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I ntroduction Générale

Les énergies renouvelables sont des énergies propres inépuisables et ne dégagent pas
les gaz a effet de serre .parmi ces énergies, on cite |'énergie éolienne qui transforme cinétique du
vent en energie rotative. L outil principal de transformation de cette énergie est |'aérogénérateur.

L'énergie éolienne est une forme indirecte de I'énergie solaire. L'absorption du
rayonnement solaire dans |'atmosphére engendre des différences de température et de pression qui
mettent les masses d'air en mouvement , et créent le vent.

Depuis Plusieurs dizaines d'années , |'énergie éolienne connait une croissance considérable
dans le monde. Cependant , la production de cette énergie est dépendante de I'intensité et |a vitesse
du vent, fortement volatile, et est donc caractérisée par un haut degré d'incertitude.

C'est pour cela que la production de |'énergie éolienne est importante et qu'il est intéressant
de pouvoir trouver des solutions afin de produire toujours d'énergie de maniere plus propre et plus
durable..

Cette méconnaissance de la production future d'énergie a tendance a rendre la gestion du réseau
électrique plus difficile.

Pourquoi prédirelavitessedu vent ?

La prédiction de la vitesse du vent permet le controle et la gestion du réseau en connaissant la
quantité d'énergie produite, la protection du systeme des grandes vitesses et la détermination de la
possibilité de construire des centrales éoliennes dans un site en connaissant son potentiel.

L'objectif principal des systémes de production d'énergie devrait étre de répondre a tout
moment a la demande d'énergie tout en minimisant les impacts environnementaux associés. Ceci
nécessite de développer des formes propres d'énergie, tout en sassurant de la cohérence et de la
fiabilité de leur approvisionnement et de leur utilisation..

Pour cette raison nous proposons de développer un model de calcul basé sur la technique
de LDA et Réseau de neurone Artificiel pour prédire lavitesse du vent
ORGANISATION DU MANUSCRIT

Dons ce mémoire, nous proposons la méthodologie de LDA et RESEAU DE NEURONE
ARTIFICIEL pour la modélisation et la prédiction de la vitesse du vent en ce basant sue des
model es dites les séries temporelles.

Ce document est constitué de la présente introduction, de trois chapitres et d'une
conclusion générale. Il est organisé comme suit :
Le Chapitre 1: dans ce chapitre nous exposons un apergu sur la production
générale de |’électricité, I’énergie renouvelable et la consommation d’énergie éolienne.
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Chapitre2: on présente les outils essentiels afin de comprendre la technique LDA avec les
techniques MLP et RBF.

Le Chapitre3: dans ce chapitre on donne des rappels théoriques sur les séries temporelles
ainsi que lesmodéles associés et on présente les résultats de simulation par MATLAB de nos

modeles de calcul.
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Chapitre 01 L’énergie Eolienne

1.1. INTRODUCTION A L’ENERGIE EOLIENNE.
1.1.1. Introduction

Une éolienne est un instrument qui convertit la puissance du vent en énergie éectrique,
donc le maximum d'énergie émis ne dépend pas seulement de la machine mais aussi des limites de
la vitesse du vent. D'autre part, elles convertissent I'énergie éolienne en énergie mécanique.
L'éectricité produite par les éoliennes est utilisée pour les circuits de charge de batterie, les
systemes de production d'énergie résidentiels, les systémes de production distribuée, et les grands
réseaux de services publics. Les différents @ éments des €oliennes sont congus pour maximiser cette
conversion énergétique.

Plusieurs technol ogies sont utilisées pour capter |'énergie du vent (capteur a axe vertical ou
axe horizontal), les structures de ces capteurs sont de plus en plus performantes.

Dans ce chapitre , on s’intéresse essentiellement aux différents types d’éoliennes avec leurs
constitutions et leurs principes de fonctionnement et la conversion d’énergie.
1.1.2. Historique de I’éolien

Parmi toutes les énergies renouvelables, a part I’énergie du bois, c’est I’énergie du vent qui
a été exploitée en premier par I’homme. Depuis I’antiquité, elle fut utilisée pour la propulsion des
voiliers et ensuite les moulins a blé et |es constructions permettant |e pompage d’eau. Les premiéres
utilisations connues de |'énergie éolienne remontent a 2 000 ans avant J-C environ.

Hammourabi, fondateur de la puissance de Babylone, avait congu tout un projet d'irrigation
de la Mésopotamie utilisant |a puissance du vent. La premiere description écrite de I’utilisation des
moulins a vent en Inde date d’environ 400 ans av. J.-C. En Europe, les premiers moulins a vent ont
fait leur apparition au début du moyen &ge. Utilisés tout d'abord pour moudre le grain, d'ou leur
nom de " moulins ", ils furent auss utilisés aux Pays-Bas pour assécher des lacs ou des terrains
inondés.

Dés le XIV siecle, les moulins a vent sont visibles partout en Europe et deviennent la
principale source d’énergie. Seulement en Hollande et au Danemark, vers le milieu du XIXéme
siécle, le nombre des moulins est estimé respectivement a plus de 30000 et dans toute I’Europe a
200000. A I’arrivée de la machine a vapeur, les moulins a vent commencent leur disparition
progressive.

L arrivée de I’électricité donne I’idée a Paule La Cour en 1891 d’associer a une turbine
éolienne une génératrice. Aingi, I’énergie en provenance du vent a plt étre « redécouverte » et de
nouveau utilisée (dans les années 1940 au Danemark).
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Au début du siécle dernier, les aérogénérateurs ont fait une apparition massive (6 millions
de piéces fabriquées) aux Etats-Unis ou ils éaient le seul moyen d’obtenir de I’énergie éectrique
dans les campagnes isolées. Dans les années 60, fonctionnait dans le monde environ 1 million
d’aérogénérateurs. Le premier choc pétrolier de 1973 a relancé de nouveau la recherche et les
réalisations éoliennes dans e monde de mani ére tres dynamique.

La crise pétroliére de 1973 a relancé de nouveau la recherche et les réalisations éoliennes dans le

monde.

Figure 1. 1: Lesformesd'éoliennes a travers!'histoire
1.2. ENERGIE EOLIENNE EN QUELQUES CHIFFRE

1.2.1. Production mondiale d’énergie éolienne

La capacité éolienne installée dans |le monde est de 318 GW fin 2013, et devrait augmenter
de plus de 400% et atteindre 1.107 GW en 2030. La puissance éolienne installée dans le monde
devrait ére multipliée par 3 pour atteindre 910 GW en 2025 et le marche mondial de I'éolien devrait
plus que doubler au cours de cette période, passant de 21 a47 milliards €. [1]

1.2.2. Les plus grands producteurs d’énergie éolienne dans le monde en 2015
L'entreprise chinoise Xinjjiang Glodwin Science and Technology a été a la téte des producteurs
mondiaux d'énergie éolienne en 2015. Le groupe chinois ainstallé 7.8 Gigawatts
de turbines éoliennes, toutes en Chine, un bond lié al'essor du secteur impulsé par le gouvernement
du pays.
Le danois Vestas occupe a la deuxiéme place, avec 7.3 GW ingtallés, 2.5 qu'en 2014. La

compagnie a élargie son marche, avec des projets dans un total de 32 pays.
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General Electric est descendu a la troisiéme position reste la compagnie du secteur la plus
puissante des Etats-Unis, qui compte 62% des installations mondiales faites par des groupes
ameéricains. GE ainstallé 5.9 gigawatts, 700 mégawatts plus que |'année précedent.

Le quatrieme poste du top 10 est partage entre I'allemande Siemens et |'espagnol e Gamesa,
car les deux compagnies ont ingtalé 3.1GW en 2015. Une autre entreprise allemande, Enercon,
occupe lasixieme position, et reste le leader du pays avec 48% des turbines éoliennes install és.

L'étude a été éaborée par Bloomberg New Energy Finance, qui souligne que c'est la
premiere fois qu'un constructeur chinois occupe ce rang de leader sur ce marché. En 2014,
Goldwind était quatrieme avec 4,5 GW installés. La totalité de ses commandes ont été enregistrées
sur le marché chinois, aors que la Chine a représenté en 2015 la moitié du marché mondial. Quatre
fabricants chinois apparaissent d'ailleurs dans la queue du top 10 : Guodian, Ming Yang, Envision
et CSIC. [1]

1.2.3. La capacité mondiale de production d’énergie éolienne dans le monde

Les chiffres les plus actuelles concernant la capacité mondiale de production d'énergie
€olienne datent de 2013 C’est 318.137 MW , En 2015, la capacité mondiale augmenta de 12,5% et
de 10,3% en Europe pour atteindre 318.137 MW fin 2013 (soit +35.467 MW en 2013) et

I'équivalent de 227 réacteurs nucléaires EPR ! (source GWEC -conseil Mondial pour I’Energie

Eolienne).
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Figure 1. 2 : Production d'énergie éolienne dans |le monde en 2013 [ 1]
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1.2.4. La production et I’historique d’énergie éolienne en Algérie

En ce qui concerne I’ Algérie, la ressource éolienne varie beaucoup d’un endroit a un autre.
Ceci est di a une topographie et un climat diversifiés. Les premiers travaux Algériens sur le
potentiel éolien ont éé publiés par Said et al, [2] en 1984, suivis par Benssad, en 1985, [3],
Hammouche, en 1990 [4], Kasbadji Merzouk en 1994 [5] et F. Y oucef Ettoumi en 2002, [6].

