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ABSTRACT

This work deals with the generation and propagation of pre-disruptive phenomena
(streamers) in some organic insulators materials.

The formation and propagation of streamers is an important precursor to
determinate the characteristics of electrical breakdown for many high voltage
electrodes configurations.

Understanding the study of the interaction between the polymer surface and the
development process of the streamer is of major importance when someone wants
to improve the performance of internal and external insulation systems.

In this context a numerical tool using neural networks was developed. This model
will allow to evaluate the velocity of propagation of streamers as a function of the
voltage amplitude initiation, the application field, and the distances traversed by
the streamer along the insulators in function of the nature of materials .

For this, a database was created to train the neural model from a laboratory model.
This investigation helped us to build a database for predicting the propagation of
streamers in polymers with neuronal methods and thus presents an interesting tool
for estimation of these propagation phenomena with an important parameters like
the insulator’s length, the applied field and the voltage initiation .

Keywords: insulating organic, pre-disruptive phenomena, streamers, , artificial
neural networks, estimation.



RESUME

RESUME

Le travail concerne la génération et la propagation des phénomenes prédisruptifs
(«streamers») dans quelques matériaux isolants organiques.

La formation et la propagation de streamers est un précurseur important pour
déterminer les caractéristiques de claquage électrique de beaucoup de
configurations d'électrodes HT.

La compréhension de I'étude de l'interaction entre la surface du polymeére et le
processus de développement du streamer est une importance majeure lorsqu'on
veut améliorer les performances internes et externes des systémes isolations.

Dans ce contexte un outil numérique utilisant les réseaux de neurones a été
développé. Ce modéle permet d'évaluer la vitesse des streamers en fonction de
I'amplitude de la tension d'initiation, du champ appliqué , ainsi que les distances
traversées le long du polymeére par le streamer en fonction de la nature des
matériaux isolants.

Pour cela, une base de données a été créée pour l'apprentissage du modele
neuronal a partir d'un modeéle de laboratoire.

Cette investigation nous a permis de construire une base de données pour la
prédiction de la propagation des streamers a la surface les polymeres par les
différentes méthodes neuronales et présente ainsi un outil intéressant pour
I’estimation de ces phénomeénes de propagation en fonctions de parametres tres
importants qui sont la longueur de l'isolant, le champ appliqué et la tension
d’initiation.

Mots clés: isolants organiques, phénomeénes prédisruptifs, streamers, réseaux de
neurones artificiels, estimation.
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INTRODUCTION GENERALE

La formation et la propagation de streamers est un précurseur important pour
déterminer les caractéristiqgues de claquage électrique de beaucoup de
configurations d'électrodes HT.

La compréhension de I'étude de l'interaction entre la surface du polymeére et le
processus de développement du streamer est une importance majeure lorsqu'on
veut améliorer les performances internes et externes des systemes d’isolations. Des
méthodes de diagnostic ont permis de suivre les modifications tant du point de vue
des propriétés physico-chimiques que celles des propriétés électriques, tout au long
de la durée du traitement jusqu'a la rupture diélectrique du matériau.

Dans ce contexte un outil numérique utilisant les réseaux de neurones est utilisé.

Ce modele permettant d'évaluer la vitesse de propagation des streamers en
fonction des distances traversées le long de la surface de l'isolant, du champ
appliqué de l'amplitude de la tension d'initiation, et la nature du matériau d'étude.
Pour cela, une base de données a été créée pour l'apprentissage du modele
neuronal a partir d'un modeéle de laboratoire.

Cette investigation nous a permis de construire une base de données pour la
prédiction de la propagation des streamers a la surface les polymeres par les
différentes méthodes neuronales et présente ainsi un outil intéressant pour
I’estimation de ces phénomeénes de propagation en fonctions de parametres tres
importants qui sont la longueur de l'isolant, le champ appliqué et la tension
d’initiation.

Le présent travail est divisé en quatre chapitres, une conclusion générale et des
annexes.

Dans le premier chapitre on aborde les concepts généraux et les généralités sur la
génération et la propagation des streamers dans les diélectriques.

Dans le deuxieme chapitre on entame I'étude des différentes techniques de mesure
de streamers, ainsi que les propriétés électriques des polymeéres utilisés.

Le troisieme chapitre est consacré a I'étude de la méthode des réseaux de neurones
artificiels, a savoir les réseaux feedforward et les réseaux RBF, ainsi que la
formulation du probleme.

Dans le quatrieme chapitre on étale les résultats obtenus et on procéde a leur
analyse et discussion.
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Enfin, on termine par une conclusion générale avec des remarques et des
perspectives , et une annexe montrant la base de données utilisée dans ce travail.

Xi
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CHAPITRE | GENERATION ET PROPAGATION DES STREAMERS DANS L

ES

DIELECTRIQUES, GENERALITES ET CONCEPTS

1. La théorie du streamer

La formation d’un streamer s’explique par les mécanismes de photo-ionisation se
produisant a l'intérieur de l'avalanche primaire. Les électrons accélérés par le champ
électrique excitent par collision des molécules neutres qui reviennent a leur état
fondamental avec émission d’'un photon. La téte de I'avalanche est ainsi le siege d’une
importante émission de photons qui sont absorbés par le gaz environnant.

Si I'électron ainsi produit est situé au voisinage de I'avalanche primaire, il va créer une
nouvelle avalanche dite secondaire, selon le méme mécanisme de multiplication
électronique, mais l'avalanche se développe maintenant dans un champ qui se trouve
augmenté par la présence de la charge d’espace positive.

En effet, dans un champ électrique suffisant pour créer 'amorcage, la vitesse des électrons
est environ 100 fois supérieure a celle des ions positifs, si bien que |'avalanche se
développe comme un nuage d’électrons laissant derriere lui des ions positifs quasi
stationnaires, alors l'avalanche conduit a la formation d'une structure dipolaire comme le
montre la figure 1.1:

- une région (vers I'anode) a forte densité d'électrons

- une région (vers la cathode) a forte densité d'ions positifs.

A

C

Figure 1.1 Avalanche d’électrons

Par conséquent la séparation des électrons et des ions génére une charge d'espace

importante produisant un champ électrique E'de structure dipolaire et s'opposant a la
séparation, qui s'ajoute vectoriellement au champ extérieur (Figure 1.1).

Le champ résultant est alors plus faible que Eoet acquiert une composante radiale [Roy-84],
entre les deux nuages de charges.
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Le taux d'ionisation, croissant avec le champ électrique, est augmenté a la téte de
I'avalanche, tandis qu'il est diminué a l'intérieur de celle-ci par le développement du champ
résultant. C'est I'affaiblissement du champ dans |'avalanche qui favorise la formation d'un
plasma quasi-neutre.

Figure 1.2 Etapes successives du développement d’un streamer positif

Si le streamer ainsi formé se dirige vers la cathode il est dit positif. Dans le cas contraire,
correspondant a de tres fortes tensions et de grandes distances inter électrodes on parle
de streamer négatif.

Ainsi, le processus de transformation de I'avalanche primaire en streamer est fondamental
dans le claguage.

Si I'on considere le cas d'un streamer positif; lorsque I'avalanche a atteint I'anode, les
électrons commencent a plonger dans le métal de I'électrode, les ions positifs forment une
charge d'espace importante qui renforce l'effet du champ résultant. Le mécanisme
prédominant est alors la photo-ionisation qui s'effectue par des photons énergétiques
produits dans I'avalanche par des atomes excités. Les électrons ainsi formés au voisinage de
I'avalanche géneérent des avalanches secondaires se dirigeant vers le sillon du nuage sous
I'effet du champ résultant décrit précédemment. Ces nouvelles avalanches rejoignent
I'avalanche primaire pour former un plasma quasi-neutre de plus grande étendue dans la
direction de la cathode.

A cet endroit, des atomes sont excités et les mémes processus peuvent avoir lieu a
nouveau et le streamer croit.

Lorsqu'il atteint la cathode, un canal de plasma neutre reliant les électrodes s'est formé, se
comportant électrostatiquement comme un fil métallique, ce qui a pour effet de diminuer
le champ électrique entre les électrodes par polarisation du conducteur. Les avalanches
secondaires dues a la photo-ionisation sont attirées par le canal, ce qui limite sa croissance.

Ainsi, la formation du streamer est possible lorsque le champ E'd( a la charge d'espace est
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plus important que le champ extérieur, afin que les avalanches secondaires se dirigent vers
I’avalanche primaire. On en déduit un critere de formation s'écrivant [Roy-84] :

e
E'= ﬁexp[ocx] =~ E, (1.1)

e : charge élémentaire de I'électron.

R est le rayon de la téte de I'avalanche pourx = d, "d" étant la distance inter-électrodes,

_,
on a le champ E'minimal.

En calculant explicitement R, on peut ensuite écrire une forme simplifiée du critere dit
condition de claquage de Meek :

ad ~ 20 et Ny ~ exp[ad] = 108 (1.2)

Ces criteres sont vérifiés en particulier dans |'air a pression atmosphérique. En effet, au
niveau du l'avalanche primaire, I'amplitude du champ est considérablement plus grande
que celle du champ extérieur et les électrons se déplacent alors vers |'anode plus
rapidement, a la vitesse de dérive correspondante. Comme les photons et les électrons
sont émis et absorbés aléatoirement de nombreuses manieres différentes, on peut
supposer que des directions privilégiées de production et de propagation des avalanches
secondaires puissent apparaitre, ce qui justifierait les formes expérimentales en zig-zag des
étincelles et des streamers.

A ce qui vient d'étre décrit, il faut rajouter quelgues corrections pour les gaz
électronégatifs, ce qui est le cas de I'air ou du SFg, le meilleur isolant gazeux. En effet, le
phénomeéne d'attachement ralentit I'ionisation dans les avalanches, ce qui implique des
champs disruptifs plus élevés et étend le domaine de validité du processus de claquage par
streamer aux dépens du mécanisme de Townsend [Roy-84] , [nis].

1.1 Aspect et constitution d’un streamer :

Le streamer apparait sur une photographie statiqgue comme un étroit filament lumineux.
L’émission lumineuse provenant essentiellement des photons crées en téte de streamer,
I'aspect filamentaire résulte de l'intégration de cette lumiere au cours du temps. Le
streamer avance approximativement dans la direction du champ appliqué. Cependant, du
fait de la nature aléatoire des mécanismes de photo-ionisation, les photoélectrons sont
produits non seulement en téte du streamer dans la direction du champ maximal, mais
aussi dans une direction radiale par rapport a son avancement. Le streamer peut alors
présenter une tortuosité ou méme donner naissance a plusieurs branches secondaires, si
des photoélectrons produits simultanément dans des directions opposées créent des
avalanches de tailles comparables. La vitesse de propagation est de I'ordre de 10° a
10°cm/s, ce qui excéde notamment la vitesse de propagation des électrons (=~ 107¢cm/s).
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En fait, la vitesse de propagation du streamer et celle des électrons ne sont pas liées 'une a
I'autre puisque I'avancement du streamer résulte plutot de I'efficacité du processus de
multiplication électronique au sein d’une avalanche que de la vitesse des électrons eux-
mémes.

De plus, un grand nombre d’avalanches peuvent contribuer simultanément a la propagation
du streamer.

1.2 Influence de champ non uniforme :

Dans ce cas, le coefficient de multiplication a n’est plus constant dans I'espace entre
électrodes. Pour calculer le nombre d’ions positifs créés par une avalanche, il est nécessaire
de connaitre la distribution du champ électrique le long de son parcours. L’expression (e“*)

X
est alors remplacée par l'intégrale efo @dX 4164 la formule généralisée du critere de Meek
[Roy-84] :
f;cadx
E,=[5310"7a] ——— (1.3)
' [x/p] /2

Ou : E, est le champ de charge d’espace

Ainsi pour une géométrie pointe positive-plan présentant un haut degré de non-uniforme
un streamer se développant a partir de la pointe positive se propage rapidement dans une
zone ol le champ appliqué est faible. Une telle propagation n’est possible que sous I'effet
du champ de charge d’espace qui est alors prédominant. Il faut noter que la propagation
d’un streamer n’entraine plus nécessairement le claquage de l'intervalle, comme dans le
cas d’'un champ uniforme [Roy-84].

1.3 Influence de la polarité négative :

Si on considere maintenant un champ convergeant créé dans un intervalle pointe négative-
plan on observe également le développement d’un streamer partant de la pointe.
La Figure 1.3 représente schématiquement la propagation d’un streamer négatif.

Anode

Figurel.3 Représentation schématique du développement d’un

streamer négatif.
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Une avalanche se forme a partir de la cathode et se développe dans un champ appliqué
décroissant rapidement. La charge d’espace ainsi créée modifie localement le champ
électrique. L'augmentation a la fois en téte et en queue de l'avalanche, en A, crée un
streamer positif dit « streamer rétrograde », se développe alors en direction de la cathode
en méme temps qu’un photon crée en B une avalanche secondaire se développant sous
I'effet du champ de charge d’espace de l'avalanche primaire. Un streamer rétrograde,
analogue a celui qui s’est déja forme en A, se crée en queue de |'avalanche secondaire et se
propage vers la téte de I'avalanche primaire [Mok-97], [Roy-84].

Le streamer négatif se propageant a partir de la cathode, les ions positifs créés par les
avalanches successives viennent extraire des électrons de la cathode qui neutralisent les
ions positifs et donnent au streamer un excédent de charges négatives. |l faut noter qu’a la
différence du streamer positif, ol I'avalanche se développe vers la téte de streamer, c’est a
dire dans le sens ol le champ de charge d’espace croit, les avalanches secondaires se
propagent maintenant vers I'anode dans le sens ou I'effet de la charge d’espace décroit
rapidement. Il s’ensuit d’'une part que la propagation du streamer négatif dépend
beaucoup plus des lignes de force du champ appliqué, et présente moins de ramifications
qgue le streamer positif, d’autre part que le développement des avalanches secondaires est
réduit par la décroissance rapide du champ électrique. Le dernier phénomene explique que
la tension nécessaire au développement des streamers et a I'obtention de la décharge
entre les électrodes sont plus grande en polarité négative qu’en polarité positive [Roy-84].

1.4 Influence du type de tension appliguée

L'existence ou non du streamer est liée a I'amplitude du champ électrique dans l'intervalle,
donc de la tension appliquée aux bornes de l'intervalle, d'air en I'occurrence. La forme de la
tension appliquée est donc importante pour décrire le déclenchement du streamer.

Elle peut étre continue (un échelon), alternative ou une rampe.

En_tension continue, on peut définir un niveau de tension minimum qui correspond a

I'apparition du premier streamer. Si ce niveau est appligué ou méme dépassé, un streamer
se développe. S'il atteint le plan un court-circuit limité par le circuit extérieur prend place. Si
le champ n'est pas suffisant pour que le streamer traverse tout l'intervalle inter électrode,
la partie "passive" a pour effet de réduire le champ au voisinage de I'électrode privant tout
phénoméne d'ionisation. Les processus de recombinaison et de dérive et de diffusion vont
dégager petit a petit le voisinage de la pointe. Le champ électrique augmente et les
conditions d'initiation d'avalanche et de streamer réapparaissent. Le résultat est une
succession de petites décharges streamer a fréquence réguliere dépendant du niveau de
tension.

En tension alternative (50 ou 60 Hz), les processus sont identiques car la fréquence de la

tension appliquée est tres inférieure a celle des streamers. La fréquence de répétition des
couronnes est du domaine de l'audible. C'est précisément les bourdonnements que I'on
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entend sous les lignes HT. Dans ce cas, les streamers se développent tout autour du cable
HT et on parle de "décharge couronne".

En tension bi-exponentielle (rampe) les streamers se développent a des niveaux de tension
bien supérieurs au niveau minimum théorique (ou celui correspondant au cas de la tension
continue). Les phénomeénes d'ionisation sont les mémes mais sont plus intenses (longueur

du ou des streamer, intensité recueillie a I'anode, lumiére émise...).

Si la distance pointe-plan est trés supérieure a la dimension des streamers ceux-ci se
développent suivant un cbéne et I'ensemble des streamers porte aussi le nom de
"couronne". Premiére couronne s'il s'agit de la premiére dans un espace vierge de charges
d'espace. Ce retard a I'apparition de la couronne est un processus aléatoire [Luc-10].
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2 Techniques de mesure:

La décharge électrique peut étre observée sous son aspect électrique ou optique. Sa
description fait appel a des mesures propres a ces deux domaines.

2.1 Mesures électriques :

Outre celle de la tension appliquée, qui est effectuée avec un diviseur de tension, ces
mesures s’appliquent essentiellement au champ électrique, a la charge et au courant
injecté dans l'intervalle.

Pour des raisons pratiques, le champ électrique n’est mesuré qu’a la surface des électrodes
[Roy-84], [Aub-72]. Pour cela, une sonde constituée d’un petit élément de surface S est
isolée du reste de I'électrode. E étant la valeur du champ électrique a sa surface, la densité
de charge o induite sur celle-ci est donnée par la relation

o = SO-E (2.1)
C'est-a-dire
q=¢.S.E (2.2)

Le signal mesuré est la tension apparaissant aux bornes d’un condensateur C, connecté
comme indiqué dans la figure 2.1 sous I'effet de la charge induite g.

