différentes implémentations de la PLL et de leurs performances dans ce contexte.

Le schéma de base d’une PLL se compose de trois blocs principaux, comme détaillé dans [99]
et illustré sur la Figure 2.4. Le premier élément est le détecteur de phase - Phase Detector (PD)
qui produit un signal proportionnel à la différence de phase entre le signal d’entrée et celui
émis par l’oscillateur contrôlé en tension - Voltage Controlled Oscillator (VCO). Le deuxième
élément, le filtre de boucle - Loop Filter (LF) a pour fonction de filtrer les composantes haute
fréquence issues de la sortie du PD. Finalement, le VCO génère un signal périodique à sa sortie,
dont la fréquence est ajustée par rapport à un signal de référence. Ces composants de la PLL
travaillent ensemble pour assurer une synchronisation précise et stable entre le signal d’entrée
et le signal de référence, ce qui est vital pour le maintien de la qualité de l’énergie dans le réseau
électrique.

Figure 2.4 – Schéma du principe général d’une PLL

Le fonctionnement de la PLL peut être décrit à travers les étapes suivantes :

— Les tensions du réseau triphasé ua, ub, et uc servent d’entrées au PD. Ces tensions, sup-
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posées équilibrées dans les coordonnées naturelles abc, sont exprimées comme suit :

ua = Ucos (θ)
ub = Ucos(θ − 2π/3)
uc = Ucos(θ + 2π/3)

(2.1)

où représente θ la phase réel et U l’amplitude de la tension du réseau en phase. Ces
tensions fournissent les informations nécessaires à la PLL pour estimer la différence de
phase entre le signal d’entrée et celui généré par le VCO, permettant à la PLL de réaliser
les ajustements nécessaires pour maintenir la synchronisation entre ces signaux.

Ce principe s’applique aux configurations de base de la PLL opérant dans les coordon-
nées abc, à condition que la tension du réseau soit exempte de pollution. Dans le cas
de tensions distordues, la synchronisation avec le réseau électrique peut devenir pro-
blématique. L’application directe de méthodes de détection de phase peut conduire à
des erreurs significatives en raison de variations de tension, comme des sags, des mo-
difications de phase et de fréquence, des harmoniques élevées, ou de légères distorsions
harmoniques telles que le scintillement [100]. Pour surmonter ces défis, la conversion des
signaux en coordonnées αβ ou dq est recommandée pour filtrer efficacement les distor-
sions mentionnées. La E-PLL est typiquement employée dans le cadre des coordonnées
naturelles abc [25].

— Les tensions de phase mesurées sont transformées en coordonnées stationnaires αβ à
l’aide de la transformation de Clarke pour obtenir uα et uβ :

[
uα

uβ

]
=

2
3

1 −
1
2 −

1
2

0
√

3
2 −

√
3

2


ua

ub

uc

 (2.2)

où uβ est décalé de -90° par rapport à uα. Ceci permet d’utiliser l’intégrateur généralisé de
second ordre - Second Order Generalized Integrator (SOGI) avec boucle à verrouillage de
fréquence - Frequency Locked Loop (FLL) pour traiter les signaux dans les coordonnées
stationnaires αβ [101].

— Ensuite, les composantes de tension αβ sont transformées en coordonnées de rotation
synchrones dq à l’aide de la transformation de Park, avec un angle de phase estimé θ̂ à
partir de la sortie PLL. Les composantes de tension dq du réseau électrique sont calculées
comme suit :[

ud

uq

]
=

[
cos(θ̂) sin(θ̂)

−sin(θ̂) cos(θ̂)

] [
uα

uβ

]
(2.3)

Après application de cette transformation, les composantes dq de la tension du réseau
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sont les suivantes :

ud = Ucos
(
θ − θ̂

)
uq = Usin

(
θ − θ̂

) (2.4)

Cette transformation en coordonnées dq améliore la visibilité des distorsions en trans-
formant les signaux sinusoïdaux, issus des coordonnées abc ou αβ, en signaux continus
DC. Sous formes dq, les tensions idéales apparaissent comme des signaux parfaitement
continus, facilitant grandement la détection des anomalies. En présence de distorsions
dans la tension du réseau, les variations des signaux continus sont nettement plus dis-
cernables et peuvent être filtrées plus efficacement que dans un système opérant avec
des signaux sinusoïdaux.

L’adoption de coordonnées dq offre également l’avantage d’utiliser des techniques spé-
cialisées, telles que le PLL en cadre de référence synchrone PLL - Synchronous Reference
Frame PLL (SRF-PLL), le PLL avec retard - Lag PLL (Lag-PLL), et le filtre passe-bas PLL -
Low-Pass Filter PLL (LPF-PLL). Ces méthodes exploitent la transformation dq pour une
identification et un filtrage précis des perturbations, renforçant ainsi la capacité du sys-
tème à maintenir une qualité de l’énergie optimale face à divers types de distorsions [95],
[100] et [102].

— L’erreur du détecteur de phase e est généré en soustrayant le signal de référence uref
q ,

préalablement réglé à zéro, de la composante u∗
q , qui constitue l’entrée du filtre de boucle

de type proportionnelle intégrale - Proportional Integral (PI) de la PLL. Ce processus vise
à aligner la phase estimé avec la phase réel du réseau, assurant ainsi une synchronisation
précise [24].

e = 0 − u∗
q = 0 ⇒ sin(θ − θ̂) = 0 ⇒ θ̂ = θ (2.5)

Cela conduit à égaliser la phase estimée et la phase réelle de la tension du réseau à l’état
stable. Le contrôleur PI est choisi comme type de filtre car, en régime permanent, il per-
met d’obtenir une erreur du détecteur de phase nul non seulement pour les changements
brusques de l’angle de phase de la tension, mais aussi pour les changements brusques de
la fréquence de la tension [24].

— Le contrôleur PI calcule la variation de la fréquence angulaire ∆ω du réseau, qui est
ensuite additionnée à la fréquence angulaire de référence ωref . Cette opération fournit
une estimation de la fréquence angulaire du réseau ω̂.

— En intégrant la fréquence angulaire estimée ω̂ sur le temps, on obtient l’angle de phase
estimé θ̂. Ceci permet le calcul des composantes dq de la tension du réseau. L’objectif
est d’atteindre un point où uq devient nul et ud une constante égale à l’amplitude de la
tension du réseau U . Cela assure une synchronisation efficace entre le réseau électrique
et la PLL.

L’objectif principal de cette section a été de présenter comment, grâce à l’utilisation de la mé-

34



2.2 Méthodes de détection

thode PLL, il est possible d’estimer en temps réel l’erreur de phase absolue pour détecter ef-
ficacement les perturbations affectant la qualité de l’énergie. Pour approfondir notre analyse,
nous avons exploré cinq configurations différentes de la PLL. Ces différentes implémentations
seront détaillées et comparées dans la section suivante, offrant ainsi une vue d’ensemble de
leur efficacité et de leur applicabilité dans divers contextes de perturbations de la qualité de
l’énergie.

Cadre de référence synchrone PLL (SRF-PLL)

La PLL en cadre de référence synchrone (SRF-PLL) représente l’une des implémentations les
plus simples et les plus largement adoptées. Elle est reconnue pour sa capacité à verrouiller
rapidement l’angle de phase sur celui du réseau, tout en offrant d’excellentes propriétés de
filtrage qui améliorent les performances dynamiques du système [103], [104], [105]. Des ef-
forts ont été déployés pour perfectionner la SRF-PLL, en particulier pour minimiser le bruit,
les distorsions, et les incertitudes des paramètres internes, augmentant ainsi sa fiabilité et sa
précision. L’implémentation de la SRF-PLL est illutrée à la Figure 2.5.

Figure 2.5 – Schéma de la SRF-PLL (KP = 50 et KI = 0.05)

Dans le contexte de la SRF-PLL, l’estimation et la correction de l’erreur d’angle de phase sont
cruciales, surtout face à des conditions de réseau non idéales ou à des perturbations affectant
la qualité de l’énergie. Cette erreur, une fois identifiée, joue un rôle clé dans la détection des
perturbations de la qualité de l’énergie. La méthode SRF-PLL, grâce à l’ajustement des para-
mètres du contrôleur PI, permet de réduire efficacement cette erreur, assurant la stabilité du
système électrique même en présence de perturbations.

Lag PLL (Lag-PLL)

La configuration du Lag-PLL, comme illustrée à la Figure 2.6, se distingue par l’intégration
d’un filtre passe-bas dans la boucle de contrôle, positionné avant le contrôleur PI. L’ajout de ce
filtre passe-bas a pour principal objectif de minimiser la sensibilité de la PLL aux interférences
et bruits externes. En filtrant les hautes fréquences avant qu’elles n’atteignent le contrôleur
PI, le filtre contribue à stabiliser le calcul de l’écart de fréquence ∆ω̂(s), réduisant ainsi les
risques d’erreurs numériques susceptibles de survenir pendant ce processus. Cette approche
améliore notablement la fiabilité et la précision de la PLL en présence de perturbations et de
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bruits électriques. Pour plus d’information sur le Lag-PLL, nous invitons le lecteur à consulter
la référence [39].

Figure 2.6 – Schéma du Lag-PLL

Filtre passe-bas PLL (LPF-PLL)

Comme illustré à la Figure 2.7, le filtre passe-bas PLL (LPF-PLL) constitue une variante spé-
cifique de la SRF-PLL, proposée initialement dans [106]. Cette configuration du LPF-PLL agit
essentiellement comme un bloc avance-retard. Son objectif principal est de filtrer les interfé-
rences et de résoudre les problèmes numériques pouvant survenir lors du calcul de ∆ω̂(s), afin
de prévenir d’éventuels retards significatifs dans le processus de verrouillage.

Le filtre passe-bas au sein du LPF-PLL supprime le bruit et les composantes à haute fréquence
provenant du détecteur de phase (PD), tout en fournissant à l’oscillateur contrôlé en tension
(VCO) un signal en courant continu précisément contrôlé. Cette configuration part du principe
que la boucle est verrouillée, que le PD opère de manière linéaire et que la tension de sortie du
filtre passe-bas est proportionnelle à l’erreur de phase. Ainsi, l’erreur de phase e est filtrée par
le LF.

Dans les systèmes d’asservissement, la classification de la boucle est déterminée par le nombre
d’intégrateurs parfaits présents. Puisque toute PLL intègre au moins un intégrateur parfait au
niveau du VCO, elle est classifiée au minimum comme une boucle de type un.

Figure 2.7 – Schéma du LPF-PLL
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PLL améliorée (E-PLL)

L’E-PLL introduite dans les travaux [100] et [25], repose sur l’utilisation d’un filtre adapta-
tif (Adaptive Filter, AF en anglais) capable d’ajuster sa fonction de transfert en fonction d’un
algorithme de rétroaction basé sur une erreur du détecteur de phase. La Figure 2.8 illustre l’im-
plémentation de l’E-PLL en configuration monophasée, utilisant les coordonnées naturelles
abc. Cette configuration de l’E-PLL est conçue pour être robuste face au bruit, aux distorsions
et aux incertitudes liées aux réglages des paramètres internes, et pour s’adapter de manière
flexible aux variations de fréquence.

Le filtre adaptatif joue un rôle clé en estimant la tension d’entrée ua à partir de l’erreur de
phase détectée e et de l’angle de phase verrouillé θ̂. Il génère une référence de filtre cos(θ̂), en
minimisant une fonction objectif spécifique. Au bout d’une certaine période, la fréquence et la
phase de l’E-PLL se stabilisent sans oscillations, comme démontré dans [107] et [108].

Cependant, un inconvénient notable de l’E-PLL est sa réponse relativement lente, le proces-
sus d’estimation nécessitant généralement plus d’un cycle pour converger vers une estimation
précise.

Figure 2.8 – Schéma d’E-PLL

Intégrateur généralisé de second ordre avec boucle à verrouillage de fréquence (SOGI-
FLL)

La dernière configuration de PLL la plus avancée abordée dans cette thèse est représentée dans
la Figure 2.9. Cette approche se distingue des configurations de PLL traditionnelles par l’incor-
poration d’un intégrateur généralisé de second ordre (SOGI) [101], une structure de filtre adap-
tatif exploitant la fréquence de résonance ω̃, et d’une boucle à verrouillage de fréquence (FLL)
[109], qui ajuste dynamiquement ω̃(s) [110]. Nous examinons spécifiquement la configuration
intégrateur généralisé de second ordre - boucle à verrouillage de fréquence - Second Order Ge-
neralized Integrator - Frequency Locked Loop (SOGI-FLL), conçue pour une estimation précise
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Figure 2.9 – Schéma du SOGI-FLL

de la fréquence ω̂. Cette méthode introduit une nouvelle approche sur les stratégies de syn-
chronisation, privilégiant le verrouillage de fréquence au verrouillage de phase traditionnel,
pour une adaptation plus fine aux conditions variables du réseau.

Contrairement aux PLL classiques, qui synchronisent la phase du signal d’entrée et dont la
précision ainsi que la réponse dynamique peuvent être significativement affectées par des va-
riations brusques de l’angle de phase en conditions transitoires, le FLL se concentre sur l’es-
timation de la fréquence du signal d’entrée. Cette approche offre une stabilité accrue, car la
fréquence est moins susceptible de subir des changements abrupts comparativement à l’angle
de phase. En conséquence, le FLL démontre des avantages notables sur les algorithmes PLL
traditionnels, particulièrement lors de rapides modifications de l’angle de phase d’entrée. Pour
les réseaux électriques présentant des conditions non idéales, l’intégration du SOGI avec un
FLL a prouvé son efficacité, en offrant une solution robuste et adaptable [111].

2.2.2 Transformée de Hilbert (HT)

L’estimation de la fréquence instantanée - Instantaneous Frequency (IF) permet d’étudier l’éva-
luation de la fréquence du signal en fonction du temps. C’est donc une approche naturelle pour
détecter les perturbations sur le réseau électrique. Afin d’estimer le fréquence instantanée, nous
pouvons utiliser le signal analytique qui encapsule simultanément l’amplitude et la phase du
signal étudié selon les travaux de [93] et [92]. Un signal analytique xa(t) ∈ C, associé à un
signal réel x(t) ∈ R, se formule de la manière suivante :

xa(t) = Axejθ(t) (2.6)

La partie imaginaire associée à la partie réelle du signal analytique xa(t) est obtenue grâce à
la HT du signal x(t). Formellement, cela peut être exprimé comme :

xa(t) = x(t) + jH[x(t)] (2.7)

38



2.2 Méthodes de détection

où j représente l’unité imaginaire et H[x(t)] est la transformée de Hilbert qui se calcule en
convoluant le signal x(t) avec une réponse impulsionnelle 1/πt, ce qui se traduit mathémati-
quement par :

H[x(t)] = x(t) ∗
1
πt

=
1
π

∫ ∞

−∞

x(τ)
t − τ

dτ (2.8)

Ville [112] définit la fréquence instantanée fx(t) du signal x(t) de la façon suivante :

fx(t) =
1

2π

dθ(t)
dt

(2.9)

avec θ(t) représente la phase instantanée du signal analytique (par l’équation 2.6).

Du point de vue spectral, le spectre du signal analytique est caractérisé par des fréquences
négatives nulles et des fréquences positives multipliées par un facteur deux :

Xa(f) =


2X(f) pour f > 0
X(f) pour f = 0

0 pour f < 0

La Figures 2.10 illustre l’estimation de la fréquence instantanée d’un signal dont la fréquence
varie d’une façon linéaire en fonction du temps. Cette évaluation est bien estimée à l’aide de la
méthode basée sur la HT.

La Figure 2.11 illustre la limite de la HT pour estimer la fréquence instantanée dans le cas
des signaux multicomposantes. En effet, une dimension supplémentaire est nécessaire pour
représenter le contenu fréquentiel multidimensionnel à un instant t donné. Ceci est possible
grâces aux méthodes temps-fréquence [113].

2.2.3 Vers les méthodes temps-fréquence

L’intégration des méthodes temps-fréquence (TF) dans l’analyse des signaux offre une oppor-
tunité d’estimation précise de la fréquence instantanée, en particulier pour les signaux com-
portant diverses composantes fréquentielles. Cette approche enrichit considérablement notre
capacité à examiner les perturbations impactant la qualité de l’énergie, facilitant ainsi une iden-
tification plus détaillée des fluctuations fréquentielles. Le développement complet de cette dis-
cussion sur les méthodes temps-fréquence est réservé pour le prochain chapitre.

Pour remédier aux limites de la transformée de Hilbert (HT) dans le cas des signaux multicom-
posantes, nous pouvons faire appel aux méthodes TF.

Dans cette section, nous allons présenter rapidement un outil de base des transformées TF, qui
est la transformée de Fourier à court terme (STFT) [74]. Nous utiliserons la matrice TF afin
d’estimer la fréquence instantanée pour la voie fréquentielle qui correspondant à f = 60 Hz.
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Chapitre 2. Détection des perturbations de la qualité de l’énergie

Figure 2.10 – Fréquence instantanée par HT du signal sin(120π(t + t2))

Figure 2.11 – Fréquence instantanée par HT du signal
sin(120πt) + 0.33(h(t, 0.3) − h(t, 0.5)) sin(360πt)
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2.3 Résultats de simulation

La STFT d’un signal x(t), appliquée avec une fenêtre d’analyse g(t), pour être exprimée par
l’équation suivante :

Ggx(t, f) =
∫ ∞

−∞
x(τ)g(τ − t)e−jωτ dτ = Mgx(t, f)ejθgx(t,f) (2.10)

où Mgx(t, f) et θgx(t, f) représentent respectivement la magnitude et la phase de la STFT à
un instant t et une fréquence f , nous nous intéressons à la dérivée de la phase instantanée
∂θgx(t, f)

∂t
pour une fréquence fondamentale fixée (f = 60 Hz).

Afin d’éviter l’utilisation de l’opérateur dérivé pour calculer
∂θgx(t, f)

∂t
et qui peut être très

sensible aux bruits nous appliquerons plutôt la relation suivante [74] :

∂θgx(t, f)
∂t

= Im
(GDgx(t, f)

Ggx(t, f)
)

(2.11)

avec Im qui désigne la partie imaginaire, GDgx(t, f) est la STFT du signal calculée avec la dé-
rivée de g (notée Dg). Cette approche contourne les problèmes numériques liés à la sensibilité
du calcul de la dérivée à la détermination du temps de calcul puisqu’il faudra calculer 2 STFT.

2.3 Résultats de simulation

Nous procédons dans cette section en deux étapes. Premièrement, nous menons une étude
comparative approfondie des différentes méthodes PLL, ainsi que de la HT et de la STFT, afin
d’étudier la précision de ces méthodes pour estimer la fréquence instantanée. Dans la deuxième
partie, nous effectuons une étude comparative afin d’évaluer ces méthodes pour détecter le
début et la fin des défauts. Nous examinons également la robustesse au bruit des méthodes
sélectionnées pour évaluer leur fiabilité dans des conditions réelles.