Aprés plus d’une année de retard, I’ Algérie amis en service sa premiére ferme €olienne en
Adrar, qui doit servir de projet pilote pour le plan éolien du gouvernement de 420MW a |’horizon
2024.La ferme éolienne d’Adrar constituée de 12 éoliennes d’une puissance unitaire de 0.85MW
chacune (pour une capacité globale de de 10 mégawatts), implantée sur une superficie de 30
hectares dans la zone de Kaberténe a 72 km au nord du chef-lieu de la wilaya. Cette nouvelle
centrale de production d’électricité fait partie d’un vaste plan de projets de génération de 22 GW,

d’énergie renouvelable al’horizon 2030 dont 1,7 GW en éolien

Figure 1. 3 : La ferme éolienne d’Adrar
1.3. DEFINITION DE L’ENERGIE EOLIENNE

Un aérogénérateur, plus communément appelé éolienne, est un dispositif qui transforme

une partie de I'énergie cinétique du vent en énergie mécanique disponible sur un arbre de

transmission puis en énergie éectrique par |'intermédiaire d'une génératrice.[ 7] (figure 1.4)
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Figure 1. 4 : Conversion de|'énergie cinétique du vent
Le SCE (Systéme de Conversion Eolien) est constitué d’un générateur éectrique, entrainé
par une turbine éolienne a travers le multiplicateur, d’un systéme de commande, d’u convertisseur
statique, d’un transformateur et enfin d’un réseau électrique.
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Figure 1. 5 : Principaux organes du systéme de conversion éolien [ 7]
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Figure 1. 6 : Conversion de |'énergie cinétique du vent [ 7]

L'énergie éolienne est une énergie "renouvelable” non déegradée, geéographiquement
disponible, et surtout en corrélation saisonniére (I’énergie éectrique est largement plus demandée
en hiver et c’est souvent a cette période que la moyenne des vitesses des vents est la plus éevée).
De plus, c'est une énergie qui ne produit aucun rejet atmosphérique ni déchet radioactif. Elle est
toutefois aléatoire dans le temps et son captage reste assez complexe, nécessitant des mats et des
paes de grandes dimensions (jusgu'a 60m pour des éoliennes de plusieurs mégawatts) dans des
zones géographiquement dégagées pour éviter les phénomeénes de turbulences.[ 8]

L’énergie éolienne fait partie des nouveaux moyens de production d’électricité
décentralisée proposant une alternative viable a I'énergie nucléaire sans pour autant prétendre la
remplacer (I'ordre de grandeur de la quantité d'énergie produite étant largement plus faible). Les
installations peuvent étre réalisées sur terre mais également de plus en plus en mer ou la présence
du vent est plus réguliére. De plus, les éoliennes sont ainsi moins visibles et occasionnent moins de
Nui Sances sonores.

1.3.1. Descriptif d’une éolienne

Une éolienne permet de transformer I'énergie cinétique du vent en énergie éectrique.
L’hélice d’une éolienne entre en rotation par laforce du vent et permet ainsi la production d’énergie
mécanique ou éectrique [9].

Pour convertir I’énergie €olienne en énergie éectrique le générateur va utiliser le
phénomene d’induction. En effet ce dernier est composeé de deux parties, une partie mobile le rotor
et une partie fixe, le stator, permettant de créer un champ magnétique et de générer un courant
électrique. L éolienne est également équipée d’une girouette permettant |’ orientation des pales en

fonction de ladirection du vent. Elle doit étre également fixée solidement au sol.




Chapitre 01 L’énergie Eolienne

S’agissant du mét, il doit étre dimensionné précisément en fonction de la machine, des fondations
Plusieurs systemes existent : haubané, treillis, autoporteur...etc. Pour qu’une éolienne
produise...Quelques notions importantes doivent étre pris avant I’installation. L’éolienne doit étre
adaptée au site et a ses besoins, Il faut vérifier le vent, on considere qu’un site est exploitable
lorsgue I’on dispose d’une vitesse minimale de vent de 4m/s, a une hauteur du sol de 10m. La
donnée ‘vent’ est essentielle al’installation d’une éolienne, cependant e colt d’une étude précise, a
I’aide d’un anémométre peut se révéler éleve. |l faut que cela reste cohérent avec le prix global de
votre projet. L’observation du site (la présence de moulins, d’éoliennes altitude, vents dominants,
végétation...) et I’intuition peuvent se révéler de bons indicateurs du potentiel éolien dans un

premier temps.
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Figure 1. 7 : Schéma d'une éolienne de type aérogénerateur [ 9]

Ce potentiel conditionnera le choix d’une machine de puissance nominale adaptée. Un
autre critere important reste |’évaluation de ses besoins en éectricité au regard de ces
consommations journalieres et annuelles. Cette étape permettra également de réfléchir plus
largement a maitriser ses consommeations é ectriques.

Pratiquement, les éoliennes doivent résister a des tempétes aussi violentes. Les principaux
avantages de I’énergie éolienne sont |’autonomie en électricité, la possibilité de produire de jour
comme de nuit et un impact environnemental réduit par des précautions simples vis a vis de la

population et du paysage. L’énergie produite peut étre soit stockée dans des batteries, soit injectée

9
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aux normes dans le réseau. Cette derniére solution étant économiquement et techniquement
beaucoup plus pertinente [9].
1.3.2. Principaux Composants d’une Eolienne

Il existe plusieurs configurations possibles d'aérogénérateurs qui peuvent avoir des
différences importantes. Néanmoins, une éolienne "classique” est généralement constituée de:
» le mat, généralement en métal, supporte I’ensemble des équipements permettant de produire
I”¢électricité (nacelle + rotor). Il est fixé sur une fondation implantée dans le sol, une lourde semelle
en béton qui assure I’ancrage et la stabilité de I’éolienne. Le mét des éoliennes atteint aujourd’hui
80m de haut pour les plus puissantes (exceptionnellement jusqu’a 100 m). C’est parce que le vent
souffle plus fort a quelques dizaines de métres de hauteur, ou il n’est pas perturbé par I’effet des
obstacles : relief, arbres, maisons... Et la puissance fournie par une éolienne est proportionnelle au

cube de lavitesse du vent [10].

Figure 1. 8 Tour d'une turbine.

La tour doit étre suffissmment solide pour supporter non seulement la nacelle et le rotor,
mais aussi les charges puissantes provoquées par le vent : d’une part la puissance exercée par le
vent directement sur latour, et d’autre part la puissance transmise par le rotor [10].

* un rotor, compose de plusieurs pales (en général 3) et du nez de |’éolienne. Les pales sont
aujourd’hui faites de matériaux composites a la fois légers et assurant une rigidité et une résistance
suffisante : polyester renforcé de fibre de verre et/ou fibre de carbone. Leur longueur atteinte
actuellement entre 30 et 55 métres, soit un diamétre du rotor compris entre 60 et 110 métres. La
puissance d’une éolienne est proportionnelle a la surface balayée par ses pales (un cercle), donc au

carré de son diametre rotor [10].

10
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Figure 1. 9 Rotor d ‘une turbine.
Le rotor est relié a la nacelle par le moyev, il transforme I’énergie cinétique du vent en
énergie mécanique [10].

* une nacelle, montée au sommet du mé et abritant les composants mécaniques et
pneumatiques et certains composants éectriques et électroniques nécessaires au fonctionnement de
la machine [10]. Le transport de |’électricité produite dans la nacelle jusqu’au sol est assuré par des
cables électriques descendant al’intérieur du mét de |’éolienne.

Frems i disque
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Figure 1. 10 : Constitution d'une nacelle [10]
Les différents composants d’une nacelle sont [9]:
Le multiplicateur de vitesse : il sert a élever la vitesse de rotation entre |’arbre primaire et
I”arbre secondaire qui entraine la génératrice éectrique.
L’arbre secondaire comporte généralement un frein mécanique qui permet d’immobiliser le
rotor au cours des opérations de maintenance et d’éviter I’emballement de la machine.

11
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Lagénératrice: c’est elle qui convertit |’énergie mécanigque en énergie électrique.
Un contréleur éectronique chargé de surveiller le fonctionnement de |’éolienne. Il s’agit en
fait d’un ordinateur qui peut gérer le démarrage de la machine lorsque la vitesse du vent est
suffisante (de I’ordre de 5 m/s), gérer le pas des paes, le freinage de la machine,
I’orientation de I’ensemble « rotor plus nacelle » face au vent de maniére a maximiser la
récupération d’énergie. Pour mener a bien ces différentes taches, le contrdleur utilise les
données fournies par un anémomeétre (vitesse du vent) et une girouette (direction du vent),
habituellement situés al’arriere de lanacelle.
Enfin, le contrdleur assure également la gestion des différentes pannes éventuelles
pouvant survenir.
Divers dispositifs de refroidissement (génératrice, multiplicateur) par ventilateurs,
radiateurs d’eau ou d’huile.
Gréce a un systeme de supervision et controle d’une éolienne peut étre arrétée
automatiquement et tres rapidement en cas de nécessité. La sécurité du fonctionnement
des éoliennes est ainsi assurée en continu.
dans le cas des éoliennes produisant de I'électricité, un poste de livraison situé a
proximité du parc éolien permet de relier ce parc au réseau éectrique pour injecter
I'intégralité de |'énergie produite [9].
1.3.3. Principe de fonctionnement d’une éolienne

Sous |’effet du vent, le rotor tourne. Dans la nacelle, |’arbre principal entraine un
aternateur qui produit I’électricité. La vitesse de rotation du rotor (de 12 a 15 tours/minute) doit
étre augmentée par un multiplicateur de vitesse jusgu’a environ 1500 tours/minute, vitesse
nécessaire au bon fonctionnement de |’alternateur. Des convertisseurs éectroniques de puissance
ajustent la fréguence du courant produit par I’éolienne a celle du réseau éectrique auquel elle est
raccordée (50 Hz en Algérie), tout en permettant au rotor de I’éolienne de tourner a vitesse variable
en fonction du vent.

La tension de |’¢électricité produite par |’alternateur, de I’ordre de 600 a 1000 volts, est
ensuite éevée atravers un transformateur de puissance, situé dans la nacelle ou al’intérieur du mét,
jusqu’a un niveau de 20 ou 30 KV. Ce niveau de tension permet de véhiculer |’électricité produite
par chacune des éoliennes d’une centrale éolienne jusqu’au point de raccordement au réseau
électrique public.

Latension de I’électricité produite par la centrale peut alors étre de nouveau transformée,
en fonction du niveau de tension de raccordement de la centrale au réseau public. Pour les centrales

12
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éoliennes de 10 a15 MW de capacité, le niveau de tension de raccordement est, généralement de 20
KV. Pour les centrales de capacité plus importante, le niveau de tension de raccordement peut aller
de 60 a90 KV, voire méme 225 KV.