La décharge pouvant créer des charges d’espace en quantités importantes, il est nécessaire,
compte tenu du principe méme de la mesure, qu’aucune charge de conduction ne traverse
la surface de la sonde.

Dans le cas ou la mesure est faite a la pointe portée a la haute tension, on évite cette
difficulté en éloignant la sonde de la zone a fort rayon de courbure ou se concentrent les
phénoménes d’ionisation.

Pour mesurer la charge injectée dans l'intervalle, un systeme identique peut étre utilisé
mais cette fois avec la condition que tout courant de conduction traverse la surface de la
sonde.

]
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sonde isolée
Surface de |'électrode Couronne isolante

—0{) O—

Vers oscilloscope

Figure2.1 Disposition de I'électrode pour la mesure
du champ électrique[Roy-84]

Une autre technique faisant appel au fluxmeétre électrostatique ou moulin a champ [Roy-84],
[Rec-74], [Suz-77] a été appliquée a I'étude de la haute dissipation des charges d’espaces
restant dans l'intervalle apres I'extinction de la décharge.

Le fluxmetre est composé de deux disques métalligues de méme diametre, paralléles et
centrés sur un méme axe.

Le disque supérieur (rotor) est découpé en secteurs identiques dont un sur deux est
supprimé. Il est entrainé par un moteur a une vitesse constante et mis a la terre par un balai.
Le disque inferieur (stator) est composé des mémes secteurs, mais un sur deux est mis a la
terre. Les autres secteurs constituent la partie sensible du capteur ou électrode de mesure
(Figure 2.2).

Charges d’espace

Rotor —
Stator (électrode de mesure

Electrode de blindage
|

Figure.2.2 Principe de fonctionnement du fluxmétre électrostatique[Roy-84] ° )
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Lorsque le rotor découvre un secteur de I'électrode de mesure, une charge négative
apparait sur ce dernier sous l'influence du champ de charge d’espace. Cette charge
disparait lorsque le rotor recouvre a nouveau I'électrode. La charge pulsatoire ainsi créée
est proportionnelle a lintensité du champ et peut étre mesurée aux bornes d’une
impédance de mesure. La fréquence de pulsation est proportionnelle a la vitesse de
rotation du fluxmeétre et détermine son temps de réponse (de I'ordre de la milliseconde) a
des champs variables.

2.2 Mesures optiques :

Les phénomenes lumineux se produisant dans l'intervalle peuvent étre enregistrés par des
appareils photographiques, des caméras a balayage ultra-rapide dites convertisseurs
d’images, des photomultiplicateurs, par spectroscopie et strioscopie.

Des appareils photographiques dont les axes optiques sont placés a 90° l'un de l'autre
permettent de reconstituer la longueur réelle de la décharge dans ses trois dimensions.

Le convertisseur d’images restitue a la fois le développement axial de la décharge et son
développement temporel. Son principe de fonctionnement est le suivant :

La lumiere émise par la décharge est focalisée par un objectif sur une photocathode. Les
électrons qu’elle émet sont accélérés par un champ électrique et passent entre les plaques
de déflexion avant de bombarder un écran luminescent. Ce dernier restitue I'image initiale
mais plus lumineuse, image qui est ensuite enregistrée sur un support photographique.

Selon le type de tension appliquée aux plagues du convertisseur d’image, on peut obtenir
une succession d’instantanés, chacun d’eux étant pris avec un temps de pose de quelques
microsecondes (figure 2.3), ou un enregistrement continu de la décharge, son image étant
placée continllment sur I'écran a la maniere du balayage d’un oscilloscope cathodique

(figure 2.4). .

15 |- 4

Figure 2.3 Photographies successives de la décharge se
développant dans un intervalle pointe-plan[Roy-84]
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Les variations d’intensité lumineuse de la décharge peuvent étre converties en un signal
électrique a I'aide d’un photomultiplicateur visant tout, ou partie de l'intervalle, selon le
phénoméne que I'on désire obtenir.

u,

\

PLAN |
v

DISTANCE

Figure 2.4 Schéma montrant les phénomenes successifs observés a I'aide d'un convertisseur
d'images fonctionnant en balayage lorsqu'un intervalle pointe-plan est soumis a un choc de
manceuvre de polarité positive [Roy-84]
La strioscopie présente un grand intérét pour étudier le diamétre du canal de décharge et
son évolution dans le temps. Cette technique détecte les variations d’indice de réfraction
dans I'air. Pour obtenir une image du canal par strioscopie, la lumiére intense d’une lampe
flash est envoyée au travers de ce dernier, puis réfléchie par un miroir concave, en direction
d’'une caméra a miroir tournant. A l'intérieur du canal, I'air est chauffé par le courant de

décharge et 'indice de réfraction et les rayons lumineux y sont défléchis de telle sorte que
I'image strioscopique matérialise ces bords.

Pour des raisons d’intensité de I’émission lumineuse, la spectroscopie de la décharge a été
faite au moyen d’un monochromateur associé a un photomultiplicateur. On peut obtenir un
spectre complet en faisant successivement des mesures a différentes longueurs d’ondes. Il
faut bien slr, un nombre de chocs égal au nombre de points du spectre que I'on désire
étudier et normaliser les résultats entre eux en comparant les amplitudes des signaux

obtenus a celles considérées comme référence qui sont délivrées par un
photomultiplicateur visant tout I'intervalle.

Une fois le spectre obtenu qualitativement, on peut explorer quantitativement les
longueurs d’ondes caractéristiques en utilisant soit un monochromateur a haut pouvoir de
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résolution (procédé relativement laborieux), soit des photomultiplicateurs munis de filtres
interférentiels de différentes bandes passantes.

On peut utiliser des photomultiplicateurs pour mesurer les streamers dans des intervalles
relativement petits [All-99] par rapport aux grands intervalles dans les Figures 2.3 et 2.4.

-DC

\

Isolant —»

|
-

Photomultiplicateurs — —— Electrodes

|
S \AANAAN

1Ny

Figure 2.5 Diagramme schématique de I'arrangement des électrodes
avec les photomultiplicateurs

2.3 Matériaux isolants utilisés :

Les intervalles concernés par la figure 2.5 sont des polyméres, qu’on peut définir comme
suit :

Les matériaux polymeéres (du grec polus, « plusieurs » et meros, « partie »),
appelés aussi matériaux plastiques sont constitués de la répétition d’un grand
nombre d’unités constitutives appelées monomeéres. Ces derniers sont des molécules
organiques comprenant un ou plusieurs atomes de carbone. L'appellation
matériau polymeére est une combinaison des définitions d’'un polymére et d’un
plastique. En effet, le terme polymére est plutét réservé pour définir le matériau
obtenu de maniere naturelle ou par synthese organique. Le terme plastique souligne
plus fortement le caractére de matériau de synthéese fini [Nad-09] .

Dans le domaine électrique, le champ d’application des isolants organiques solides
(les polyméres) est étendu : lignes de transport d’énergie, cables de télécommunication,
condensateurs, alternateurs, moteurs électriques, systemes électroniques et composants
de puissance terrestres et embarqués sur satellites...

L'utilisation de ces matériaux dans l'isolation électrique présente plusieurs
avantages tels que , d’excellentes propriétés électriques (résistivité, rigidité,
permittivité), une bonne tenue mécanique, ainsi que la mise en ceuvre facile, le faible
poids et pour certains la possibilité de recyclage [Nad-09].

.
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Les matériaux polyméres ont une structure complexe qui meéne a des
propriétés différentes au sein du méme matériau. La connaissance de |Ia
structure d’une macromolécule individuelle, mais aussi celle de I'arrangement des
macromolécules les unes par rapport aux autres, est essentielle pour mieux
comprendre la complexité de ces systémes. La microstructure d’un isolant
polymére dicte les propriétés physiques, mécaniques et électriques, que I'on
attend de ce matériau [Nad-09].

Les matériaux isolants utilisés dans la partie expérimentale [All-99] sont :

- Polytetrafluoroethyléne (PTFE) .

- PTFE carbonisé (CPTFE) .

- Molybdenumdisuflide PTFE (MPTFE) .
- Nylon.

- Céramique vernis (CERG) .

Le premier matériau isolant de base utilisé est le PTFE, ou le Polytetrafluoroethyléne connu
aussi sous le nom de TEFLON. Il possede des propriétés remarquables qui le distinguent des
autres polymeéres thermoplastiques [Spe-05]. Le PTFE a une excellente propriété d'isolation
électrique en raison de sa faible permittivité relative, du facteur de dissipation faible, une
bonne stabilité sur une large gamme de fréquences, et d’'une grande rigidité diélectrique.
[Li-10] ,il reste stable a température élevée (jusqu'a 327 °C). Ces propriétés inhabituelles lui
conferent une valeur inestimable pour un grand nombre d'applications. Sa rigidité
diélectrique élevée en fait un élément de choix dans la réalisation de pieces isolantes dans
de nombreux domaines d’électrotechnique, comme par exemple le cablage haute tension
[Spe-05].

Par exemple, la permittivité relative du PTFE diminue de 2,12 a 2,01 quand la température
augmente de -151 a 102 ° C a des fréquences micro-ondes [Rid-03], et a 10 kHz diminue de
2,35 a 2,09 quand la température augmente de -150 a 250 ° C [Sch-99].

En outre, en raison de sa stabilité mécanique et thermique bien sur des températures allant
jusqu'a 260 °C [Cho -05]: le PTFE a été largement appliqué comme matériau isolant pour
conducteurs aériens, ainsi que pour des appareillages spatiaux.

Les propriétés électriques du PTFE sont les suivantes :

- Permittivité relative a 2,1 a1l MHz, et 2,03 2,2 de 60 Hz a 1 MHz [Bau-99],[Far-10].
- Rigidité diélectrique : 19,2 kV-mm™[Sha-92].

- Résistivité : 10" 3 10 Q-cm [Spe-05].

- Facteur de dissipation : 0.0002 a 60 Hz et 1 MHz [Sha-92].

Le CPTFE ou PTFE carbonisé est le matériau isolant Polytetrafluoroethylene auquel on
ajoute du carbone. Ce qui permet d’améliorer sa résistance a 'usure, anti-statique, bonne
résistance chimique avec une bonne conduction thermique [elb-10].

.
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Ses propriétés électriques sont [inm-10] :

- Rigidité diélectrique : 2 kV-mm™.
- Résistivité : 104 Q-cm.

Molybdenumdisuflide PTFE est le PTFE auquel on ajoute du Molybdenumdisuflide (MoS,),
ce qui lui donne une plus grande dureté a sa surface.

Le nylon est un polymere de condensation, fait d'unités répétées liées entre elles par les
liaisons amide, il fait donc partie de la famille des polyamides [mat-10] :

Ses propriétés électriques sont les suivantes [mat-10] :

- Permittivité relative a 1Mhz est de 3.5 a 3.8.
- Rigidité diélectrique : 95.7 kV-mm™.

Le CERG ou le céramique vernis est un matériau isolant ayant les caractéristiques
électriques suivantes [Aff-00] :

- Permittivité relative est de 5a 6.5.
- Rigidité diélectrique : 34 3 38 kV-mm™™.

.
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3. Réseaux de neurones :

3.1 Principes et définitions :

Un réseau de neurones artificiel est un modele de calcul dont la conception est tres
schématiquement inspirée du fonctionnement de vrais neurones.

Un réseau de neurones est constitué d’'un trés grand nombre de petites unités de
traitement identiques appelées neurones artificiels.

Chacun de ces neurones est par ailleurs fort complexe. Essentiellement, il s’agit de
tissu vivant et de chimie. Les spécialistes des neurones biologiques commencent a
peine a comprendre quelques-uns de leurs mécanismes internes. On croit en général
que leurs différentes fonctions neuronales, y compris celles de la mémoire, sont
stockées au niveau des connexions (synapses) entre les neurones. C'est ce genre de
théories qui a inspiré la plupart des architectures de réseaux de neurones.
L'apprentissage consiste alors soit a établir de nouvelles connexions, soit a en
modifier des existantes [Mar-04].

L'origine des réseaux de neurones vient de I'essai de modélisation du neurone
biologique par Warren McCulloch et Walter Pitts [Lot-99]. lls supposent que
I'impulsion nerveuse est le résultat d’un calcul simple effectué par chaque neurone
et que la pensée née grace a |'effet collectif d’'un réseau de neurones interconnectés.

3.1.1 Modeéle d’un neurone artificiel :

Un neurone est essentiellement constitué d’un intégrateur qui effectue la somme
pondérée de ses entrées. Le résultat n de cette somme est ensuite transformé par
une fonction de transfert f qui produit la sortie a du neurone. Les R entrées du
neurone  correspondent au  vecteur p = [pip,..prlT , alors que

T , . .
w = [wy 1wy, .. wy k| représente le vecteur des poids du neurone. La sortie n de
I'intégrateur est donnée par I'équation suivante :

n= ) wypj—b=wy 11 +wip,+ - +wirppr—b (3.1)

R
j=1
qgue I'on peut aussi écrire sous forme matricielle :

— wT
n=wp->b (3.2)

Cette sortie correspond a une somme pondérée des poids et des entrées moins ce
gu’on nomme le biais b du neurone. Le résultat n de la somme pondérée s’appelle le
niveau d’activation du neurone [Mar-04].

Le biais b s’appelle aussi le seuil d’activation du neurone. Lorsque le niveau
d’activation atteint ou dépasse le seuil b, alors I'argument de f devient positif (ou
nul). Sinon, il est négatif [Lot-99].
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R entrées Modele du neurone

/N / \

Figure 3.1 Modeéle d’un neurone artificiel

On peut faire un paralléle entre ce modeéle mathématique et certaines informations
gue I'on connait a propos du neurone biologique.

3.1.2 Neurone biologique :

Le neurone biologique possede trois principales composantes : les dendrites, le corps
cellulaire et I'axone (voir Figure 3.2). Les dendrites forment un maillage de
récepteurs nerveux qui permettent d’acheminer vers le corps du neurone des
signaux électriques en provenance d’autres neurones. Celui-ci agit comme une
espéce d’intégrateur en accumulant des charges électriques. Lorsque le neurone
devient suffisamment excité (lorsque la charge accumulée dépasse un certain seuil),
par un processus électrochimique, il engendre un potentiel électrique qui se propage
a travers son axone pour éventuellement venir exciter d’autres neurones [Mar-04].

dendrites

axone

e ——

synapse

Figure 3.2 Schéma représentatif de la structure du neurone
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Le point de contact entre I'axone d’un neurone et le dendrite d’un autre neurone
s’appelle le synapse. Il semble que c’est I'arrangement spatial des neurones et de
leur axone, ainsi que la qualité des connexions synaptiques individuelles qui
détermine la fonction précise d’un réseau de neurones biologique. C’est en se basant

sur ces connaissances que le modele mathématique décrit ci-dessus a été défini
[All-99].

Un poids d’'un neurone artificiel représente donc I'efficacité d’une connexion
synaptique. Un poids négatif vient inhiber une entrée, alors qu’un poids positif vient
I'accentuer. Il importe de retenir que ceci est une grossiére approximation d’'un
véritable synapse qui résulte en fait d’'un processus chimique trés complexe et
dépendant de nombreux facteurs extérieurs encore mal connus [Mar-04].

En plus, pour pouvoir simuler un réseau de neurones, on doit rendre le temps
discret dans les équations. Autrement dit, on doit supposer que tous les neurones
sont synchrones, c’est-a-dire qu’a chaque temps t, ils vont simultanément calculer
leur somme pondérée et produire une sortie a(t) = f(n(t)). Dans les réseaux
biologiques, tous les neurones sont en fait asynchrones [Mar-04].

En ajoutant une fonction d’activation au modele précédent, on obtient le modéle
suivant :

Entrée Modeéle du neurone

R 1 %1 1

a=f(Wp-b)

Figure 3.3 représentation matricielle de la structure du neurone

La sortie du neurone sera :

a=f(n)=f(w'p->b)(33)

En remplacant w” par une matrice W = w’ d’une seule ligne, on obtient une forme
générale :
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a=f(Wp—>b) (3.4)

Ou on représente les R entrées comme un rectangle noir (le nombre d’entrées est
indiqué sous le rectangle). De ce rectangle sort le vecteur p dont la dimension
matricielle est R X 1. Ce vecteur est multiplié par une matrice W qui contient les
poids (synaptiques) du neurone. Dans le cas d’un neurone simple, cette matrice
possede la dimensionl X R. Le résultat de la multiplication correspond au niveau
d’activation qui est ensuite comparé au seuil b (un scalaire) par soustraction.
Finalement, la sortie du neurone est calculée par la fonction d’activation f. La sortie
d’un neurone est toujours un scalaire [Mar-04].