2.3.1 Précision dans l’estimation de la fréquence instantanée

Le but de cette section est de vérifier que les méthodes sélectionnées estiment correctement la
variation de la fréquence fondamentale. Ici, nous présentons d’abord les résultats de simulation
du calcul de la fréquence fondamentale du système électrique à l’aide de cinq implémentations
différentes de PLL. Nous avons évalué l’efficacité de ces implémentations de PLL par rapport
aux performances du modèle classique PLL, comme détaillé dans la référence [19]. De plus,
l’estimation de la fréquence instantanée a été réalisée à l’aide des méthodes HT et STFT, afin de
comparer les méthodes PLL. Les simulations ont été réalisées à l’aide de Matlab-Simulink, avec
des signaux synthétiques et des signaux mesurés dans un système de distribution électrique
IEEE à 9 nœuds. Des informations détaillées sur ce système de distribution électrique IEEE à 9
nœuds peuvent être trouvées dans l’Annexe A.1.
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Chapitre 2. Détection des perturbations de la qualité de l’énergie

Figure 2.12 – L’estimation de la fréquence du système est passée de 60 à 60,05 Hz et a ajouté
du bruit

Figure 2.13 – L’estimation de la fréquence instantanée par HT et STFT
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2.3 Résultats de simulation

Signaux synthétiques :

Cette partie de l’analyse a recours à des signaux électriques générés pour reproduire des condi-
tions spécifiques rencontrées au sein du réseau électrique. Ces signaux synthétiques sont es-
sentiels pour le test et l’étalonnage d’équipements électriques tels que des relais de protection,
compteurs d’énergie, et convertisseurs de puissance. Ils servent également à simuler des scéna-
rios de perturbations au sein du réseau électrique et à analyser la qualité de l’énergie délivrée.

Figure 2.14 – Performances comparées avec le MSE des cinq implémentations des différentes
PLL

Figure 2.15 – Le MSE a été comparé par trois méthodes sélectionnées SRF-PLL, HT et STFT

Pour ce test spécifique, les capacités des différentes PLL, HT et STFT ont été évaluées au moyen
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Chapitre 2. Détection des perturbations de la qualité de l’énergie

d’un générateur triphasé programmable. Nous avons modifié la fréquence du système de 60 Hz
à 60,05 Hz par incréments, tout en ajoutant un bruit blanc gaussien au signal d’entrée avec un
rapport signal sur bruit - Signal to Noise Ratio (SNR) fixé à 30 dB. La durée de la simulation
est de 3 secondes et la fréquence est modifiée entre 1,5 et 2,5 secondes. La fréquence d’échan-
tillonnage est de 10 kHz. Les fréquences modifiées par le générateur et celles estimées par les
différentes PLL sont représentées dans la Figure 2.12, tandis que la fréquence instantanée es-
timée par HT et STFT est illustrée dans la Figure 2.13. L’erreur quadratique moyenne - Mean
Squared Error (MSE) pour chaque PLL, ainsi que HT et STFT, sont présentées dans les Figures
2.14 et 2.15. Les résultats de cette expérience préliminaire montrent les performances satisfai-
santes de la SRF-PLL, de la HT et de la STFT pour la précision dans l’estimation de la fréquence
instantanée.

Signaux mesurés dans un système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds :

Figure 2.16 – Les courants et tensions mesurés au nœud 8

Pour ce second test, nous avons évalué les performances des cinq différentes PLL sur le système
de distribution électrique IEEE à 9 nœuds (A.1).

Le schéma du système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds, est illustré dans la Figure 1.8. Il
comprend trois machines synchrones, des charges, des transformateurs et six lignes de trans-
mission, ainsi qu’un dispositif de régulation primaire pour la fréquence et la tension, connu
sous le nom de AGC. Toutes les données nécessaires, tant statiques et dynamiques, sont dispo-
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2.3 Résultats de simulation

Figure 2.17 – La fréquence système estimée au nœud 8 avec cinq PLL lors d’un défaut triphasé
et d’un bruit additif

Figure 2.18 – La fréquence instantanée estimée par la HT et la STFT
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nibles dans la référence [54]. Dans cette étude de cas, un court-circuit triphasé est appliqué sur
la ligne 5 à 7, et du bruit de phase est ajouté au signal de tension au nœud 8. Les simulations
de la fréquence sont réalisées à t = 8 s sur le nœud 8. Le court-circuit triphasé débute à t = 1 s
et dure 80 ms. Les courants et tensions mesurés du nœud 8 sont représentés à la Figure 2.16.

Les résultats de l’estimation de la fréquence par les cinq PLL, ainsi que par la HT et STFT sont
présentés aux Figures 2.17 et 2.18. Les erreurs absolues moyennes -Mean Absolute Error (MAE)
de l’estimation de la fréquence et leurs écarts types - Standard Deviation (SD) sont résumés
dans le Tableau 2.1. Ces résultats permettent de comparer les performances des différentes
implémentations de PLL dans des conditions de perturbation réelles du système de distribution
électrique IEEE à 9 nœuds.

Table 2.1 – Le MAE et le SD de la fréquence estimée sur le nœud 8 avec cinq PLL, HT et STFT.

Les différents PLL MAE SD

SRF-PLL 2.012e-03 1.933e-03
Lag-PLL 2.166e-03 2.044e-03
LPF-PLL 2.160e-03 2.017e-03
E-PLL 2.204e-03 2.932e-03
SOGI-FLL 2.093e-03 1.994e-03
HT 2.215e-03 3.008e-03
STFT 2.184e-03 2.078e-03

2.3.2 Précision dans la détection des perturbations PQ

Dans cette section, nous abordons des résultats de la détection des perturbations affectant la
qualité de l’énergie. Pour cette analyse, nous avons utilisé les trois méthodes mentionnées pré-
cédemment : le cadre de référence synchrone - PLL (SRF-PLL), la transformée de Hilbert (HT)
et la transformée de Fourier à court terme (STFT). Afin d’évaluer l’efficacité de ces méthodes,
deux types de signaux ont été sélectionnés, comme le détaille le Tableau 1.1. Le premier type
de signal est mono-composant et caractérisé par une chute de tension, notée x1(t), tandis que
le second est multi-composants, noté x6(t), comprenant une chute de tension et des harmo-
niques. Ces deux types de signaux permettent de simuler diverses perturbations dans un réseau
électrique afin d’évaluer la capacité des méthodes à détecter et caractériser les perturbations
de la qualité de l’énergie dans différentes situations (à différents niveaux de bruit).

Dans le cadre de notre étude, la détection et la segmentation des perturbations s’articulent
autour du calcul des moments t1 = k1 · Ts et t2 = k2 · Ts, voir la Figure 2.3. Ces instants sont
cruciaux pour la création de descripteurs adaptés à l’analyse temps-fréquence des signaux.
Plus concrètement, t1 désigne le moment où la perturbation commence, tandis que t2 indique
quand elle se termine. Le processus de calcul est défini de la manière suivante : pour déterminer
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2.3 Résultats de simulation

Table 2.2 – Résumé des avantages et inconvénients des méthodes SRF-PLL, HT et STFT

Les méthodes Signal Signal Niveau Temps
choisies monocomposant multicomposant de bruit de calcul

SRF-PLL 4 5 llmmm llm

HT 4 5 lmmmm lll

STFT 4 4 lllmm lmm

ces instants de début et de fin, nous sélectionnons les deux valeurs les plus élevées parmi les

variations des trois paramètres significatifs e(t), fx(t), et
∂θgx(t, f)

∂t
, en recourant à la fonction

max. Cette opération est formalisée par l’expression suivante :

Mk = max(Ai) (2.12)

où Ai représente l’une des valeurs parmi e(t), fx(t), et
∂θgx(t, f)

∂t
, M est leur amplitude maxi-

male, et k représente l’indice correspondant à l’instant où cette amplitude maximale est at-
teinte.

Les Figures 2.19 et 2.20 illustrent les comparaisons entre l’enveloppe de la fréquence instan-
tanée obtenue par la méthode HT, l’erreur d’angle de phase produite par la méthode PLL, et
les dérivées de phase instantanées obtenues par la méthode STFT. Cela dans le contexte de
la détection des perturbations affectant la qualité de l’énergie électrique, à différents niveaux
de bruit. Les méthodes HT et STFT détectent les perturbations du signal en repérant le début
et la fin de leurs pics via l’enveloppe de fréquence instantanée. Elles se révèlent particulière-
ment efficaces pour détecter des perturbations dans les signaux monocomposants en absence
de bruit. La méthode PLL démontre une capacité notable à détecter des perturbations dans des
signaux monocomposants affectés par le bruit, malgré un retard mineur observé dans la détec-
tion. Nous résumons les avantages et les inconvénients des méthodes choisies comme illustré
dans le Tableau 2.2.

2.3.3 Discussions et robustesse face aux bruits

Dans cette section de l’étude, nous analysons les performances de nos trois méthodes distinctes
de détection des perturbations de la qualité de l’énergie à trois niveaux de bruit : sans bruit,
SNR=30 dB et SNR=20 dB, afin d’évaluer la robustesse de ces méthodes. De plus, nous exami-
nons dix types de perturbations que nous avons sélectionnés.

Ces méthodes sont cruciales pour une détection précise des perturbations dans des environ-
nements bruyants. Nous avons comparé leur précision afin de déterminer laquelle offre les
meilleurs résultats. Cette évaluation a été réalisée en mesurant l’erreur absolue de la détection.
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Chapitre 2. Détection des perturbations de la qualité de l’énergie

Figure 2.21 – L’erreur absolue dans la détection du début et de la fin des perturbations à partir
des 10 classes de signaux sans bruit.
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2.3 Résultats de simulation

Figure 2.22 – L’erreur absolue dans la détection du début et de la fin des perturbations à partir
des 10 classes de signaux avec SNR=30 dB.
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En calculant les moments de début et de fin des perturbations, nous obtenons l’erreur absolue
de la détection, qui s’exprime comme suit :

∆t1 = |t1 − t̂1|
∆t2 = |t2 − t̂2|

(2.13)

où ∆t1, ∆t2 représentent respectivement les erreurs absolues dans le temps de début et de fin
des perturbations. t̂1 et t̂2 représentent les temps estimés par les méthodes HT, PLL et STFT,
tandis que t1 et t2 représentent les temps réels des perturbations.

La Figure 2.21 illustre les résultats de l’erreur absolue dans la détection des instants de début
et de fin pour 10 classes de perturbations de signal dans des conditions sans bruit, utilisant les
méthodes HT, PLL et STFT. Il est observé que l’erreur absolue avec ces trois méthodes reste
très faible, ce qui signifie que les moments de début et de fin des perturbations sont détectés
avec précision. Cependant, la méthode PLL montre un léger retard.

Par contraste, la Figure 2.22 expose les résultats de l’erreur absolue pour la détection des ins-
tants de début et de fin des mêmes classes de perturbations, mais sous des conditions bruyantes
avec un bruit SNR de 30 dB, en utilisant les méthodes HT, PLL et STFT. L’augmentation de
l’erreur absolue dans un contexte bruyant rend plus difficile la détection précise des moments
de début et de fin des perturbations. Néanmoins, la méthode STFT démontre une meilleure
performance avec moins d’erreurs comparée aux méthodes HT et PLL, soulignant ainsi ses
avantages. Il apparaît évident que les trois méthodes testées présentent certaines limites face
à l’accroissement des niveaux de bruit.

2.4 Conclusion

La détection des perturbations affectant la qualité de l’énergie peut s’effectuer via diverses
méthodes. Dans le cadre de cette thèse, nous nous sommes concentrés sur deux approches
principales : les méthodes temporelles et les méthodes temps-fréquence en adoptant différentes
caractéristiques. Contrairement à la majorité des travaux antérieurs qui se concentrent sur des
caractéristiques telles que la RMS, la THD et la distorsion totale de la forme d’onde - Total
Waveform Distortion (TWD), nous avons privilégié la fréquence fondamentale et la phase du
système électrique comme principales caractéristiques de la qualité de l’énergie. Ces derniers
sont surveillés en continu et en temps réel, permettant la détection de tout changement abrupt
signalant un défaut ou une combinaison de défauts. Pour cela, nous avons utilisé trois méthodes
distinctes : PLL, HT, et STFT afin de calculer et d’analyser ces caractéristiques dans le but de
détecter les perturbations affectant la qualité de l’énergie.

Pour évaluer les performances de ces trois méthodes, nous avons observé deux types de cri-
tères. Le premier critère se concentre sur la précision de l’estimation de la fréquence instan-
tanée, tandis que le deuxième critère porte sur la précision de la détection des perturbations.
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2.4 Conclusion

Deux types de signaux ont également été sélectionnés pour effectuer ces estimations : des si-
gnaux synthétiques et des signaux mesurés dans le système de distribution électrique IEEE à
9 nœuds. Autrement dit, deux critères et deux types de signaux sont utilisés pour chaque cri-
tère. Différents niveaux de bruit ont été considérés pour évaluer la robustesse des méthodes
sélectionnées.

Concernant le premier critère avec des signaux synthétiques, les performances des cinq PLL
que nous avons comparées ont été évaluées par l’erreur quadratique moyenne (MSE). À un
niveau de bruit de 30 dB, le SRF-PLL a présenté un MSE relativement inférieur aux autres,
démontrant ainsi une meilleure précision. Les performances des méthodes HT et STFT se sont
également révélées proches de celles des PLL. Le meilleur résultat pour le premier critère a été
obtenu par le SRF-PLL, comme illustré dans les Figures 2.14 et 2.15.

Pour le premier critère avec des signaux mesurés dans le système électrique, les performances
des mêmes cinq PLL ont été évaluées en termes d’erreur absolue moyenne (MAE). Les esti-
mations ont été effectuées aux trois niveaux de bruit mentionnés précédemment, et le SRF-
PLL a satisfait le deuxième critère avec un MAE relativement inférieur aux autres, indiquant
une meilleure précision. Les performances des méthodes HT et STFT pour le deuxième critère
étaient également proches de celles des PLL. Plus précisément, la méthode SRF-PLL s’est avérée
plus robuste avec l’augmentation du niveau de bruit, comme présenté dans le Tableau 2.1.

Pour le deuxième critère, la détection des moments de début et de fin des dix types de per-
turbations du signal synthétique a été étudiée à deux niveaux de bruit. Les performances de
nos trois méthodes SRF-PLL, HT et STFT pour détecter ces périodes ont été évaluées par leurs
erreurs absolues de la détection. Selon ces résultats comme illustré dans les Figures 2.21 et 2.22,
les méthodes SRF-PLL, HT et STFT sont évaluées en fonction de dix types des perturbations.
Notre étude a démontré que la méthode STFT constitue une réponse efficace à ces défis grâce à
sa capacité à compenser les limitations des autres méthodes. Dans nos études ultérieures, nous
nous concentrerons sur l’utilisation de cette méthode STFT.

La détection des défauts est le début du processus de classification et d’identification de types
spécifiques de défauts affectant la qualité de l’énergie. Dans le chapitre suivant, nous nous
concentrerons sur l’extraction des descripteurs nécessaires à la classification des perturbations
de la qualité de l’énergie.
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3 Extraction de descripteurs temps-
fréquence

3.1 Introduction

Après la phase de détection des perturbations qui peuvent se produire sur le réseau électrique,
il s’agit ensuite de les identifier et de les classifier. Cela suit la chaîne classique de traitement
et de classification des signaux et des séries temporelles dans le sens large du terme.

Durant les 15 dernières années on a vu l’explosion des approches de classification par appren-
tissage profond qui ne nécessite pas une attention particulière pour la phase d’extraction de
descripteurs car elle est réalisée d’une façon automatique. Malgré les résultats très prometteurs
obtenus par ces approches, celles-ci demandent un nombre important de données d’entraîne-
ment. Une autre problématique liée aux approches d’apprentissage profonds est la difficulté
d’interpréter les résultats fournis par ces méthodes. En effet, le degré de non-linéarité induit
par les modèles profonds et le nombre important d’hyperparamètres rendent la tâche d’expli-
cabilité très complexe. Ce dernier point est un vrai obstacle notamment pour le domaine de la
qualité d’énergie dans lequel la compréhension des phénomènes physiques qui interagissent
sur le réseau électrique est indispensable pour remédier et compenser ces types de défauts
[114].

Le but de ce chapitre est de proposer de nouveaux descripteurs afin de décrire de manière per-
tinente les perturbations qui peuvent affecter les signaux électriques. Nous nous concentrons
sur les signaux de tensions, qui sont moins dépendants des charges électriques et doivent suivre
des normes électriques. Traditionnellement, les descripteurs proposés dans la littérature pour
analyser la qualité de l’énergie peuvent être divisés en trois groupes : descripteurs issus du
domaine temporel, fréquentiel et temps-fréquence.

— Descripteurs temporels : parmi les descripteurs temporels utilisés dans la littérature, nous
pouvons citer le facteur de puissance - Power Factor (PF) qui représente le rapport entre
la puissance active et la puissance réactive d’un système électrique [1], la valeur efficace
(RMS) qui permet de quantifier la moyenne quadratique du signal [115, 116], le zero-
crossing (ZC) et d’autres mesures statistiques classiques, comme la moyenne ou l’écart-
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type du signal temporel, calculées sur une fenêtre d’observation [117].
— Descripteurs fréquentiels : les descripteurs fréquentiels s’articulent essentiellement au-

tour de la transformée de Fourier rapide (FFT) [69] et de la mesure de la distorsion har-
monique (THD) qui permet de quantifier la proportion de contenu harmonique présent
dans un signal alternatif ou autrement dit, elle permet de mesurer le pourcentage de
distorsion dans le signal par rapport à la fréquence fondamentatle [5].

— Descripteurs temps-fréquence : les descripteurs temps-fréquences ont été également lar-
gement utilisés dans la littérature pour classifier les perturbations électriques et notam-
ment la STFT [118], la ST [81] et la WT [119].

Les descripteurs basés uniquement sur le domaine temporel ou fréquentiel présentent des li-
mites pour décrire complètement les signaux de perturbations électriques. Les descripteurs
issus du domaine temporel ne fournissent aucune information fréquentielle tandis que les des-
cripteurs issus du domaine fréquentiel ne fournissent aucune information temporelle exploi-
table. En effet, les phénomènes qui peuvent se produire sur les réseaux génèrent de la non-
stationnarité dans les signaux mesurés (tension et courant) et induisent une variation de la
fréquence en fonction du temps. Ce changement dans la statistique du signal dans un inter-
valle de temps donné, nécessite des outils de représentations qui permettent d’explorer ces
changements et variations. C’est le but des représentations temps-fréquence qui permettent
d’explorer le contenu temporel et fréquentiel d’un signal conjointement.