Pour pouvoir démarrer, une éolienne a besoin d’une vitesse de vent minimale, de I’ordre de
10 a4 15 km/h. Et au-dela de 90 km/h, les turbines s’arrétent de tourner. Tout d’abord, la probabilité
d’occurrence des vents d’une vitesse supérieure a 90 km/h est généralement faible (inférieure a 1
%), et s les éoliennes fonctionnaient dans ces conditions, elles subiraient d'efforts importants qui
entraineraient une usure prématurée de leurs éguipements.

Compte tenu du faible gain relatif sur la production que représente un fonctionnement par
vent fort, les ingénieurs préferent, dans ces conditions, stopper les machines et attendre le retour de
vents plus modérés et plus réguliers. Si les éoliennes ne fonctionnent pas au-dela d’une vitesse de
vent de 90 km/h, leurs fondations ne sont pas moins congues pour résister a des vents beaucoup plus
importants.

La puissance d’une éolienne classique est de 1 a1,5 MW, mais les éoliennes de lanouvelle
génération atteignent 2 & 3 MW et des modéles de 5 MW sont d’ores et déja testés par les
constructeurs. Sous |’effet du vent, le rotor tourne, dans la nacelle, |’arbre principa entraine un
alternateur qui produit I’électricité.

La vitesse de rotation du rotor (de 12 a 15 tours/minute) doit étre augmentée par un
multiplicateur de vitesse jusqu’a environ 1500 tours/minute, vitesse nécessaire au bon
fonctionnement de |’alternateur. Des convertisseurs é ectroniques de puissance gjustent la fréquence
du courant produit par I’éolienne a celle du réseau électrique auquel elle est raccordée (50 Hz en
Europe et en Algérie), tout en permettant au rotor de I’éolienne de tourner a vitesse variable en
fonction du vent.

La tension de I’électricité produite par |’alternateur, de I’ordre de 600 a 1000 volts, est
ensuite élevée atravers un transformateur de puissance, situé dans lanacelle ou alI’intérieur du mét,
jusqu’a un niveau de 20 ou 30 KV, ce niveau de tension permet de véhiculer I’électricité produite
par chacune des éoliennes d’une centrale éolienne jusqu’au point de raccordement au réseau
électrigue public (en France, le réseau EDF).

Latension de I’électricité produite par la centrale peut alors étre de nouveau transformée,
en fonction du niveau de tension de raccordement de la centrale au réseau public. Pour les centrales
éoliennes de 10 a15 MW de capacité, le niveau de tension de raccordement est, généralement de 20
KV. Pour les centrales de capacité plus importante, le niveau de tension de raccordement peut aller
de 60 a90 KV, voire méme 225 KV.
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1.3.4. Les différents types d’éoliennes
1.3.4.1.Les éoliennes a axe vertical

Les éoliennes a axe vertical ont été les premiéres structures développées pour produire de
I’électricité paradoxalement en contradiction avec le traditionnel moulin a vent a axe horizontal.
Elles possedent |’avantage d’avoir les organes de commande et |e générateur au niveau du sol donc
facilement accessibles et il sagit d'une turbine a axe vertica de forme cylindrique qui peut
facilement étre installée sur le toit d'une maison moderne et dont les avantages sont : faible impact
visuel, pratiquement pas de bruit et tres grande tol érance aux
ventsforts.

Il existe des systemes gréce auxqguels les ailes se décalent plus ou moins pour augmenter
I'étendue des vitesses d'action. Si la vitesse du vent est basse, les ailes sont completement
déployées, si la vitesse est trop forte, les ailes sont compléetement fermées et |'éolienne forme un
cylindre. Méme s quelques grands projets industriels ont été réalises, les éoliennes a axe vertical
restent toutefois marginales et peu utilisées voire actuellement abandonnées.

L es avantages théoriques d'une machine a axe vertical sont les suivantes:

Elle vous permet de placer la génératrice, le multiplicateur, etc. a terre, et vous n'avez pas
besoin de munir la machine d'une tour.

Un mécanisme d'orientation n'est pas nécessaire pour orienter le rotor dans la direction du

vent.

Les inconvénients principaux sont les suivants :
L 'efficacité globale des éoliennes a axe vertical n'est pas impressionnante.
L'éolienne ne démarre pas automatiquement. Cependant, ceci ne constitue qu'un
inconvénient mineur dans le cas d'une éolienne raccordée au réseau, éant donné qu'il est
alors possible d'utiliser la génératrice comme un moteur absorbant du courant du réseau pour

démarrer I'éolienne).
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Figure 1. 11 Eoliennes & axe vertical.

1.3.4.2.Les éoliennes a axe horizontal

Les éoliennes a axe horizontal sont basées sur la technologie ancestrale des moulins a vent.
Elles sont constituées de plusieurs paes profilées aéro-dynamiquement a la maniere des ailes
d'avion. Dans ce cas, la portance n'est pas utilisée pour maintenir un avion en vol mais pour générer
un couple moteur entrainant la rotation. Le nombre de pales utilisé pour la production d'éectricité
varie classiquement entre 1 et 3, lerotor tripale étant le plus utilisé car
il constitue un compromis entre le coefficient de puissance, le colt et la vitesse de rotation du
capteur éolien. Ce type d'éolienne a pris le dessus sur celles a axe vertica car elles représentent un
colt moins important, elles sont moins exposées aux contraintes mécaniques et la position du

récepteur a plusieurs dizaines de métres du sol privilégie I'efficacité

Figure 1. 12 :Eoliennes Horizontal .

15



Chapitre 01 L’énergie Eolienne

Les différents composants d’une €olienne & axe horizontal sont :

Figure 1. 13 : Principales composantes de I'éolienne a axe horizontal.
1. Pales en composite fibre de verre. Pas fixe, profil de type stall (décrochage aérodynamique).
Freins aérodynamiques d’extrémité pivotants.
Noyau du rotor en fonte.
Structure de laturbine en fonte ductile ou en acier soudé galvanisé a chaud.
Paliers du rotor a double rangée de billes.
Arbre du rotor en acier de haute résistance.
Multiplicateur de vitesse a 3 étages (1 train épicycloidal et 2 trains paralleles).
Frein adisque sur |’arbre rapide avec témoin d’usure.
Accouplement avec la génératrice de type flexible.
Geéneératrice (800/200 kW) asynchrone refroidie al’eau.
10. Radiateur de refroidissement intégre au systéme multiplicateur - génératrice.
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11. Systéme de mesure du vent (anémomeétre et girouette) transmettant les signaux au systeme
de contréle de laturbine.

12. Systéme de contrdle surveillant et pilotant laturbine.

13. Systéme hydraulique pour les freins d’extrémité de pale et |e systéme d’orientation.

14. Entrainement d’orientation de la tourelle a deux trains d’engrenages planétaires entrainés
par des moteurs alimentés a fréquence variable.

15. Paliers du systeme d’orientation équipés d’un frein a disgue.

16. Capot de la nacelle en structure acier recouverte de composite fibre de verre.

16



Chapitre 01 L’énergie Eolienne

17. Tour en acier tubulaire (plusieurs hauteurs possibles).
1.3.5. Classification des turbines éoliennes
Les solutions techniques permettant de recueillir 1’énergie du vent sont trés variées. Le tableau
1présente une classification des turbines éoliennes :

ECHELLE DIMETRE DE L’HELICE PUISSANCE DELIVREE
Petit moinsde 12 m moins de 40 KW
Moyen 12madsm De40KW al MW
Grand 46 m et plus 1 MW et plus

Tableau 1. 1 Classification des turbines éoliennes [11]
1.3.5.1 Les raisons pour choisir une grande éolienne :
Le principe des économies d'échelle vaut évidemment également pour les éoliennes. Ainsi, une
grande éolienne produit normalement de I'électricité a un moindre colt qu'une petite. Laraison pour
cela est que les colts de fondations, de construction, de raccordement au réseau et dautres
composants de I'éolienne (le systeme contrdle-commande) sont plus ou moins les mémes, quel que
soit lataille del'éolienne.

1. Les grandes éoliennes sont particulierement appropriées al'installation en mer. Le colt des
fondations n'augmente pas proportionnellement avec la taille de I'éolienne, et les codts
d'entretien sont dans une large mesure indépendants de la taille.

2. Dans les zones ou il est difficile de trouver des sites pour plus qu'une seule éolienne, une
grande éolienne avec une tour haute tire mieux partie de la ressource €olienne qu'une petite.

1.3.5.2 Les raisons pour choisir une éolienne plus petite :
Il arrive gque le réseau éectrique local soit trop faible pour supporter la production éectrique
d'une grande éolienne. C'est souvent le cas dans les parties les plus extérieures du réseau ou la
densité de la population et les besoins en électricité est trés basse.

1. La production d'éectricité est moins fluctuante dans un parc €olien composé de plusieurs
petites éoliennes, éant donné que les variations du vent sont al éatoires, ayant donc tendance
asannuler. Et en plus, le choix d'éoliennes plutdt petites peut se révéler avantageux dans un
réseau éectrique faible.

2. Les codts liés al'usage de trés grandes grues et a la construction de chemins suffisamment
robustes pour supporter le transport des composants de I'éolienne constituent un autre
facteur qui, dans certains endroits, rend plus économique le choix de petites éoliennes.

3. Avec plusieurs éoliennes d'une moindre puissance, on assure la répartition du risque en cas

de défaillance temporaire d'une éolienne (p.ex. par suite d'une foudre). Des considérations
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esthétiques du paysage peuvent parfois dicter le choix d'éoliennes plus petites. Cependant, il
faut savoir, que la vitesse de rotation d'un grand rotor est en général beaucoup moins rapide
gue celles d'un petit, ce qui a pour résultat qu'une seule grande éolienne attire souvent moins
I'attention que plusieurs petites. On distingue aussi le "grand éolien”, qui concerne les
machines de plus de 250 KW, de I'éolien de moyenne puissance (entre 36 KW et 250 KW)
et du petit éolien (inférieur 236 KW).