3.1.3 Les fonctions de transfert :

Différentes fonctions de transfert pouvant étre utilisées comme fonction d’activation
du neurone. Les trois les plus utilisées sont les fonctions «seuil» (en anglais «hard
limit»), «linéaire» et «sigmoide» [Mar-04].

ayp
Tute [l —
2 b .r“.Tp
-b
Al /
(a) (b) (c)

Figure 3.4 Fonctions de transfert (a) neurone seuil, (b)

neurone linéaire et (c) neurone sigmolide

On peut aussi trouver d’autres fonctions de transfert telles que seuil symétrique
(hardlims), linéaire saturée (satlin), linéaire positive (poslin),...
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3.1.4 Architecture de réseau :

Un réseau de neurones est un maillage de plusieurs neurones, généralement
organisé en couches. Pour construire une couche de S neurones, il s’agit simplement
de les assembler comme suit :

R entrées Couche de S neurones

/" N/ \

Figure 3.5 Couche de S neurones

Les S neurones d’'une méme couche sont tous branchés aux R entrées. On dit alors
que la couche est totalement connectée. Un poids w; ; est associé a chacune des
connexions. Nous noterons toujours le premier indice par iet le deuxieme parj . Le
premier indice (rangée) désigne toujours le numéro de neurone sur la couche, alors
que le deuxieme indice (colonne) spécifie le numéro de I'entrée. Ainsi, w; ; désigne le

poids de la connexion qui relie le neurone i a son entrée j [Mar-04].

L’ensemble des poids d’une couche forme donc une matrice W de dimension

SXR:
A H.‘1:1 H,‘L;;_] LR “-11,}-7' i
H.'QJ H,‘;g:Q LR 'ff.‘g: B
W =
(VR Waga -~ ws r |
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On notera que S # R, dans le cas général (les nombres de neurones et d’entrées
sont indépendants).

Si I'on considere que les S neurones forment un vecteur de neurones, alors on peut
créer les vecteurs b = [byb, - bs]",n = [nn, - ng]7, eta = [aya, - ag]” .
Ceci nous amene a la représentation graphique simplifiée suivante :

Entrée Couche de 5 neurones

/" N/ \

Sx1 S

./ \ /

Figure 3.6 Représentation matricielle d’'une couche de
S neurones

Par exemple un réseau comporte R entrées et trois couches de neurones comptant
respectivement Sy, S, et S; neurones. Dans le cas général, S; # S, # S3. Chaque
couche posséde sa propre matrice de poids W¥, ou kdésigne I'indice de couche.
Dans le contexte des vecteurs et des matrices relatives a une couche, on emploie
toujours un exposant pour désigner cet indice. Ainsi, les vecteursb®, n¥, et a¥, sont
aussi associés a la couche k [Mar-04].

On remarque dans cet exemple que les couches qui suivent la premiére ont comme
entrée la sortie de la couche précédente.

Couche 1 Couche 2 Couche 3
1
a 3
_br,-' ; W
S'x
\ n| l i S']\
Sl % 1 f
(= b2
3 / \ S x1
5
al=flowlp-nl) a’= f*wha' - v?) a’ = Wl - b’

Figure 3.7 Représentation matricielle d’un réseau de

trois couches. 21
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Nous pouvons aussi fixer un nombre quelconque de neurones sur chaque couche. En
pratique il n’est pas souhaitable d’utiliser trop de neurones. Finalement, on peut
changer de fonction de transfert d’'une couche a I'autre. Ainsi, toujours dans le cas
général, f1 # f2 = f3.

La derniere couche est nommée «couche de sortie». Les couches qui précedent la
couche de sortie sont nommées «couches cachées». Le réseau de la Figure 3.7
possede donc deux couches cachées et une couche de sortie.

Les réseaux multicouches sont beaucoup plus puissants que les réseaux simples a
une seule couche. En utilisant deux couches (une couche cachée et une couche de
sortie), a condition d’employer une fonction d’activation sigmoide sur la couche
cachée, on peut entrainer un réseau a produire une approximation de la plupart des

fonctions, avec une précision arbitraire [Mar-04].

Entrainer un réseau de neurones signifie, modifier la valeur de ses poids et de ses
biais pour qu’il réalise la fonction entrée/sortie désirée.

Pour spécifier la structure du réseau, il faut aussi choisir le nombre de couches et le
nombre de neurones sur chaque couche. Tout d’abord, rappelons que le nombre
d’entrées du réseau(R), de méme que le nombre de neurones sur la couche de
sortie est fixé par les spécifications du probleme que I'on veut résoudre avec ce
réseau. Par exemple, si la donnée du probleme comporte quatre variables en entrée
et qu’elle exige de produire trois variables en sortie, alors nous aurons simplement
R = 4etSM =3, ou M correspond a l'indice de la couche de sortie (ainsi qu’au
nombre de couches).

Ensuite, la nature du probléme peut aussi nous guider dans le choix des fonctions de
transfert. Par exemple, si I'on désire produire des sorties binaires 0 ou 1, alors on
choisira probablement une fonction seuil pour la couche de sortie. Il reste ensuite a
choisir le nombre de couches cachées ainsi que le nombre de neurones sur ces
couches, et leur fonction de transfert. Il faudra aussi fixer les différents parametres
de l'algorithme d’apprentissage [Mar-04].

3.1.5 Processus d’apprentissage

Parmi les propriétés désirables pour un réseau de neurones, la plus fondamentale
est surement la capacité d’apprendre de son environnement, d’améliorer sa
performance a travers un processus d’apprentissage [Mar-04].

Le réseau de neurones fait partie des Réseaux Adaptatifs Non-linéaires, cela signifie
gue ses agents (neurones) s’organisent et modifient leurs liens mutuels lors d’'une
procédure fondamentale qu’est I'‘apprentissage. Pour wune tache précise,
I'apprentissage du réseau de neurones consiste donc a adapter les différents poids
[Lot-99].

Dans le contexte des réseaux de neurones artificiels, on peut définir le processus
d’apprentissage comme suit :
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L'apprentissage est un processus dynamique et itératif permettant de modifier les
parametres d’un réseau en réaction avec les stimuli qu’il recoit de son
environnement. Le type d’apprentissage est déterminé par la maniere dont les
changements de parametres surviennent. Ainsi, le réseau peut s’améliorer avec le
temps [Mar-04].

Dans la plupart des architectures, I'apprentissage se traduit par une modification de
I'efficacité synaptique, c’est-a-dire par un changement dans la valeur des poids qui
relient les neurones d’une couche a l'autre [Mar-04].

Soit le poids w; ; reliant le neuroneia son entréej. Au tempst, un changement

Aw; ;(t) de poids peut s’exprimer simplement de la fagon suivante :
Aw;j(t) = wi;(t+ 1) —w;;(t),  (3.5)
et, par conséquent, w; ;(t + 1) = w;;(t) + Aw;;(t),  (3.6)

avec w; ;(t + 1) et w; ;(t)représentant respectivement les nouvelle et ancienne

valeurs du poids w; ; .

Un ensemble de regles bien définies permettant de réaliser un tel processus
d’adaptation des poids constitue ce qu’on appelle I'algorithme d’apprentissage du
réseau [Mar-04].

3.1.6 La correction d’erreur :

L’'un des algorithmes utilisé se base sur la correction de I’erreur observée en sortie.

Soit a;(t) la sortie que I'on obtient pour le neurone i au tempst. Cette sortie résulte
d’un stimulus p(t) que I'on applique aux entrées du réseau dont un des neurones
correspond au neurone i [Mar-04].

Soit d;(t) la sortie que I'on désire obtenir pour ce méme neurone i au temps t.

Alors, a;(t) et d;(t) seront généralement différents. On calcule I'erreur e;(t) entre
ce qu’on obtient et ce qu’on voudrait obtenir par :

ei(t) = dl(t) - al-(t), (37)
et on cherche un moyen de réduire autant que possible cette erreur.

Sous forme vectorielle, on obtient :

e(t) = d(t) —a(p), (3.8)

avec e(t) = [e;(t)e,(t) - e;(t) - es(t)] qui désigne le vecteur des erreurs
observées sur les S neurones de sortie du réseau. L'apprentissage par correction des
erreurs consiste a minimiser un indice de performance F basé sur les signaux
d’erreur e;(t), dans le but de faire converger les sorties du réseau avec ce qu’on
voudrait qu’elles soient. Un critere trés utilisé est la somme des erreurs
guadratiques:
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S
F(e(®) = Z e2(t) = e e(t) (3.9)

On remarque que les parametres libres d’'un réseau sont ses poids.[8]
Soit I'ensemble de ces poids assemblés sous la forme d’un vecteur w(t) au temps t.

Pour minimiser F(e(t)) = F(w(t)) = F(t),on commence par choisir des poids
initiaux (t = 0) au hasard, puis on modifie ces poids de la maniére suivante :

w(t+1) = w(t) + nx(t), (3.10)

Ou le vecteur x(t) désigne la direction dans laquelle on cherche le minimum et n est
une constante positive déterminant I'amplitude du pas dans cette direction (la
vitesse d’apprentissage).

L’objectif est de faire en sorte que F(t + 1) < F(t) (3.11)

Pour choisir la direction X pour que la condition précédente soit respectée, on
consideére la série de Taylor de ler ordre autour de w(t) :

F(t + 1) = F(t) + VF(t)TAw(t), (3.12)

Ou VF (t) désigne le gradient de F par rapport a ses parametres libres (les poidsw)
autempst, et Aw(t) = w(t+ 1) —w(t) (3.13)

Or, pour que F(t + 1) < F(t), il faut que la condition suivante soit respectée :
VE(®)TAw(t) = nVF(£)Tx(t) < 0. (3.14)

N’importe quel vecteur x(t) qui respecte I'inégalité de I'’équation précédente pointe
donc dans une direction qui diminue F. On parle alors d'une direction de
«descente». Pour obtenir une descente maximum, étant donnée n > 0, il faut que le
vecteur x(t) pointe dans le sens opposé au gradient car c’est dans ce cas que le
produit scalaire sera minimum :

x(t) = =VF(t) (3.15)
Ce qui engendre la regle dite de «descente du gradient» :
Aw(t) = —nVF(t) (3.16)

L'expression exacte du gradient dépend de la fonction d’activation utilisée pour les
neurones [Mar-04].

3.1.7 Perceptron multicouche

Ce sont les réseaux de neurones les plus connus. Un perceptron est un réseau de
neurones artificiel de type feedforward, c'est-a-dire a propagation directe.

Soit un perceptron a trois couches. La premiére est celle des entrées (elle n’est
cependant pas considérée comme couche neuronale par certains auteurs car elle est
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linéaire et ne fait que distribuer les variables d’entrées). La deuxieme est dite couche
cachée (ou couche intermédiaire) et constitue le coeur du réseau de neurones. Ses
fonctions d’activation sont du type sigmoide. La troisieme, constituée ici par un seul
neurone est la couche de sortie. Sa fonction d’activation est du type linéaire bornée
[Lot-99].

Son apprentissage est de type supervisé, par correction des erreurs. Dans ce cas
uniguement, le signal d’erreur est «rétropropagé» vers les entrées pour mettre a
jour les poids des neurones [Mar-04]. C’est la méthode dite (errorbackpropagation).

Le perceptron multicouche est un des réseaux de neurones les plus utilisés pour des
problemes d’approximation, de classification et de prédiction. Il est habituellement
constitué de deux ou trois couches de neurones totalement connectés [Mar-04].

L'un des problemes d’utilisation des réseaux de neurones consiste dans le choix de
sa topologie. Par exemple il n’existe pas de regle générale qui donne le nombre de
neurones a retenir pour la couche intermédiaire. Ce choix est spécifique a chaque
application et, en général, ce ne sont que des choix arbitraires dont on vérifie par la
suite la validité [Lot-99].

3.1.8 Réseaux “ Radial Basis Function Networks’’ :

a. Introduction :

Les réseaux de neurones dit “” Feedforward”’ (RNF) et les réseaux de neurones
a base de fonctions radiales (RBFN) constituent une classe de modeéles
largement utilisée en identification de systeme non linéaires [Nar-90],

[Che-92]. la justification de ceci est que ces réseaux avec une seule couche
cachée peuvent approximer n’importe quelle fonction continue ayant un
nombre fini de discontinuités [Hor-89],[ Par-91].

Un net regain pour les réseaux de neurones RBFN a été constaté ces dernieres
années car ils offrent des avantages majeurs par rapport aux RNF
habituellement utilisés. Parmi ces avantages, on peut citer le non complexité
du modele et un calcul plus léger lors de I'apprentissage [Lee-91].

Les réseaux de neurones RBFN (Radial Basis Function Network) ont été
développés par Moody et Darken [Hay-94]. lls ont prouvé leur succes dans
plusieurs domaines puisqu’ils peuvent approcher plusieurs types de fonctions
[Par-93].

b. Architecture du réseau :
Le réseau RBFN est un réseau feedforward composé de trois couches : une

couche d’entrée, une couche cachée et une couche de sortie. La fonction
d’activation de la couche cachée est une fonction radiale. La fonction
d’activation la plus communément utilisée est la fonction gaussienne [Idr-02].
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Figure 3.8 Architecture d’un réseau a base de
fonctions radiales

La couche d’entrée est utilisée comme un distributeur d’entrées vers la couche
cachée. Contrairement aux RNF, les valeurs des entrées dans la couche
d’entrée sont directement dirigées vers la couche cachée sans étre multipliées
par les valeurs des poids. L'unité de la couche cachée mesure la distance entre
le vecteur d’entrée et le centre de la fonction radiale, et produit une valeur de
sortie dépendant de la distance. Le centre de la fonction radiale est appelé le
vecteur référence [Yil-10].

Le choix de la fonction Gaussienne est qu’elle n’affecte pas la performance du

réseau [Che-91]. La fonction d’activation des noeuds individuels cachés définis
par la fonction Gaussienne est définie comme suit :

2
Jx-0,]
— 7j a
pj=e (3.17) =12 ..,L

ouY; est la sortie du jiéme nceud dans la couche cachée, ||. || est la distance
euclidienne de la fonction qui est généralement utilisée dans les applications,
X est le vecteur d’entrée, U; est le centre de la jieme fonction Gaussienne, of
est le rayon qui montre I'intervalle de la fonction Gaussienne du jiéme nceud
et enfin, L montre le nombre de noeud de la couche cachée [Che-91].

Dans I'étape suivante, les neurones de la couche de sortie effectue la somme
des poids en utilisant les sorties de la couche cachée et les poids qui
connectent la couche cachée a la couche de sortie.

La sortie du réseau peut étre présentée comme une combinaison linéaire de
fonctions radiales :

I

]
Y
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L
Vi = Z P Wij T Wio (3.18)
j=1

Ou wy; est le poids qui connecte le neurone caché j et le neurone de sortie k.
Wy est le biais pour le neurone de sortie.

La RMSE (Root Mean Square Error) indiquera la performance du réseau.
L’apprentissage du réseau RBF concerne la détermination du centre du vecteur
(U;), la valeur du rayon (g;) ainsi que les valeurs linéaires des poids (ij).
Deux niveaux sont en général utilisés pour entrainer les réseaux RBF dans
I'algorithme d’apprentissage .Dans le premier niveau, on détermine le centre
et l'intervalle du réseau RBF dans la couche cachée. Les poids de sortie sont
calculés dans le deuxieéme niveau.

3.2 Formulation du probleme :
3.2.1 Introduction :

Les algorithmes des réseaux de neurones artificiels (RNA) ont été appliqués avec
succes dans de tres nombreuses applications dans de nombreux domaines. Dans le
domaine de la haute tension, les RNA ont aussi été appliqués en premier
efficacement pour les décharges partielles [Far-97].

Le champ d’application majeur des RNA est I'estimation de fonctions, car des
propriétés utiles comme I'adaptabilité et la non-linéarité sont en concordance avec
I’estimation de fonctions quand I'équation décrivant la fonction est inconnue et que
la seule condition est d’avoir un échantillon représentatif du comportement de Ila
fonction. Dans ce travail, les données importantes d’apprentissage ont été
apportées d’études expérimentales effectuées sur la propagation des streamers a la
surface des isolants [All-99].

Des études plus détaillées, ainsi que des tests ont été effectuées pour déterminer
les parameétres des RNA afin de donner de meilleurs résultats possibles et pour avoir
un modele de qualité.

Une certaine approche utilisant les RNA comme un estimateur de fonction a été
utilisée pour modéliser efficacement la vitesse de propagation des streamers V en
fonction de plusieurs parametres qui sont principalement :

- La nature du polymere, représentée par T.

- Les distances traversées D par le streamer, qui représente aussi la longueur
du polymere.

- Le champs appliqué E sur le polymere.

- Latension d’initiation wu.

Les différentes relations sont comme suit :
V=f(TD),V=f(TE),V=Ff(T,u).