Dans le cadre de ce chapitre nous enrichissons les descripteurs temps-fréquences proposés
dans la littérature pour classifier les perturbations. Plus concrètement, dix descripteurs temps-
fréquence ont été proposés dans le cadre de cette thèse. Ces descripteurs ont été testés sur des
signaux simulés de perturbations électriques et leur robustesse vis-à-vis du bruit est également
discutée et évaluée.

Ce chapitre est organisé de la manière suivante : En premier lieu, nous donnons la définition
mathématique des trois méthodes temps-fréquence sélectionnées. Ensuite, nous présentons en
détail les descripteurs proposés extraits à partir de ces trois méthodes temps-fréquences. Dans
la quatrième section nous présentons les résultats des descripteurs sur la base des signaux
simulés et nous discutons leur robustesse vis-à-vis du bruit. Enfin, pour conclure ce troisième
chapitre, nous discutons des avantages et des limites des nouveaux descripteurs proposés.

3.2 Méthodes temps-fréquence

Comme nous l’avons précisé en chapitre 2, la fréquence instantanée estimée à partir de la trans-
formée de Hilbert (HT) ne permet pas une généralisation sur des signaux multicomposants,
d’où la nécessité d’une dimension supplémentaire qui permet de représenter le contenu fré-
quentiel multidimensionnel à un instant t donné. Ceci est possible grâce aux méthodes temps-
fréquence. Les méthodes temps-fréquences consistent à projeter le signal sur des fonctions qui
sont localisées en temps et en fréquence. Il existe plusieurs approches pour obtenir une repré-
sentation temps-fréquence et qui peuvent être divisées en deux types de familles : quadratique
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et linéaire. Bien que les transformées quadratiques bénéficient de propriétés théoriques inté-
ressantes, comme le cas de la transformée de Wigner-Ville - Wigner-Ville Transform (WVT),
ces méthodes souffrent de composantes d’interférences qui peuvent apparaître dans le plan
temps-fréquence entre les différentes composantes fréquentielles, ce qui nécessitera une phase
de filtrage de ces composantes avant de procéder à la phase d’extraction de descripteurs. Les
transformées linéaires quant à eux, ne génèrent pas des composantes d’interférences entre
les plusieurs composantes mais souffrent d’une concentration d’énergie - Concentration of
Energy (CE) basse dans le plan TF. En effet, le théorème d’incertitude de Heinsberg-Gabor
montre que les composantes du signal ne peuvent pas être idéalement localisées en temps et
en fréquence [120]. La qualité de la représentation temps-fréquence influera sur la qualité des
descripteurs extraits. Pour étudier cet effet, nous proposons dans ce chapitre de tester les des-
cripteurs proposés sur 3 transformées temps-fréquences : la STFT [121], la ST [112] et une
version optimisée de la ST (OST) [122].

Ces trois méthodes font parties des transformées TF linéaires qui consistent en une décom-
position du signal sur des ”atomes” temps-fréquences qui visent à localiser le signal dans une
région précise dans le plan TF. Ce principe de décomposition considère implicitement que le
signal est stationnaire à l’intérieur de la fenêtre d’observation appliquée, ensuite cette fenêtre
est translatée et parfois dilatée (dans le cas d’analyse multirésolution) afin de couvrir la totalité
du plan temps-fréquence.

Dans cette section, nous présentons brièvement la définition mathématique de chaque trans-
formée et nous illustrons avec deux exemples des signaux simulés que nous notons dans ce
chapitre x1(t) et x2(t) :

— Le premier modèle du signal est composé d’un chirp linéaire et un chirp quadratique :

x1(t) = cos(20π ln(at + 1)) + cos(bπt2 + cπt) (3.1)

où a = 30, b = 70 et c = 5 sont les paramètres du signal de chirp.

— Le deuxième modèle du signal simule l’apparition de chutes de tension avec la présence
d’harmoniques sur un signal :

x2(t) = A(1 − α(h(t, t1) − h(t, t2)))(sin(ωt) + α3(h(t, t1) − h(t, t2)) sin(3ωt)
+ α5(h(t, t1) − h(t, t2)) sin(5ωt))

(3.2)

avec A = 1 (pu), l’amplitude du signal, ω = 2πf est la fréquence angulaire (pulsation),
f = 60 Hz est la fréquence fondamentale du signal et h(t) est la fonction échelon unité
(Heaviside). Le signal est défini sur une durée d’une seconde, t = [0, 1] (s). Les variations
des chutes de tension sont fixées par le paramètre α ∈ [0.1, 0.9], α3 = 0.33 et α5 = 0.2
est l’amplitude de la troisième et cinquième harmoniques. La perturbation commence à
t1 = 0, 3 s et se termine à t2 = 0, 5 s.
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3.2.1 Transformée de Fourier à court terme (STFT)

La transformée de Fourier à court terme (STFT) applique une fenêtre d’analyse, en multipliant
le signal par la fonction de la fenêtre, suivi d’une transformée de Fourier pour obtenir le spectre
local du signal.

Pour un signal x(t) ∈ L2(R) et une fenêtre d’analyse g(t) ∈ L2(R), la transformée de Fourier
à court terme Ggx(t, f) est définie comme suit [123] :

Ggx(t, f) =
∫ ∞

−∞
x(τ)g(τ − t)e−j2πfτ dτ (3.3)

Figure 3.1 – La STFT appliquée au signal x1(t) : a) Représentation temporelle, b) Représenta-
tion temps-fréquence

Nous utilisons dans cette thèse une fenêtre gaussienne qui peut-être exprimée comme suit :

g(t) =
1

σ
√

2π
e

−t2
2σ2 (3.4)

où σ est l’écart type de la gaussienne, qui contrôle la largeur de la fenêtre. Le choix de la fenêtre
est dû au fait que la gaussienne minimise l’inégalité de Heinseberg-Gabor, il sera possible de
comparer avec la transformée de Stockwell (que nous présenterons dans la section suivante)
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3.2 Méthodes temps-fréquence

Figure 3.2 – Illustration de la STFT appliquée au signal x2(t) : a) Représentation temporelle,
b) Représentation temps-fréquence avec σ = 0.03.

qui dans la définition de sa version d’origine, utilise une fenêtre gaussienne.

La STFT est considérée comme une transformée dite monorésolution. En effet, la largeur de la
fenêtre reste constante pour toutes les fréquences d’analyse ce qui induira la même résolution
dans tout le plan TF. Cela peut-être considéré comme une limitation notamment pour les si-
gnaux non-stationnaires dans lesquels le contenu fréquentiel peut varier dans le temps ce qui
nécessitera une adaptation de résolution en fonction des composantes du signal. Par exemple,
pour une fenêtre étroite (σ grand) dans le domaine temporel, nous aurons une meilleure réso-
lution temporelle au détriment de la résolution fréquentielle. Nous pouvons observer ce phé-
nomène dans la Figure 3.1, au niveau de la composante non-linéaire, nous pouvons constater
la bonne résolution temporelle pour les hautes fréquences et la mauvaise résolution fréquen-
tielle pour la partie basse fréquence. Au contraire, pour une fenêtre large (σ petit) dans le
domaine temporel, nous obtiendrons une meilleure résolution fréquentielle au détriment de la
résolution temporelle. La Figure 3.2 montre cet aspect, en générant une bonne résolution fré-
quentielle pour toutes les composantes du signal mais avec un niveau d’incertitude concernant
la localisation temporelle des composantes harmoniques.

Dans ce chapitre, nous fixons empiriquement la valeur de σ à 0.03 ce qui semble donner un
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Chapitre 3. Extraction de descripteurs temps-fréquence

bon compromis entre la résolution temporelle et fréquentielle.

3.2.2 Transformée de Stockwell (ST)

Pour surmonter la limitation de la résolution constante pour la STFT, d’autres techniques
d’analyse temps-fréquence, telles que les transformées de Stockwell (ST), ont été choisies.

La transformée de Stockwell (ST) proposée par [112] peut-être considérée comme une version
hybride entre la STFT et laWT continue. Elle applique une analysemultirésolution en variant la
largeur de la fenêtre gaussienne en fonction de la fréquence tout en gardant une information de
phase absolue. Pour un signal x(t) ∈ L2(R) et une fenêtre d’analyse gaussienne g(t) ∈ L2(R),
la transformée de Stockwell Sgx(t, f) est définie comme suit :

Sgx(t, f) =
∫ ∞

−∞
x(τ)g(t − τ , f)e−j2πfτ dτ (3.5)

Figure 3.3 – La transformée de Stockwell (ST) : a) Représentation temps-fréquence du signal
x1(t), b) Représentation temps-fréquence du signal x2(t)

Nous pouvons remarquer dans l’équation 3.5 que la fenêtre d’analyse g(t) est dépendante de f ,
la fréquence d’analyse. En effet, l’expression mathématique de la fenêtre dans la ST peut-être
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donnée comme suit :

g(t, f) =
1

σ(f)
√

2π
e

−t2
2σ(f)2 (3.6)

avec σ(f) est le paramètre qui contrôle la largeur de la fenêtre d’une façon inversement pro-
portionnelle à la fréquence f :

σ(f) =
γ

|f |
(3.7)

avec γ ∈ R+ et qui est fixé à 1 pour la ST classique. Pour assurer la réversibilité de la transfor-
mée de Stockwell, la fenêtre est normalisée de la manière suivante :∫ ∞

−∞
g(t, f)dt = 1 (3.8)

A noter que la ST peut-être également vu comme un produit de convolution entre deux fonc-

tions p(τ, f) = x(τ)e−i2πfτ et k(τ, f) = f√
2π

e
−τ2f2

2 :

S(t, f) =
∫ +∞

−∞
p(τ, f)k(t − τ, f)dτ (3.9)

En appliquant la propriété de convolution de la transformée de Fourier, nous obtenons :

F {Sgx(t, f)} = p̂(α, f)k̂(α, f) (3.10)

= x̂(α + f)e
−2π2α2

f2 (3.11)

avec

Fx(α) = x̂(α) =
∫
R

x(t)e−2πitαdt, α ∈ R (3.12)

La transformée de Stockwell peut-être donc calculée en effectuant une transformée de Fourier
inverse sur l’équation 3.11 :

Sgx(t, f) =
∫
R

x̂(α + f)e
−2π2α2

f2 ei2παtdt (3.13)

La version discrète de l’équation 3.13 est obtenue en remplaçant t par jT et f par n
NT :

S

[
jT,

n

NT

]
=

N−1∑
m=0

x̂

[
m + n

NT

]
e

−2π2m2
n2 e

i2πmj
N (3.14)

L’équation 3.14 est utilisée pour implémenter la ST en bénéficiant de l’algorithme d’implémen-
tation rapide de la transformée de Fourier discrète - Discrete Fourier Transform (DFT).
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Figure 3.4 – La transformée de Stockwell optimisée (OST) : a) Représentation temps-fréquence
du signal x1(t), b) Représentation temps-fréquence du signal x2(t)

La Figure 3.3 illustre les résultats obtenues en appliquant la transformée temps-fréquence ST
aux signaux temporels x1(t) et x2(t). La ST permet d’avoir une meilleure résolution fréquen-
tielle dans les basses fréquences et une meilleure résolution temporelle dans les hautes fré-
quences. Toutefois, avec certains modèle de signaux qui disposent des composantes qui oc-
cupent une large bande fréquentielle, cette variation de résolution peut entraîner une détério-
ration de la résolution fréquentielle dans les hautes fréquence (voir la Figure 3.3). Nous pou-
vons remarquer ce phénomène dans la composante linéaire du signal x1(t) et également pour
la deuxième et la troisième harmonique dans x2(t). D’autres exemples de signaux représentant
les perturbations de la qualité de l’énergie sont présentés dans l’Annexe A.3.

3.2.3 Transformée de Stockwell optimisée (OST)

De nombreuses variantes de la transformée de Stockwell ont été développées dans le but d’op-
timiser la représentation temps-fréquence. Ces variantes sont souvent appelées OST ou amé-
liorées. En effet, nous avons pu constater dans les exemples illustrés dans la Figure 3.3 que ce
n’est pas évident d’obtenir une résolution temps-fréquence suffisante tout au long du plan TF.
L’idée globale des méthodes optimisées consiste à introduire des paramètres dans la fenêtre
gaussienne pour pouvoir mieux s’adapter au signal analysé en gardant un bon compromis
entre la résolution temporelle et fréquentielle. La version proposée dans [122] généralise les
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3.2 Méthodes temps-fréquence

versions proposées dans [123, 124]. Nous la présentons dans ce chapitre à titre d’exemple, mais
n’importe quelle autre méthode d’optimisation peut-être testée.

Plus précisément, dans [122] un ensemble de paramètres Θ = {m, p, k, r} ∈ R sont introduits
dans la fonction γ qui devient une fonction de la fréquence f (γ = 1 dans la version classique) :

γ(f) = (mfp + k)f (1−r) (3.15)

En remplaçant (3.15) dans l’équation (3.7), on obtient :

σ(f) =
mfp + k

f r
(3.16)

Afin de choisir l’ensemble des paramètres dans Θ, les méthodes d’optimisations essayent de
maximiser la concentration d’énergie dans le plan TF. Plus la représentation est compacte au-
tour des fréquences instantanées des composantes du signal, plus la concentration d’énergie
est importante. Au contraire, lorsque la mesure de la concentration d’énergie est moins impor-
tante, cela signifie que les composantes du signal s’étendent sur une surface plus importante
dans le plan temps-fréquence. Nous adoptons dans ce chapitre la mesure de la concentration
d’énergie proposé dans [125] et utilisé dans [122, 126]. Cette fonction qui correspond à l’en-
semble des paramètres Θ et la ST modifiée SΘ

g est définie comme suit :

CM(Θ) = 1∫ +∞
−∞

∫ +∞
−∞

∣∣∣SΘ
g x(t, f)

∣∣∣ dt df
(3.17)

avec :

SΘ
g x(t, f) =

SΘ
g x(t, f)√∫ +∞

−∞
∫ +∞

−∞

∣∣∣SΘ
g x(t, f)

∣∣∣2 dtdf

(3.18)

Les paramètres choisis seront les paramètres qui maximisent CM :

Θopt = arg max
Θ∈R

(CM) (3.19)

Contrairement à la STFT ou la ST, la version optimisée de la ST (OST) permet d’avoir une
bonne résolution temporelle et fréquentielle sur la totalité du plan temps-fréquence. La Figure
3.4 présente les résultats obtenus en appliquant la OST aux signaux x1(t) et x2(t). D’autres
exemples de signaux représentant les perturbations de la qualité de l’énergie sont présentés
dans l’Annexe A.3.
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Figure 3.5 – Processus d’extraction de descripteurs à l’aide de méthodes temps-fréquence

3.3 Descripteurs temps-fréquence proposés

Le terme ”Qualité de l’énergie” englobe une vaste gamme de phénomènes électromagnétiques
qui servent à caractériser la tension et le courant à un moment précis et en un lieu spécifique
au sein d’un système électrique. Parmi ces phénomènes, on peut citer la surtension (swell),
le creux de tension (sag), les interruptions, les harmoniques, et diverses combinaisons de ces
événements, qui sont courants dans le contexte de la qualité de l’énergie. Afin de classifier auto-
matiquement ces phénomènes nous proposons un ensemble de descripteurs issus du domaine
temps-fréquence à partir du signal de tension. La Figure 3.5 sous le nom de ”Processing feature
extraction” repose sur l’utilisation d’instantanés temporels spécifiques t̂1 et t̂2 ainsi que sur le
représentation temps-fréquence Sgx(t, f) du signal.

Dans cette section, nous présentons la signification des descripteurs que nous proposons et
leur rôle dans la caractérisation des perturbations de la qualité de l’énergie.

Concrètement, ces dix descripteurs temps-fréquence, notés Fi avec i=1 à 10, sont extraits afin
de capturer les caractéristiques essentielles des perturbations.

La liste des descripteurs est la suivante :

— F1 : Le nombre de composantes en fonction du temps dans le signal non stationnaire,
— F2 : Le rapport d’entropie,
— F3 : CE - La concentration d’énergie,
— F4 : β60 - Le descripteur transitoire de 60Hz basé sur l’énergie de Shannon,
— F5 : β180 - Le descripteur transitoire de 180Hz basé sur l’énergie de Shannon,
— F6 : β300 - Le descripteur transitoire 300Hz basé sur l’énergie de Shannon,
— F7−10 : Θ - Les paramètres d’optimisation de la représentation temps-fréquence, dans le
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cas de la OST, on aura 4 descripteurs Θ = {m, p, k, r}.

3.3.1 Nombre de composantes - F1

Mesures d’entropies à partir du plan TF

Plusieurs types de perturbations de la qualité de l’énergie influent sur le nombre de compo-
santes des signaux mesurés sur le réseau électrique (courant ou tension). Nous pouvons citer
par exemple l’apparition des harmoniques suite à des non-linéarité ou bien la chute de ten-
sion suite à un problème de court circuit par exemple. Afin de caractériser les signaux avec ce
type de défauts, il est peut-être utile de proposer un descripteur qui peut extraire le nombre
de composantes du signal en fonction du temps. Le calcul du nombre de composantes à partir
du domaine fréquentiel seul n’est pas pratique dans ce cas de figure vu que l’information tem-
porelle est nécessaire. A partir de la représentation temps-fréquence il est possible d’estimer
le nombre de composantes dans le plan TF à partir de l’entropie de Rényi [127, 128]. L’idée de
base est de considérer la représentation TF comme une densité de probabilité bidimensionnelle
sur laquelle les mesures d’entropie sont appliquées pour estimer la complexité dans le plan
TF. En effet, nous considérons que plus il y a de composantes dans le signal, plus le degré de
complexité est élevé.