1.3.6. Taille des Aérogenerateurs

Les constructeurs et chercheurs ne finissent pas de mettre au point des éoliennes de plus en plus

puissantes donc plus grandes, ce que représente la figure 1.14:

1500 (kW]
lm.._
F m— * b Y
/ ._...-"‘ = 3ﬂm b \\
gﬁ T f 4 e e H\'\
/ S g N
[ /N
601 | / S TIS000 N N |

Figure 1. 14 Taille des hélicesen [m] et puissance en [KW] [11]

1.3.7. Les avantages et les inconvénients d’énergie eolienne
1.3.7.1. Les avantages d’énergie éolienne
L’énergie éolienne est avant tout une énergie qui respecte |’environnement :

L’ impact néfaste de certaines activités de I’homme sur la nature est aujourd’hui
reconnu par de nombreux spécialistes. Certaines sources d’énergie, contribuent
notamment a un changement global du climat, aux pluies acides ou ala pollution de
notre planete en général. La concentration de CO2 a augmenté de 25% depuis I’ére
préindustrielle et on augure qu’elle doublera pour 2050 . Ceci a dé§ja provogué une
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augmentation de la température de 0,3 a 0,6° C depuis 1900 et les scientifiques
prévoient que la température moyenne augmentera de 1 a 3,5°C d’ici I’an 2100, ce
qui constituerait le taux de réchauffement le plus grand des 10000 derniéres années .
Toutes les conséquences de ce réchauffement ne sont pas prévisibles, mais on peut
par exemple avancer qu’il provoquera une augmentation du niveau de lamer de 15 a
95 cm d’ici I’an 2100 . « L’exploitation d’énergie €olienne ne produit pas
directement de CO; ».

L’ energie éolienne, propre, fiable, économique, et écologique, c’est une énergie qui
respecte |'environnement.

Bien que, on pouvait pas envisager de remplacer totalement les sources traditionnelles
d’énergie, I’énergie éolienne peut toutefois proposer une alternative intéressante et renouvelable.
Elle s’inscrit parfaitement dans I’ effort global de réductions des émissions de CO..

L'énergie éolienne est une énergie renouvel able propre, gratuit, et inépuisable.
Chague mégawatheure d’électricité produit par I’énergie éolienne aide a réduire de
0,8 a 0,9 tonne les émissions de CO2 rejetées chaque année par la production
d’électricité d'origine thermique.

Parmi toutes les sources de production d’électricité, celle d’origine éolienne subit de

trésloin le plus fort taux de croissance.

L'énergie éolienne n'est pas non plus une énergie a risque comme |'énergie nucléaire
et ne produit pas de déchets toxiques ou radioactifs.

L'exploitation de I|'énergie éolienne n'est pas un procédé continu puisque les
éoliennes en fonctionnement peuvent facilement étre arrétées, contrairement aux
procedés continus de la plupart des centrales thermiques et des centrales nucl éaires.
Ceux-ci fournissent de I'énergie méme lorsgu’on n'en a pas besoin, entrainant ainsi

d'importantes pertes et par consequent un mauvais rendement énergétique.

Les parcs éoliens se démontent tres facilement et ne laissent pas de trace.

C'est une source d'énergie locale qui répond aux besoins locaux en énergie. Ainsi les
pertes en  lignes dues aux longs transports d'énergie sont moindres. Cette source

d'énergie peut de plus stimuler I’économie local e, notamment dans les zones rurales.
La durée de vie des éoliennes modernes est maintenant de 20 a 25 ans, ce qui est

comparable a de nombreuses autres technologies de production d'énergie

conventionnelles.
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C'est I'énergie la moins chére entre les énergies renouvelables, le colt de I’éolienne a
diminuer presgue 90% depuis le début des années 80. Le codt de |'énergie éolienne
continue de diminuer gréce aux percées technologiques, a I'accroissement du niveau
de production et al'utilisation de grandes turbines.
Cette source d'énergie est également tres intéressante pour les pays en voie de
développement. Elle répond au besoin urgent d'énergie qu'ont ces pays pour se
développer. L'installation d'un parc ou d'une turbine éolienne est relativement simple.
Le colt dinvestissement nécessaire est faible par rapport a des énergies plus
traditionnelles, ce type d'énergie est facilement intégré dans un systeme éectrique
existant d§ja.
L'énergie éolienne se révéle une excellente ressource d'appoint a d'autres energies,
notamment durant les pics de consommation, en hiver par exemple.
1.3.7.2.Les inconvénients d’énergie éolienne
Mémes s’ils ne sont pas nombreux, 1’éolien a quelques dés avantages :
L’impact visuel : Ca reste néanmoins un theme subjectif. Des images de synthese sont
élaborées pour montrer I’impact visuel. Dans la plus grande majorité des cas, les enquétes
réalisées montrent une réelle acceptation des populations voisines ou visitant un site éolien.
L es bruits mécaniques ou agrodynamiques ont été réduits par |’ utilisation de nouveaux
Profils, extrémités de pale, mécanismes de transmission €etc. et ne sont plus une géne, méme proche
des machines (50-60 dB équivalent a une conversation). Une distance d’environ huit fois le
diametre permet de ne plus distinguer aucun bruit lié a cette activité (< 40 dB). De plus, il faut
souligner que le bruit naturel du vent, pour des vitesses supérieures a 8 m/s, atendance a masquer le
bruit rayonné par |’éolienne.
L es éoliennes peuvent nuire alamigration des oiseaux en étant un obstacle mortel. En
effet, les pales en rotation sont difficilement visibles par mauvais temps ou la nuit. Les oiseaux
peuvent alors entrer en collision avec celles-ci. Plus le parc éolien est dense plus ce risque est grand.
Des lumiéres sur les pales peuvent réduire ce danger. Cependant, aucune étude sérieuse ne semble
actuellement avoir démontré laréalité du danger pour |es oiseaux.
La source d’énergie éolienne étant stochastique, la puissance éectrique produite par les
aérogénérateurs n’est pas constante. La qualité de la puissance produite n’est donc pas
toujours trés bonne. Jusgu’a présent, le pourcentage de ce type d’énergie dans le réseau éait
faible, mais avec le développement de I’éolien, notamment dans les régions a fort potentiel

de vent, ce pourcentage n’est plus négligeable. Ainsi, I’influence de la qualité de la
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puissance produite par les aérogénérateurs augmente et par suit, les contraintes des gérants
du réseau éectrique sont de plus en plus strictes.
Les systemes éoliens coltent généralement plus cher al’achat que les systémes utilisant des
sources d’énergie classiques, comme les groupes é ectrogénes a essence, mais a long terme,
ils constituent une source d’énergie économique et ils demandent peu d’entretien.
14. ENERGIE CINETIQUE DU VENT - CONVERSION EN ENERGIE
MECANIQUE
L éolienne est un systéme complet permettant de convertir |I’énergie (mécanique) du vent en
énergie électrique. Trois facteurs déterminent le rapport entre I'énergie du vent et I'énergie
mécanique récupérée par le rotor : la densité de I'air, la surface balayée par le rotor et la vitesse du
vent. Ladensité del’air et la vitesse du vent sont des paramétres climatol ogiques qui dépendent du
site[12].
1.4.1. Loide BETZ
Les pales d'une éolienne tire I'écoulement d'énergie a partir de I'air mobile, qui convertit cette
derniere en énergie de rotation et la fournit par I’intermédiaire d’une unité mécanique
d’entrainement au rotor d’un générateur éectrique .L’énergie cinétique en air d’un objet de la
masse m se déplacant avec lavitessev st égalea[13], [14] :

E=% mv? (1.1)

La puissance de I'air en mouvement, si nous supposons la vitesse constante du vent, est la suivante :

d

1
Pm = =0 v (1.2)
Ou : m - le taux de écoulement (débit) de la masse par seconde.

Lorsque |'air passe a travers une zone A, telle que la surface balayée par les pales du rotor, la
puissance dans l'air peut étre estimé par :

1 :
Pm = EF- Av (1.3)

Ou: g - ladensité del'air. Elle varie avec la pression de I'air et |atempérature.

L'équation ci-dessus estime combien de puissance se trouve dans le vent, mais quelle quantité
de cette puissance peut étre obtenue a partir du flux dair avec un convertisseur de puissance.
L’energie mécanique qui est obtenu du convertisseur a partir du flux d'air sera égale a la différence
des puissances du flux d’air avant et apres le convertisseur :

P, = %p. Ay v — %p. Ay v = %p(.*‘-ll'l;% —Apv3)  (L4)

Ou : A; etdy - les sections transversales avant et apres |e convertisseur

21



Chapitre 01 L’énergie Eolienne

T4 €t T : lavitesse du vent avant et aprés le convertisseur.
Comme le flux dar passe par le convertisseur, la vitesse du vent doit diminuer derriere le
convertisseur de d'énergie éolienne et le flux massif reste invariable. Par conséquent.
p.vy. Ay = p.ovg. A (1.5)
Aing,
P, = %p..*‘-ll.'ul (5 —wh)  (1.6)
On peut remarquer que |a puissance mécani que maximale se produit lorsque 4
est nulle. Si ¥4 est égale a zéro, I'air a été porté a un arrét complet par le convertisseur, qui n'est pas
physiquement possible. Si la vitesse de sortie derriére le convertisseur est zéro, aors la vitesse
d'apport doit étre zéro, que implique quil N’y a pas de débit par le convertisseur. Par consequent, la
puissance mécanique débitée du flux d'air doit étre exprimé d'une autre équation. En utilisant la loi
de la conservation des impulsions, laforce exercée par le vent sur le convertisseur est :
F=m.(v; — (1.7
L a transmission mécanique extraite est :
P,=Fv=m(u —v).v (1.8
En comparant I'équation 1.4 et 1.8 on peut obtenir larelation pour la vitesse du flux
v =2 () —py); (1.9)
Ainsi lavitesse du flux d'air atravers le convertisseur est égale ala moyenne de 4 et de v,.

L a puissance mécanique du convertisseur peut alors étre exprimeé en tant que:
1 - -
Pu=3pA 5 =8 . (o + ;) (1. 10)
Si I'on compare cette puissance mécanigue de sortie avec la puissance dans le flux d'air qui circule a
travers la méme surface transversale de la section A, le rapport entre la puissance mécanique

débitée par le convertisseur et la puissance contenue dans le flux d'air qui traverse la méme zone est

appelée le "coefficient de puissance” ¢, et peut étre représentée comme suit:

1
c. = Pm _ Eﬂ'-ﬂ-(*’?—i‘%) (v4+vz)
P Pm %F-ﬂ-'f']

(1. 11)

Le coefficient de puissance peut également étre exprimé en termes de rapport de vitesse
vy,
r'rlll.:"x .