I a été trouvé que quand l'apprentissage est terminé, les RNA sont capables
d’estimer les différentes fonctions de vitesses et de champs de facon efficace et
effective. Cette étude tente de montrer |'efficacité des RNA comme estimateur de
fonctions dans les études de la propagation des streamers [Far-97].
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3.2.2 Vitesses de propagation des streamers en fonction des

distances traversées :

La modélisation de la vitesse de propagation du streamer comme une fonction de la
longueur de l'isolant D et le type de matériau T par les réseaux de neurones comme
une fonction estimée, avec I'aide de données expérimentales obtenues, sous la
forme

V = f(T,D) (3.19)

Chagque modele d’apprentissage comprend 2 parameétres d’entrée T et D, et un
parametre de sortie qui est les valeurs correspondantes de V.

Le modeéle de réseau de neurones a 2 nceuds d’entrée et 1 nceud de sortie [Far-97].

Sortie (V)

Couche de sortie

Couches cachees

Couche d’entrée

________________________________

Entrees (T, D)

Figure 3.9 Présentation du réseau de neurones V', T, D

V : Vitesses, T : Type de matériau, D : Distances

Les différentes valeurs d’entrée et leurs valeurs correspondantes de sortie sont
données dans le tableau A.1 dans la base de données de I'annexe. Une fois le réseau
de neurones entrainé par les données d’apprentissage, le réseau est testé par les
données-tests en italique dans le tableau.

La collecte de données expérimentales a été obtenue a partir de la courbe
expérimentale tirée de I'article [All-99].

L’allure de la courbe des vitesses mesurées en fonction des distances traversées est
donnée comme suit :




CHAPITRE 111 APPLICATION DE RNA

vitesses mesurées en fonction de la distance
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Figure 3.10 Vitesses mesurées en fonction des
distances traversées

3.2.3 Vitesses de propagation en fonction des champs,

amplitude de la tension d’initiation u= 4KV

La modélisation des vitesses de propagation du streamer comme une fonction du
champ appliqué Eet le type de matériau T par les réseaux de neurones comme une
fonction estimée, avec I'aide de données expérimentales obtenues, sous la forme

V= f(E,T) (3.20)

Chaque modele d’apprentissage comprend 2 parametres d’entrée E et T, et un
parametre de sortie qui est les valeurs correspondantes de V.

Le modeéle de réseau de neurones a 2 noeuds d’entrée et 1 nceud de sortie [Far-97].




CHAPITRE 111 APPLICATION DE RNA

Sortie (/)

Couche de sortie

Couches cachées

Couche d'entrée

Entrées (T, E)

Figure 3.11 Présentation du réseau de neurones V, T, E

V : Vitesses, T : Type de matériau, E : Champs

Les différentes valeurs d’entrée et leurs valeurs correspondantes de sortie sont
données dans le tableau A.2 dans la base de données de I'annexe. Une fois le réseau
de neurones entrainé par les données d’apprentissage, le réseau est testé par les
données-tests en italique dans le tableau.

La collecte de données expérimentales a été obtenue a partir de la courbe
expérimentale tirée de I'article [All-99].

L'allure de la courbe des vitesses mesurées en fonction des champs appliquées est
donnée comme suit :
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Figure 3.12 Vitesses mesurées en fonction des
champs appliqués

3.2.4 Vitesses de propagation en fonction des tensions :

La modélisation des vitesses de propagation du streamer comme une fonction de la
tension appliquée u et le type de matériau T par les réseaux de neurones comme
une fonction estimée, avec I'aide de données expérimentales obtenues, sous la

forme

V=7F(@wT) (321)

Chaque modele d’apprentissage comprend 2 parametres d’entrée u et T, et un
parametre de sortie qui est les valeurs correspondantes de V.

Le modeéle de réseau de neurones a 2 noeuds d’entrée et 1 nceud de sortie. [Far-97]
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Sortie (V)

Couche de sortie

Couches cachées

Couche d’entree

Entrées (T, u)

Figure 3.13 Présentation du réseau de neurones V, T, u

V : Vitesses, T : Type de matériau, u : Tensions

Les différentes valeurs d’entrée et leurs valeurs correspondantes de sortie sont
données dans le tableau A.3 dans la base de données de I'annexe. Une fois le réseau
de neurones entrainé par les données d’apprentissage, le réseau est testé par les
données-tests en italique dans le tableau.

La collecte de données expérimentales a été obtenue a partir de la courbe
expérimentale tirée de I'article [All-99].

L'allure de la courbe des vitesses mesurées en fonction des tensions appliquées est
donnée comme suit :
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\itesses mesurées en fonction des tensions
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Figure 3.14 Vitesses mesurées en fonction des
tensions appliquées

Remarque :

Durant les expériences I'humidité absolue varie entre 9 et 13 g/cm? [All-99].

3.3 L’algorithme du RNA :

Des diagrammes schématiques de réseaux multicouches feedforward sont
représentés précédemment (figures 3.7, 3.9,...). On peut diviser le réseau en trois
parties distinctes : la couche d’entrée, la couche de sortie et les couches cachées. Il
est important de noter dans les réseaux feedforward que le signal se propage
uniquement a partir de la couche d’entrée via une ou plusieurs couches cachées. Les
nceuds dans les couches cachées et la couche de sortie qui accomplissent la fonction
d’activation sont appelés des noeuds ordinaires. Alors que les nceuds de la couche
d’entrée qui ne font que transiter les signaux de la source extérieure vers la couche

cachée ne sont généralement pas considérés comme des neurones ordinaires
[Lip-87].

Le réseau de neurones peut identifier des vecteurs d’entrées, une fois que les poids
des connections sont ajustés par le processus d’apprentissage [Far-97].

’algorithme d’apprentissage back-propagation, qui est une généralisation de la loi de
la correction de 'erreur est la méthode la plus utilisée dans I'apprentissage des RNA
[Far-97], et est utilisé dans ce travail.
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3.3.1 L'algorithme d’apprentissage :

Pour chaque neurone de la couche d’entée, les neurones de sortie sont donnés par :
Oi = neti(3.22)

Oou:

0;est la sortie du neurone i, et net; est I'entée du neurone i.

Aussi, Pour chaque neurone de la couche de sortie, les neurones d’entrées sont
donnés par:

Nj
netk = Z Wk]0] k= 1, ...,Nk (323)
j=1

Ou:
Wy est le poids de connexion entre le neurone k et le neurone j, et

Nj, Nysont respectivement le nombre de neurones dans la couche cachée et la
couche de sortie.

1
Les neurones de sortie sont donnés par : Oj = 1 7 (3.24)
—(netj,+6
|- (nety k)/90|

1+e

0; = fx(nety, 6x,6,) (3.25)
Ou:
0, est la limite du neurone k, et 6, est la forme modifiée de la fonction d’activation.
La fonction d’activation f;, étant une fonction sigmoidale [Far-97].

Pour les neurones de la couche cachée, les entrées et les sorties sont données par
des équations similaires aux équations précédentes.

Les poids des connections du réseau feedforward sont déduits des modeéles
d’entrée-sortie dans I'ensemble d’apprentissage en appliquant la loi généralisée
[Rum-86].

L'algorithme est base sur la minimisation de la fonction d’erreur pour chaque
modele en utilisant la méthode de la descente du gradient [Rum-86].

La somme des carrés des erreurs Ep pour chaque modele P est donnée par:

1
2
Ep =3 ) {toe— O}’ (326)
k=1

Ou:
tpy est la sortie-cible du neurone de sortie du neurone de sortie k, et

Opy est la sortie calculée du neurone de sortie k.
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La mesure de I'erreur totale pour toutes les entrées-sorties des modeles est donnée
par :

NP
E= Z Er (327)
P=1

Oou:
NP est le nombre de modeéles d’entrées-sorties de I’'ensemble d’apprentissage.

La racine carrée de I'erreur moyenne d’apprentissage RMSE est donnée par :

NP N

1 2
RMSE = o D D w-0)"  (328)

p=1k=1

3.3.2 Traitement des données:

Un grand nombre de données d’entrée-sortie a une influence significative sur la
propriété de convergence et aussi sur la qualité du processus d’apprentissage. Il est
clair que suivant la fonction d’activation sigmoidale donnée par I'équation (3.3),
I'intervalle de la sortie du réseau doit étre situé entre (0,1). D’autre part, les
variables d’entrée doivent étre gardées petites pour éviter I'effet de saturation causé
par la fonction sigmoidale. Les données d’entrée-sortie doivent étre normalisées
avant de procéder a I'apprentissage du réseau de neurones.

Dans cette étude, neuf arrangements (ou schemes) différents ont été utilisés pour
graduer les variables d’entrée et de sortie. Les données d’entrée sont normalisées
selon trois méthodes différentes :

Dans la premiere méthode, les valeurs maximales des composantes du vecteur
d’entrée sont déterminées en premier :

net; mqr = max (net;(p)) (3.29)
Ou:

p=1,..,NPeti=1,..,N; et NP est le nombre de modeles dans I'ensemble
d’apprentissage.

Normalisées par ces valeurs maximales, les variables d’entrées sont données par :

net;
neti,norm(p) = i(P) net; max (3.30)

Apres la normalisation, l'intervalle du vecteur d’entrée est limité entre O et 1.

Dans la deuxieme méthode, les valeurs maximales des composantes du vecteur
d’entrée sont déterminées par I'équation (3.29) et les valeurs minimales des
composantes du vecteur d’entrée sont déterminées comme suit :

net; min = min(net;(p)) (3.31)
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Normalisées par les valeurs maximales et minimales, les variables d’entrées sont
données par:

net;(p) — net; min
neti,max _neti,min

net; norm (p) = (3.32)

Apres normalisation, I'intervalle des variables d’entrée est (0, 1).

Dans la troisieme méthode, les variables d’entrée sont normalisées comme suit :

(3.33)

net; (p) —net; qp
net; norm (p) = )

L
Ou:
net; q,, est la valeur moyenne du ieme composant du vecteur d’entrée.
o;est la valeur de la déviation standard du ieme composant du vecteur d’entrée.

Apres normalisation, I'intervalle des variables d’entrées est (—k4, k;) ou k,etk, sont
des nombres réels positifs. Ces variables d’entrée peuvent ensuite étre aisément
transformées dans l'intervalle (—1,1) en divisant ces variables par le plus grand des
deux nombres qui est soit k;ouk,.

Les données de sortie sont aussi normalisées selon trois méthodes différentes. En
premier lieu, la valeur maximale des composantes du vecteur de sortie sont
déterminées en premier :

Okmax = maX(Ok (p)) (3.34)

Normalisées par ces valeurs maximales, les variables de sorties sont données par :
0, (p)
Ok,norm(p) = “k\P Oy (3-35)
,max

Apres la normalisation, I'intervalle du vecteur de sortie est limité entre 0 et 1.

Dans la seconde méthode, les variables de sortie sont normalisées comme suit :

Ok (p) - Ok,min

Ok,max - Ok,min

Ok,norm (p) = (3.36)

Avec : Oy min = min(Ox(p)) (3.37)
Apres la normalisation, l'intervalle du vecteur de sortie est limité entre O et 1.

Dans la troisieme méthode, les variables de sortie sont normalisées par la technique
suivante :

Ok (p) — Oyq
Ok,norm(p) = —O'k = (3.38)

Ou:

Ok avet 0y sont respectivement la valeur moyenne et la déviation standard du
kiéme composant du vecteur de sortie.
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Apres normalisation, I'intervalle des variables de sortie est(—ks, k,) ou kset k, sont
des nombres réels positifs. Quelque soit ksouk,, le plus grand est ajouté a
Ok norm(p) de I'équation (3.34). L'intervalle des composantes du vecteur sortie
devient (0,ks), avec ks égal a: ks = k; + k,. En plus de ¢a, I'intervalle des
composantes du vecteur sortie est fait pour descendre a (0, 1), en divisant ces
variables par ks.

Les différents arrangements [Che-91] de normalisation, utilisant les techniques ci-
dessus sont :

Arrangement 1 (ou scheme 1) :

Dans cet arrangement de normalisation, les variables d’entrée sont normalisées par
I’équation (3.31), tandis que les variables de sortie sont normalisées par I'équation
(3.36).

Arrangement 2 (ou scheme?) :

Dans cet arrangement de normalisation, les variables d’entrée sont normalisées par
I’équation (3.31), tandis que les variables de sortie sont normalisées par |'équation
(3.37).

Arrangement 3 (ou scheme3) :

Dans cet arrangement de normalisation, les variables d’entrée sont normalisées par
I’équation (3.31), tandis que les variables de sortie sont normalisées par I'’équation
(3.39).

Arrangement 4 (ou scheme4) :

Dans cet arrangement de normalisation, les variables d’entrée sont normalisées par
I’équation (3.32), tandis que les variables de sortie sont normalisées par I'équation
(3.36).

Arrangement 5 (ou scheme5) :

Dans cet arrangement de normalisation, les variables d’entrée sont normalisées par
I’équation (3.32), tandis que les variables de sortie sont normalisées par |'équation
(3.37).

Arrangement 6 (ou scheme®b) :

Dans cet arrangement de normalisation, les variables d’entrée sont normalisées par
I’équation (3.32), tandis que les variables de sortie sont normalisées par I’équation
(3.39).

Arrangement 7 (ou scheme?) :

Dans cet arrangement de normalisation, les variables d’entrée sont normalisées par
I’équation (3.33), tandis que les variables de sortie sont normalisées par |'équation
(3.36).

Arrangement 8 (ou scheme8) :

Dans cet arrangement de normalisation, les variables d’entrée sont normalisées par
I’équation (3.33), tandis que les variables de sortie sont normalisées par I'équation
(3.37).




CHAPITRE 111 APPLICATION DE RNA

Arrangement 9 (ou scheme9) :

Dans cet arrangement de normalisation, les variables d’entrée sont normalisées par
I’équation (3.33), tandis que les variables de sortie sont normalisées par |'équation
(3.39).

L’exactitude de l'apprentissage est mesurée par la RMSE dont I'expression a été
donnée par I'équation (3.29), et I'exactitude du test est mesurée par le pourcentage
de I'erreur moyenne absolue (% MAE), donnée par :

D [ltk - Okl/tk

% MAE =

x 100 (3.39)
Ou:

ty est le résultat expérimental correspondant a la donnée test d’entrée pour le
neurone de sortie k,

Oyest la sortie calculée pour le neurone de sortie k correspondant a la donnée test
d’entrée, et n est le nombre de données tests d’entrée.
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ANALYSE DES RESULTATS OBTENUS ET DISCUSSIONS

4 RESULTATS ET DISCUSSIONS :

Méthode de travail :

On applique le code comme suit :

- On choisit un arrangement parmi neuf arrangements donnés ;

- On donne le nombre de couches cachées ;

- On commence par un neurone par couche cachée et on termine par le nombre de

neurones ayant donné la plus petite (% MAE) possible.

- On choisit deux milles (2000) itérations.

4.1 Vitesses de propagation des streamers en fonction des distances

traversées :
4.1.1 01 couche cachée :

Le réseau est formé d’une couche cachée et d’une couche de sortie.

Layer

@+

hput
P .-

e w
e ¥
b

¥

Layer

Figure 4.1 Architecture du réseau de neurone pour 01 couche cachée

a. Choix de I'arrangement :

Tableau 4.1 Choix de I'arrangement pour 01 couche cachée pour la fonction logsig

fonction logsig
arrangement nombre de | nombre de nombre RMSE MAE
couches neurones d'itérations
1 1 23 2000 0.0073 | 0.5113
2 1 20 2000 0.0038 | 0.2992
3 1 23 2000 0.0049 | 0.9096
4 1 19 2000 0.0065 | 0.5481
5 1 23 2000 0.0063 | 0.6371
6 1 15 2000 0.0151 | 0.3988
7 1 21 2000 0.0051 | 0.5205
8 1 14 2000 0.0155 | 0.3649
9 1 20 2000 0.0084 | 0.4827

L'arrangement ayant donné la plus petite erreur est I'arrangement N° 02 avec 20 neurones
dans la seule couche cachée. Le nombre d’itérations est de 2000 itérations. La fonction

utilisée est logsig.
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b. Effet du nombre d’itérations :

Tableau 4.2 Effet du nombre d’itérations pour
01 couche cachée pour la fonction logsig

Fonction logsig, arrangement 2 , nombre de couches
1
20 neurones
Nombre d'itérations
RMSE MAE
500 0.0050 0.3434
1000 0.0041 0.2826
2000 0.0038 0.2992
3000 0.0038 0.3007
4000 0.0038 0.3039
5000 0.0037 0.3171
10000 0.0037 0.3228

Le nombre d’itérations retenu (1000) donne la plus petite erreur.

L'apprentissage peut étre connu a partir de la Figure 4.2.a, ainsi que de la droite de régression

Figure 4.2.d.
Apprentissage des vitesses en fonction des distances
4.5 T T T T T T

O cible
* Sortie neurone

®

41 i
® ®

Vitesse (105m/s)

1.5+

Arrangement 2, 01 couche, 20 neurones

1 | | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Epochs

Figure 4.2.a Apprentissage du réseau de neurones

On peut tester le réseau de neurone par la figure suivante (Figure 4.2.b) :
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4 T T T T
O cible
* Sortie neurone
&
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@
3r " B
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S 25 ® ®oreve 4 .
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3 ®
2
>
Coovod
2 [ —
15 @ ®®]
® ®P
Arrangement 2, 01 couche, 20 neurones
1 | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35

Test des champs en fonction des tensions

Figure 4.2.b Test du réseau de neurones

La Figure 4.2.c représente le nombre d’itérations utilisé dans le réseau de neurones.