Pour illustrer la propriété de comptage de l’entropie de Rényi, supposons un signal s(t) qui
est donné par la somme de deux autres signaux s1(t) et s2(t) avec s2(t) est une copie de s1(t)
décalé en temps et en fréquence. Soit une représentation temps-fréquence linéaire, prenons par
exemple le cas de la STFT avec une fenêtre gaussienne g(t), nous pouvons écrire :

Ggs(t, f) = Ggs1(t, f) + Ggs2(t, f) = Ggs1(t, f) + Ggs1 (t − t0, f − f0) (3.20)

Sous l’hypothèse que Ggs1(t, f) et Ggs1 (t − t0, f − f0) sont des composantes compactes qui
ne se chevauchent pas dans le plan temps-fréquence, l’entropie de Rényi comportera exac-
tement un bit d’information supplémentaire par rapport à l’entropie de Rényi de l’une des
composantes [128] :

Hα,Gg(s1+s2) = Hα,Ggs1 + 1 = Hα,Ggs2 + 1 (3.21)

avec l’entropie de Rényi appliquée à la transformée TF normaliséeGgs(t, f) = Ggs(t,f)∫ ∞
−∞

∫ ∞
−∞ Ggs(t,f)dfdt

peut-être exprimée comme suit :

Hα,Ggs = 1
1 − α

log2

∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞

(
Ggs(t, f)

)α
dtdf (3.22)

avec α > 0. Le nombre de composantes en fonction du temps F1(t) peut-être déduit de la façon
suivante :

F1(t) = 2Hα,Gg(s1+s2)−Ha,Ggs1 = 2Hα,Gg(s1+s2)−Hα,Ggs2 = 2 (3.23)
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L’équation 3.21 n’est valable que si les deux signaux identiques mais décalés en temps et en
fréquence. Par contre, la plupart des signaux réels sont des signaux multicomposantes avec des
supports temporels et fréquentiels qui peuvent varier dans le temps. Les auteurs dans [129]
proposent d’observer le signal sur une courte durée en appliquant une fenêtre d’observation
qui va jouer le rôle demasque sur l’image de la représentation TF. Ce postulat est basé sur le fait
que toutes les composantes occuperont la même surface dans le plan TF si nous les observons
dans une fenêtre assez courte. L’entropie de Rényi est ensuite calculé sur l’image masquée et
le nombre de composantes sera calculé localement. Ainsi, le nombre de composantes du signal
en fonction du temps est calculé en soustrayant l’entropie de Rényi à court terme du signal
étudié de celle du signal de référence (signal stationnaire) selon la formule suivante :

F1(t) = 2(Hα(Ggs(t,f))−Hα(Ggsref (t,f))) (3.24)

où Hα(Ggsref (t, f)) est l’entropie de Rényi de la représentation temps-fréquence du signal de
référence qui est défini comme un signal stationnaire d’une fréquence constante (e.g. sref (t) =
cos(120πt)).

Sur le choix de la méthode TF

Dans [127] les auteurs ont utilisé la famille des transformées TF quadratiques qui sont géné-
ralisées par la classe de Cohen [130] dont la transformée de Wigner-Ville (WVT) fait partie.
Un passage naturel entre les méthodes TF linéaires et quadratiques se fait en prenant le mo-
dule au carré des méthodes linéaires, comme le cas du spectrogramme qui est le module au
carré de la STFT ou encore le scalogramme qui est le module au carré de la WT continue. Le
spectrogramme a été utilisé dans [129] pour estimer le nombre de composantes en fonction du
temps à l’aide de l’entropie de Rényi. L’équation 3.24 est vraie dans le cas des représentatios
monorésolution mais ce n’est pas le cas dans le cadre des transformées multirésolution comme
la transformée en ondelettes continue - Continuous Wavelet Transform (CWT) ou la transfor-
mée de Stockwell. En effet, si la résolution des composantes dans le plan TF est dépendante
de la fréquence (ou l’échelle), cela va créer des composantes qui auront des supports différents
même localement ce qui va contredire le postulat de base de l’équation 3.24. Pour illustrer ce
phénomène, la Figure 3.6 montre le descripteur F1(t) pour les transformées STFT, ST et OST
appliquées sur le signal x2(t). Pour la STFT et l’OST, le nombre de composantes est bien estimé
en fonction du temps ce qui n’est pas le cas pour la ST. Dans le cadre de cette thèse, nous allons
quand même utiliser ce descripteur appliqué sur la ST comme un descripteur proportionnelle
au nombre des composantes. Une étude théorique plus élaborée reste nécessaire pour com-
prendre clairement le comportement de l’entropie de Rényi appliqué sur des représentations
TF multirésolutions.
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Sur le choix de α

Les auteurs dans [127] ont montré que les valeurs impairs de α dans l’équation 3.22 annulent
les termes d’interférences qui peuvent apparaître entre les composantes du signal dans les
transformées TF quadratiques. La Figure 3.7 montre le descripteur F1(t) pour 4 valeurs de
α = {1, 2, 3, 7}. Notons que pour α = 1, l’équation 3.22 est équivalente à l’entropie de Shan-
non. Nous pouvons remarquer que F1(t) devient plus lisse pour α grand et plus sensible aux
variations de l’énergie du signal pour les petits valeurs de α. Nous fixons empiriquement dans
cette thèse, la valeur de α à 3.

Nous notons que le descripteur F1 sera la valeur de F1(t) à tn = 0.4 s (le milieu de l’intervalle

Figure 3.6 – Estimation du descripteur F1(t) à partir du signal x2(t) avec : (a) la STFT (b) la
ST (c) la OST
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du temps qui correspond au défaut) pour être sûr que la mesure de l’entropie est stabilisée.

Figure 3.7 – L’entropie de Rényi appliqué à la STFT pour différents valeurs de α.

3.3.2 Rapport d’entropies - F2

Les mesures d’entropies sont généralement utilisées pour estimer le degré ”d’incertitude” d’une
variable aléatoire. Dans le contexte temps-fréquence, comme nous l’avons abordé dans la sec-
tion précédente, nous avons montré une propriété intéressante de l’entropie qui consiste a
estimé le nombre de composantes dans le plan TF. Cette propriété a été exploitée avec le des-
cripteur F1 qui sert essentiellement à caractériser les défauts en présence d’harmoniques. Dans
cette section, nous examinons un nouveau descripteur, noté F2, basé sur le rapport d’entropies
entre la partie du signal qui contient le défaut et la phase permanente (avant l’apparition du
défaut) que nous appelons le signal de référence. Le descripteur F2 vise à fournir une mesure
sensible à la quantité d’information fournie par le défaut et qui sera automatiquement corrélé
avec la variation de l’amplitude du signal.

La Figure 3.8 illustre le principe sur lequel ce nouveau descripteur est calculé. Soit td l’intervalle
du temps contenant le défaut, td = [t1, t2] avec t1 l’instant du début du défaut (t1 = 0.3 s)
et t2 l’instant de la fin (t2 = 0.5 s). L’intervalle de temps pour le signal de référence sera
tref = [t1 − td, t1] avec td = 0.2 s.

Le descripteur F2 peut-être calculé de la façon suivante [20] :

F2 =
Hα(Ggs(td, f))

Hα(Ggsref (tref , f))
(3.25)

où :
— H(Ggs(t, f)) - L’entropie du signal contenant le défaut.
— H(Ggsref (t, f)) - L’entropie du signal de référence.

La Figure 3.9 illustre trois transformées TF pour le même type de défaut en variant l’amplitude
A du modèle x2(t). Nous pouvons observer que le descripteur F2 est directement corrélé à la
variation de l’amplitude A de la perturbation.
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3.3 Descripteurs temps-fréquence proposés

Figure 3.8 – Principe de calcul de descripteur F2

3.3.3 Concentration d’énergie (CE) - F3

Dans cette section, nous abordons le descripteur de CE qui est généralement appliqué pour
évaluer la qualité de la représentation temps-fréquence d’un signal [125, 123].

La CE offre une mesure du degré de dispersion de l’énergie autour de la fréquence instanta-
née du signal dans le plan temps-fréquence. En d’autres termes, elle permet d’évaluer com-
ment l’énergie du signal est répartie à différents moments et fréquences. Cette mesure définit
dans l’équation 3.17 est utilisée dans cette thèse comme un descripteur (F3). Nous notons que
SΘ

g x(t, f) peut-être remplacée par n’importe quelle autre représentation temps-fréquence.

L’intuition derrière l’utilisation de cette mesure comme descripteur est que la concentration
d’énergie dans le plan temps-fréquence peut être directement liée à la nature des composantes
dans le signal (voir Figure 3.10), ce qui dans notre cas, peut aider à discriminer les différents
types de perturbations de la qualité de l’énergie. Nous tenons à préciser que pendant nos tra-
vaux en lien avec ce descripteur, cettemesure a été proposée dans la littérature pour caractériser
les perturbations de la qualité de l’énergie dans [81].

3.3.4 Descripteurs de forme des transitoires (βfn) – F4, F5 et F6

Les descripteurs F4, F5, F6, notés βfn , reposent sur une mesure de l’énergie des signaux (éner-
gie de Shannon) dans le plan temps-fréquence. Ces descripteurs ont été déjà proposés dans
[131] pour décrire la forme des signaux transitoires qui se produisent lors du démarrage de
charges électriques. En effet, la forme du courant d’appel suite au démarrage d’une charge
electrique est étroitement liés à la nature physique de la charge, qu’elle soit de type résistive,
capacitive ou inductive. Dans le cadre de cette thèse, nous les appliquons pour caractériser la
forme du signal transitoire de tension suite à une perturbation de la qualité de l’énergie. La
forme des signaux de tension dans la phase transitoire générée par un évènement sur le réseau
électrique peut éventuellement caractériser le type de l’évènement produit. Par conséquent,
nous calculons βfn à des fréquences spécifiques définies par fn (y compris les fréquences fonda-
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Figure 3.9 – Les rapports d’entropies calculés sur plusieurs signaux x2 en variant l’amplitude
A : F2=0,2318 pour A=0.1, F2=0,5841 pour A=0.5 et F2=0,9184 pour A=0.9.

Figure 3.10 – La STFT des signaux a) x1(t) avec CE=0.0049 et b) x2(t) avec CE=0.0062
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3.3 Descripteurs temps-fréquence proposés

mentales avec f0 = 60 Hz ainsi que leurs harmoniques multiples) telles que fn = 60n Hz avec
n = {1, 2, 3}. L’intervalle de temps sur lequel les descripteurs sont calculés est [t1 −δt, t1 +δt]
avec δt = 0.02 s et t1 est l’instant ou l’évènement est produit.

Ces descripteurs sont définis de la manière suivante :

βfn =
∫ t1+δt

t1−δt
E(t)dt (3.26)

avec E(t) est l’énergie de Shannon [132], appliqué sur la voie fréquentielle fn qui peut-être
exprimée comme suit :

E(t) = Ggx(t, fn)2 log(Ggx(t, fn)2) (3.27)

où Ggx(t, fn) est la représentation temps-fréquence pour f = fn et qui est normalisée de la
façon suivante :

Ggx(t, fn) =
|Ggx(t, fn)| − min(|Ggx(t, fn)|)

max(|Ggx(t, fn)|) − min(|Ggx(t, fn)|) (3.28)

Le terme énergie dansE(t) est dû au terme au carré (Ggx(t, fn)2) et Shannon est dû au log dans
la définition. C’est une sorte de transformation qui va atténuer les hautes et basses intensités
et favoriser les intensités moyennes dans Ggx(t, fn)

La Figure 3.11 illustre la forme de l’énergie de Shannon extraite à partir des voies fréquentielles
dans le plan temps-fréquence, sur laquelle le calcul des βfn est basé, pour un signal de chute
de tension avec l’apparition d’une 3ème harmonique et 5ème harmonique.

Les descripteurs temps-fréquence F4 = β60, F5 = β180 et F6 = β300 sont donc ajoutés au
vecteur des descripteurs proposés dans le cadre de cette thèse.

3.3.5 Descripteurs des paramètres d’optimisation de l’OST - F7 − F10

Les paramètres d’optimisation Θopt = {m, p, k, r} qui servent à optimiser la représentation
TF pour la transformée de Stockwell [122] sont également utilisés comme descripteurs dans le
cadre de cette thèse. Comme nous l’avons déjà montré, ces paramètres sont fixés par un pro-
cessus d’optimisation qui maximise la concentration d’énergie occupé par le signal dans le plan
temps-fréquence. Ces paramètres vont être dépendants du modèle du signal analysé donc ils
peuvent naturellement jouer le rôle de descripteurs afin de discriminer entre les différents types
de perturbations de la qualité de l’énergie. Nous définissons donc les nouveaux descripteurs
F7, F8, F9, F10 obtenus via l’ensemble des paramètres optimaux Θopt. La Figure 3.12 montre
les représentations OST pour les deux modèles de signaux de test utilisés dans ce chapitre avec
les paramètres Θopt = {0, 0, 0.1, 0.7} pour x1(t) et Θopt = {0.01, 0.041, 0.027, 0.055} pour
x2(t).
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Figure 3.11 – Extraction de l’énergie des voies fréquentielles 60, 180 et 300 Hz d’un signal
qui correspond à une chute de tension avec l’apparition d’une 3ème et 5ème harmoniques (a)
à gauche le signal x2 et à droit leur moment de la perturbation) : à gauche les transformées TF
et à droite les énergies de Shannon correspondantes pour f = 60, 180 et 300 Hz b) la STFT c)
la ST d) l’OST.
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Figure 3.12 – Les transformées de Stockwell optimisées : a) x1(t) avec Θopt = {0, 0, 0.1, 0.7}
et b) x2(t) avec Θopt = {0.01, 0.041, 0.027, 0.055}

3.3.6 Récapitulatif des descripteurs proposés

Dix descripteurs basés sur le domaine temps-fréquence ont été proposé dans le cadre de cette
thèse. Le Tableaux 3.1 résume les descripteurs proposés et donne l’interprétation de chaque
descripteur et les instants sur lesquels les descripteurs sont calculés.

3.4 Résultats de simulation

Afin d’évaluer les descripteurs proposés, nous effectuons l’extraction de ces descripteurs à par-
tir de dix types de perturbations de la qualité de l’énergie définis dans le Tableau 1.1 du Chapitre
1. Pour chaque type de perturbation, nous générons trois niveaux de bruit avec une distribu-
tion normale, SNR=40, 20 et 5 dB avec 100 réalisations pour chaque niveau, ce qui représente
en total 3000 signaux. Dans le texte nous allons référer au niveau de bruit bas pour le SNR=40
dB, moyen pour le SNR=20 dB et élevé pour le SNR=5 dB. La fréquence d’échantillonnage est
de 1 kHz et la durée des signaux simulés est fixé à 1 seconde. Les perturbations commencent à
t1 = 0.3 s et terminent à t2 = 0.5 s.

Afin de discuter et d’évaluer uniquement les descripteurs extraits, la segmentation de la pertur-
bation dans les signaux de tension simulés est faite d’une façon manuelle. Plus concrètement,
pour les descripteurs F1. Les descripteurs sont extraits à partir des méthodes temps-fréquence
(STFT, ST et OST) et la distribution de chaque descripteur est illustrée en fonction de trois
critères qui seront utilisés pour mener une discussion sur sa performance, les trois critères
sont :

— La capacité du descripteur à discriminer entre les différentes types de perturbations. En
ayant en tête, que chaque descripteur proposé vise une famille de perturbations particu-
lière et ne vise pas de discriminer entre les 10 types en même temps.

— La robustesse à chaque descripteur vis-à-vis du bruit.

— La sensibilité de chaque descripteur en fonction de la transformée temps-fréquence uti-
lisée.
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3.4 Résultats de simulation

3.4.1 Nombre de composantes - F1

La Figure 3.13 montre la distribution du descripteur F1 qui estime le nombre de composantes
en fonction du temps pour l’ensemble des signaux de tension simulés avec différents niveaux de
bruit et pour les trois transformées TF. Sans surprise, les types de défauts qui contiennent des
harmoniques (à partir de C5) sont les mieux discriminés par ce descripteur. Nous remarquons
trois groupes différents de classes qui correspondent parfaitement au nombre d’harmoniques
dans les signaux simulés (Figure 3.13) : absence des harmoniques {C1, C2, C3, C4}, présence
de la 3ème harmonique {C5, C7, C9} et présence de la 3ème et 5ème harmoniques {C6, C8,
C10}. Le nombre de composantes est généralement bien estimé même avec un niveau de bruit
bas, moyen ou élevé. Ce n’est pas le cas pour la perturbation de type chute de tension (C4).
En effet, en présence d’un niveau de bruit moyen ou élevé le descripteur F1 est mal estimé.
Cela peut-être expliqué par le fait que le signal a une amplitude très faible ce qui lui rend très
sensible au bruit surajouté et fausse l’estimation de l’entropie de Rényi dans le plan TF et cela
indépendamment du type de transformée TF utilisée.

3.4.2 Rapport d’entropies - F2

Le descripteurF2 qui se calcule en réalisant le rapport entre l’entropie de Rényi de la partie cor-
respondante au défaut avec la partie qui le précède est très robuste vis-à-vis du bruit. En effet,
nous pouvons observer dans la Figure 3.14 que indépendamment du niveau SNR, les valeurs de
descripteurs varient peu et cela pour toutes les transformées TF testées. Nous pouvons égale-
ment observer une différence significative entre les 4 groupes suivants : {C1, C9, C10}, {C2, C5,
C6}, {C3, C7, C8} et {C4}. Cette discrimination est directement liée à la variation de la quantité
d’énergie (l’amplitude du signal) pendant et avant l’apparition du défaut. Cette information est
complémentaire au nombre de composantes dans le signal.

3.4.3 Concentration d’énergie - F3

Pour le descripteur F3 qui se base sur la mesure de la concentration d’énergie, la valeur du
descripteur est inversement proportionnelle au niveau du bruit. En effet, la mesure est conçue
pour estimer le niveau de compacité de l’énergie dans le plan TF, en présence de bruit blanc,
la répartition de l’énergie va être distribuée d’une façon aléatoire et non concentré, ce qui va
baisser automatiquement la valeur du descripteur. Nous remarquons le même phénomène pour
les différentes représentations TF, en notant que pour l’OST, les valeurs des descripteurs sont
plus élevés car cette méthode cherche à maximiser la concentration d’énergie, ce qui n’est pas
le cas pour la STFT ou la ST classique. En présence d’un niveau de bruit élevé (SNR=5 dB) la
qualité de descripteur se détériore significativement et il n’est plus possible de discriminer les
différentes classes via le descripteur F3, car les valeurs des descripteurs restent presque stables
pour toutes les classes (voir la Figure 3.15).
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3.4.4 Descripteurs de forme des transitoires (βfn) – F4, F5 et F6

Pour le descripteur F4, qui calcule la forme de l’enveloppe de la fréquence fondamentale, nous
observons deux groupes distincts : d’une part les {C1, C9, C10} qui ne correspondent pas à
une chute de tension ou une surtension et d’autre part {C2-C8} qui contiennent soit une chute
ou une surtension, avec ou sans harmoniques. Nous pouvons observer (Figure 3.16) que pour
l’OST les descripteurs F4 sont les plus robustes vis-à-vis du bruit.

Concernant le descripteur F5, qui calcule la forme de l’enveloppe de la fréquence correspon-
dante à la 3ème harmonique, nous pouvons distinguer deux groupes de valeurs : {C1-C4} et
{C5-C10}, ce qui est normal car le deuxième groupe {C5-C10} contient systématiquement la
3ème harmonique. Nous remarquons (Figure 3.17) également que l’OST fourni le meilleur de-
gré de robustesse vis-à-vis du bruit.

Concernant le descripteur F6 qui concerne la forme de l’enveloppe de la fréquence correspon-
dante à la 5ème harmonique, nous pouvons remarquer facilement deux groupes de valeurs :
{C6, C8, C10} et les autres. Cette différentiation n’est pas (Figure 3.18) forcement qualitative
mais plutôt liée à la présence ou non de l’harmonique concernée.