— Pm_1 ., _(¥z _ ¥z
¢ =tsl1- (32 12 (112)
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Si on trace I'éguation (1,12) on remarque que la valeur maximale idéale du coefficient de puissance

€, donc la puissance maximale qui peut étre récupérée avec une turbine éolienne se produit quand

vy 1 . . _1 _
—=13 donclecp devient : Cp == 0.593

vy

Coefficient |deal De Puissance

0 0.2 0.4 06 0.8 1 1.2
Rapport De Yitesse W2/

Figure 1. 15 : Coefficient de puissance en fonction du rapport de vitesse du vent [ 13]

Ceci a été dérivé la premiére fois par A. Betz, c’est pourquoi on |’appelle le " facteur de
Betz " ou " limite de Betz ". Cette valeur est la valeur théorique maximale du coefficient de
puissance, donc, |'efficacité théorique maximale qu'un convertisseur d'énergie éolienne peut avoir
est 59,3%. Il est bien de mentionner que cette valeur du coefficient de puissance a été
obtenue pour un idéal convertisseur de flux sans frottement.

Dans des cas réels, I'éolienne aura toujours un plus petit coefficient maximum de puissance
gue le facteur de Betz; a cause des pertes aérodynamiques qui dépendent de la conception du rotor
et de la construction (nombre de pales, poids, rigidité, etc.). Le coefficient de puissance et
I'efficacité d'un systeme d'éoliennes sont différents. L'efficacité d'une éolienne inclut la perte dansla
transmission meécanique, la production déectricité, les pertes du convertisseur, etc.,, ou le
coefficient de puissance est I'efficacité de convertir la puissance du vent en puissance mecanique
dans |'arbre du rotor. La figure 1.16 montre un diagramme avec les pertes d'un systéme de la turbine
éolienne.

Le coefficient de puissance est généralement donné comme fonction du rapport de vitesse
en bout de pale d’hélice A et I'angle d'attaque de pale . L'angle d'attaque est I'angle entre le plan de

larotation et |'accord du plan latitudinal de lapale. Le rapport de vitesse en
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bout d'une éolienne est défini comme:

u _ iR
iy iy

Ou:

u : Lavitessetangentielle dattaque delapale;
f1; : Lavitesse angulaire du rotor ;

K : Lerayon du rotor en métres;

4. Lavitesse du vent.

(1. 13)

L’énergie Eolienne
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1.5. CONCLUSION

Une description de I'énergie éolienne a été présentée dans ce chapitre. Dans ce contexte,
guelques notions principales de la technologie éolienne ont été données comme : les méthodes de
description du gisement €olien ; les exemples d'architectures d’éoliennes (a axe horizontal, vertical),
et les caractéristiques technologiques des éoliennes a axe horizontal ; le rappel des notions
élémentaires nécessaires a la compréhension de la chaine de conversion de |’énergie cinétique du

vent en énergie éectrique a été également donné dans ce chapitre.
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Chapitre 02

Techniques de Réduction de la dimension et technigues de Régression

Sommaire

11.2 La réduction du GiMENSION ......ccueiveiieiiiiiisieeeie ettt 26
O 1= 10 o] USSR 26
11.2.2 Méthodes de réduction de dimenSIioN ..........cceveieieieii e, 27

[1.3 REQGIESSION ...ttt ettt ettt et e e e e e s ae e teess e e be e beeseesseesteennesseesbeenteaneenreas 32
13,1 HISTOIIE 1.ttt bbbttt ettt b e b bt re e 32
[1.3.2 DEFINITION oottt re e ne e e e 32
11.3.3 PrincipauxX mMOdEles de rgreSSION ..........couiireerirerieinie et 33
R AN o] o] [ToF: 14 o] SO PS 34
[1.3.5 LeS reSEAUS 8 NEUIONS .....cuverieiiiesiestieieeseeeeie st sttt sttt e et sbesbesbesnesneeneenens 34
I1.3.5.6.Développement des modeles de type Perceptron Multi Couches (PMC)........... 39
11.3.5.7 Le réseau de neurone fonctions & base radial (RBF)............c.ccoviiiiiiiinnn, 48
11.3.5.8 Comparaison MLP et RBF ... 53

1.4 CONCIUSTON oottt smnmnnnnnnn e 54
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I1.1 Introduction :

Tout systeme de reconnaissance biométrique comporte une phase tres importante
basée sur la réduction d’espace. Pour cela nous consacrons un chapitre pour présenter les
différentes techniques de projection d’espace.

Dans les différents domaines de recherches scientifiques, le développement technologique
et le besoin de superviser des systémes de plus en plus complexes nécessitent 1’analyse de bases de

données de taille importante (signaux, images, documents, ...). [17]

En apprentissage automatique, on distingue les probléemes de régression des problémes
de classification. Ainsi, on considére que les problemes de prédiction d'une variable quantitative
sont des problemes de régression tandis que les problemes de prédiction d'une variable qualitative
sont des problémes de classification. Certaines méthodes, comme la régression logistique, sont a la
fois des méthodes de régression au sens ou il s'agit de prédire la probabilité d'appartenir a chacune
des classes et des méthodes de classification.

Les réseaux de neurones sont généralement optimisés par des méthodes d’apprentissage
de type probabiliste, en particulier bayésien Ils sont placés d’une part, dans la famille des
applications statistiques, qu’ils enrichissent avec un ensemble de paradigmes permettant de
créer des classifications rapides (réseaux de Kohonen en particulier), et d’autre part dans la
famille des méthodes de I’intelligence artificielle auxquelles ils fournissent un mécanisme
perceptif indépendant des idées propres de I'implémenter, et fournissant des informations
d'entrée au raisonnement logique formel.

11.2 La réduction de la dimension

11.2.1 Définition :

Les méthodes de réduction de la dimension de 1’espace de représentation peuvent
étre divisées en méthodes d’extraction d’attributs et méthodes de sélection d’attributs.
L’extraction d’attributs transforme 1’espace d’attributs de départ en un nouvel espace formé
de la combinaison linéaire ou non linéaire des attributs initiaux. La sélection d’attributs choisit les
attributs les plus pertinents selon un critere donné. Les données sont alors analysées
aprés projection dans un espace de représentation composé des attributs les plus pertinents.
Toutefois, D'interprétation des attributs extraits est plus délicate que 1’interprétation des
attributs sélectionnés. Le point clé de la sélection d’attributs est la définition d’un score
mesurant la pertinence de chacun des attributs. Cette sélection s’appuie sur la connaissance
explicite et implicite sur les données. Quand on ne dispose d’aucune information a priori sur

le regroupement des données en classes, le contexte d’apprentissage est dit non supervisé.
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La pertinence d’un attribut est alors mesurée en évaluant ses capacités a préserver la structure des
données. Pour de nombreuses applications, on dispose des informations a priori sur la
répartition des données en classes. Ainsi, pour ces données, les labels des classes ont eté
fournis. Dans ce cas, la sélection supervisée consiste & mesurer la corrélation entre ’attribut et
les labels des classes des données. Nous n’aborderons que ce dernier cas de classification car
tous systéme biométrique est fondé sur une phase d’apprentissage ou la création de signature
des données est effectuée d’ou la création d’une base de données indexée.
11.2.2 Méthodes de réduction de dimension
Dans ce chapitre nous nous attachons a decrire plusieurs méthodes de réduction de dimension.
La réduction de dimension consiste a transformer des données représentées dans un espace de
grande dimension en une représentation dans un espace de dimension plus faible. Idéalement,
la nouvelle représentation a une dimension égale au nombre de parameétres nécessaires pour
décrire les données observées .La réduction de dimension est importante dans de
nombreux domaines ¢étant donné qu’elle facilite la classification, la visualisation ou encore la
compression de données de grande dimension. Elle permet également souvent de limiter
I’effet de la malédiction de la dimension et d’autres propriétés non désirées des espaces de
grande dimension .

Nous décrivons ici quatre des méthodes linéaires les plus couramment utilisées :
11.2.2.1 L’ Analyse en Composantes Principale

La description des liaisons entre deux variables par des techniques statistiques bidimen-
sionnelles conduisent a se poser la question de la représentation simultanées de données en dimen-
sion plus grande que 2. Quelle graphique permettrait de “généraliser” le nuage de points tracé dans
le cas de deux variables permettant d’aborder la structure de corrélation présente entre plus de 2
variables. L’outil utilisé est alors 1’analyse en composantes principales. Mathématiquement,
I’analyse en composantes principales est un simple changement de base : passer d’une représenta-
tion dans la base canonique des variables initiales a une représentation dans la base des facteurs
définis par les vecteurs propres de la matrice des corrélations[16].

L’ACP servira a mieux connaitre les données sur lesquelles on travaille, a détecter éven-
tuellement des valeurs suspectes, et aidera "a formuler des hypotheses qu’il faudra étudier a 1’aide
de modeéles et d’études statistiques différentielles. On pourra aussi, a posteriori, se servir des repré-

sentations fournies par I’ACP pour illustrer certains résultats dans un but pédagogique [15].
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Algorithme :
Calcul de ’ACP

Entrées : matrice X
Sorties : vecteur moyen Xx, base de vecteurs propres U, valeurs propres associées A;
Calcul du vecteur moyen :

_ 1 on

X=- Ni=1Xi

Normalisation des images d’entrées :

Sinon

Calcul des éléments propres de C :
U=1[u;;...; u,]

A=Ay ]

retourner X ,U, A
11.2.2.2 Factorisation de Matrice Non Négative

Les techniques de factorisation matricielle approchée sont d’un grand intérét dans des do-
maines aussi variés que la reconnaissance de formes, le traitement d’antennes et aussi le traitement
de données environnementales. La NMF, appelée Non negative Matrix Factorization, y est dédiée,
elle a plutét été introduite dans les domaines du traitement de signal et des images. Différentes
formes de la NMF ont été développées selon le critéere de minimisa- tion choisie. [17]
11.2.2.3 Analyse en Composantes Indépendantes

Depuis plus d’une dizaine d’années, une petite communauté (venant a 1’origine principa-
lement du domaine du traitement du signal) développe des algorithmes pour 1’analyse en compo-
santes indépendantes (ACI) et la séparation de sources. Il s’agit de méthodes traitant des observa-
tions vectorielles (multi variées) afin d’en extraire des composantes linéaires qui soient « aussi in-

dépendantes que possible ». Cette simple idée s’est révélée tres fructueuse pour le traitement des
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signaux multi-capteurs dans de nombreux domaines : réseaux d’antennes pour les télécommunica-
tions, prise de son, signaux biomédicaux multi-électrodes, et de maniere plus générale dans tous les
cas ou un systéme de plusieurs capteurs, fournissant des signaux cohérents, est a 1’écoute d’un en-
semble discret de sources de signal que I’on cherche & extraire des observations et que I’on peut,
pour des raisons physiques, supposer mutuellement statistiguement indépendantes[20].