10
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[N
Ou
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Training-Blue

10* )
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Performance is 2.16368e-006, Goal is 0

N
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o

Arrangement 2, 01 couche, 20 neurones 1

0

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

Figure 4.2.c Nombre d’itération utilisé dans le réseau de neurones

40
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Training: R=0.99957

1 T T T T T T T T T

09 -ameee- ¥=T |

0.7 =1

OBr- o .

0&- .

0.4 .

Cutput~=1*Target+3 5e-005

03 =

02 —

1 1 1 1 1 ] 1 1 1
0 0.1 0z 0.3 0.4 0.5 0E 0.7 0.8 0.9 1
Target

Figure 4.2.d Droite de régression du réseau de neurones

4.1.2 02 couches cachées :
Le réseau est formé de deux couches cachées et d’'une couche de sortie.

Llayar Layer Layer
In put i Output

i

R

Figure 4.3 Architecture du réseau de neurone pour 02 couches cachées

a. Choix de I'arrangement :

Tous les calculs sont effectués pour le deuxieme arrangement, puis on applique le
nombre de neurones de la 1°" et de la 2°™° couche aux autres arrangements.
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Tableau 4.3 Choix de I'arrangement pour 02

couches cachées pour la fonction logsig

1ére couche 2éme couche
8 neurones 2 neurones
Arrangements
RMSE MAE
1 0.0160 0.4163
2 0.0086 0.2237
3 0.0158 0.3683
4 0.0120 0.3931
5 0.0098 0.4930
6 0.0130 0.5452
7 0.0103 0.3719
8 0.0095 0.5866
9 0.0087 0.7133

Le meilleur résultat a été obtenu pour I'arrangement N°02 et ceci pour huit (08) neurones

ere

dans la 1*couche et d

eéme

eux (02) neurones dans la 2

b. Effet du nombre d’itérations

couche. Le nombre d’itérations étant 2000.

On change le nombre d’itérations de 500 itérations a 10000 itérations.

Tableau 4.4 Effet du nombre d’itérations pour 02 couches cachées pour la

fonction logsig

Fonction logsig, arrangement 2 , nombre de couches 2
Nombre ditérations lére couche : 8 neurones |2éme couche : 2 neurones
RMSE MAE

500 0.0092 0.2750

1000 0.0087 0.2369

2000 0.0086 0.2237

3000 0.0086 0.2235

4000 0.0086 0.2234

5000 0.0086 0.2234
10000 0.0086 0.2234

L'augmentation du nombre d’itération (4000) améliore le résultat obtenu avec 2000

itérations.

L'apprentissage du réseau de neurones artificiels est donné par la figure suivante :
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Vitesse (105m/s)

Vitesse (10e5xm/s)

4.5

Apprentissage des vitesses en fonction des distances

cible
Sortie neurone

1.5 B
Arrangement 2, 02 couches , 8 neurones, 2 neurones
1 | | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Epochs
Figure 4.4.a Apprentissage du réseau de neurones
Le test du réseau de neurones sera comme suit :
Test des \itesses en fonction des distances
4 T T T T
O cible
* Sortie neurone
®
35r¢ -
& ¥
3 [ —
o}
®
&
@ ®
25 ® OB g -
*vo00 Poodod
&
®ooeoe

2 [ —

1.5~ -
@@®@
®®9®
Arrangement 2, 02 couches , 8 neurones, 2 neurones
1 | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Epochs

Figure 4.4.b Test du réseau de neurones
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Le nombre d’itérations utilisé est représenté par la figure suivante :

10

Performance is 9.61807e-006, Goal is 0

107}

Training-Blue
=
o.
¢

10"

107k

Arrangement 2, 02 couches , 8 neurones, 2 neurones

10 ‘
0 500

La droite de régression

Output~=1*Target-+0.00028

[IR=!
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0.5

0.4

0.3

0z

0.1

| | | | |
1000 1500 2000 2500 3000
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Figure 4.4.c Nombre d’itération utilisé dans le
réseau de neurones

Training: R=0.99961

01 0.2

1
03 0.4 0s 0e 0.7 0s 0s
Target

Figure 4.4.d Droite de régression du réseau de

neurones

[
3500

4000
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4.1.3 03 couches cachées :

Le réseau est formé de trois couches cachées et d’une couche de sortie.

Li‘yar Lagan Lty L
; y . Dut
g™ W W N o B | .o-. y e
o ) 1 B e R o R B = Wyt
b o b | b Y | |

Figure 4.5 Architecture du réseau de neurone pour 03 couches cachées

a. Choix de I'arrangement et du hombre de neurones :

On commence par un seul neurone dans la premiere couche, on effectue tous les calculs
pour le deuxiéme arrangement, puis on applique le nombre de neurones de la 1%, la 2°™ et
la 3°™ couche aux autres arrangements. On fait la méme chose avec deux neurones dans la
premiere couche, puis avec trois et quatre neurones .on obtient le tableau récapitulatif
suivant :

Tableau 4.5 Choix de I'arrangement et du nombre de
neurones pour 03 couches cachées pour la fonction logsig

Fonction logsig, arrangement 2, nombre de couches 3

Nombre d'itérations RMSE MAE

1ére couche : 1 neurone

2eme couche : 10 neurones 2000 0.0049 0.2109

3eme couche : 13 neurones

1ére couche : 2 neurones

2éme couche : 9neurones 2000 0.0042 0.2243

3eme couche : 16 neurones

1ére couche : 3 neurones

2éme couche : 10 neurones 1000 0.0060 0.2626

3éme couche : 3 neurones

1lére couche : 4 neurones

2éme couche : 9 neurones 1000 0.0051 0.2269

3eme couche : 4 neurone

Le meilleur résultat a été obtenu pour 01 neurone dans la 1¥® couche cachée’ 10 neurones dans

éme

la 2°™ couche cachéeet les 13 neurones dans la 3°™ couche cachée. Le nombre d’itérations étant

maintenant de 2000 itérations.
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b. Effet du nombre d’itérations :

Tableau 4.6 Effet du nombre d’itérations pour 03
couches cachées pour la fonction logsig

Fonction logsig, arrangement 2, nombre de couches 3,
1ére couche : 1 neurone 2éme couche : 10 neurones 3éme couche : 13 neurones
Nombre d'itérations RMSE MAE

500 0.0166 0.3855

1000 0.0065 0.3339

2000 0.0049 0.2109

3000 0.0044 0.6630
4000 0.0043 0.5880

5000 0.0040 0.5914
10000 0.0038 0.5668

Le meilleur résultat est obtenu pour 2000 itérations, pour le cas d’'un neurone dans la 1°
couche cachée.

L'apprentissage du réseau de neurones est représenté par la Figure 4.6.a suivante :

Apprentissage des vitesses en fonction des distances
4.5 T T T T

O cible
* Sortie neurone

Vitesse (105m/s)

Arrangement 2, 03 couches , 1 neurone, 10 neurones, 13 neurones

1 | | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Epochs

Figure 4.6.a Apprentissage du réseau de neurones

Le test du réseau de neurones est celui de la Figure 4.6.b.
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Test des vitesses en fonction des distances
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Arrangement 2, 03 couches, 1 neurone, 10 neurones, 13 neurones ®®®
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Epochs

Figure 4.6.b Test du réseau de neurones

Le nombre d’itération utilisé est donné par la figure 4.6.c suivante :

Training-Blue

10°

Performance is 3.13717e-006, Goal is 0

Arrangement 2, 03 couches, 1 neurone, 10 neurones,

13 neurones 1

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
2000 Epochs

\
1800 2000

Figure 4.6.c Nombre d’itération utilisé dans le réseau de neurones
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Figure 4.6.d Droite de régression du réseau de neurones

Les courbes comparatives des vitesses expérimentales (mesurées) et celles simulées en

fonction des distances traversées par le streamer, et ce pour différents isolants ainsi que

pour I'air pour 03 couches cachées sont données par la figure suivante

,,,,,,,,,,,, Courbes comparatives des \itesses mesurées et simulées en fonction de la distance

4.5 ; R
+  +\tesse mesurée

\

i —— \itesse simulée

i e . \itesse mesurée

! vitesse simulée

1 “ X \itesse mesurée

il T i —%— \itesse simulée

! ! | O o0 \tesse mesurée

1 : || \itesse simulée
0 \itesse mesurée

vitesse simulée

Distance, D(cm)

Figure 4.7 Courbes comparatives des vitesses mesurées et simulées des
streamers en fonction des distances traversées pour 03 couches cachées.
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Les courbes sont identiques, mais avec une différence qu’on peut voir en agrandissant la

courbes du CPTFE par exemple.

4.1.4 Effet du changement de la fonction d’activation sur la RMSE et

la MAE:
4.1.4.1

01 couche cachée :

a. Choix de 'arrangement :

Tableau 4.7 Choix de I'arrangement pour 01 couche cachée pour la fonction tansig

fonction tansig
arrangement nombre de | nombre de nombre RMSE MAE
couches neurones d'itérations
1 1 23 2000 0.0076 | 0.4558
2 1 20 2000 0.0100 | 0.4520
3 1 23 2000 0.0055 | 0.7016
4 1 19 2000 0.0090 | 0.6648
5 1 23 2000 0.0044 | 0.4436
6 1 15 2000 0.0135 | 0.4681
7 1 21 2000 0.0047 | 2.9327
8 1 14 2000 0.0095 | 0.3143
9 1 20 2000 0.0070 | 0.7113

La plus faible RMSE a été obtenue pour la fonction tansig (Tableau 4.7), alors que la plus
faible MAE a été obtenue pour la fonction logsig (Tableau 4.1), et ceci pour 01 seule couche

cachée.

b Effet du nombre d’itérations :

Tableau 4.8 Effet du nombre d’itérations pour 01 couche cachée pour la

fonction tansig

Fonction tansig, arrangement 5 , nombre de couches 1

Nombre d'itérations 23 neurones
RMSE MAE
500 0.0077 0.4158
1000 0.0049 0.3949
2000 0.0044 0.4436
3000 0.0043 0.4567
4000 0.0042 0.4120
5000 0.0042 0.3756
10000 0.0042 0.3911

En changeant le nombre de neurones, la meilleure RMSE devient la plus faible pour la

fonction logsig (Tableau 4.2), de méme que pour la MAE.
La RMSE se stabilise a partir de 4000 itérations.
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4.1.4.2 02 couches cachées :

a. Choix de I’arrangement :

Tableau 4.9 Choix de I'arrangement pour 02 couches cachées pour la fonction tansig

1lére couche | 2éme couche
8 neurones 2 neurones
Arrangements
(tansig) RMSE MAE

1 0.0161 0.3830

2 0.0163 0.3975

3 0.0144 0.4046

4 0.0161 0.3843

5 0.0160 0.3231

6 0.0113 0.6938

7 0.0160 0.3357

8 0.0140 0.3990

9 0.0123 0.4691

La plus faible RMSE a été obtenue pour la fonction logsig, ainsi que la plus faible MAE a été aussi

obtenue pour la fonction logsig (Tableau 4.3), et ceci pour 02 couches cachées.

b Effet du nombre d’itérations

Tableau 4.10 Effet du nombre d’itérations pour 02 couches cachées pour la fonction tansig

Fonction tansig, arrangement 6 , nombre de couches 2

Nombre d'itérations lére couche : 8 neurones |2éme couche : 2 neurones
RMSE MAE

500 0.0113 0.6706

1000 0.0113 0.6945

2000 0.0113 0.6938

3000 0.0113 0.6929

4000 0.0113 0.6926

5000 0.0113 0.6923
10000 0.0113 0.6920

la RMSE reste constante quelque soit le nombre de neurones, pour la fonction tansig
(Tableau 4.10), alors les deux erreurs sont les plus faibles pour la fonction logsig

(Tableau 4.4).
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4.1.4.3

03 couches cachées

a. Choix de 'arrangement et du hombre de neurones :

Tableau 4.11 Choix de I’'arrangement et du nombre de

neurones pour 03 couches cachées pour la fonction tansig

Fonction tansig, arrangement 6, nombre de couches 3
Nombre d'itérations RMSE MAE
1ére couche : 1 neurone
2éme couche : 10 neurones 2000 0.0031 0.5510
3éme couche : 13 neurones
lere couche : 2 neurones
2éme couche : 9 neurones 2000 0.0028 1.1984
3éme couche : 16 neurones
lére couche: 3 neuronep, |
2éme couche : 10 neurones 1000 0.0100 0.6250
3éme couche : 3 neurones
1ére couche : 4 neurones
2éme couche : 9 neurones 1000 0.0083 0.3367
3éme couche : 4 neurones

La plus faible RMSE a été obtenue pour la fonction tansig (Tableau 4.11), alors que la plus faible MAE

a été obtenue pour la fonction logsig (Tableau 4.5), et ceci pour 3 couches cachées.

b. Effet du nhombre d’itérations :

Tableau 4.12 Effet du nombre d’itérations pour 03

couches cachées pour la fonction tansig

Fonction logsig, arrangement 6, nombre de couches 3,

1ére couche : 2 neurones

2eéme couche : 9 neurones

3eme couche : 16 neurones

Nombre d'itérations RMSE MAE

500 0.0093 0.4876
1000 0.0041 0.7766
2000 0.0028 1.1984
3000 9.1906e-004 1.7797
4000 7.5156e-004 1.5821
5000 5.6913e-004 1.9167
10000 4.2342e-004 1.3809

La plus petite RMSE a été obtenue pour la fonction tansig (Tableau 4.12), pour 10000 itérations, alors

que la MAE minimale est obtenue pour la fonction logsig (Tableau 4.6).
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4.1.5 Comparaison entre les réseaux Feedforward et les réseaux Radial basis

Networks :

L'apprentissage du réseau RBF est donné pour 125 neurones qui représentent aussi le

nombre d'entrées, la figure suivante:
Performance is 0.0465155, Goal is 0
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Figure 4.8 Apprentissage du réseau RBF en fonction du nombre d'itérations

L'erreur générée par ce réseau est la RMSE égale a 0.0148.

Tableau 4.13 Tableau récapitulatif entre les réseaux Feedforward et RBF pour différentes

fonctions d’apprentissage et d’activation

Réseau Radial basis Network (Newrb)

Réseau Feedforward (Trainlm)
logsi tansi
g8 g RMSE
RMSE RMSE
01 couche 0.0037 0.0042
02 couches 0.0086 0.0113 0.0148
03 couches 0.0038 4.2342e-004




CHAPITRE |V

ANALYSE DES RESULTATS OBTENUS ET DISCUSSIONS

RMSE en fonction du nombre de neurones et du nombre d'itérations pour 03 couches cachées , fonction tansig

RMSE

La meilleure RMSE a été obtenue pour le réseau Feedforward, pour la fonction

d’apprentissage Trainlm ,la fonction d’activation tansig, et pour 03 couches cachées.

On peut représenter cette erreur en fonction du nombre de neurones et du nombre

d’itérations comme suit :

0.01 —

0.009 —|

0.008 —

0.007 —

0.006 —

0.005 —

0.004 —

0.003 —

0.002 —

0.001

10

2000
4000 6000 5 Nombre de neurones

8000 10000 O

Nombre d'epochs

Figure 4.9 RMSE en fonction du nombre de neurones et du nombre d'itérations
pour 03 couches cachées pour la fonction tansig
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CONCLUSION:

- Le meilleur résultat concernant I'erreur du test ou MAE a été obtenu pour 03
couches cachées.

Le nombre d’itération ayant donné Le meilleur résultat est 1000 pour une seule couche
cachée, 4000 itérations pour 02 couches cachées et 2000 pour 03 couches cachées.

Le meilleur arrangement est I'arrangement N° 02.
La fonction utilisée dans les couches cachées est la fonction logsigmoide.
La fonction utilisée dans I'apprentissage est trainim.

La fonction utilisée dans l'apprentissage est trainlm. Le réseau utilisé est le réseau
Feedforward.

- Le meilleur résultat concernant l'erreur de I'apprentissage ou RMSE est donné
pour 03 couches cachées.

Le nombre d’itérations ayant donné Le meilleur résultat est 10000 .

Le meilleur arrangement est I'arrangement N° 06.

La fonction d’activation utilisée dans les couches cachées est la fonction tansigmoide.
La fonction utilisée dans I'apprentissage est trainlm.

- Concernant I'erreur d’apprentissage pour le réseau RBF, le nombre d’itérations est
faible (200 itérations) ce qui augmente la vitesse d’apprentissage.