3.4.5 Descripteurs des paramètres d’optimisation de l’OST – F7, F8, F9 et F10

Concernant les paramètres d’optimisation de la fenêtre gaussienne, nous remarquons que le
descripteur F7, F8 et F9 sont très proches de zéros tandis que F10 est systématiquement plus
élevé que les autres paramètres, comme le montre la Figure 3.19. Pour avoir une vue globale sur
le comportement de ces paramètres en fonction de type du défaut, nous illustrons la variation
de la fonction σ(f) = mfp+k

fr obtenue en prenant en compte la médiane de chaque descripteur
pour chaque type de défaut Cn. La Figure et 3.20.a montre que les profils de σ(f) arrivent à
bien différencier les classes C8 et C10 et la Figure 3.20.b montre les profils des σ(f) pour les
classes C4, C6, C7 et C9.

3.4.6 Bilan

Étant donné que la classification s’effectue dans un espace à dix dimensions, il n’est pas facile
de visualiser les limites de décision de toutes les classes. La Figure 3.22 montre l’espace bidi-
mensionnel des descripteurs F1 et F2 avec les transformées STFT, ST et OST, respectivement.
Même en présence de niveaux bas et moyen de bruit, ces descripteurs arrivent à bien séparer
les dix classes de perturbations. L’étendue des valeurs est plus réduit pour la représentation
temps-fréquence OST ainsi que la séparabilité entre les classes notamment pour un SNR de 5
dB, ce qui montre l’importance de l’optimisation de la représentation TF avant l’extraction de
ces descripteurs.

Cette combinaison de descripteurs F1 et F2 permet à la fois d’avoir les informations sur la
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(a) STFT

(b) ST

(c) OST

Figure 3.13 – Extraction des descripteurs F1(t) à partir des représentations TF des 10 classes
de signaux.
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(a) STFT

(b) ST

(c) OST

Figure 3.14 – Extraction des descripteurs F2 à partir des représentations TF des 10 classes de
signaux.
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(a) STFT

(b) ST

(c) OST

Figure 3.15 – Extraction des descripteurs F3 à partir des représentations TF des 10 classes de
signaux.
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(a) STFT

(b) ST

(c) OST

Figure 3.16 – Extraction des descripteurs F4 à partir des représentations TF des 10 classes de
signaux.
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(a) STFT

(b) ST

(c) OST

Figure 3.17 – Extraction des descripteurs F5 à partir des représentations TF des 10 classes de
signaux.
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(a) STFT

(b) ST

(c) OST

Figure 3.18 – Extraction des descripteurs F6 à partir des TF des 10 classes de signaux.
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Figure 3.19 – Extraction des descripteurs F7 − F10 qui optimisent la représentation TF (OST).

composition en harmoniques du signal et les variations d’amplitude. La Figure 3.21 montre le
nuage de points des trois premiers descripteurs F1, F2, et F3. Ces représentations dans l’es-
pace direct des descripteurs donnent une première idée de l’efficacité des descripteurs proposés
notamment les 3 premiers. Pour les autres descripteurs, ce n’est pas évident de tirer des conclu-
sions sur leurs efficacités à discriminer entre les différentes perturbations en les affichant dans
l’espace direct. Un bilan plus minutieux peut-être tirer en utilisant des outils de classification
automatique, ce qui sera l’objectif du Chapitre 4.

3.5 Conclusion

Ce chapitre a pour but principal de proposer de nouveaux descripteurs pour la classification
des perturbations de la qualité de l’énergie en utilisant des méthodes temps-fréquence. Après
une introduction qui présente la motivation de notre choix à extraire des descripteurs à partir
du plan TF, nous avons présenté brièvement les définitions mathématiques des trois représen-
tations temps-fréquence utilisées dans cette thèse : la transformée de Fourier à court terme
(STFT), la transformée de Stockwell (ST) et la transformée de Stockwell optimisée (OST). En-
suite nous avons présenté les descripteurs proposés en donnant une interprétation intuitive
de chacun. Au total, nous générons dix descripteurs qui sont résumés dans le Tableau 3.1. En-
suite, nous avons mené une étude comparative pour discuter et évaluer les performances des
descripteurs proposés en fonction des trois critères : la capacité du descripteur à discriminer les
différentes classes, sa robustesse vis-à-vis du bruit et sa sensibilité à la représentation temps-
fréquence utilisée. Cette première évaluation s’est basée essentiellement sur la visualisation de
la distribution de chaque descripteur en fonction de chaque critère. Cette évaluation a mon-
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tré la potentialité des descripteurs proposés à discriminer les différents types de perturbations
électriques. Les dix descripteurs présentés dans ce chapitre vont servir comme un vecteur d’en-
trée aux méthodes de classifications automatiques que nous allons présenter dans le chapitre
suivant.

(a)

(b)

Figure 3.20 – Les fonctions σ(f) calculées en fonction des valeurs médianes de descripteurs
F7 − F10.
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(a) STFT

(b) ST

(c) OST

Figure 3.22 – Les nuages de points des descripteurs F1 et F2 à partir de la STFT (a), ST (b)
et OST (c) avec trois niveaux de bruit SNR=40 dB (gauche), SNR=20 dB (milieu) et SNR=5 dB
(droite).
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4 Classification des perturbations de
la qualité de l’énergie

4.1 Introduction

Après avoir détecté les perturbations de la qualité de l’énergie, il est crucial de les classifier et les
identifier précisément. Le premier chapitre a présenté les différentes perturbations considérées,
le deuxième a comparé les méthodes de détection, et le troisième a extrait les descripteurs
nécessaires. Ce chapitre se concentre sur les techniques de classification et d’identification des
perturbations, en examinant comparativement les résultats obtenus.

De nombreux chercheurs se sont penchés sur la classification des perturbations de la qualité de
l’énergie à l’aide de divers modèles d’apprentissage machine. Parmi les travaux de recherche
pertinents, les études antérieures à 2011 tendent à privilégier des modèles plus classiques. Ces
modèles, incluant les machines à vecteurs de support (SVM) et les réseaux de neurones simples,
sont principalement supervisés et nécessitent des données étiquetées pour leur entraînement.
Les SVM sont particulièrement efficaces dans les espaces de grande dimension et offrent une
bonne généralisation. Cependant, leur performance dépend fortement de la sélection du noyau
et ils peuvent être sensibles aux données déséquilibrées ou bruitées [76] et [133].

Les réseaux de neurones explorent les relations non linéaires entre les descripteurs, employant
des transformations complexes comme la transformation de Fourier et l’analyse en compo-
santes principales pour structurer les entrées. Bien qu’ils offrent une grande flexibilité dans
la modélisation des données, leur efficacité nécessite de grandes quantités de données pour
minimiser le risque de surapprentissage [77].

D’autre part, les techniques statistiques sont utilisées dans des contextes supervisés ou non
supervisés, ce qui les rend particulièrement adaptées aux situations où les étiquettes peuvent
manquer. Parmi elles, l’analyse en composantes principales et la régression logistique sont
fréquemment employées. Ces méthodes, rapides à exécuter, tirent profit de descripteurs statis-
tiques simples telles que lamoyenne, la variance, ou les distributions des données pour effectuer
des classifications efficaces. Toutefois, elles sont moins adaptées pour traiter des données non
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linéaires ou hautement variables, en raison de leur dépendance à des hypothèses statistiques
strictes [11].

Les publications de 2014 à 2023 ont marqué une avancée significative dans l’utilisation des
technologies d’apprentissage profond, intégrant des architectures de réseaux de neurones plus
complexes et des méthodes innovantes telles que l’apprentissage par renforcement, ainsi que
des techniques d’optimisation avancées. Ces nouvelles approches sont principalement super-
visées, mais avec une augmentation de l’utilisation des techniques semi-supervisées et non
supervisées pour exploiter les très grandes quantités de données non étiquetées disponibles
[134], [78], [18] et [88].

Les architectures complexes comme les réseaux de neurones profond convolutif, les réseaux
de neurones récurrents et les réseaux adverses génératifs ont été utilisées pour leur capacité à
extraire des descripteurs de haut niveau sans intervention manuelle significative. Ces modèles
utilisent des descripteurs automatiquement dérivés des données, ce qui permet une modéli-
sation plus précise des comportements complexes des perturbations PQ [129], [135], [136] et
[137].

L’apprentissage par renforcement a également été exploré pour sa capacité à optimiser les
décisions basées sur les récompenses cumulatives, offrant une nouvelle perspective sur la ma-
nière dont les systèmes de gestion de la qualité de l’énergie peuvent apprendre et s’adapter
dynamiquement aux changements de l’environnement énergétique [138], [139] et [83].

Figure 4.1 – Méthodologie de classification des signaux perturbés d’un réseau électrique basée
sur trois algorithmes d’apprentissage machine

88



4.2 Préparation des données d’apprentissage

Les techniques d’optimisation avancées, telles que l’optimisation par essaim particulaire et les
algorithmes génétiques, ont été employées pour affiner les paramètres des modèles d’appren-
tissage profond, améliorant ainsi leur efficacité et leur précision dans des scénarios réels [140].

Nos travaux explorent des méthodes classiques et des algorithmes d’apprentissage machine
pour classifier les perturbations de la qualité de l’énergie et valider les descripteurs proposés
dans le Chapitre 3. Les deux principaux problèmes des approches profondes résident dans le
fait qu’il faut une très grande quantité de données d’entraînement et que nous perdons une
grande partie de l’interprétabilité des données, ce qui n’est pas notre approche adoptée dans
cette thèse.

Nous détaillerons dans le chapitre les algorithmes d’apprentissage machine, notamment la ma-
chine à vecteurs de support (SVM), les k-plus proches voisins (KNN), et les forêts aléatoires (RF),
suivie d’une évaluation détaillée des résultats obtenus. Ces méthodes sont mises à l’épreuve à
travers deux tests distincts : le premier test évalue la robustesse des algorithmes face à diffé-
rents niveaux de bruit avec des signaux synthétiques, tandis que le second les teste dans un
cadre réel du système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds.

En conclusion, nous discutons des avantages, des limites et des implications pratiques des tech-
niques de classification employées, mettant en lumière les contributions significatives de notre
recherche pour la classification des perturbations de la qualité de l’énergie en utilisant les des-
cripteurs temps-fréquence présentés dans cette thèse.

4.2 Préparation des données d’apprentissage

Notre schéma fonctionnel proposé, présenté pour la classification des perturbations de la qua-
lité de l’énergie, est illustré sur la Figure 1.6, section C. La mise en place d’un classificateur ef-
ficace nécessite plusieurs étapes préalables cruciales, notamment l’extraction des descripteurs.
Pour ce faire, nous avons d’abord segmenté temporellement les perturbations, puis généré une
représentation temps-fréquence en utilisant trois méthodes distinctes (STFT, ST et OST). En-
suite, nous avons extrait les dix descripteurs essentiels pour la classification. Ces étapes ont
contribué à la création d’un ensemble de données d’apprentissage supervisé, nécessaire pour
classifier efficacement les perturbations de la qualité de l’énergie, comme illustré à la Figure
4.1.

Pour notre étude, nous avons spécifiquement généré une base de données contenant des per-
turbations de la qualité de l’énergie sur la base des signaux synthétiques. La modélisation ma-
thématique impliquée est détaillée dans son intégralité dans le Tableau 1.1 et la Figure 1.7.
Nous avons examiné un signal sinusoïdal parfait ainsi que neuf types distincts de perturbation
de la qualité de l’énergie, que nous avons désignés de C1 à C10. Ces dix types de perturba-
tions ont été soigneusement conçus pour être réalistes et ainsi comparables aux données de
perturbations réellement mesurées.
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Table 4.1 – Structure de chaque base de données (par la méthode OST)

Ci SNR F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10
(dB)

C1(1) 40 1.0003 1.0005 0.0125 0.6931 0 0 0 0.0091 0 0.0909
… … … … … … … … … … … …

C1(100) 40 0.9996 0.9995 0.0126 10.096 0 0 0 0.0092 0 0.0907
C1(1) 20 1.0093 0.9995 0.0085 0.6931 0 0 0 0 0 0.1000
… … … … … … … … … … … …

C1(100) 20 1.0141 0.9973 0.0086 9.0054 0 0 0 0 0 0.1000
C1(1) 5 1.3516 1.0322 0.0034 0.8896 0 0 0 0 0 0.1000
… … … … … … … … … … … …

C1(100) 5 1.3374 0.9698 0.0035 11.453 0 0 0 0 0 0.1000
… … … … … … … … … … … …
… … … … … … … … … … … …

C10(1) 5 4.4260 0.9792 0.0032 0.8215 0.7289 0.9482 0.6828 0 0 0.1000
… … … … … … … … … … … …

C10(100) 5 4.1707 0.9821 0.0032 9.9151 10.247 10.219 0.6839 0 0 0.1000

Comme détaillé au Chapitre 3, les dix descripteurs ont été soigneusement développés en fonc-
tion des dix types de perturbations de la qualité de l’énergie précédemment identifiés. Le pré-
traitement de ces données, inclut la normalisation, la réduction de la dimensionnalité, le net-
toyage des données et la gestion des valeurs manquantes.

Nous aborderons également la question de la taille et de la structure de la base de données
d’apprentissage supervisé. Trois méthodes temps-fréquence distinctes ont été employées pour
extraire dix types de descripteurs temps-fréquence à différents niveaux de bruit. Pour chaque
méthode, nous avons généré un ensemble de données distinct, résultant en trois bases de don-
nées séparées. Chaque base de données est constitué en matrice de 3 000 lignes sur 12 colonnes,
comme présenté dans le Tableau 4.1. Selon ce tableau, chaque base de données contient 100 si-
gnaux différents pour chaque type de perturbation de la qualité de l’énergie Ci, répartis sur
trois niveaux de bruit différents. Ainsi, chaque type de perturbation est représenté par 300
lignes, totalisant 3 000 lignes pour les dix perturbations. Chaque ensemble de base de données
d’apprentissage supervisé comprend donc un total de 36 000 valeurs numériques.

4.3 Méthode de classification

Au fil des années, de nombreux chercheurs ont exploré une variété d’algorithmes d’apprentis-
sage machine pour la classification automatique des perturbations de la qualité de l’énergie.

Dans notre étude, nous avons sélectionné trois algorithmes d’apprentissage machine, qui sont
couramment utilisés pour la classification efficace dans ce domaine spécifique. Le but dans cette
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thèse n’est pas d’apporter des contributions au niveau des outils de classification, mais de les
utiliser pour valider les nouveaux descripteurs que nous proposons.

4.3.1 Choix des algorithmes apprentissage machine

Avant d’aborder la formation de nos algorithmes d’apprentissage machine de classification
pour les perturbations de la qualité de l’énergie, une étape critique consiste à choisir la méthode
de validation appropriée. Cette décision est essentielle car elle influencera la manière dont
nous évaluerons et comparerons nos modèles. Comme expliqué en détail à la section A.2 de
l’Annexe, plusieurs méthodes de validation peuvent être utilisées, notamment la validation
croisée (Cross-Validation), la validation par exclusion (Holdout Validation), et la validation de
resubstitution (Resubstitution Validation). Chacune de ces méthodes présente des avantages
et des inconvénients, et le choix dépend souvent de la taille de l’ensemble des données et des
contraintes spécifiques de la tâche. Il est important de noter que, pour garantir une comparaison
équitable entre nosmodèles, nous utiliserons la mêmeméthode de validation pour tous, comme
cela est illustré à la Figure A.2 de l’annexe.

Dans cette étude, nous avons utilisé une validation croisée à k=5 blocs. Cette méthode divise
nos données d’entraînement en cinq blocs égaux. Pour chaque bloc, quatre cinquièmes des
données sont utilisés pour l’entraînement et un cinquième pour la validation. La position du
bloc utilisé pour la validation varie à chaque itération.

Une fois la méthode de validation sélectionnée, nous pourrons ensuite passer à la formation
de nos modèles et à leur évaluation sur les données d’entraînement et de validation. Nous
présentons brièvement trois types d’algorithmes d’apprentissagemachine les plus couramment
utilisés pour la classification des perturbations de la qualité de l’énergie.

Machine à vecteurs de support (SVM)

La machine à vecteurs de support (SVM) est un algorithme d’apprentissage supervisé qui ex-
celle dans la classification et la régression, particulièrement adapté aux problèmes complexes
tels que la classification des perturbations de la qualité de l’énergie, y compris les distorsions
harmoniques, les variations de tension et de fréquence [141]. Utilisant une technique connue
sous le nom de ”kernel trick”, les SVM transforment les données initiales en un espace de di-
mension supérieure pour faciliter la séparation linéaire, même lorsque les classes ne sont pas
linéairement séparables dans leur espace d’origine.

Le cœur de l’approche SVM réside dans la sélection d’un hyperplan qui maximise la marge
entre les classes les plus proches, en s’appuyant sur des points spécifiques appelés vecteurs de
support. Cette méthode améliore non seulement la précision de la classification en réduisant
les risques d’erreurs sur de nouvelles données, mais permet également une adaptation flexible
grâce au choix du noyau, qui peut être linéaire, polynomial, fonction de base radiale - Radial
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Basis Function (RBF), ou sigmoïdal, selon les descripteurs des données.

K-plus proches voisins (KNN)

La méthode des k-plus proches voisins (KNN) est un algorithme d’apprentissage supervisé
simple et efficace utilisé pour la classification et la régression. Le KNN repose sur l’hypothèse
que des données similaires se trouvent à proximité les unes des autres dans l’espace de carac-
téristiques. Pour classer une nouvelle donnée, l’algorithme recherche les k points de données
les plus proches dans l’ensemble d’entraînement et attribue à cette nouvelle donnée la classe
majoritaire parmi ces voisins.

Le choix de k est crucial : un petit k peut rendre le modèle sensible au bruit, tandis qu’un grand
k peut lisser les frontières entre les classes mais risque de perdre des détails importants. La dis-
tance entre les points de données est généralement mesurée à l’aide de la distance euclidienne,
bien que d’autres métriques comme la distance de Manhattan puissent être utilisées en fonc-
tion des besoins spécifiques. Pour une nouvelle donnée à classer, le KNN identifie les k points
de l’ensemble d’entraînement les plus proches et utilise un vote de majorité pour déterminer
la classe de cette donnée.

Forêts aléatoires (RF)

La forêt d’arbres décisionnels aléatoires (RF) est un algorithme d’apprentissage supervisé, uti-
lisé pour la classification et la régression.

Le principe de base de l’algorithme RF repose sur la construction de multiples arbres de déci-
sion créés lors de l’entraînement et les extrémités des arbres représentent les sorties qui corres-
pondent aux classes. Chaque arbre est formé à partir d’un sous-ensemble aléatoire des données
d’entraînement, et à chaque nœud de l’arbre, un sous-ensemble aléatoire de caractéristiques est
utilisé pour déterminer le meilleur séparateur.