L’Analyse en Composantes Indépendantes (ou ICA pour Indépendant Component Analysis
) a été introduite par Hérault. Le but est d’exprimer un ensemble de n variables aléatoires x;; ...; x,
comme une combinaison linéaire de n variables aléatoires statistiquement indépendantes S;:

Sn aj =aj;1S1+ -+ a, V] (2.1)
ou sous forme matricielle :  x = As (2.2)

Le but de I’Analyse en Composantes Indépendantes est 1’estimation des composantes
originales si, ou de maniére équivalente des coefficients aij. Par définition, les variables
aléatoires si sont mutuellement indépendantes et la matrice de mélange est donc inversible.
Ainsi le probléme de I’ICA peut étre formulé :

u=Wx=WAs (2.3)

11.2.2.4 Le modéle discriminant linéaire amélioré de Fisher (EFM)
Ce modeéle discriminant linéaire de Fisher améliore la capacité de généralisation de la FLD en dé-
composant la procédure FLD en diagonalisation simultanée des deux matrices de dispersion intra-
classe et inter-classe . La diagonalisation simultanée est une étape sagement équivalente a deux
opérations comme I'a souligné Fukunaga .Blanchiment de la matrice de dispersion intra-classe et
l'application de I’ACP sur la matrice de dispersion intre-classe en utilisant les données transformées.
Durant 1’opération du blanchiment de la matrice de dispersion intra-classe apparaisse dans le déno-
minateur de la séparabilité des petites valeurs propres qui tendent a capturer du bruit. Pour atteindre
des performances améliorées I’EFM préserve un équilibre approprié entre la sélection des valeurs
propres (correspondant a la composante principale de I'espace de I'image originale) qui tiennent
compte de la plupart de 1'énergie spectrale des données brutes, c’est a dire, représentation adéquate
et I'exigence que les valeurs propres de la matrice de dispersion intra-classe (de I'espace ACP réduit
) ne sont pas trop p tites, c'est-a-dire une meilleure généralisation. Le choix de rang des compo-
santes principales (m) pour la réduction de la dimension, prend en compte de I’ordre de grandeur de
I’énergie spectrale. Les valeurs propres de la matrice de covariance fournissent un bon indicateur
pour répondre au critere de I'énergie. 1l faut ensuite calculer les valeurs propres de la matrices de
dispersion intra-classe dans I'espace ACP réduit pour faciliter le choix du rang des composantes
principales de sorte que I'exigence de grandeur est respectée [15].
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11.2.2.5 Analyse Discriminante Linéaire(LDA) :

La LDA est une méthode d'analyse numérique qui permet de chercher la combinaison linéaire
des variables qui représentent au mieux les données, elle est tres utilisée dans le domaine de la re-
connaissance des formes a savoir la reconnaissance de visage. Elle permet de maximiser I'éparpil-
lement inter-classes (the between-class scatter) et de réduire I'éparpillement intraclasses (the within-
class scatter)[19].
11.2.2.5.1. présentation:

L'Analyse Discriminante Linéaire(LDA) est utilisée pour trouver la combinaison linéaire
des caractéristiques qui séparent le mieux les classes d'objet ou d'événement. Les combinaisons
résultantes peuvent étre employées comme classificateur linéaire, ou généralement dan la réduction
de caracteéristiques avant la classification postérieure.

LDA est étroitement lié a I'ACP, du fait que tous les deux recherchent les combinaisons
Inéaires des variables qui représentant au mieux les données. Elle essai explicitement de modeler la
différence entre les classes de données contrairement a I'ACP qui ne tient pas compte des diffe-
rences entre les classes.

Chacune des nouvelles dimensions est une combinaison linéaire des valeurs de pixel, qui
foment un Template. Les combinaisons obtenues en utilisant LDA s'appellent les fisher faces.
LDA est technique qui cherche les directions qui sont efficaces pour la discrimination entre

les données.
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Figure 1.1 :Projection par LDA avec séparation entre les classes[21]
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11.2.2.5.2 La regle bayesienne:
L’objectif est de produire une regle d’affectation X(w) — Y (w) qui permet de prédire, pour
une observation w donnée, sa valeur associée de Y a partir des valeurs prises par X.
La régle bayesienne consiste a produire une estimation de la probabilité a posteriori d’affectation
P(Y=yy| X)=gp m S CHD (2.4)
i=1 = yi)XP(X=Y| y;)

P(Y = y,) est la probabilité a priori d’appartenance a une classe. P(X = Y| y;) représente la fonc-

tion de densité des X conditionnellement a la classe y;

La régle d’affectation pour un individu w a classer devient alors Y (w) =argmax P(X = y,| X(w)).
Toute la problématique de 1’analyse discriminante revient alors a proposer une estimation de la
quantité P(X = Y| yi)

11.2.2.5.3 Taux d’erreur:

De maniére classique en apprentissage supervise, pour évaluer les performances d'une fonc-
tion de classement, nous confrontons ses prédictions avec les vraies valeurs de la variable a prédire
sur un fichier de données. Le tableau croisé qui en résulte s’appelle une matrice de confusion avec :
en ligne les vraies classes d’appartenance, en colonne les classes d’appartenance prédites. Le taux
d’erreur ou taux de mauvais classement est tout simplement le nombre de mauvais classement, lors-
que la prédiction ne coincide pas avec la vraie valeur, rapporté a I’effectif du fichier de données.

Le taux d’erreur a de séduisant qu’il est d’interprétation aisée, il s’agit d’un estimateur de la
probabilité de se tromper si I’on applique la fonction de classement dans la population.

Attention cependant, on parle de taux biaisé ou taux d'erreur en résubstitution, le taux
d’erreur mesuré sur les données qui ont servi a construire la fonction de classement. Tout simple-
ment parce que les données sont juges et parties dans ce schéma. La bonne procédure serait de cons-
truire la fonction de classement sur une fraction des données, dites d'apprentissage ; puis de
I’évaluer sur une autre fraction de données, dite de test. Le taux d’erreur en test ainsi mesuré est un
indicateur digne de foi.

La pratique veut que la répartition des données en apprentissage et test soit de 2/3 — 1/3.
Mais en réalité, il n’y a pas de regle véritable. Le plus important est de concilier deux exigences
contradictoires : en avoir suffisamment en test pour obtenir une estimation stable de 1’erreur, tout en

réservant suffisamment en apprentissage pour ne pas pénaliser la méthode d’apprentissage.

Le taux d’erreur permet d’évaluer et de comparer des méthodes, quelles que soient leurs hy-
pothéses sous-jacentes. Dans le cas de I’analyse discriminante linéaire, nous pouvons exploiter le

modele probabiliste pour réaliser des tests d hypothéses.
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11.2.2.5.4 Les avantages et inconvenients :
Parmi les avantages engendrés par une utilisation de la méthode LDA, nous citons les points
suivants :
» LDA maximise I'éparpillement inter-classes.
» Réduit I'éparpillement intra-classes.
» La méthode de fisher faces résout le probléme de la robustesse face aux variations de pose,
et d'expressions faciales.
Malgré ces avantages, dans la littérature un ensemble de pointes négatives existe encore comme :
» Couteuse en temps de calcul.
» Couteuse en espace mémoire.
» Rend de mauvais résultats quand le nombre d'images d'apprentissage est grand.[21]
1.3 Régression
11.3.1 Histoire

Ruder Josip Boskovi¢ est le premier scientifique a calculer les coefficients de régression li-
néaire, en 1755-1757, quand il entreprit de mesurer la longueur de cing méridiens terrestres en mi-
nimisant la somme des valeurs absolues. Pierre-Simon de Laplace utilise cette méthode pour mesu-
rer les méridiens dans « Sur les degrés mesurés des méridiens et sur les longueurs observées sur
pendule » en 1789. La premiere utilisation de la méthode des moindres carrés est attribuée
a Adrien-Marie Legendre en 1805 ou a Carl Friedrich Gauss qui dit I'avoir utilisée a partir de 1795.

Carl Friedrich Gauss démontre, en 1821, le théoreme connu aujourd’hui sous le nom
de théoreme de Gauss-Markov qui exprime sous certaines conditions la qualité des estima-
teurs, Andrei Markov le redécouvre en 1900.

C'est a Francis Galton qu'est accordée la paternité de I'expression « régression linéaire » en
1886°. Dans son article, Galton exprime la taille des fils en fonction de la taille des péres. 1l constate
un phénomene de « régression vers la moyenne ».

Plus tard la colinéarité des variables explicatives est devenue un sujet de recherche impor-
tant. En 1970, Arthur E. Hoerl et Robert W. Kennard proposent la régression pseudo-orthogonale
(Ridge Regression), une des méthodes d'estimation congues pour pallier la présence de colinéarité
de certaines variables explicatives en imposant des contraintes sur les coefficients.

La méthode du lasso (Lasso Regression), ayant le méme objectif en utilisant une technique
analogue, a été créée en 1996 par Robert Tibshirani.

Avec les méthodes de régression sur composantes (régression des moindres carrés par-

tiels (PLS) et régression sur composantes principales), les algorithmes recherchent des variables
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explicatives indépendantes liées aux variables initiales, puis estiment les coefficients de régression
sur les nouvelles variables.
11.3.2 Définition :

La régression est un ensemble de méthodes statistiques trés utilisées pour analyser la rela-
tion d'une variable par rapport a une ou plusieurs autres.