.
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4.2 Vitesses de propagation en fonction des champs, amplitude de la tension

d’initiation u= 4KV

4.2.1 01 couche cachée :

a. Choix de 'arrangement :

Tableau 4.14 choix de I'arrangement pour 01 couche

cachée pour la fonction tansig

fonction tansig
Arrangement | nombre de | nombre de nombre RMSE MAE
couches neurones d'itérations
1 1 21 2000 0.0063 | 0.2878
2 1 13 2000 0.0157 | 0.4329
3 1 20 2000 0.0069 | 0.2872
4 1 14 2000 0.0121 | 0.3698
5 1 20 2000 0.0067 | 0.3419
6 1 9 2000 0.0299 | 0.4375
7 1 18 2000 0.0066 | 0.5143
8 1 17 2000 0.0078 | 0.4763
9 1 13 2000 0.0138 | 0.3677

L'arrangement ayant donné la plus petite erreur est I'arrangement N° 03 avec 20 neurones
dans la seule couche cachée. Le nombre d’itérations est de 2000 itérations. La fonction

utilisée est tansig.

b. Effet du nombre d’itérations

Tableau 4.15 Effet du nombre d’itérations
pour 01 couche cachée pour la fonction

Fonction tangsig, arrangement 3
Nombre d'itérations 20 neurones
RMSE MAE

500 0.0075 0.3974
1000 0.0069 0.2866
2000 0.0069 0.2872
3000 0.0069 0.2912
4000 0.0069 0.2936
5000 0.0069 0.2976
10000 0.0069 0.3037

Le nombre d’itérations retenu (1000) donne la plus petite erreur.

L’apprentissage peut étre connu a partir de la Figure 4.10.a, ainsi que de la droite de régression

Figure 4.10.d.
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Vitesse (105m/s)

Vitesse (10e5xm/s)

Apprentissage des vitesses en fonction des champs
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Figure 4.10.a Apprentissage du réseau de neurones
On peut tester le réseau de neurone par la figure suivante (Figure 4.10.b) :
Test des \itesses en fonction des champs
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Figure 4.10.b Test du réseau de neurones
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La Figure 4.10.c représente le nombre d’itérations utilisé dans le réseau de neurones.

! Performance is 4.49955e-006, Goal is 0
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Figure 4.10.d Droite de régression du réseau de neurones -
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4.2.2 02 couches cachées :

a. Choix de I'arrangement :

Tous les calculs sont effectués pour le troisieme arrangement, puis on appliqgue le nombre de
neurones de la 1° et de la 2°™ couche aux autres arrangements.

Tableau 4.16 choix de I'arrangement pour 02
couches cachées pour la fonction tansig

fonction tansig
1ére couche | 2éme couche
Arrangements | 2 neurones | 19 neurones
RMSE MAE
1 0.0375 0.5868
2 0.0336 0.5097
3 0.0092 0.2940
4 0.0128 0.7268
5 0.0330 0.5571
6 0.0094 1.5799
7 0.0274 0.6418
8 0.0164 0.5560
9 0.0150 3.0042

Le meilleur résultat a été obtenu pour I'arrangement N°03 et ceci pour deux (02) neurones

ére éme -ouche. Le nombre d’itérations étant 2000.

dans la 1¥“couche et dix-neuf (19) neurones dans la 2

b. Effet du nombre d’itérations

On change le nombre d’itérations de 500 itérations a 10000 itérations.

Tableau 4.17 Effet du nombre d’itérations pour 02
couches cachées pour la fonction tansig

Fonction tansig, arrangement 3, nombre de couches 2
Nombre d'itérations 1ére couche : 2 neurones |2éme couche : 19 neurones

RMSE MAE

500 0.0152 0.4551

1000 0.0138 0.4574

2000 0.0092 0.2940

3000 0.0068 0.3900

4000 0.0064 0.4967

5000 0.0061 0.6843

10000 0.0053 0.5254
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Le meilleur résultat reste pour 2000 itérations.

L'apprentissage du réseau de neurones artificiels est donné par la figure suivante :

Apprentissage des vitesses en fonction des champs

Figure 4.11.a Apprentissage du réseau de neurones

Le test du réseau de neurones sera comme suit :

Test des \itesses en fonction des champs

Epochs

Figure 4.11.b Test du réseau de neurones

14 T T T T
O cible
@ ® 4 Sortie neurone
12+ @ B
®
10+ ® B
®
®
7\,,‘ ®
£ 8| -
i @
g @
o
) ® @
[}
12
§ e -
g
® ® )
® ®
4t 4
® ®
® ®
@ @
2r ® B
Arrangement 3, 02 couches, 2 neurones, 19 neurones ®
0 | L L | L
0 5 10 15 20 25 30

15 T T T T T
®
o -
® © mblg
* Sortie neurone
<] ®
® <]
53] ® ®
® ® ®
® ® ® ®
10 ® ® ® i
® ® ®
w ® ® ®
= ® ® ®
83 ® ® ® @
2 ® ® ®
o ® ® ®
@ ® ® @
Q ® ® ® ®
-‘;‘ ® ® ® ®
® ® ®
@@ ® 69@@ ®
S5Fe @@ ® ® @S@ 7
® ® @® @?
) @ @ @@@ ﬁ
®® @
& & .
& &
Arrangement 3, 02 couches, 2 neurones, 19 neurones ﬁ
&
0 | | | | |
0 20 40 60 80 100 120
Epochs




CHAPITRE |V

ANALYSE DES RESULTATS OBTENUS ET DISCUSSIONS

Le nombre d’itérations utilisé est représenté par la figure suivante :

10 ¢

10" |

10"}

Training-Blue

Performance is 7.91649e-006, Goal is 0
| | | | |
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Figure 4.11.c Nombre d’itération utilisé dans le réseau de neurones
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Figure 4.11.d Droite de régression du réseau de neurones
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4.2.3 03 couches cachées :
a. Choix de 'arrangement et du hombre de neurones :

On commence par un seul neurone dans la premiére couche, on effectue tous les calculs
pour le deuxieme arrangement, puis on applique le nombre de neurones de la 1%, la 2°™ et
la 3*™ couche aux autres arrangements. On fait la méme chose avec deux neurones dans la
premiére couche, puis avec trois et quatre neurones .on obtient le tableau récapitulatif

suivant: Tableau 4.18 Choix de 'arrangement et du nombre de

neurones pour 03 couches cachées pour la fonction tansig

Fonction tangsig, arrangement 3 , nombre de couches 3,

Nombre d'itérations RMSE MAE

1ére couche : 1 neurone
2eme couche : 6 neurones 2000 0.0301 0.6125

3éme couche : 4 neurones

lere couche : 2 neurones
2eme couche : 9 neurones 1000 0.0124 0.2164

3eme couche : 13 neurones

1lere couche : 3 neurones
2éme couche : 4 neurones 2000 0.0081 0.2494

3eme couche : 12 neurones

1ére couche : 4 neurones
2éme couche : 8 neurones 2000 0.0043 0.2331
3éme couche :4 neurones

Le meilleur résultat a été obtenu pour 02 neurones dans la 1°® couche cachée’ 09 neurones
®me couche cachée. Le nombre

dans la 2°™° couche cachée et les 13 neurones dans la 3

d’itérations étant maintenant de 1000 itérations.

b. Effet du nombre d’itérations :

Tableau 4.19 Effet du nombre d’itérations pour 03 couches cachées pour la fonction tansig

Fonction tangsig, arrangement 3 , nombre de couches 3,
1lére couche : 2 neurones 2éme couche : 9 neurones 3éme couche : 13 neurones
Nombre d'itérations RMSE MAE

500 0.0219 0.5038

1000 0.0124 0.2164

2000 0.0093 0.2533

3000 0.0072 0.3672

4000 0.0044 0.7071

5000 0.0043 0.6889
10000 0.0041 0.5125

ere

Le meilleur résultat est obtenu pour 1000 itérations, pour le cas de 02 neurones dansla 1
couche cachée.

.
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L'apprentissage du réseau de neurones est représenté par la Figure 4.12.a suivante :

Apprentissage des vitesses en fonction des champs
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Figure 4.12.a Apprentissage du réseau de neurones
Le test du réseau de neurones est celui de la Figure 4.12.b.
Test des \itesses en fonction des champs
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Figure 4.12.b Test du réseau de neurones
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Le nombre d’itération utilisé est donné par la figure 4.12.c suivante :

La droite de régression est représentée par la figure 4.12.d ci-dessous :
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Figure 4.12.d Droite de régression du réseau de neurones




CHAPITRE IV ANALYSE DES RESULTATS OBTENUS ET DISCUSSIONS

Les courbes comparatives des vitesses expérimentales (mesurées) et celles simulées en
fonction des champs appliqués sur le streamer, et ce pour différents isolants ainsi que pour
I'air pour 03 couches cachées sont données par la figure suivante:

Courbes comparatives des \itesses mesurées et simulées en fonction du champs

+  +\itesse mesurée
—— \itesse simulée

e . \itesse mesurée
\itesse simulée

% X \itesse mesurée
—=— \itesse simulée

O 0 itesse mesurée
—%— \itesse simulée

0 \itesse mesurée
\itesse simulée

+ 0 \tesse mesurée
—<— \itesse simulée

|

|

|

|

|

|

| |

| |

| | |

1 1 1

| | |

0 | | |
500 550 600 650 700 750

champs , (KV/m)

Figure 4.13 Courbes comparatives des vitesses mesurées et simulées en
fonction des champs appliqués.

Les courbes sont identiques, mais avec une différence qu’on peut voir en agrandissant les
courbes du MPTFE.
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4.2.4 Effet du changement de la fonction d’activation sur la RMSE et

la MAE:
4.2.4.1 01 couche cachée :

a. Choix de I’arrangement :

Tableau 4.20 Choix de I'arrangement pour 01 couche cachée pour la fonction logsig

fonction logsig
Arrangement | nombre de | nombre de nombre RMSE MAE
couches neurones d'itérations
1 1 21 2000 0.0074 | 0.8538
2 1 13 2000 0.0182 | 0.8719
3 1 20 2000 0.0141 | 0.6521
4 1 14 2000 0.0185 | 0.3807
5 1 20 2000 0.0070 | 4.1278
6 1 9 2000 0.0458 | 0.8158
7 1 18 2000 0.0067 | 0.6663
8 1 17 2000 0.0119 | 0.9283
9 1 13 2000 0.3467 | 7.8474

La plus petite RMSE est obtenue pour la fonction logsig (Tableau 4.20), alors que la plus

petite MAE est obtenue pour la fonction tansig (Tableau 4.14).

b. Effet du nombre d’itérations

Tableau 4.21 Effet du nombre d’itérations pour 01 couche cachée pour la

fonction logsig

Fonction logsig, arrangement 7
Nombre d'itérations 18 neurones
RMSE MAE

500 0.0182 0.5376
1000 0.0138 0.4927
2000 0.0067 0.6663
3000 0.0059 0.6654
4000 0.0058 0.6865
5000 0.0057 0.7199
10000 0.0056 | 0.7611

La meilleure RMSE est obtenue pour la fonction logsig, pour 10000 itérations(Tableau 4.21),
alors que la meilleure MAE est pour la fonction tansig (Tableau 4.15)pour seulement 1000

itérations.
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4.2.4.2 02 couches cachées :
a. Choix de 'arrangement :

Tableau 4.22 Choix de I'arrangement pour 02 couches cachées pour la fonction logsig

La meilleure RMSE est pour la fonction logsig (Tableau 4.22), alors que la meilleure MAE est

fonction logsig

1ére couche | 2éme couche
Arrangements 2 neurones | 19 neurones
(2000)
RMSE MAE

1 0.0208 0.5681

2 0.0216 0.9060

3 0.0089 0.4078

4 0.0171 0.7369

5 0.0135 0.7140

6 0.0128 0.6794

7 0.0087 0.4290

8 0.0179 0.6798

9 0.0105 0.5309

pour la fonction tansig (Tableau 4.16).

b. Effet du nombre d’itérations

Tableau 4.23 Effet du nombre d’itérations pour 02 couches cachées pour la fonction logsig

Fonction logsig, arrangement 7 , nombre de couches 2
Nombre d'itérations 1ére couche : 2 neurones |2éme couche : 19 neurones
RMSE MAE

500 0.0649 0.8747

1000 0.0288 0.4886

2000 0.0087 0.4290

3000 0.0078 0.4865

4000 0.0076 0.7866

5000 0.0075 0.8925
10000 0.0061 0.9554

La meilleure RMSE est pour la fonction logsig pour 10000 itérations (Tableau 4.23), alors que
la meilleure MAE est toujours pour la fonction tansig pour 2000 itérations (Tableau 4.17).

4.2.4.3 03 couches cachées :

a. Choix de 'arrangement et du hombre de neurones :
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Tableau 4.24 Choix de I'arrangement et du nombre de
neurones pour 03 couches cachées pour la fonction logsig

Fonction logsig, arrangement 7, nombre de couches 3,

Nombre d'itérations RMSE MAE

1ére couche : 1 neurone
2eme couche : 6 neurones 2000 0.6701 13.8172

3éme couche : 4 neurones

1lére couche : 2 neurones
2eme couche : 9 neurones 1000 0.0126 0.3650

3eme couche : 13 neurones

1lére couche : 3 neurones
2éme couche : 4 neurones 2000 0.0082 0.3571

3eme couche : 12 neurones

1lere couche : 4 neurones
2éme couche : 8 neurones 2000 0.0063 0.6343

3éme couche :4 neurones

La meilleure RMSE est pour la fonction tansig, ainsi que la meilleure MAE est toujours pour la
fonction tansig (Tableau 4.18).
b. Effet du nombre d’itérations :

Tableau 4.25 Effet du nombre d’itérations pour 03
couches cachées pour la fonction logsig

Fonction logsig, arrangement 7 , nombre de couches 3,
1lére couche : 2 neurones 2éme couche : 9 neurones 3éme couche : 13 neurones
Nombre d'itérations RMSE MAE
500 0.0500 0.6831
1000 0.0126 0.3650
2000 0.0070 0.3767
3000 0.0043 0.3680
4000 0.0023 0.5259
5000 9.9159e-004 0.9328
10000 (7249) 9.0326e-014 1.0207

La meilleure RMSE est pour la fonction logsig pour 7249 itérations (Tableau 4.25), alors que
la meilleure MAE est pour la fonction tansig pour 1000 itérations (Tableau 4.19).

4.2.5 Comparaison entre les réseaux Feedforward et les réseaux Radial basis

Networks :

L'apprentissage du réseau RBF est donné pour 125 neurones par la figure suivante:
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Figure 4.14 Apprentissage du réseau RBF en fonction du nombre d'itérations

L'erreur générée par ce réseau est la RMSE égale a 1.2972E-014.

Tableau 4.26 Tableau récapitulatif entre les réseaux Feedforward et RBF pour différentes

fonctions d’apprentissage et d’activation

Réseau Feedforward (Trainlm)

Réseau Radial basis Network (Newrb)

logsi tansi
Esie & RMSE
RMSE RMSE
01 couche 0.0056 0.0063
02 couches 0.0061 0.0053 1.2972E-014
03 couches 9.0326e-014 0.0041

La meilleure RMSE a été obtenue pour le réseau Réseau Radial basis Network, pour la fonction

d’apprentissage (Newrb) .
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CONCLUSION:

- Le meilleur résultat concernant I'erreur du test ou MAE a été obtenu pour 03
couches cachées.

Le nombre d’itération ayant donné Le meilleur résultat est 1000 pour une seule couche
cachée, 2000 itérations pour 02 couches cachées et 1000 pour 03 couches cachées.

Le meilleur arrangement est I'arrangement N° 03.
La fonction utilisée dans les couches cachées est la fonction tansigmoide.
La fonction utilisée dans I'apprentissage est trainim.

La fonction utilisée dans l'apprentissage est trainlm. Le réseau utilisé est le réseau
Feedforward.

- Le meilleur résultat concernant 'erreur de I'apprentissage ou RMSE est donné
pour le réseau RBF pour seulement 125 itérations (Tableau 4.49).

4.3 Vitesses de propagation en fonction des tension appliquées:

4.3.1 01 couche cachée:

a. Choix de 'arrangement :

Tableau 4.27 Choix de I'arrangement pour 01 couche
cachée pour la fonction logsig

fonction logsig
Arrangement nombre de | nombre de nombre RMSE MAE
couches neurones | d'itérations
1 1 8 2000 2.4825e-004 | 0.0215
2 1 9 2000 2.5267e-004 | 0.0213
3 1 4 2000 2.6213e-004 | 0.0216
4 1 4 2000 2.6267e-004 | 0.0216
5 1 9 2000 2.2211e-004 | 0.0216
6 1 4 2000 2.6300e-004 | 0.0216
7 1 6 2000 2.5585e-004 | 0.0217
8 1 7 2000 2.3910e-004 | 0.0208
9 1 7 2000 2.4573e-004 | 0.0216

L'arrangement ayant donné la plus petite erreur est I'arrangement N° 08 avec 07 neurones
dans la seule couche cachée. Le nombre d’itérations est de 2000 itérations. La fonction
utilisée est logsig.
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b. Effet du nombre d’itérations

On varie le nombre d’itérations de 500 a 10000 itérations.