Le fonctionnement de l’algorithme RF commence par la création d’un échantillon bootstrap
pour chaque arbre de la forêt, en sélectionnant aléatoirement des données de l’ensemble d’en-
traînement avec remplacement. À chaque nœud de l’arbre, un sous-ensemble aléatoire de ca-
ractéristiques est sélectionné, et la meilleure séparation est déterminée à partir de ces caracté-
ristiques. Les arbres sont construits jusqu’à ce qu’un critère d’arrêt soit atteint, par exemple,
un nombre minimum d’échantillons par feuille ou une profondeur maximale de l’arbre. Pour
la classification, chaque arbre de la forêt donne une prédiction de classe pour une nouvelle
donnée, et la classe finale prédite est celle qui obtient le plus de votes parmi tous les arbres.

L’algorithme RF est apprécié pour sa capacité à gérer des ensembles de données de grande
taille et à hautes dimensions, ainsi que pour sa robustesse aux données aberrantes et au bruit.
Il réduit le risque de surapprentissage (overfitting) par rapport à un arbre de décision unique

92



4.3 Méthode de classification

en combinant les prédictions de plusieurs arbres.

Cependant, il est important de noter que la performance de l’algorithme RF peut être affectée
par le choix de certains paramètres, tels que le nombre d’arbres dans la forêt et le nombre de
caractéristiques à considérer pour chaque division. La validation croisée est souvent utilisée
pour ajuster ces paramètres et optimiser les performances du modèle.

Le lecteur intéressé par un approfondissement de ces outils d’apprentissage machine peut se
référer aux publications suivantes : [142], [143] et [144].

4.3.2 Configuration et critère d’évaluation

Nous présentons les configurations dans l’Annexe [A.1.2]. Ces paramètres ont été définis pour
obtenir des résultats optimaux lors de la classification des perturbations. En utilisant ces confi-
gurations, nous visons à maximiser la performance de nos modèles tout en garantissant leur
robustesse et leur généralisation.

Nous utilisons les métriques suivantes :

— Précision (Accuracy) : Mesure globale de l’exactitude de la classification.

— Matrice de confusion : Permet une analyse détaillée des résultats de classification, y com-
pris les faux positifs et les faux négatifs.

— Sensibilité (Sensitivity) : Taux de vrais positifs, indiquant la capacité à détecter correcte-
ment les perturbations.

— Spécificité (Specificity) : Taux de vrais négatifs, mesurant la capacité à identifier correc-
tement les non-perturbations.

Nous comparerons les performances de nos modèles avec celles obtenues dans des études anté-
rieures utilisant d’autres approches de classification couramment employées dans ce domaine.
Cette comparaison nous permettra d’évaluer l’efficacité de nosméthodes proposées par rapport
à l’état de l’art.

Pour évaluer nos modèles, nous avons choisi d’utiliser la méthode de validation croisée (Cross-
Validation). Cette méthode est largement reconnue pour son efficacité dans l’estimation des
performances des modèles. Elle consiste à diviser notre ensemble de données en plusieurs en-
sembles d’entraînement et de validation, permettant ainsi de tester les modèles sur différentes
portions des données. Cette approche réduit le risque de surapprentissage et fournit des esti-
mations plus robustes des performances.

Dans les sections suivantes, nous présenterons les résultats des simulations avec des signaux
synthétiques, ainsi que les tests et résultats appliqués au système de distribution électrique
IEEE à 9 nœuds.
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Figure 4.2 – Précisions de la classification (%) en fonction de la méthode et du nombre d’ex-
traction de descripteurs à un niveau de bruit maximal de 5 dB et avec trois algorithmes de
classification

4.4 Résultats de simulation avec des signaux synthétiques

Dans cette section, nous présentons les résultats de notre approche de classification des per-
turbations de la qualité de l’énergie en utilisant les algorithmes d’apprentissage machine que
nous avons configurés précédemment.

La formation et les tests ont été effectués en tenant compte du nombre de descripteurs et des
différents niveaux de bruit. Les données ont été sélectionnées de manière aléatoire et réparties
à 70 % pour l’entraînement et 30 % pour les tests.

Les algorithmes RF, SVMet KNNont été testés avec dix nouveaux descripteurs temps-fréquence
à différents niveaux de bruit blanc gaussien : élevé (SNR = 5 dB), moyen (SNR = 20 dB) et faible
(SNR = 40 dB). La Figure 4.2 montre la précision de classification des perturbations en fonc-
tion des méthodes temps-fréquence et du nombre de descripteurs d’extraction, à un niveau de
bruit maximal de 5 dB, en utilisant les trois algorithmes de classification. En comparant nos
algorithmes, les résultats sont presque identiques.

Les performances de la classification des perturbations de la qualité de l’énergie dépendent à la
fois de la qualité et de la taille de la base de données utilisée pour l’entraînement et le test des
algorithmes de classification, ainsi que du nombre de descripteurs utilisés. Par exemple, chaque
ensemble de descripteurs d’extraction a été évalué avec 3 descripteurs (F1 à F3), 4 descripteurs
(F1 à F4) ou 6 descripteurs (F1 à F6) pour les méthodes STFT et ST, tandis que la méthode
OST a été évaluée avec 3 descripteurs (F1 à F3), 6 descripteurs (F1 à F6) ou 10 descripteurs (F1
à F10). La précision de la classification a été calculée pour chaque ensemble de descripteurs,
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permettant ainsi de déterminer quel ensemble de descripteurs et de classificateurs conduisait
à la plus grande précision.

Le Tableau 4.2 présente les performances du classificateur pour différents niveaux de SNR, à
savoir élevé (5 dB), moyen (20 dB) et faible (40 dB), pour chaque ensemble de 100 réalisations de
test. Comme lemontre le tableau, les résultats de précision confirment que les algorithmes d’ap-
prentissage machine proposé présente une excellente tolérance au bruit dans l’ensemble des
données. Le nombre de perturbations de la qualité de l’énergie et les types d’événements cor-
respondants ont été choisis aléatoirement dans l’ensemble de données d’entraînement. Comme
le montre le Tableau 4.2, la précision de classification était de 100 % en cas de faible niveau de
bruit, tandis que la précision de classification atteignait 99,4 % pour une classification réussie
en utilisant l’algorithme RF avec la méthode OST et un SNR de 5 dB, correspondant à un niveau
de bruit maximal.

Une matrice de confusion est présentée pour illustrer les résultats de la classification des per-
turbations de la qualité de l’énergie, et les ensembles de données de validation sont présentés
dans le Tableau 4.3. La matrice de confusion confirme que les résultats de la classification sont
très précis, mais qu’il y a eu quelques erreurs de classification. Par exemple, lors de l’utilisation
de l’algorithme Random Forest avec la méthode OST et un SNR de 5 dB, il y a eu deux cas, C2
(Sag) et C3 (Swell), qui ont été incorrectement classés comme C1 (sinus pur), ce qui représente
une classification erronée sur quatre événements. Les autres algorithmes de classification ont
montré des taux d’erreur plus élevés que la classification précédemment mentionnée.

Comparativement à des travaux de recherche similaires, la méthode proposée s’est révélée plus
performante pour la classification dans des conditions difficiles avec la présence de bruit. Le
Tableau 4.4 fournit une comparaison quantitative entre la méthode proposée et les approches
précédemment publiées en termes de méthode d’extraction de descripteurs, nombre de des-
cripteurs, conditions de bruit et précision globale obtenue. Un taux de classification atteignant
99,4 %, le plus élevé observé jusqu’à présent, a été obtenu. Le Tableau 4.4 montre les perfor-
mances de notre méthode par rapport aux méthodes existants dans la littérature, démontrant
la robustesse de la méthode proposée contre les bruits et sa capacité à classifier avec précision
les perturbations de la qualité de l’énergie, même dans des conditions difficiles.

4.5 Tests, résultats et analyse appliqués au système de distribu-
tion électrique IEEE à 9 nœuds

Dans cette section, notre objectif est d’évaluer sur un système très proche de la réalité l’en-
semble des outils et méthodes proposés (PLL et les transformées TF). Nous cherchons égale-
ment à confirmer que les descripteurs discriminent les situations anormales par rapport à un
état de fonctionnement normal (sans perturbation). De plus, nous voulons vérifier que, grâce à
ces descripteurs, les techniques de classification peuvent associer de manière adéquate la per-
turbation mesurée à la classe ou au type de perturbation correspondant. Nous réaliserons cette
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Table 4.2 – Performance de précision de classification dans un environnement bruyant

Using STFT with RF Using ST with RF Using OST with RF

Class 40 dB 20 dB 5 dB 40 dB 20 dB 5 dB 40 dB 20 dB 5 dB

C1 100% 100% 97% 100% 100% 98% 100% 100% 98%
C2 100% 100% 95% 100% 100% 97% 100% 100% 98%
C3 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
C4 100% 100% 98% 100% 100% 99% 100% 100% 100%
C5 100% 100% 98% 100% 100% 97% 100% 100% 100%
C6 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
C7 100% 100% 100% 100% 100% 98% 100% 100% 100%
C8 100% 100% 99% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
C9 100% 100% 98% 100% 100% 99% 100% 100% 98%
C10 100% 100% 98% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

Overall 100% 100% 98.3% 100% 100% 98.8% 100% 100% 99.4%

Using STFT with SVM Using ST with SVM Using OST with SVM

Class 40 dB 20 dB 5 dB 40 dB 20 dB 5 dB 40 dB 20 dB 5 dB

C1 100% 100% 99% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
C2 100% 99% 93% 99% 99% 98% 100% 99% 94%
C3 100% 100% 100% 99% 100% 98% 100% 100% 100%
C4 100% 100% 98% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
C5 100% 99% 98% 100% 100% 98% 100% 99% 98%
C6 100% 99% 96% 100% 99% 96% 100% 100% 97%
C7 100% 100% 100% 100% 100% 99% 100% 99% 99%
C8 100% 100% 98% 100% 100% 98% 100% 99% 99%
C9 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
C10 100% 100% 99% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

Overall 100% 99.7% 98.1% 99.8% 99.8% 98.7% 100% 99.6% 98.8%

Using STFT with KNN Using ST with KNN Using OST with KNN

Class 40 dB 20 dB 5 dB 40 dB 20 dB 5 dB 40 dB 20 dB 5 dB

C1 100% 100% 99% 99% 99% 99% 100% 99% 100%
C2 99% 98% 92% 99% 100% 99% 100% 100% 99%
C3 100% 99% 100% 99% 99% 99% 100% 99% 99%
C4 100% 99% 97% 100% 99% 99% 100% 100% 100%
C5 100% 97% 97% 100% 100% 95% 100% 99% 96%
C6 100% 100% 96% 100% 99% 99% 100% 100% 98%
C7 100% 100% 100% 99% 99% 99% 100% 97% 98%
C8 99% 99% 98% 99% 99% 98% 100% 99% 99%
C9 100% 100% 100% 99% 99% 99% 100% 100% 98%
C10 100% 100% 100% 99% 99% 99% 100% 100% 100%

Overall 99.8% 99.2% 97.9% 99.3% 99.2% 98.5% 100% 99.4% 98.7%
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Table 4.3 – Matrice de confusion des résultats de classification avec SNR=5 dB

Assigned Correctly classified using OST with RF : True Class

Class C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10

C1 98 1 1 0 0 0 0 0 0 0
C2 1 99 0 0 0 0 0 0 0 0
C3 1 0 99 0 0 0 0 0 0 0
C4 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0
C5 0 0 0 0 99 0 0 0 1 0
C6 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0
C7 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0
C8 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0
C9 0 0 0 0 1 0 0 0 99 0
C10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100

Assigned Correctly classified using OST with SVM : True Class

Class C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10

C1 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
C2 1 94 0 0 5 0 0 0 0 0
C3 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0
C4 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0
C5 0 0 0 0 98 2 0 0 0 0
C6 0 0 0 0 2 98 0 0 0 0
C7 0 0 0 0 0 1 98 0 1 0
C8 0 0 0 0 0 0 0 99 0 1
C9 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0
C10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100

Assigned Correctly classified using OST with KNN : True Class

Class C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10

C1 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
C2 1 98 0 1 0 0 0 0 0 0
C3 0 1 99 0 0 0 0 0 0 0
C4 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0
C5 0 0 0 0 95 0 1 0 4 0
C6 0 0 0 0 1 99 0 0 0 0
C7 0 0 0 0 1 0 98 0 1 0
C8 0 0 0 1 0 0 0 99 0 0
C9 0 0 1 0 0 0 0 0 99 0
C10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100
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Table 4.4 – Comparaison de la précision de classification entre l’approche proposée et d’autres
méthodes publiées

Réf. Nf SNR Fem Classificateur Précision
Article (dB) (%)

[145] 5 ∞ ST DT 99.78
[146] – ∞ ST ANN 100.00
[88] – ∞ HHT SVM 98.94
[116] 13 ∞ WT PNN 98.77
[86] 4 ∞ HT RBFNN 97.00
[147] – 40 FDST DT 98.80
[76] – 50 WT SVM 99.71
[118] – 30 MGST DT 98.38
[79] 17 15 EWT SVM 97.41
[148] – 40 OST CNN 99.75

Proposé 10 5 OST RF 99.40
- 10 5 OST SVM 98.80
- 10 5 OST KNN 98.70
- 6 5 ST RF 98.80
- 6 5 ST SVM 98.70
- 6 5 ST KNN 98.50
- 6 5 STFT RF 98.30
- 6 5 STFT SVM 98.10
- 6 5 STFT KNN 97.90

Nf est le nombre de descripteurs, Fem est la méthode d’extraction des descripteurs
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étude en prenant en compte l’impact de la distance entre la localisation de la perturbation (qui
reste constante) et différents points de mesure sur le réseau (avec des distances variables).

4.5.1 Paramètres de simulation et scénario des défauts

Dans les simulations, nous utilisons des signaux de tension et de courant triphasés mesurés à
différents points du système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds. La Figure 4.3 présente
le schéma général de ce système et indique les localisation des défauts et des mesures.

Figure 4.3 – Système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds avec différents points de me-
sures

Tous les paramètres du système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds sont détaillés dans
l’Annexe A.1. Ce système électrique est un circuit fermé circulaire composé de trois charges
de 230 kV, trois transformateurs, trois générateurs synchrones de fréquence f0 = 60 Hz, six
lignes de transmission les reliant et neuf nœuds. Autrement dit, chaque charge électrique est
alimentée des deux côtés.

En realité, le centre de contrôle de répartition du système doit répartir la charge électrique to-
tale sur toutes les centrales électriques de manière à minimiser la consommation de la source
d’énergie primaire et les pertes d’énergie dans le système. Nous avons développé et simulé le
modèle de ce système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds dans l’environnement Matlab-
Simulink. Ensuite, nous avons calculé les puissances injectées après l’optimisation en fonction
les charges, et la répartition des puissances délivrées vers les charges en utilisant la méthode
de Newton-Raphson. Les Tableaux 4.5 et 4.6 récapitulent respectivement la capacité de produc-
tion et les puissances injectées des générateurs, ainsi que les charges associées. La répartition
des puissances délivrées vers les charges a convergé en 2 itérations. Le Tableau 4.7 présente
l’équilibre des puissances de ce système.

Dans notre système de distribution électrique, nous avons intégré des dispositifs de shunt pour
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équilibrer efficacement la répartition de la puissance aux différentes charges tout en limitant
le courant pour protéger les composants contre les surintensités. Ces dispositifs contribuent
à stabiliser le réseau en fournissant un chemin alternatif pour le courant en cas de besoin,
améliorant ainsi la fiabilité et la performance du système.

Table 4.5 – Résumé la capacité de production et les puissances injectées des générateurs du
système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds

Générateur Nœud Capacité de production (MW) Puissance injectées

P (MW) Q (Mvar)

G1 1 247.5 72.6 21.7
G2 2 192 163.0 17.9
G3 3 128 85.0 -4.1

Totale 567.5 320.6 35.6

Table 4.6 – Résumé de la charge du système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds

Charge Nœud P (MW) Q (Mvar)

A 5 125 50
B 6 90 30
C 8 100 35

Total 315 115

Table 4.7 – Résumé de l’équilibre des puissances au sein du système de distribution électrique
IEEE à 9 nœuds

P (MW) Q (Mvar)

Puissance injectées totale 320.6 35.6
Charge totale 315.0 115.0
Shunt total 0.6 0.6
Pertes totales 5.0 -80.0

Equilibre de puissance 0 0

Le temps d’échantillonnage de notre simulation est fixé à 100 microsecondes et la durée des
simulations est de 10 secondes. Le solveur sélectionné est de type ”Fixed-step”, et nous utili-
sons le solveur Ode1 (Euler). Il est important de noter que les charges sont considérées comme
constantes tout au long de la simulation. À chaque démarrage de la simulation, des fluctuations
transitoires se produisent. Pour ne pas les prendre en compte, nous exécutons la simulation
pendant 10,5 secondes, en excluant les 0,5 premières secondes. Ensuite, nous enregistrons les
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signaux de tension et de courant mesurés à différents points. Désormais, ce signal de tension
constitue l’entrée de la méthode que nous proposons pour classifier des perturbations de la
qualité de l’énergie. Cependant, ce signal de courant peut être utilisé pour détecter des pertur-
bations. Nous réaliserons ces simulations à l’aide du logiciel Matlab/Simulink, version R2021a.

Nous considérons maintenant différents scénarios de défauts dans les simulations. Les défauts
se produisent tous au point p0 du système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds, comme
illustré sur la Figure 4.3. Les défauts examinés sont notés comme suit :

— d1 : court-circuit entre les trois phases a, b, et c, autrement dit un court-circuit triphasé ;
— d2 : coupure monophasée, autrement dit une ouverture de la ligne de la phase a, elle

provoque un déséquilibre entre les trois phases.

Dans le système électrique, un court-circuit est un phénomène électrique qui se produit lorsque
deux ou plusieurs points d’un circuit électrique ayant des potentiels différents sont reliés par
un conducteur de faible résistance. Ce défaut provoque une augmentation excessive du courant
dans la phase affectée, tandis que sa tension et sa résistance chutent à zéro simultanément pour
les trois phases. Ce type de défaut d1 est estimé être responsable de 5 % des courts-circuits, est
considéré comme le défaut le plus grave du système électrique.

Dans un système électrique triphasé, le défaut survenant lorsqu’une phase du circuit est in-
terrompue est appelé une coupure monophasée. Ce type de défaut d2 entraîne généralement
un déséquilibre triphasé. Ce défaut entraîne directement le déclenchement des disjoncteurs de
protection. Nous discuterons de ce point plus en détail à la fin de cette sous-section.