Parmi les modeles de régression linéaire, le plus simple est I'ajustement affine. Celui-ci
consiste a rechercher la droite permettant d'expliquer le comportement d'une variable
tigue y comme étant une fonction affine d'une autre variable statistique x.

En général, le modele de régression linéaire désigne un modele dans lequel I'espérance
conditionnelle de y sachant x est une transformation affine en les parametres. Cependant, on peut
aussi considérer des modeles dans lesquels c'est la médiane conditionnelle de y sachant x ou n'im-
porte quel quantile de la distribution de y sachant x qui est une transformation affine en les para-
metres.

Le modeéle de régression linéaire est souvent estimé par la méthode des moindres car-
rés mais il existe aussi de nombreuses autres méthodes pour estimer ce modele. On peut par
exemple estimer le modele par maximum de vraisemblance ou encore par inférence bayésienne.

Bien qu'ils soient souvent présentés ensemble, le modéle linéaire et la méthode des
moindres carrés ne désignent pas la méme chose. Le modéle linéaire désigne une classe de modeles
qui peuvent étre estimés par un grand nombre de méthodes, et la méthode des moindres carrés dé-
signe une méthode d'estimation. Elle peut étre utilisée pour estimer différents types de modéles.
11.3.3 Principaux modéles de régression

e Le modele de régression le plus connu est le modele de régression linéaire.

e Lorsque le modele n'est pas linéaire, on peut effectuer une régression approchée par des al-
gorithmes itératifs, on parle de régression non lineaire.

e Sion s'intéresse au quantile conditionnel de la distribution de la variable aléatoire y sachant
le vecteur de variables aléatoires x, on utilise un modéle de régression quantile.

e Si la variable expliquée est une variable aléatoire binomiale, il est courant d'utiliser
une régression logistique ou un modéle probit.

e Si la forme fonctionnelle de la régression est inconnue, on peut utiliser un modele
de régression non paramétrique.

11.3.4 Applications

Comme les autres modeles de régression, le modele de régression linéaire est aussi bien uti-

lisé pour chercher a prédire un phénomeéne que pour chercher a I'expliquer.
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Apreés avoir estimé un modeéle de régression linéaire, on peut prédire quel serait le niveau
de y pour des valeurs particulieres de x.

Il permet également d'estimer I'effet d'une ou plusieurs variables sur une autre en contrélant
par un ensemble de facteurs. Par exemple, dans le domaine des sciences de I'éducation, on peut éva-
luer I'effet de la taille des classes sur les performances scolaires des enfants en controlant par la ca-
tégorie socio-professionnelle des parents ou par I'emplacement géographique de I'établissement.
Sous certaines hypotheses restrictives, cet effet peut étre considéré comme un effet causal.

En apprentissage statistique, la méthode de régression linéaire est considérée comme une
méthode d'apprentissage supervisé utilisée pour prédire une variable quantitative.

Dans cette perspective, on entraine généralement le modéle sur un échantillon d'apprentis-
sage et on teste ensuite les performances prédictives du modele sur un échantillon de test.

11.3.5 Les réseaux de neurones

Un réseau de neurones artificiels est un modele de calcul dont la conception est trés

schématiquement inspirée du fonctionnement des neurones biologiques.
Les réseaux de neurones sont généralement optimisés par des méthodes d’apprentissage de type
probabiliste, en particulier bayésien .IIs sont placés d’une part, dans la famille des applications sta-
tistiques, qu’ils enrichissent avec un ensemble de paradigmes permettant de créer des classifications
rapides (réseaux de Kohonen en particulier), et d’autre part dans la famille des méthodes de
I’intelligence artificielle auxquelles ils fournissent un mécanisme perceptif indépendant des idées
propres de I'implémenter, et fournissant des informations d'entrée au raisonnement logique formel

En modélisation des circuits biologiques, ils permettent de tester quelques hypothéses
fonctionnelles issues de la neurophysiologie, ou encore les conséquences de ces hypothéses
pour les comparer au réel
11.3.5.1.Historique

Les reseaux de neurones sont une métaphore biologique issue des recherches en
cybernétique [22]. On doit les premiers travaux sur les réseaux de neurones ainsi que la premiere
modelisation du neurone formel @ W.S. Mc Culloch et W. Pitts [23]. Ceux-ci démontrent dés qu’en
théorie, un réseau de neurones peut résoudre des problemes logiques, arithmétiques et symboliques
complexes. Toutefois, le premier vrai modele de réseau de neurones n’apparait qu’en 8 : Le percep-
tron de Rosenblatt [ 24] est le premier systéme artificiel capable d’apprendre par expérience La
communauté scientifique commence alors a s’intéresser tres serieusement aux réseaux de neurones,
en se basant sur les travaux et les études précédentes de D Hebb sur I’apprentissage et les mémoires
associatives [25 ] Cependant, les limites du perceptron a traiter des problemes complexes, et no-

tamment I’impossibilité a résoudre des problémes non 1 linéaires font qu’il faudra attendre 8 pour
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que HopField et son réseau multicouche et rebouclé [26] donne aux réseaux de neurones la légitimi-
té qu’on lui connait aujourd’hui
11.3.5.2.Utilité

Les réseaux de neurones, en tant que systéme capable d'apprendre, mettent en ceuvre le prin-
cipe de l'induction, c’est-a-dire l'apprentissage par I'expérience. Par confrontation avec des situa-
tions ponctuelles, ils inférent un systéme de décision intégré dont le caractére générique est fonction
du nombre de cas d'apprentissages rencontrés et de leur complexité par rapport a la complexité du
probléme a résoudre. Par opposition, les systemes symboliques capables d'apprentissage, s'ils im-
plémentent également I'induction, le font sur base de la logique algorithmique, par complexification
d'un ensemble de regles déductives. Grace a leur capacité de classification, régression et de généra-
lisation, les réseaux de neurones sont généralement utilisés dans des problémes de nature statistique,
tels que la classification automatique de codes postaux ou la prise de décision concernant un achat
boursier en fonction de I'évolution des cours. Autre exemple, une banque peut créer un jeu de don-
nées sur les clients qui ont effectué un emprunt constitué : de leur revenu, de leur age, du nombre
d’enfants a charge... et s’il s’agit d’un bon client Si ce jeu de données est suffisamment grand, il
peut étre utilisé pour I’entrainement d’un réseau de neurones La banque pourra alors présenter les
caractéristiques d’un potentiel nouveau client, et le réseau répondra s’il sera bon client ou non, en
généralisant a partir des cas qu’il connait Si le réseau de neurones fonctionne avec des nombres
réels, la réponse traduit une probabilité de certitude. Par exemple : 1 pour « str qu’il sera un bon
client », -1 pour « siirqu’il sera mauvais client », 0 pour « aucune idée », 0,9 pour « presque sQr
qu’il sera bon client ».

Le réseau de neurones ne fournit pas toujours de reégle exploitable par un humain. Le
réseau reste souvent une boite noire qui fournit une réponse quand on lui présente une donnée,
mais le réseau ne fournit pas de justification facile a interpréter.

Les réseaux de neurones sont réellement utilisés, par exemple :

e en météorologie, pour la classification de conditions atmosphériques et la prévision

statistique du temps approximation d’une fonction inconnue

11.3.5.3.Le neurone formel

Le neurone formel est une abstraction de la réalité biologique. 1l synthétise mathématique-
ment toutes les informations apportées par les observations d’un vrai neurone a I’exception du cri-
tére de temporalité qu’il n’est pas utile de modéliser puisque les valeurs manipulées par les neu-

rones représenterons les fréquences d’émission des stimuli.
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Figure 2.2 : Le neurone formel .

Le neurone formel, comme son homologue biologique, a donc pour unique fonction de
transmettre un influx nerveux sous certaines conditions. Pour cela, il possede une ou plusieurs
entrées (les dendrites) et une sortie (1’axone) Le corps quant a lui ne sert qu’a évaluer si le signal
recu sur les entrées doit étre propagé sur la sortie ou non. Sur la figure. 2.3, les représentent les n
entrées du neurone, dont les liens sont pondérés par les poids synaptiques Ces poids traduisent de

quelle maniére 1’entréeconcernée pésera par rapport aux autres. Si le poids est positif, on parle de
synapse excitatrice alors que s’il est négatif, on parle de synapse inhib trice S représente donc la
somme pondérée des entrées du neurone.

La sortie S est donnée par I’application de la fonction d’activation f a cette somme,
autrement dit : S= f(S).

Les modeles linéaires et sigmoidaux sont bien adaptés aux algorithmes d’apprentissage im-
pliquant une rétro-propagation du gradient car leur fonction d’activation est différentiable ; ce sont
les plus utilisés Il existe en pratique plusieurs types de fonctions d’activation classées suivant les

valeurs manipulées par le neurone en la page suivant :
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Figure 2.3 : Principales fonctions d'activation .
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11.3.5.4.Caractéristiques d’un réseau de neurones
Malgré la simplicité de fonctionnement d’un neurone, c’est I’interconnexion d’un

certain nombre d’entre eux qui rend I’ensemble trés complexe De maniere générale, on
envisage un réseau comme ayant plusieurs couches de neurones, dont une couche d’entrée,
une couche de sortie et un certain nombre de couches intermédiaires appelé en anglais
“hidden layers” (couches cachées) Si les liens vont des neurones d’entrée vers les neurones de sor-
tie, on définit le réseau comme “feedforward” Si les liens peuvent boucler a I’intérieur du réseau, on
I’appelle «feedback » Le fait de pouvoir avoir des rebouclages permet au réseau d’avoir une sorte
de mémoire interne. Si chaque neurone est relié a tous les neurones de la couche suivante, on dit du
réseau qu’il est « complet ».
11.3.5.5.Principe de fonctionnement

Le fonctionnement d’un réseau est un peu plus simple, et dépend uniquement du
fonctionnement de ses neurones. Celui-ci doit étre considéré comme un circuit électrique
contr6lé par une horloge. A chaque cycle, tous les neurones vont, de maniére parallele,
calculer une valeur de sortie en fonction de la somme de leurs valeurs d’entrées, sachant que,
pour un neurone A, les valeurs en entrée au cycle n sont les valeurs en sortie au cycle n- des
neurones connectés & A. On va donc assister, a chaque “clockage’” du réseau, a une

propagation de I’influx nerveux de ses entrées vers ses sorties .

entrées sorties

Figure 2.4 : Propagation de l'influx nerveux dans un réseau de type perceptron.
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11.3.5.6.Développement des modeles de type Perceptron Multi Couches (PMC)

Il existe un grand nombre de types de réseaux de neurones, dont chacun a des avantages et
des inconvénients. le réseau choisit dans notre cas est un réseau multicouches .ce choix est fait pour
la facilité et la rapidité de sa construction et encore par le fait que notre probleme présente un
nombre limité de variables d’entrées .