Tableau 4.28 Effet du nombre d’itérations pour 01 couche
cachée pour la fonction logsig

Fonction logsig, arrangement 8
Nombre d'itérations 7 neurones
RMSE MAE

500 5.7610e-004 0.0331
1000 2.8249e-004 0.0220
2000 2.3910e-004 0.0208
3000 2.3889e-004 0.0208
4000 2.3887e-004 0.0208
5000 2.3886e-004 0.0208
10000 2.3882e-004 0.0208

Le nombre d’itérations retenu (2000) donne la plus petite erreur.

L'apprentissage peut étre connu a partir de la Figure 4.15.a, ainsi que de la droite de régression

Figure 4.15.d.
Apprentissage des vitesses en fonction des tensions
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Figure 4.15.a Apprentissage du réseau de neurones

On peut tester le réseau de neurone par la figure suivante (Figure 4.15.b) :
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Test des \itesses en fonction des tensions
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Figure 4.15.b Test du réseau de neurones

La Figure 4.15.c représente le nombre d’itérations utilisé dans le réseau de neurones.

0 Performance is 4.39904e-008, Goal is 0
10 T T T T T

10_1 Arrangement 8, 01 couche, 7 neurones
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Figure 4.15.c Nombre d’itération utilisé dans le réseau de neurones
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Cutput~=1"Target+3.7 e-007
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Training: R=1
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4.3.2 02 couches cachées :
a. Choix de I'arrangement :

Tous les calculs sont effectués pour le huitieme arrangement, puis on applique le nombre de

neurones de la 1° et de la 2°™ couche aux autres arrangements.

eme

Tableau 4.29 choix de I'arrangement pour 02

0.4 0&
Target

0B 07 0.8

couches cachées pour la fonction logsig

Fonction logsig

lére couche | 2éme couche
Arrangement | 2 neurones 7 neurones
RMSE MAE

1 2.9522¢-004 0.0235
2 2.5336e-004 0.0224
3 2.5172e-004 0.0226
4 2.6210e-004 0.0215
5 2.5982e-004 0.0216
6 2.3292e-004 0.0231
7 2.5832e-004 0.0215
8 2.5905e-004 0.0211
9 2.4304e-004 0.0226

n.a

Figure 4.15.d Droite de régression du réseau de neurones
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Le meilleur résultat a été obtenu pour I'arrangement N°08 et ceci pour deux (02) neurones
dans la 1couche et sept (07) neurones dans la 2
2000.

eme

couche. Le nombre d’itérations étant

b. Effet du nombre d’itérations

On change le nombre d’itérations de 500 itérations a 10000 itérations.

Tableau 4.30 Effet du nombre d’itérations pour 02
couches cachées pour la fonction logsig

Fonction logsig, arrangement 8 , nombre de couches 2
Nombre d'itérations lére couche : 2 neurones |2éme couche : 7 neurones

RMSE MAE

500 0.0200 0.4294

1000 8.4532e-004 0.0379

2000 2.5905e-004 0.0211

3000 2.5655e-004 0.0212

4000 2.5591e-004 0.0212

5000 2.5546e-004 0.0212

10000 2.4895e-004 0.0217

L'augmentation du nombre d’itération ou sa diminution n"améliore pas le résultat obtenu
avec 2000 itérations.

L'apprentissage du réseau de neurones artificiels est donné par la figure suivante :

Apprentissage des vitesses en fonction des tensions
2.8 T T T T

O cible
* Sortie neurone

Vitesse (105m/s)

1.8+ B

1.6+ B

1.4+

Arrangement 8, 02 couches, 2 neurones, 7 neurones

| | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Epochs

Figure 4.16.a Apprentissage du réseau de neurones 75
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Le test du réseau de neurones sera comme suit :

Test des \itesses en fonction des tensions

25

2.8 T T T
O cible
* Sortie neurone
26+ B
®
®
241 ® o @ 8
o ®
®
®
L & |
% 2.2 ®
g ®
n
[
g 2 -
[}
[]
%]
£
> 18} 4
1.6 -
®
® ®
1.4+ ® @ -
Arrangement 8, 02 couches , 2 neurones, 7 neurones ®
| | | |
0 5 10 15 20
Epochs
Figure 4.16.b Test du réseau de neurones
Le nombre d’itérations utilisé est représenté par la figure suivante :
. Performance is 5.16358e-008, Goal is 0
10 T T T T T
0
0 F Arrangement 8, 02 couches, 2 neurones, 7 neurones 3
10} .
10%} i
2 10° .
2 E
> —
=107} .
=
10°} §
10°L .
107 .
10°® ! ! ! ! ! ! ! ! !
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
2000 Epochs

Figure 4.16.c Nombre d’itération utilisé dans le réseau de neurones
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La droite de régression sera alors :

Training: R=1
1 T T T T T T T T T F)

08H ------- ¥Y=T -

0sr- &

06~ -

05 —

o4t -

Output~=1"Target+3.2e-009

01 —

D 1 1 ] 1 ] 1 1 1 1
] 01 0.2 0.3 0.4 0.4 0.6 0.7 0.8 049 1

Target

Figure 4.16.d Droite de régression du réseau de neurones

4.3.3 03 couches cachées :
a. Choix de 'arrangement et du hombre de neurones :

On commence par un seul neurone dans la premiére couche, on effectue tous les calculs
pour le deuxieme arrangement, puis on applique le nombre de neurones de la 1%, la 2°™ et
la 3*™ couche aux autres arrangements. On fait la méme chose avec deux neurones dans la
premiére couche, puis avec trois et quatre neurones .on obtient le tableau récapitulatif
suivant :
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Tableau 4.31 Choix de I'arrangement et du nombre de

neurones pour 03 couches cachées pour la fonction logsig

Fonction logsig, arrangement 8 , nombre de couches 3
Nombre d'itérations RMSE MAE

lere couche : 1 neurone

2éme couche : 1 neurone 2000 2.8577e-004 0.0213
3éme couche : 7 neurones

1ére couche : 2 neurones

2éme couche : 2 neurones 1000 3.1362e-004 0.0204
3eéme couche : 11 neurones

1ére couche : 3 neurones

2éme couche : 9 neurones 1000 2.5530e-004 0.0208
3éme couche : 12 neurones

1lére couche : 4 neurones
2éme couche : 3 neurones 2000 2.9046e-004 0.0208

3éme couche : 9 neurone

Le meilleur résultat a été obtenu pour 02 neurones dans la 1

eme

dans la 2

couche cachée et les 11 neurones dans la 3

d’itérations étant maintenant de 1000 itérations.

b. Effet du nombre d’itérations

ére

eme

On change le nombre d’itérations de 500 itérations a 10000 itérations.

Tableau 4.32 Effet du nombre d’itérations pour 03

couches cachées pour la fonction logsig

Fonction logsig, arrangement 8 , nombre de couches 3,
1ére couche : 2 neurones 2éme couche : 2 neurones 3éme couche : 11 neurones
Nombre d'itérations RMSE MAE

500 3.6131e-004 0.0211

1000 3.1362e-004 0.0204

2000 3.0301e-004 0.0205

3000 2.9838e-004 0.0206

4000 2.9530e-004 0.0208

5000 2.9324e-004 0.0210
10000 2.4590e-004 0.0217

Le meilleur résultat est obtenu pour 1000 itérations, pour le cas de 02 neurones dans la 1

couche cachée.

L'apprentissage du réseau de neurones est représenté par la Figure 4.17.a suivante :

couche cachée’ 02 neurones
couche cachée. Le nombre

ere

.
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Vitesse (105m/s)

Vitesse (10e5xm/s)

2.8

2.6

1.8

1.6

1.4

Apprentissage des vitesses en fonction des tensions

O cible
* Sortie neurone

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Epochs
Figure 4.17.a Apprentissage du réseau de neurones
Le test du réseau de neurones est celui de la Figure 4.17.b.
Test des \itesses en fonction des tensions
2.8 T T T
O cible
* Sortie neurone
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Figure 4.17.b Test du réseau de neurones
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Le nombre d’itération utilisé est donné par la figure 4.17.c suivante :

Performance is 7.56852e-008, Goal is 0

10 \ T T T T
10° | ]
Arrangement 8, 03 couches, 2 neurones, 2 neurones, 11 neurones E
10"} .
10°f ]
210° ]
o
>
=
s
= 10°t f
=
10°L .
10°} .
107} 4
10'8 | | | | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs
Figure 4.17.c Nombre d’itération utilisé dans le réseau de neurones
La droite de régression est représentée par la figure 4.17.d ci-dessous :
Training: R=0.23337
1 T T T T T T T T T
< Data
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Figure 4.17.d Droite de régression du réseau de

neurones 20
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Les courbes comparatives des champs expérimentaux (mesurés) et ceux simulés en fonction
des tensions appliquées sur le streamer, et ce pour différents isolants pour une tension
appliqguée d’amplitude égale a 4 KV ainsi que pour I'air sont données par la figure 4.18

suivante:

Courbes comparatives des \itesses mesurées et simulées en fonction des tensions

2.8

2.6

2.4

2.2

1.8

Vitesses ,(10e5xnV/s)
N

1.6

1.4

+  + \itesse mesurée
—<7/— \itesse simulée

° . Vitesse mesurée
vitesse simulée

X \itesse mesurée
—=—— \itesse simulée

O o0 \tesse mesurée
—%—— \itesse simulée

0 \itesse mesurée
vitesse simulée

+ 0 \tesse mesurée

—<7/— \itesse simulée

Tensions U, (KV)

Figure 4.18 Courbes comparatives des vitesses mesurées et simulées en

fonction des tensions appliqués.

Les courbes sont identiques, mais avec une différence qu’on peut voir en agrandissant par

exemple les courbes du CERG.
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4.3.4 Effet du changement de la fonction d’activation sur la RMSE et

la MAE:

4.3.4.1 01 couche cachée :

a. Choix de I'arrangement :

Tableau 4.33 Choix de I'arrangement pour 01 couche cachée pour la fonction tansig

fonction tansig

Arrangement nombre de | nombre de nombre RMSE MAE
couches neurones | d'itérations
1 1 8 2000 2.3898e-004 | 0.0227
2 1 9 2000 2.2442e¢-004 | 0.0219
3 1 4 2000 2.5928e-004 | 0.0217
4 1 4 2000 8.0197e-004 | 0.0364
5 1 9 2000 2.2447e-004 | 0.0226
6 1 4 2000 0.0364 1.2219
7 1 6 2000 5.1435e-004 | 0.0287
8 1 7 2000 2.4410e-004 | 0.0241
9 1 7 2000 2.4943e-004 | 0.0222

La meilleure RMSE est obtenue pour la fonction tansig (Tableau 4.33). alors que la meilleure

MAE est obtenue pour la fonction logsig (Tableau 4.27).

La meilleure RMSE est toujours obtenue pour la fonction tansig, et la plus faible
valeur est pour 10000 itérations (Tableau 4.34). La plus faible MAE n’a pas changé

b. Effet du nombre d’itérations

Tableau 4.34 Effet du nombre d’itérations pour 01 couche

cachée pour la fonction tansig

Fonction tansig, arrangement 2
Nombre d'itérations d neurones
RMSE MAE

500 3.8003e-004 0.0275
1000 2.7206e-004 0.0225
2000 2.2442¢-004 0.0219
3000 2.2349e-004 0.0219
4000 2.2333e-004 0.0218
5000 2.2330e-004 0.0218
10000 2.2327e-004 0.0218

pour la fonction logsig (Tableau 4.28).
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4.3.4.2 02 couches cachées :
a. Choix de 'arrangement :

Tableau 4.35 choix de I'arrangement pour 02
couches cachées pour la fonction tansig

Fonction tansig
1lére couche | 2éme couche
Arrangement 2 neurones 7 neurones
(2000)
RMSE MAE

1 7.2071e-004 0.0377

2 2.6923e-004 0.0220

3 3.7794e-004 0.0259

4 3.4813e-004 0.0244

5 2.6113e-004 0.0216

6 2.5497e-004 0.0217

7 2.7646e-004 0.0223

8 2.6782e-004 0.0217

9 2.5863e-004 0.0216

La meilleure RMSE est obtenue pour la fonction tansig (Tableau 4.35), alors que la meilleure
MAE est obtenue pour la fonction logsig (Tableau 4.29).

b. Effet du nombre d’itérations

Tableau 4.36 Effet du nombre d’itérations pour 02
couches cachées pour la fonction tansig

Fonction tansig, arrangement 6 , nombre de couches 2
Nombre d'itérations lére couche : 2 neurones |2éme couche : 7 neurones

RMSE MAE

500 2.5587e-004 0.0217

1000 2.5543e-004 0.0217

2000 2.5497e-004 0.0217

3000 2.5370e-004 0.0217

4000 2.3802e-004 0.0214

5000 2.3105e-004 0.0221

10000 2.1608e-004 0.0230

En augmentant le nombre d’itérations jusqu’a 10000, la RMSE devient la plus petite pour
la fonction tansig (Tableau 4.36), mais n’affecte pas la MAE, qui reste la plus faible pour la
fonction logsig (Tableau 4.30).
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4.3.4.3 03 couches cachées :
a. Choix de 'arrangement et du hombre de neurones :

Tableau 4.37 Choix de I'arrangement et du nombre de
neurones pour 03 couches cachées pour la fonction tansig

Fonction tansig, arrangement 6 , nombre de couches 3

Nombre d'itérations RMSE MAE

1ére couche : 1 neurone
2éme couche : 1 neurone 2000 0.0103 0.2717
3eme couche : 7 neurones

1ére couche : 2 neurones
2éme couche : 2 neurones 1000 0.0505 1.5603
3eme couche : 11 neurones

1lere couche : 3 neurones
2eme couche : 9 neurones 1000 1.8818e-004 0.0343

3eme couche : 12 neurones

1ére couche : 4 neurones
2éme couche : 3 neurones 2000 0.0030 0.1053
3éme couche : 9 neurones

La meilleure erreur d’apprentissage est pour la fonction tansig (Tableau 4.37) pour 1000
itérations, tandis que pour I'erreur du test MAE, la plus faible étant pour la fonction logig
(Tableau 4.31) pour 1000 itérations aussi.

b. Effet du nombre d’itérations

Tableau 4.38 Effet du nombre d’itérations pour 03
couches cachées pour la fonction tansig

Fonction tansig, arrangement 6, nombre de couches 3,
1ére couche : 3 neurones 2éme couche : 9 neurones 3éme couche : 12 neurones
Nombre d'itérations RMSE MAE

500 2.0609e-004 0.0259

1000 1.8818e-004 0.0343

2000 1.4680e-004 0.0477

3000 1.4124e-004 0.0526

4000 1.3299e-004 0.1147

5000 1.0685e-004 0.3703
10000 1.2829e-005 0.5559

L’augmentation du nombre d’itérations a pour effet dans ce cas de diminuer I'erreur
d’apprentissage pour la fonction tansig (Tableau 4.38) pour 10000 itérations. L’erreur sur le
test reste la plus faible pour la fonction logsig (Tableau 4.32) pour seulement 1000 itérations.
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4.3.5 Comparaison entre les réseaux Feedforward et les réseaux Radial basis

Networks :

L'apprentissage du réseau RBF est donné pour 100 neurones par la figure suivante:

FPerformance is 9. 7426e-006, Gaoal is 0

Training-Blue

1
40 2]
100 Epochs

Figure 4.19 Apprentissage du réseau RBF en fonction du nombre d'itérations

L'erreur générée par ce réseau est la RMSE égale 2.9883E-004.

Tableau 4.39 Tableau récapitulatif entre les réseaux Feedforward et RBF pour différentes

fonctions d’apprentissage et d’activation

Réseau Feedforward (Trainlm) Réseau Radial basis Network (Newrb)
logsi tansi
ESIE g RMSE
RMSE RMSE
01 couche 2.3910e-004 2.2327e-004
02 couches 2.3292¢-004 2.1608e-004 2.9883E-004
03 couches 2.4590e-004 1.2829e-005

La meilleure RMSE a été obtenue pour le réseau Feedforward, pour la fonction

d’apprentissage Trainlm et pour la fonction d’activation tansig.
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On peut représenter cette erreur en fonction du nombre de neurones et du nombre
d’itérations comme suit :

RMSE en fonction du nombre ditérations et du nombre de neurones pour 03 couches cachées pour la fonction tansig 10
- X

i 2
3 | 18
i 16
114
2|
11.2
L
(7p]
=
o 11
1
10.8
0.6
15
0 0.4
0
4000 5
6000 8000 10000 0 Nombre de neurones 02
Nombre d'epochs
Figure 4.20 RMSE en fonction du nombre de neurones et du nombre d'itérations
pour 03 couches cachées pour la fonction tansig
CONCLUSION:

- Le meilleur résultat concernant I'erreur du test ou MAE a été obtenu pour 03
couches cachées.

Le nombre d’itération ayant donné Le meilleur résultat est 2000 pour une seule couche
cachée, 2000 itérations pour 02 couches cachées et 1000 pour 03 couches cachées.

Le meilleur arrangement est I'arrangement N° 08.
La fonction utilisée dans les couches cachées est la fonction logsigmoide.
La fonction utilisée dans I'apprentissage est trainlm.