Notre but est d’examiner comment ces défauts influencent quatre points différents de ce sys-
tème, à savoir p0, p1, p2 et p3. L’analyse de ces défauts est réalisée par la mesure du courant et
de la tension triphasés aux points mentionnés ci-dessus. La distance entre le point du défaut
(d1 ou d2) p0 et les autres points de mesure est la suivante :

— p1 : 50 km de p0

— p2 : 150 km à partir de p0

— p3 : 250 km à partir de p0

Tous les systèmes électriques sont protégés contre les courts-circuits et autres dangers poten-
tiels et doivent être capables d’isoler rapidement les dangers. Cette fonction doit être détectée
par la commande de protection de l’équipement principal, et après confirmation, le disjoncteur
de protection doit fonctionner. Ce temps est très court et est fixé par les normes internationales.
Plus précisément, selon la norme IEC 60947-2, les disjoncteurs doivent être capables d’inter-
rompre les courants de court-circuit en moins de 100 millisecondes. Selon le lieu où se produit
un court-circuit dans un système électrique, celui-ci peut avoir un impact significatif sur le
fonctionnement stable du système électrique à cause notamment de la distance. Il est crucial
de l’isoler dans un court délai afin de ne pas compromettre la stabilité du système électrique.

Les disjoncteurs de protection de ligne D5 et D7 sont situés aux deux extrémités de la ligne. En
cas de court-circuit (t1 - le moment quand le court-circuit se produit), le disjoncteurD7 situé du

101



Chapitre 4. Classification des perturbations de la qualité de l’énergie

Figure 4.4 – Les moments d’ouverture et de fermeture des disjoncteurs a) D7 et b) D5

côté ayant la résistance électrique la plus faible et le courant de court-circuit le plus élevé (gé-
néralement le plus proche du générateur), se déclenche en premier pour interrompre le courant
de court-circuit. Cette situation est illustrée par la Figure 4.4 (a). En revanche, comme le montre
la Figure 4.4 (b), le disjoncteur D5 réagit plus tardivement en raison de sa plus grande résis-
tance aux courts-circuits et de son courant de court-circuit plus faible. La résistance au point
de court-circuit est supposée nulle, et le courant de court-circuit en ce point est inversement
proportionnel à la résistance électrique entre ce point et le générateur.

La Figure 4.4 illustre également le cycle de fonctionnement d’un disjoncteur de ligne, qui com-
plète le cycle en réponse au défaut, l’ensemble de cette action se déroulant en moins d’une
seconde. Après avoir détecté un court-circuit, le disjoncteur de protection de la ligne D7 doit
s’ouvrir en moins de td1 60,1 seconde, tandis que le disjoncteur D5 présente un léger retard,
devant s’ouvrir en moins de td1 60,15 seconde. Cette différence est due au fait que la résis-
tance aux courts-circuits du côté du nœud 7 est inférieure à celle du côté du noeud 5. Après
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ces actions, les deux disjoncteurs se ferment pendant tDOF7=0,3 seconde (cette période est RR)
et rouvrent au bout de tDF O7 60,5 seconde si le défaut persiste. Après cela, il s’ouvrira pen-
dant 156 tDOF7 630 secondes puis se refermera (cette période est RL). Cette opération est
répétée deux fois, si après ces tentatives le défaut est toujours détecté, le disjoncteur s’ouvrira
complètement (cette période est D ), indiquant que le court-circuit est permanent.

4.5.2 Analyse du défaut de type court-circuit triphasé (d1)

La Figure 4.5 détaille les aspectes techniques de la ligne entre les nœuds 5 et 7. Lorsqu’un
court-circuit se produit au point p0 (près du nœud 7) au début de la ligne reliant les nœuds 5
et 7, la protection de ligne intervient et les disjoncteurs D7 et D5 s’ouvrent brièvement pour
interrompe les courants de court-circuit.

Figure 4.5 – Le point de court-circuit sur la ligne entre les nœuds 5 à 7

Dans cette section, le courant et la tension du court-circuit de type d1 au point p0 sont mesurés
aux nœuds 5 et 7. La Figure 4.6 illustre les mesures de courant et de tension de court-circuit sur
une période de 1 seconde. On observe que, au nœud 7, la tension est nulle tandis que le courant
augmente excessivement, comme illustré dans la Figure 4.6 (a). Au nœud 5, en revanche, la
tension n’est pas nulle et le courant augmente également de manière significative, comme le
montre la Figure 4.6 (b). Cette différence s’explique par la proximité du nœud 7 par rapport
à p0 (0 km) comparativement à celle du nœud 5 (100 km). En outre, après la perturbation,
un écart de fréquence persiste pendant un certain temps au point p0, avant de se stabiliser
progressivement, comme illustré dans la Figure 4.7. Cette stabilisation est due au fait que la
perturbation a été détectée et isolée très rapidement. Plus en détail, nous avons sélectionné la
PLL la plus performante et calculé la fréquence et la phase des signaux de tension mesurés.
L’écart de fréquence est conforme aux normes IEEE 1159-1995 et IEC 60947-2 de ±1 %.

Le but de notre test est de valider les méthodes utilisées pour détecter et classer ces types des
défauts dans le réseau électrique. La Figure 4.8 présente les résultats d’uneméthode basée sur la
STFT, qui est uneméthode plus efficace utilisée pour détecter le défaut d1. Il a été considéré dans
la simulation que le début du défaut d1 se produit à t1=0,5 s et que la fin du défaut est à t2=0,6
s. Plus de détails sont présenté dans l’exemple de la Figure 2.3. Cependant, les moments de
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Figure 4.6 – Courants et tensions de court-circuit au point p0 mesurés aux nœuds 5 et 7
(t1 = 0.5s - le moment du défaut, tDO7 = 0.6s, tDO5 = 0.65s - les moments d’ouverture
des disjoncteurs)
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Figure 4.7 – Fréquence et erreur de phase absolue estimées au nœud 7

détection des défauts sont t̂1=0,5084 s et t̂2=0,6011 s. La méthode STFT a montré d’excellentes
performances et s’est avérée plus précise lors de ce test.

Considérons les écarts de fréquence et d’erreur de phase absolue au point p0 lorsque le courant
de court-circuit est isolé après 0,15 seconde par le disjoncteur D7. Ces écarts de fréquence et
d’erreur de phase absolue sont illustrés dans les Figures 4.9 et 4.10. Il est possible d’observer
que le système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds devient instable lorsqu’un court-
circuit triphasé se produit près du générateur et que le temps d’ouverture du disjoncteur de
protection est prolongé. En d’autres termes, lorsqu’un court-circuit triphasé est isolé pendant
une longue période, il semble que la charge affectant le générateur soit très élevée au premier
instant. Ensuite, le court-circuit disparaît, entraînant une forte augmentation de la fréquence.

Dans la norme, les écarts de fréquence et de phase sont analysés toutes les 10 secondes. Dans
notre cas, ils augmentent plus que la normale en 10 secondes, nous devons donc prendre des
mesures immédiates pour les réduire. Une augmentation de la fréquence entraînera une perte
du fonctionnement normal des équipements électriques, et une augmentation de l’écart de
phase entraînera une perte du fonctionnement parallèle des générateurs. Un tel cas s’est pro-
duit dans le système électrique de la Mongolie le 15 octobre 2014. La Mongolie est restée sans
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Figure 4.8 – Détection du défaut d1 au point p0 à l’aide de tensions mesurées à nœud 7

électricité pendant 16 heures avant que la situation ne revienne à la normale1.

Dans l’unité de contrôle du système de distribution d’énergie illustrée sur la Figure 1.5, le
premier contrôle (stabilité) aborde le problème de la coupure du courant de court-circuit. Ce-
pendant, il est tout aussi important d’effectuer un second contrôle pour détecter et classer
différents types de perturbations de court-circuit qui affectent la qualité de l’énergie. En effet,
bien que le dispositif de protection détecte les courts-circuits, déclenche des alarmes et assure
une protection, il n’est pas capable d’indiquer quel type de perturbation s’est produit, ni où
précisément elle a eu lieu. Grâce à cette étude, il est possible de détecter et de classer les per-
turbations affectant la qualité de l’énergie à tout moment et en tout lieu, pour chaque mesure
de tension, de manière continue.

Les défauts d1 et d2 que nous avonsmentionné ci-dessus comptent parmi les plus graves, même
s’ils ne surviennent pas fréquemment dans les systèmes électriques. Selon la méthodologie
que nous avons développée, la première étape consiste à détecter l’existence d’un défaut et à
déterminer sonmoment de début et de fin. Ensuite, nous extrairons les descripteurs nécessaires
pour le classer.

Dans le Chapitre 3, lors de l’extraction des descripteurs du signal synthétique, nous avons
initialement considéré une durée de perturbation de 0,2 seconde, en accord avec les durées de

1selon le National Dispatching Center of Mongolia https://ndc.energy.mn/
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Figure 4.9 – Courants et tensions de court-circuit mesurés au nœud 7 (t1 = 0.5s, tD7 = 0.65s)

Figure 4.10 – Fréquence et erreur de phase absolue estimés au nœud 7 (t1 = 0.5s, tD7 = 0.65s)
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Figure 4.11 – Comparaison les amplitudes du courant et de la tension au moment du court-
circuit ”d1” aux points de mesure

court terme allant de 10 millisecondes à 1 minute spécifiées dans les normes IEEE 1159-1995
et IEC 61000. Cependant, dans notre étude actuelle, cette durée a été réduite à 0,1 seconde,
conformément à la norme IEC 60947-2, ce qui souligne la nécessité d’une détection et d’une
classification rapides des défauts.

La Figure 4.11 présente les amplitudes des signaux de courant et de tension triphasés au mo-
ment du court-circuit, mesurés à tous les points considérés. Nous observons que le courant
au point proche du lieu du court-circuit est huit fois supérieur à sa valeur antérieure, tandis
qu’aux points les plus éloignés, il ne fait que doubler. Concernant la tension, elle chute à zéro
aux points proches du court-circuit et augmente progressivement aux points plus éloignés.

Dans cette section, nous allons extraire les descripteurs à partir demesures de tension triphasée
prises à différents points du réseau lorsqu’un court-circuit de type d1 se produit au point p0. Ces
descripteurs serviront à classifier les types de défauts rencontrés. Comme décrit au Chapitre 3,
nous avons exploré trois méthodes d’analyse temps-fréquence. Dans cette section, nous avons
sélectionné la méthode de la transformée de Stockwell optimisée (OST), qui a démontré une
supériorité dans la classification des défauts en raison de sa capacité à founir une résolution
temporelle et fréquentielle ajustable.

Dans ce chapitre, nous allons évaluer les trois algorithmes d’apprentissagemachine (SVM, KNN
et RF) destinés à classer les défauts après apprentissage avec les signaux synthétiques. Dans
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Figure 4.12 – Visualisation du nuage de points de la classification du défaut ”d1” à différents
points de mesure dans le réseau électrique (1 point = 1 défaut)

cette section, nous sélectionnerons un algorithme d’apprentissage machine (RF) ayant démon-
tré la meilleure capacité de classification parmi ces algorithmes. Ensuite, nous procéderons à
des tests de défaut sur le système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds.

Les résultats de classification des trois algorithmes d’apprentissage machine sélectionnés sont
présentés dans la Figure 4.2 et analysé dans la section 4.4. Nous constatons que les descripteurs
extraits avec la méthode de temps-fréquence OST, dans la condition de bruit sévère, sont mieux
classés par l’algorithme RF. Demême, nous opterons pour la méthode OST et pour l’algorithme
RF dans nos tests ultérieurs.

La Figure 4.12 montre les résultats de nos tests. Ici, nous avons testé le défaut de type d1 (un
court-circuit triphasé) avec quatre points différents demesure. En particulier, nous avons classé
la coupure de tension (interruption) au point p0 du court-circuit comme la quatrième classe (in-
terruption), tandis que la chute de tension (sag) en d’autres points éloignés du court-circuit est
considérée comme la deuxième classe (sag). Résultats de la classification des défauts du sys-
tème de distribution d’énergie IEEE à 9 nœuds, réalisée par l’algorithme de RF en combinaison
avec l’OST, sont présentés dans le Tableau 4.8. En d’autres termes, nous avons obtenu de très
bonnes performances en termes de classification des défauts dans le système de distribution
électrique IEEE à 9 nœuds. Le temps de calcul pour obtenir le numéro de classe est inférieur à
1 seconde.
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Table 4.8 – Résultats de la classification du défaut ”d1” du système de distribution électrique
IEEE à 9 nœuds par algorithme RF avec l’OST

Points Distance (km) Fem Classifier Classe estimée Type de défaut

p0 0 OST RF Ĉ4 Interruption
p1 50 OST RF Ĉ2 Chute de tension (Sag)
p2 150 OST RF Ĉ2 Chute de tension (Sag)
p3 250 OST RF Ĉ2 Chute de tension (Sag)

Fem est la méthode d’extraction des descripteurs

4.5.3 Analyse du défaut de type coupure monophasée (d2)

Dans cette section, considérons ”d2” une coupure monophasée (de la phase a) au point p0. Le
lieu du défaut et les instants de simulation sont les mêmes que pour le défaut ”d1”. Une coupure
monophasé est un défaut dans lequel l’une des trois phases est déconnectée sans provoquer de
mise à la terre. Ceci est montré sur la Figure 4.13. Dans ce cas, le courant de phase de coupure
est nul. Cependant, l’amplitude de la tension de phase de coupure n’est pas modifiée du côté de
l’alimentation, mais elle peut l’être du côté du consommateur. Dans un système triphasé, cet
écart de phase entraîne un déséquilibre entre les trois phases. Les disjoncteurs d’isolation des
défauts se déclenchent de la même manière que pour d1 (voir la Figure 4.4). Notre objectif est
de détecter le défaut dès le premier cycle, soit en 0,1 seconde. La Figure 4.14 illustre les mesures
de courant et de tension de coupure monophasée sur une période de 1 seconde au nœud 7 et
au nœud 5.

Figure 4.13 – Le point de coupure monophasé (phase a) sur la ligne entre les nœuds 5 à 7

Des études ont montré que ce type de défaut peut être détecté à l’aide de signaux de courant
triphasé [149] et [140]. En effet, la coupure de courant dans une phase équivaut à la perte d’un
tiers de la puissance transmise. De plus, lorsqu’une phase est interrompue, l’angle des trois
phases change, provoquant un déséquilibre. Selon les normes électriques IEEE 1159-1995 [26]
et IEC 60947-2 [27], l’angle de phase entre phases dans un système triphasé doit être de 120°.
Ce type de perturbation peut être détecté en calculant l’écart de fréquence instantanée et de
phase instantané, comme illustré dans la Figure 4.15. Cependant, le courant et la tension sont
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Figure 4.14 – Courants et tensions de coupure monophasée au point p0 mesurés aux nœuds 5
et 7 (t1 = 0.5s - le moment du défaut, tDO7 = 0.6s, tDO5 = 0.65s - les moments d’ouverture
des disjoncteurs)
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Figure 4.15 – Fréquence et erreur de phase absolue estimées à l’aide du courant de coupure de
phase a au nœud 7

Figure 4.16 – Détection du défaut d2 au point p0 à l’aide de courants mesurées à nœud 7
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toujours mesurés simultanément. Il est jugé approprié d’analyser lequel de ces deux signaux
est le plus affecté par l’anomalie et de l’utiliser pour détecter le défaut.

L’écart de fréquence et l’erreur de phase absolue se situent dans les limites normales (à ±1 % de
la fréquence fondamentale), car les coupures monophasées peuvent être isolées pendant une
courte période. La détection de ce défaut d2 est réalisée à partir du signal de courant de coupure
de la phase a, comme illustré sur la Figure 4.16. Les moments de détection de ce défaut sont
t̂1=0,5114 s et t̂2=0,6213 s. Nous pouvons voir que la méthode STFT détecte les défauts avec
une grande précision en utilisant des signaux de courant au lieu de signaux de tension.

La Figure 4.17 illustre les amplitudes des signaux de courant et de tension triphasés lors d’une
coupure monophasée, mesurées à tous les points de mesure. Le courant au point proche du
lieu de la coupure de la phase a est nul, tandis que le courant des phases b et c ne subit aucun
changement. Cependant, aux points les plus éloignés, on observe une augmentation du courant
de la phase a, alors que celui des autres phases reste peu changé. Concernant la tension, elle
diminue très légèrement aux points proches de la coupure monophasée et demeure stable aux
points éloignés.

À partir de là, ce qui différencie le défaut actuel d2 du précédent d1 dans notre classification
réside dans son impact sur un signal de courant triphasé. Par conséquent, nous utilisons le
signal de courant pour extraire des descripteurs. Nous avons appliqué le même algorithme
d’apprentissage automatique, le RF (Random Forest), utilisé précédemment, après avoir extrait
les descripteurs nécessaires à la classification du défaut d2. Les résultats de la classification sont
présentés dans la Figure 4.18. On observe que, au point très proche p0 où une coupure de phase
se produit, cette phase a est classée comme ”Interruption”, tandis que les deux autres phases b

et c sont classées sans perturbation (comme avant)”. En revanche, aux points plus éloignés (p1,
p2 et p3), les phases a et c sont classées comme présentant une augmentation d’amplitude, et
la phase b est toujours classée sans perturbation.

Suite à cette classification, il est important de noter que notre base de données est spécifique-
ment conçue pour classer les perturbations selon les normes de qualité de l’énergie. Cependant,
pour le signal de courant, son amplitude peut indiquer différents types de changements, tels
que des interruptions, des diminutions ou des augmentations. De plus, elle est également ca-
pable de classer des composantes de fréquence supplémentaires, comme les harmoniques. Les
résultats récapitulatifs pour les classes du défaut d2 sont présentés dans le Tableau 4.9.

4.6 Conclusion

Ce chapitre a principalement visé la validation de la méthodologie de classification proposée
dans cette thèse. Nous avons extrait des descripteurs temps-fréquence, notamment via les mé-
thodes STFT, ST et OST, et avons généré des ensembles de données pour chaque méthode. Ces
dix nouveaux descripteurs temps-fréquence mettent en évidence diverses propriétés et consti-
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Figure 4.17 – Comparaison les amplitudes du courant et de la tension aumoment de la coupure
monophasée ”d2” aux points de mesure

Figure 4.18 – Visualisation du nuage de points de la classification du défaut ”d2” à différents
points, cf. Figure 4.12
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Table 4.9 – Résultats de la classification du défaut ”d2”

Points Distance (km) Fem Classifier Classe estimée Type de défaut

p0 0 OST RF Ĉ4 Interruption
p1 50 OST RF Ĉ1 Onde sinusoïdale pure
p2 150 OST RF Ĉ1 Onde sinusoïdale pure
p3 250 OST RF Ĉ1 Onde sinusoïdale pure

(Pure sine wave)

Fem est la méthode d’extraction des descripteurs

tuent la base de données de notre étude. Cette base de données comporte 100 ensembles de
données pour chaque événement, avec 10 descripteurs d’extraction évalués à trois niveaux de
bruit distincts grâce à trois méthodes temps-fréquence. Au total, 18 000 données numériques
ont été générées pour la STFT et ST, 30 000 données numériques pour OST, résultant ainsi en
66 000 données numériques.

Les algorithmes d’apprentissage machine tels que SVM, KNN et RF ont été sélectionnés et leurs
principes brièvement présentés. Ces algorithmes ont été entraînés et validés pour classifier
les perturbations de la qualité de l’énergie (PQ) générées des ensembles de données par des
signaux synthétiques. Les résultats de précision de la classification 99.41 % obtenus démontrent
l’efficacité de la combinaison de l’OST et du RF, surtout dans des conditions de bruit sévère,
confirmant ainsi l’importance de ces méthodes pour une identification précise des types de
perturbations électriques.

Les tests réalisés sur un système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds montrent que la mé-
thodologie développée fonctionne bien dans la détection et la classification des courts-circuits
triphasés ”d1” ainsi que des coupures monophasées ”d2” aux points mesurés à différentes dis-
tances. Les tests ont impliqué des mesures de courant et la tension aux points p0, p1, p2 et
p3.

Le premier test, concernant un défaut de court-circuit triphasé ”d1”, s’est produit au point
p0 et visait à déterminer le type de perturbation de PQ. Le défaut a d’abord été détecté par
le signal de tension mesuré à p0. Ensuite, les perturbations ont été classées en utilisant les
signaux de tension de tous les points de mesure. Les résultats récapitulatifs de la classification
sont présentés dans le Tableau 4.8. Il ressort clairement que le type de défaut ”d1” est une
perturbation de PQ, identifiée comme une ”Interruption” au point de mesure p0 et des ”Chutes
de tension” aux autres points de mesure.

Dans le deuxième test, ”d2”, il s’agissait d’analyser le type de perturbation de PQ aux mêmes
points de mesure que lors du test précédent. Le défaut ”d2” a entraîné un changement signifi-
catif dans le signal de courant, créant un déséquilibre en triphasé. Ce type de défaut est détecté
et classé lors de l’analyse des signaux de courant. Les résultats sont synthétisés dans le Tableau
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4.9, qui montre clairement les types de perturbations identifiées à chaque point demesure. Pour
le point de mesure p0, le défaut est identifié comme une ”Interruption” de perturbation PQ, sug-
gérant une coupure complète ou une réduction significative du courant pendant un intervalle
de temps. Pour les autres points de mesure, le défaut est classé comme ”Sans perturbation”,
indiquant que le signal de courant n’a pas montré de variations significatives de la qualité de
l’énergie à ces endroits.

Ces tests confirment l’adaptabilité et l’intégration réussie de notre méthodologie dans les sys-
tèmes de gestion et de contrôle de la qualité de l’énergie en temps réel.

Pour des travaux futurs, il serait enrichissant d’explorer l’application de ces techniques de
classification à des réseaux de distribution plus complexes et diversifiés, incluant des sources
d’énergie renouvelables.
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Conclusion générale

Cette thèse dans le domaine de l’analyse de la qualité de l’énergie au sein des réseaux élec-
triques, a abordé la problématique de la détection et l’identification des perturbations qui
peuvent intervenir sur les réseaux et qui se traduisent par des modifications des caractéris-
tiques des signaux mesurés (tensions et courants).

L’approche adoptée durant cette thèse correspond à une approche généraliste du traitement du
signal composée de trois phases : la détection des perturbations dans les signaux, l’extraction
de descripteurs et la classification des types de défauts détectés. Nous adoptons cette approche
”classique” par soucis d’interprétabilité des résultats, un élément essentiel pour identifier l’ori-
gine de la perturbation électrique et savoir la compenser par la suite si nécessaire.

La thèse est divisée en quatre chapitres :

Le Chapitre 1 a été consacré à la présentation de différents types des perturbations sur les
réseaux électriques et leurs origines. Après une présentation de la méthodologie utilisée dans
cette thèse pour détecter et identifier les perturbations des réseaux électriques en se basant sur
des outils de traitement du signal et d’apprentissage machine, nous avons présenté également
la base de données des signaux de perturbations sur laquelle nous avons testé et validé nos
méthodes.

Dans le Chapitre 2, nous avons présenté différentes méthodes de détection qui visent à estimer
la fréquence fondamentale ou instantanée du signal. Nous avons mené une étude comparative
entre cinqméthodes PLL, la transformée de Hilbert (HT) et uneméthode d’estimation basée sur
la transformée de Fourier à court-terme (STFT). Les méthodes sont comparées en se basant sur
des critères comme la précision de détection de début et de la fin de la perturbation, la précision
d’estimation de la fréquence fondamentale ou instantanée et la robustesse de chaque méthode
vis-à-vis du bruit. La méthode SRF-PLL a montré son efficacité pour suivre avec précision les
variations de la fréquence fondamentale du signal ainsi que la méthode basée sur la STFT a
montré sa supériorité sur les autres méthodes pour détecter le début et la fin des perturbations
même avec un niveau de bruit élevé.
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Le Chapitre 3 a abordé la question des descripteurs extraits des signaux électriques à partir du
plan temps-fréquence. De nouveaux descripteurs (sauf F3) ont été proposés pour compléter
les descripteurs existants dans la littérature. Un travail d’interprétabilité de chaque descrip-
teur est réalisé dans le cadre de ce chapitre et une étude comparative entre trois différentes
représentations temps-fréquences (STFT, ST et OST) a été réalisée. Une première évaluation
des descripteurs proposés a montré leur efficacité pour discriminer les différents types de per-
turbations.

La dernière étape, qui consiste à identifier le type de perturbation a fait l’objectif du Chapitre 4.
Dans ce chapitre, nous avons sélectionné des algorithmes d’apprentissage machine classique
tels que SVM, KNN et RF. Ces méthodes d’apprentissage machine ont été testées afin de com-
pléter l’évaluation des descripteurs proposés dans le Chapitre 3. La validation des descripteurs
a été réalisé avec la base de données des signaux simulés présentés dans le Chapitre 1. De plus,
différents scénarios de perturbations ont été également simulés pour tester la robustesse du
modèle d’apprentissage proposé et sa capacité à détecter des défauts sur lesquels il n’a pas été
entrainé, permettant ainsi d’évaluer la généralisation du modèle. À titre d’exemple, nous avons
testé la détection et l’identification de défauts tels qu’un court-circuit triphasé et une coupure
monophasée dans le système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds. Nous examinons éga-
lement l’importance des signaux de tension et de courant dans la détection et la classification
des défauts.

Le modèle proposé s’avère efficace pour détecter la plupart des perturbations au sein des ré-
seaux électriques et il a montré une capacité de généralisation sur de nouveaux types de dé-
fauts. L’utilisation d’une représentation temps-fréquence optimisée pour extraire des descrip-
teurs aide à obtenir des meilleurs résultats de classification ainsi que le classificateur ”Random
Forest” s’avère adapté à ce type des signaux.

Il reste néanmoins quelques sujets qui pourraient s’inscrire dans la continuité des travaux de
cette thèse. Nous synthétisons quelques points de perspective dans la section suivante.

Perspectives

Nous divisons les perspectives de cette thèse en trois sous-sections : mesures et simulation,
traitement du signal et apprentissage machine.

Mesures et simulation : en utilisant le calculateur/simulateur OPAL-RT, il sera possible des
simulations en temps réel pour mieux comprendre les dynamiques complexes des systèmes
étudiés et réalisation sur un système électrique réel. Il serait intéressant d’appliquer les mé-
thodes et les descripteurs proposés en utilisant par exemple deux points de mesures sur le
réseau électrique pour extraire des informations sur la localisation des défauts. La localisation
des défauts devient d’un grand intérêt pour la surveillance intelligente qui pourrait conduire à
la réalisation de réseaux auto-réparateurs, ce qui est une caractéristique importante des réseaux
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intelligents.

Traitement du signal : pour les signaux multi-composants, nous adresserons les désavantages
actuels de la Transformée de Stockwell (ST) pour calculer avec précision le descripteur F1(t),
qui représente le nombre de composantes du signal en fonction du temps. Comme nous l’avons
précisé dans le chapitre 3, dans le cas des transformées temps-fréquence multi-résolution (e.g.
transformée de Stockwell, transformée en ondelette) le postulat de base pour l’algorithme de
comptage du nombre de composante n’est plus valable. Cela impose une étude théorique plus
développée afin de mieux comprendre le comportement de l’entropie de Rényi sur ce type
des transformées temps-fréquence. En effet, un nouvel algorithme de comptage du nombre
de composantes en fonction du temps et qui est adapté aux représentations temps-fréquence
multi-résolution peut-être d’une grande utilité pour les signaux électriques.

Pour augmenter la précision de la classification ainsi que la robustesse dans des conditions
de bruit sévères, nous envisageons d’introduire de nouveaux descripteurs plus discriminants.
Nous prévoyons de tester des descripteurs issus de la distribution des zéros des transformées
temps-fréquences, afin demieux caractériser les différents types de perturbations [150] et [151].

Apprentissage et classification : nous envisageons la classification des perturbations de la qua-
lité de l’énergie avec des techniques plus avancées de classification. En utilisant des techniques
avancées d’apprentissage profond, nous réaliserons l’étude de la classification des perturba-
tions de PQ. D’autres recherches devraient porter sur la fiabilité et la robustesse du classifica-
teur proposé dans d’autres cas de perturbations critiques.

Enfin, nous évaluons les performances des méthodes et des descripteurs à d’autres types d’ap-
plication car selon lesmodèles demachines, les défautsmécaniques entraînent desmodulations
d’amplitude et/ou de phase du courant stator mesuré avec une fréquence porteuse pouvant va-
rier dans le temps. Par exemple, l’analyse des courants mesurés sur des machines électriques
tournantes permettra d’établir un diagnostic des défauts mécaniques, typiquement dans les
machines à induction triphasées à partir de mesures de courant de stator.
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A.1 Le système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds

Le système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds est un système de test standard largement
utilisé dans la recherche et l’éducation en systèmes d’alimentation. Il s’agit d’un modèle sim-
plifié d’un réseau de transmission d’énergie électrique composé de 9 nœuds, 3 générateurs et 3
charges. Le système est conçu pour être une représentation simplifiée d’un système d’alimen-
tation électrique réel, mais avec suffisamment de complexité pour permettre aux chercheurs
d’évaluer la performance de différentes techniques d’analyse et de contrôle des systèmes d’ali-
mentation.

Les 9 nœuds du système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds sont numérotés de 1 à 9.
Les générateurs sont connectés aux nœuds 1, 2 et 3, les charges sont connectées aux nœuds
5, 6 et 8, et les transformateurs sont connectées aux nœuds 4, 7 et 9. Le nœud 8 est utilisé
respectivement comme nœud de référence de mesure de l’amplitude de tension et de l’angle de
phase. Le système comprend également des transformateurs et des lignes de transmission pour
interconnecter les nœuds. Ceci est détaillé sur la Figure A.11 avec tous les paramètres [54].

Le système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds est un système électrique simplifié large-
ment utilisé dans la recherche pour évaluer de nouvellesméthodes de contrôle et d’optimisation
pour les réseaux électriques, ainsi que pour l’étudier les effets des charges non-linéaires, des
sources d’énergie renouvelable, de la stabilité et de la qualité de l’énergie. Il se compose de 9
nœuds interconnectés avec des lignes de transmission et des transformateurs de puissance. Les
résultats de ces études peuvent être utilisés pour améliorer la fiabilité et l’efficacité des réseaux
électriques réels.

Ces références [152], [153], [154], [155] et [156] ont largement utilisé le système de distribution
électrique IEEE à 9 nœuds. Ils couvrent une variété de domaines de recherche tels que l’ana-
lyse de la stabilité, l’optimisation de la production d’énergie, la réduction de la consommation

1Lien vers le système de distribution électrique IEEE à 9 nœuds - MathWorks
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d’énergie, la comparaison de compensateurs statiques VAR et l’accordage des stabilisateurs de
système de puissance.

A.2 Application de l’apprentissage machine de classification

Choix de la méthode de validation

Avant de former des modèles de classification pour notre tâche de classification des pertur-
bations de la qualité de l’énergie, il est essentiel de sélectionner une méthode de validation
approprié. La méthode de validation détermine comment nous allons diviser nos données en
ensembles d’entraînement et de test, et il a un impact significatif sur l’évaluation des perfor-
mances des modèles.

Dans notre cas, nous avons choisi d’utiliser une méthode de validation croisée à k plis (k-fold
Cross-Validation). Ce schéma divise nos données en k sous-ensembles ou ”plis” de taille égale.
Ensuite, il itère k fois, utilisant à chaque itération l’un des plis comme ensemble de test et les k-1
plis restants comme ensemble d’entraînement. Cette approche présente plusieurs avantages :

— Utilisation efficace des données : En utilisant chaque échantillon de données exactement
une fois dans l’ensemble de test, nous maximisons l’utilisation de nos données pour l’en-
traînement et l’évaluation.

— Évaluation robuste : En effectuant k itérations et en calculant la moyenne des perfor-
mances sur l’ensemble des itérations, nous obtenons une évaluation robuste des perfor-
mances des modèles, réduisant ainsi l’impact de la variabilité des données.

— Évite le surajustement : La validation croisée à k plis permet de s’assurer que les modèles
ne sont pas surajustés à un seul ensemble de test particulier, mais qu’ils généralisent bien
sur l’ensemble des données.

Le choix de k dépend de la taille de notre ensemble de données et des ressources disponibles.
Dans notre cas, nous avons opté pour une validation croisée à 5 plis, ce qui signifie que nos
données ont été divisées en 5 plis, avec chaque pli utilisé une fois comme ensemble de test et
quatre fois comme ensemble d’entraînement.

La méthode de validation croisée à k plis est illustré à la Figure A.2 pour une meilleure com-
préhension.

Nous avons également examiné d’autres méthodes de validation, notamment la validation par
exclusion (Holdout Validation) et la validation de resubstitution (Resubstitution Valida-
tion). Cependant, nous avons préféré la validation croisée en raison de sa capacité à fournir
une estimation plus robuste des performances de nos modèles.

Le choix du schéma de validation dépend de divers facteurs, notamment la taille de l’ensemble
de données, la complexité dumodèle et les objectifs spécifiques de l’étude. Dans notre cas, la va-
lidation croisée s’est avérée être la méthode la plus appropriée pour garantir des performances
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Figure A.2 – Choix de la méthode de Validation

fiables et généralisables de nos modèles de classification.

Configuration des modèles de classification

Pour l’algorithme SVM, nous avons choisi d’utiliser l’implémentation disponible dans Matlab.
Voici les paramètres de configuration définis pour SVM :

— Preset : Gaussienne fine (Fine Gaussian SVM)
— Fonction noyau : Gaussienne (Gaussian)
— Échelle du noyau : 0.79
— Niveau de contrainte de boîte : 1
— Méthode multiclasse : Un contre Un (One-vs-One)
— Standardiser les données : Oui (True)
— Validation croisée : 5 plis

Pour l’algorithme KNN, nous avons déterminé les paramètres de configuration suivants :

— k : 1
— Métrique de distance : Distance euclidienne (Euclidean)
— Poids de distance : Égal (Equal)
— Standardisation des données : Activée (True)
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Ces paramètres ont été choisis en fonction des besoins spécifiques de notre étude et des des-
cripteurs des données.

Pour la méthode ”Bagged Trees” de Matlab, qui est similaire à l’algorithme RF, voici les para-
mètres de configuration utilisés :

— Preset : Arbres en sac (Bagged Trees)
— Méthode ensemble : Sac (Bagging)
— Type d’apprenant : Arbre de décision (Decision tree)
— Nombre maximum de divisions : 2400
— Nombre d’apprenants : 30
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A.3 Représentation temps-fréquence à différentes perturbations
de la qualité de l’énergie

Dans cette section, nous examinerons les représentations temps-fréquence obtenues en utili-
sant trois méthodes temps-fréquence (STFT, ST et OST) pour chaque type de perturbation de
la qualité de l’énergie.

Les Figures A.3 à A.12 présentent visuellement les résultats de ces représentations temps-
fréquence (sans l’impact du bruit) pour les dix types de perturbations de la qualité de l’énergie
considérées dans notre étude. Ces représentations sont essentielles car elles permettent de ca-
ractériser les signaux électriques perturbés en capturant à la fois l’information temporelle et
fréquentielle.

L’analyse de ces représentations est cruciale pour comprendre en détail les caractéristiques
des perturbations de la qualité de l’énergie. Par exemple, elles nous permettent de visualiser
comment les fréquences des signaux varient dans le temps et comment ces variations sont
liées à différents types de perturbations. De plus, elles nous aident à quantifier la précision
avec laquelle nous pouvons détecter et classifier ces perturbations.

Afin d’évaluer l’impact du bruit, nous avons inclus différentes conditions de bruit, à savoir
faible (SNR=40 dB), moyen (SNR=20 dB) et élevé (SNR=5 dB), dans notre analyse. Les résultats
obtenus révèlent que l’OST offre une résolution fréquentielle supérieure par rapport au STFT
et au ST, ce qui signifie qu’il permet de mieux distinguer les différentes fréquences présentes
dans les signaux perturbés. En revanche, le STFT se distingue par une résolution temporelle
plus fine, ce qui permet de mieux représenter les variations temporelles des perturbations. La
ST offre une bonne résolution à la fois en termes temporels et fréquentiels.

Ces représentations temps-fréquence sont cruciales pour notre étude, car elles servent de base
à la classification des perturbations de la qualité de l’énergie, comme expliqué dans les sections
suivantes. En utilisant ces représentations, nous pouvons extraire des descripteurs pertinentes
pour alimenter nos algorithmes d’apprentissage automatique dans le processus de classifica-
tion.
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Figure A.3 – Représentation temps-fréquence d’un signal sinusoïdal pur à 60 Hz, x1(t)
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Figure A.4 – Représentation temps-fréquence d’un signal avec chute de tension, x2(t)
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l’énergie

Figure A.5 – Représentation temps-fréquence d’un signal avec surtension, x3(t)
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Figure A.6 – Représentation temps-fréquence d’un signal avec coupure de tension, x4(t)
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l’énergie

Figure A.7 – Représentation temps-fréquence d’un signal avec chute de tension + 3e harmo-
nique, x5(t)
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Figure A.8 – Représentation temps-fréquence d’un signal avec chute de tension + 3e et 5e
harmoniques, x6(t)
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Figure A.9 – Représentation temps-fréquence d’un signal avec surtension + 3e harmonique,
x7(t)
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Figure A.10 – Représentation temps-fréquence d’un signal avec surtension + 3e et 5e harmo-
niques, x8(t)
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l’énergie

Figure A.11 – Représentation temps-fréquence d’un signal avec 3e harmonique, x9(t)
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Figure A.12 – Représentation temps-fréquence d’un signal avec 3e et 5e harmoniques, x10(t)
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