La fonction utilisée dans l'apprentissage est trainlm. Le réseau utilisé est le réseau
Feedforward.

- Le meilleur résultat concernant I'erreur de I'apprentissage ou RMSE est donné
pour 03 couches cachées.
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Le nombre d’itérations ayant donné Le meilleur résultat est 10000 .

Le meilleur arrangement est I'arrangement N° 06.

La fonction d’activation utilisée dans les couches cachées est la fonction tansigmoide.
La fonction utilisée dans I'apprentissage est trainim.

- Concernant I'erreur d’apprentissage pour le réseau RBF, le nombre d’itérations est
faible (100 itérations) ce qui augmente la vitesse d’apprentissage.

.
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En l'absence de I|'outil expérimental, il devient impératif d’utiliser ['outil
informatique pour palier a cette carence. Les réseaux de neurones artificiels ont pu
remplacer le coté expérimental en simulant tous les phénoménes observés au

laboratoire avec une erreur tres faible.

Dans le premier modele (les vitesses de propagation des streamers en fonction des
distances traversées), le meilleur résultat de I'erreur du test a été aussi obtenu
pour le réseau de neurones Feedforward, pour la fonction d’apprentissage Trainlm,
pour l'arrangement N° 02, pour la fonction d’activation logsigmoide , pour
seulement 2000 itérations et pour 03 couches cachées. Pour I'erreur d’apprentissage
ou la RMSE, la plus faible erreur a été obtenue pour toujours le réseau de neurones
Feedforward, pour la fonction d’apprentissage Trainlm, pour |'arrangement N° 06,
pour la fonction d’activation tansigmoide et pour 10000 itérations et pour 03
couches cachées.

Concernant I'erreur d’apprentissage pour le réseau RBF, le nombre d’itérations est
plus faible (200 itérations), ce qui nous donne un avantage temps plus important,
mais n’affecte pas I'erreur d’apprentissage qui reste supérieure.

Dans le deuxieme modéle (les vitesses de propagation des streamers en fonction des
champs appliqués sur les polymeres), le meilleur résultat de I'erreur du test a été
aussi obtenu pour le réseau de neurones Feedforward, pour la fonction
d’apprentissage Trainlm, pour I'arrangement N° 03, pour cette fois la fonction
d’activation tansigmoide, pour 1000 itérations et pour 03 couches cachées.

Pour I'erreur d’apprentissage ou la RMSE, la plus faible erreur a été dans ce cas
obtenue pour le réseau RBF, pour seulement 125 itérations, ce qui accélere
considérablement I'apprentissage.

Enfin, pour le dernier modele étudié, a savoir les vitesses de propagation des
streamers en fonction des tensions d’initiation appliquées, le meilleur résultat de la
MAE a été obtenu pour le réseau de neurones Feedforward, pour la fonction
d’apprentissage Trainlm, pour I'arrangement N° 08, pour la fonction d’activation
logsigmoide , pour 1000 itérations et pour 03 couches cachées. Pour l'erreur
d’apprentissage ou la RMSE, la plus faible erreur a été obtenue pour toujours le
réseau de neurones Feedforward, pour la fonction d’apprentissage Trainlm, pour
I'arrangement N° 06, pour la fonction d’activation tansigmoide, mais pour 10000
itérations et pour 03 couches cachées.

Pour le réseau RBF, la RMSE est supérieure au réseau de neurones Feedforward,
alors que le nombre d’itérations diminue considérablement (100 itérations).

S]
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Remarques :

De ce qui a été dit on remarque ce qui suit :

- Le réseau donnant la plus faible erreur de test est le réseau de neurones
Feedforward .

- Plus le nombre de couches cachées est élevé, plus I'erreur du test diminue.

- Un nombre élevé d’itérations ne donne pas souvent la meilleure erreur de
test ou MAE.

- LU'erreur sur I'apprentissage ou RMSE est souvent obtenue pour la fonction
tansigmoide au fur et a mesure qu’on augmente le nombre d’itérations pour
le réseau Feedforward.

- Sila RMSE est la plus faible pour le réseau RBF, ceci améliorera de facon tres
significative la vitesse d’exécution de I'apprentissage en comparaison avec le
réseau de neurones Feedforward .

Perspectives et suggestions :

- Le présent travail pourrait étre effectué avec une autre approche
méthodique qu’est l'utilisation d’autres méthodes de I'intelligence artificielle
a savoir les algorithmes génétiques ou la logique flou, et de les comparer
avec la méthode utilisée dans ce travail qui est les réseaux de neurones
artificiels.

- On pourra aussi enrichir notre base de données, en intégrant d’autres
grandeurs aussi importantes que I'humidité, la densité de [air, la
température, la pression,... a condition d’avoir un modele expérimental, et de
les entrainer et pouvoir ensuite estimer et prédire la propagation des
streamers a la surface des polyméres en fonction de ces nouveaux
parameétres.

Sl
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ANNESXE I

BASE DE DONNEES

A. Base de données :

A.1 Vitesses de propagation en fonction des distances traversées :

DISTANCE | V (10°x

MATERIAU (T) D'S}I::;‘CE vn(11/(:;x MATERIAU (T) D'S‘(I‘I:';‘CE vn(11/(:;x MATERIAU (T) |~ )
1| 0200 | 0363 2 | 0200 | 0408 02,00
1| 0225 | 0348 2 | 0225 | 03,81 02,25
1| 0250 | 0332 2 | 0250 | 0363
1| 0275 | 03,20 2 | 0275 | 0344
1| 03,00 | 03,00 2 | 0300 | 0331
1| 0325 | 0291 2 | 0325 | 03,18
1| 0350 | 0283 2 | o350 | 03,07

Nylon(1) (1| 03,75 | 02,79 | cPTFE(2) | 2 | 03,75 | 02,94 | MPTFE (3)
1| o400 | 0271 2 | o0s00 | 02,87
1| o425 | 02,69 2 | o0s25 | 02,83
1| o450 | 0262 2 | o0as0 | 02,80
1| o0a75 | 0258 2 | o475 | 02,76
1| o500 | 0253 2 | o500 | 0266
1| 0525 | 0251 2 | o525 | 02,64
1| o550 | 0250 2 | o550 | 02,62
1| o575 | 02,50 2 | o575 | 02,59
1| 06,00 | 0250 2 | o600 | 0257
1| o625 | 0249 2 | o625 | 02,56
1| 0650 | 0248 2 | o650 | 0255
1| 06,75 | 02,47 2 | 0675 | 02,54
1| 07,00 | 0246 2 | o700 | 0253

hg=/1nl1;1 1| 07,25 | 0244 h;;: 2 | 0725 | 0252 hg=/1nz1;5
1| o750 | 0243 2 | o750 | 0251
1| 0775 | 0242 2 | 0775 | 02,50
1| 0800 | 0240 2 | o800 | 0250
1| 0825 | 0239 2 | o825 | 02,50
1| o850 | 0238 2 | o850 | 02,50
1| 0875 | 0237 2 | o875 | 02,50
1| 0900 | 0237 2 | 09,00 | 0250
1| 09,25 | 0237 2| 0925 | 0250
1| 09,50 | 0237 2 | 0950 | 02,50
1| 09,75 | 02,37 2 | 09,75 | 02,50
1| 1000 | 0237 2 | 1000 | 02,50
1| 1025 | 0237 2 | 1025 | 02,50

Reay | 1| 1050 lo237| |2 | 405 |ozs0 | .
1| 1075 | 0237 2 | 1075 | 02,50
1| 11,00 [ 0237 2 | 11,00 | 0250
1| 11,25 | 02,37 2 | 11,25 | 02,50
1| 11,50 | 02,37 2 | 1150 | 02,50
1| 11,75 | 0237 2 | 11,75 | 02,50
1| 1200 [ 0237 2 | 1200 | 0250




ANNESXE I BASE DE DONNEES
MATERIAU (T) D'S(I‘:\n'\;CE MATERIAU (T) D'S(I‘:\n'\;CE Vn(‘l/g;"
02,00 5 02,00 01,310
5 02,25 01,314
5 02,50 01,318
5 02,75 01,322
5 03,00 01,327
5 03,25 01,331
5 03,50 01,335
PTFE (4) Air(5) | 5 03,75 01,339
5 04,00 01,344
5 04,25 01,348
5 04,50 01,352
5 04,75 01,356
5 05,00 01,361
5 05,25 01,365
5 05,50 01,369
5 05,75 01,373
5 06,00 01,378
5 06,25 01,382
5 06,50 01,386
5 06,75 01,390
5 07,00 01,395
hg=/1r::’*1 ';?nf 5 07,25 01,399
5 07,50 01,403
5 07,75 01,407
5 08,00 01,412
5 08,25 01,416
5 08,50 01,420
5 08,75 01,424
5 09,00 01,429
5 09,25 01,433
5 09,50 01,437
5 09,75 01,441
5 10,00 01,446
5 10,25 01,450
RH=68% RH=68% > 10,50 sy
5 10,75 01,458
5 11,00 01,463
5 11,25 01,467
5 11,50 01,471
5 11,75 01,475
5 12,00 01,475
Tableaux A.1

Entrées/sorties ou données d’apprentissage et de test




ANNESXE I

BASE DE DONNEES

A.2 Vitesses de propagation en fonction des champs, amplitude de la
tension d’initiation u= 4KV

v v
MAT(?;'AU E (KV/m) | (10°x MAT(?;'AU MATERIAU (T) (KVE/m) (10°x
m/s) m/s)

1 | 500,00 3 [500,00

1 | 512,50 3 (512,50

1 | 525,00 3 [525,00
1 | 537,50 3 [537,50 03,200
1 | 550,00 |03,800 3 [550,00 | 03,460
1 | 562,50 |04,150| CPTEE MPTFE | 3 |562,50]|03,720

PTFE (4)

1 | 575,00 |04,500| (2) (3) 3 [575,00 | 03,980
1 | 587,50 | 04,850 3 [587,50 04,240
1 | 600,00 |05,200 3 |600,00 | 04,500
1 | 612,50 | 05,545 3 |612,50 [ 04,762
1 | 625,00 | 05,890 3 | 625,00 | 05,025
1 | 637,50 | 06,235 3 [637,50 05,287
1 | 650,00 |06,580 3 |650,00 | 05,550
1 | 662,50 |06,935 3 [662,50 | 05,897
1 | 675,00 |07,290 3 |675,00 | 06,245
1 | 687,50 | 07,645 3 |687,50 [ 06,592
h=11.1 | 1 | 700,00 (08,000 h=11.1 h=11.7 | 3 |700,00|06,940
g/m®> | 1 | 712,50 |08,500| g/m’ g/m® | 3 [712,50 [07,348
1 | 725,00 |09,000 3 |725,00 [07,756
1 | 737,50 | 09,500 3 [737,50 | 08,164
1 | 750,00 | 10,000 3 [750,00 | 08,572
1 | 762,50 |10,450 3 |762,50|09,041
1 | 775,00 |10,900 3 [775,00 [09,511
1 | 787,50 |11,350 3 |787,50 [ 09,980
1 | 800,00 |11,800 3 (800,00 [ 10,450
RH=70% | 1 | 812,50 | 12,500| RH=70% RH=66% | 3 |812,50 10,900
1 | 825,00 |13,200 3 [825,00 (11,350
1 | 837,50 |13,900 3 |837,5011,800

1 | 850,00 |14,600 3 [850,00




ANNESXE I BASE DE DONNEES
5 5
MATERIAU (T) (KVE/m) MATERIAU (T) (KVE/m) Vngllg)" MATERIAU (T) (KVE/m) Vngllg)"
4 5 | 500,00 | 01,150 6 | 500,00 | 02,250
4 5 | 512,50 | 01,268 6 | 512,50 | 02,437
4 5 | 525,00 | 01,387 6 | 525,00 | 02,625
4 5 | 537,50 | 01,506 6 | 537,50 | 02,812
4 5 | 550,00 | 01,625 6 | 550,00 | 03,600
4 5 | 562,50 | 01,781 6 | 562,50
Nylon (4) Air (5) CERG (6)
5 | 575,00 | 01,937 6 | 575,00
5 | 587,50 | 02,093 6 | 587,50
5 | 600,00 | 02,250 6 | 600,00
5 | 612,50 | 02,390 6 | 612,50
5 | 625,00 | 02,530 6 | 625,00
5 | 637,50 | 02,670 6 | 637,50
5 | 650,00 | 02,810 6 | 650,00
5 | 662,50 | 02,957 6 | 662,50
5 | 675,00 | 03,105 6 | 675,00
5 | 687,50 | 03,252 6 | 687,50
h=11.6 h=11.6 | 5 | 700,00 | 03,400 | h=13,0 | 6 | 700,00
g/m3 g/m®> | 5 | 712,50 |03,610| g/m® | 6 | 712,50
5 | 725,00 | 03,820 6 | 725,00
5 | 737,50 | 04,030 6 | 737,50
5 | 750,00 | 04,240 6 | 750,00
5 | 762,50 | 04,455 6 | 762,50
5 | 775,00 | 04,670 6 | 775,00
5 | 787,50 | 04,885 6 | 787,50
5 | 800,00 | 05,100 6 | 800,00
RH=70% RH=70% | 5 | 812,50 RH=78% | 6 | 812,50
5 | 825,00 6 | 825,00
5 | 837,50 6 | 837,50
5 | 850,00 6 | 850,00
Tableaux A.2

.Entrées/sorties ou données d’apprentissage et de




ANNESXE I

BASE DE DONNEES

A.3 Vitesses de propagation en fonction des tensions d’initiations :

v
MAT(.ErI)RIAU (KL:/ | Vn(11/2;" MATERIAU (T) (K‘i/) MATERIAU (T) |u (KV) (nl1t;:>)<
1 {2,000 2 (2,000 3 | 2,000
12,125 2 (2,125 3 | 2,125
1 {2,250 2 (2,250 3 | 2,250
12,375 2 (2,375 3 [ 2,375
N‘(’l‘)’" 1 (2,500 CPTFE (2) | 2 [2,500 MF;)FE 3 | 2,500
12,625 2 (2,625 3 | 2,625
1 {2,750 2 (2,750 3 | 2,750
12,875 2 (2,875 3 | 2,875
1 | 3,000 | 02,200 2 {3,000 3 | 3,000 [ 02,300
13,125| 02,206 2 (3,125 3 | 3,125 | 02,306
1 {3,250 | 02,213 2 (3,250 3 | 3,250 | 02,312
13,375 | 02,220 3 | 3,375 [ 02,318
h=11.1 | 1 (3,500 02,227 | h=12.6 h=12.5 | 3 |3,500]02325
g/m® |1[3625|02230| g/m3 g/m® | 3 [3,625 02331
13,750 02,241 3 | 3,750 [ 02,337
13,875 | 02,248 3 | 3,875 | 02,343
1 {4,000 | 02,255 3 | 4,000 | 02,350
1 |4,125| 02,261 3 | 4,125 | 02,356
14,250 | 02,268 3 | 4,250 | 02,362
1|4,375| 02,275 3 | 4,375 [ 02,368
RHoeay | LI4500] 022821 etoros L3 | 4500] 02,375
14,625 02,289 3 | 4,625 | 02,381
14,750 | 02,296 3 | 4,750 | 02,387
1 |4,875 | 02,303 3 | 4,875 [ 02,393
1 {5,000 [ 02,310 3 | 5,000 | 02,400

100



ANNESXE I

BASE DE DONNEES

MATERIAU (T)

PTFE (4)

h=10.1g/m?

RH=68%

test

Entrées/sorties ou données d’apprentissage et de

u (KV) MATERIAU (T) | u (KV) Vrs/‘:;" MATERIAU (T) | u (KV)
a | 2,000 5| 2,000 | 01,340 6| 2,000
4| 2,125 5| 2,125 | 01,345 6| 2,125
a | 2,250 5] 2,250 | 01,350 6] 2,250
4| 2,375 5| 2,375 | 01,356 6| 2,375
4 | 2,500 Air(5) |5| 2500 |01,361| CERG(6) |[6] 2,500
4| 2,625 5| 2,625 | 01,367 6| 2,625
a | 2,750 5| 2,750 | 01,372 6] 2,750
4| 2,875 5| 2,875 | 01,377 6| 2,875

5| 3,000 | 01,383 6 3,000
5| 3,125 | 01,388 63,125
5| 3,250 | 01,394 63,250
5| 3,375 | 02,399 63,375
heo2 g/mt |2 2500 [0na0al . [6]3500
5| 3,625 | 01,410 63,625
5| 3,750 | 01,415 6] 3,750
5| 3,875 | 01,421 63,875
5| 4,000 | 01,426 6| 4,000
5| 4,125 | 01,432 6| 4,125
5| 4,250 | 01,437 6| 4,250
5| 4,375 | 01,442 6| 4,375
cecay |5 4500 |otase| (64500
5| 4,625 | 01,453 6| 4,625
5| 4,750 | 01,459 6| 4,750
5| 4,875 | 01,464 6| 4,875
5| 5,000 | 01,470 6| 5,000
Tableaux A.3
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