Un réseau de neurones est un ensemble de processeurs élémentaires, les neurones qui sont
largement connectés les uns aux autres et qui sont capables d'échanger des informations au moyen
des connexions qui les relient. Les connexions sont directionnelles et a chacune d'elle est associé un
réel appelé poids de la connexion. L'information est ainsi transmise de maniere unidirectionnelle du
neurone j vers le neurone i, affectée du coefficient pondérateur wij . Un neurone calcule son état a
partir d'informations venues de I'extérieur, ou bien il détermine son entrée a partir des neurones
auxquels il est connecté et calcule son état comme une transformation souvent non linéaire de son
entrée. Il transmet & son tour son état vers d'autres neurones ou vers lI'environnement extérieur.

Un neurone est donc déni par trois caractéristiques: son état, ses connexions avec d'autres
neurones et sa fonction de transfert. Nous utiliserons dans la suite, les notations suivantes:

e O: I'ensemble des états possibles des neurones.

o;. I'état du neurone i, ou o; 2 O.

e fi: lafonction de transfert associée au neurone i.

e s;:l'entrée du neuronei, si2 R

e w;; . le poids de la connexion du neurone j vers le neurone i; wij 2 W I'ensemble des poids
du PMC. Ainsi le neurone i recevant les informations de ni neurones effectue I'opération

suivante:

ni
]:

Les fonctions de transfert les plus souvent utilisées sont la fonction identité, la fonction sig-

0; = f(s;) avec s; = 1 W;ij0; (2.5)
moide, la fonction exponentielle et plus rarement les fonctions ondelettes [62].

la fonction identité: un neurone dont la fonction de transfert est la fonction identité appelé
neurone linéaire. Pour un tel neurone, I'état est calculé a I'aide de I'équation suivante:
0, =s;=%; wijo; (2)

la fonction sigmoide: est la plus utilisée car elle introduit de la non-linéarité, mais c'est aussi
une fonction continue, différentiable. Une fonction sigmoide peut étre dénie par l'une des deux

formes suivantes :

efs—1
eKsy1

f(s)=A Atanh(g s) (2.6)
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Un perceptron multi-couches (PMC, ou multi-layer perceptron, MLP), ou réseau de neurones
multi-couches, définit une famille de fonctions. Considérons d’abord le cas le plus classique, celui
d’un réseau de neurones a une couche cachée, qui associe a un vecteur de dimension d un vecteur de
longueur 1 (par exemple, pour effectuer une régression) :

gx)=b+W =tanh(c + Vx) (2.7)

e x est un vecteur de longueur d (I’entrée) ;

e I estune matrice k X d (les poids de la couche d’entrée vers la couche cachée) ;

e ¢ estun vecteur de longueur k (les biais de la couche cachée) ;

e ¢ estun vecteur de longueur m (les biais de la couche de sortie) ;

e W est une matrice m X h (les poids de la couche cachée vers la couche de sortie).

La fonction h (x) = tanh (x + Vx), qui retourne un vecteur, est appelée la sortie de la couche
cachée. Notons que dans le réseau ci-dessus, la sortie est une transformation affine de la couche ca-
chée. Une non-linéarité peut étre appliquée par dessus dans certaines architectures. Les éléments de la
couche cachée sont appelés unités cachées.

Il est possible d’appliquer a nouveau le méme genre de transformation a h (x) elle-méme, avec
des parameétres (biais et poids) différents. Cela donnerait un réseau de neurones multi-couches (a pro-
pagation avant) avec deux couches cachées. De maniere plus générale, on peut construire un réseau de
neurones profond en empilant plusieurs de ces couches. Chacune des couches peut avoir une taille
différente (le k utilisé ci-dessus). Une variante commune est 1’ajout de connexions directes, ¢’est-a-
dire qu’une couche peut prendre comme entrée a la fois la couche précédente et d’autres couches plus
basses (plus proches de I’entrée).
11.3.5.6.1 Architecture

Le perceptron multicouche (PMC) est un réseau composé de couches successives. Une couche
est un ensemble de neurones n’ayant pas de connexion entre eux. Une couche d’entrée lit les si-
gnaux entrant, un neurone par entrée x; , une couche en sortie fournit la réponse du systéme. Selon
les auteurs, la couche d’entrée qui n’introduit aucune modification n’est pas comptabilisée. Une ou
plusieurs couches cachées participent au transfert. Un neurone d’une couche cachée est connecté en
entrée a chacun des neurones de la couche pré- cédente et en sortie a chaque neurone de la couche

suivante :
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E|f |—v

Figure 2.5 : Exemple de perceptron multicouche élémentaire avec une couche cachée et une
couche de sortie
Descendant direct du perceptron, il est développé par Minsky et Papert. Reprenant les
caractéristiques principales de son prédécesseur: feedforward et complet, il adopte un «
hidden layer » non vide lui permettant de palier I’inaptitude de son prédécesseur a traiter de

problémes non linéairement séparables comme la porte logique complexe XOR.

0 1
0 0 1
1 1 0

Figure 2 .6 : Table de vérité de la porte logique XOR.
Il n’est plus exclusivement binaire et peut désormais utiliser des fonctions d’activations
telles que la sigmoide voire des gaussiennes dans le cas du RBF (Radial Basic Functions) qui en est

une spécialisation L’apprentissage quant a lui est effectué par rétropr pagation.
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Figure 2.7 : Le perceptron multicouche.

11.3.5.6.2.L’algorithme de rétro propagation
Voici quelques conventions de notation pour les PMC avec plus d’une couche cachée. On
note h; le vecteur de sortie de la couche z, en commencant par hy(x) = x (I’entrée), jusqu’a la
couche de sortie, hy, qui produit la prédiction, ou sortie, du réseau.
Avec des unités tanh (dont la fonction d’activation est la tangente hyperbolique) dans les couches
cacheées, nous avons (en utilisant la notation matricielle) :
e Pourk=1aK-1:
o hy = tanh(by, + Wi hj_,
e 0U by, est un vecteur de biais, et W;, est une matrice de poids, connectant la couche k — 1 ala
couche k. Le calcul scalaire associé a une unité donnée i de la couche k est
hyi = tanh(by; + X; Wi; ihe_1,j) (2.8)
Dans le cas d’un classifieur probabiliste, nous avons un softmax sur la couche de sortie, c’est-
a-dire :

p = hy = softmax (b, + Wihy_;) (2.9)

ou nous notons la sortie p parce que c’est un vecteur indiquant une distribution de probabilité sur les
classes. L’erreur est

L =—-logp, (2.10)

ou y est la classe cible, c’est-a-dire que I’on veut maximiser p, = P(Y = y|x) , qui est un estimateur

de la probabilité conditionnelle de la classe y étant donnée I’entrée x.
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Voyons maintenant comment se fait, dans cette structure, I’application récursive de la régle de dériva-
tion en chaine dans un graphe de flot. Soit
ai = bk + thk—l (211)

I’argument de la non-linéarité a chaque couche, que nous appellerons le potentiel, notons que (par une

dérivation rapide)

d(—logpy)
T,iy = (pl - 1y=i) (212)
et que
w = (1 — tanh(u)?) (2.13)

Maintenant, appliquons la méthode de la rétro propagation dans le graphe de flot correspondant.
Chaque paramétre (chaque poids et chaque biais) est un nceud, le potentiel ay ; et la sortie h; ; de
chaque neurone est aussi un nceud.

e On part du nceud de sortie:

oL 1

oL

e Ensuite, on calcule le gradient de L par rapport a chacune des sommes précédant le
softmax, ay:

0L _ 0L Qdag; _ oL
6bk,i aak,i abk,i o aak,i

(2.14)

e Maintenant, on peut répéter la procédure pour chaque couche. Pour k = K descendant
jusqu’al:
e On obtient facilement le gradient de L par rapport aux biais :
L _ 0L Oday; _ 0L

abk,i_aaki 6bk,i o 6ak,i (215)
. On calcule le gradient par rapport aux poids :
JL _ oL aak,i _ aLihk_l’j (2.16)

aWk’i'j 6ak_i 6Wk_i_]- 6ak‘

43



Chapitre 02 Techniques de Réduction de la dimension et techniques de Régressions

o On rétropropage le gradient vers la couche précédente, sik > 1 :
oL AL  day; aL
=Y. Ly W, : 217
Wy, j 2i aak,iahk—l.jZLaak,i kL.j ( )
oL OL Ohp_q; dL 2
= - = 1—h%_q; 2.18
6ak_1,j 6hk_1‘j 6ak_1‘j ahk_lyj ( k 1']) ( )

Cet algorithme évalue I'erreur de gradient pour chaque neurone dans le réseau depuis la derniére
couche jusqu’a la premiere. Les poids produisant une erreur significative seront modifiés en
grande valeur par rapport aux poids produisant une erreur marginale. La rétropropagation par
descente de gradient a été efficacement employée pour I’apprentissage d’un MLP ; son principe
est de converger de maniére itérative vers un ensemble optimal des poids synaptiques. Dans le
cas de I’apprentissage supervisé, les sorties sont fournies a I'avance ; la différence entre ces sor-
ties et les sorties du réseau (aprés propagation de I'information par une fonction d'activation)
constitue l'erreur a réduire au minimum par rétropropagation tout en ajustant les poids
[R.A.Rojas, 1996], [D.F.A.Santiago et al, 2002]. Cette étape est répétée plusieurs fois jusqu'a ce
que le réseau puisse offrir la meilleure prévision. Dans certains cas I'algorithme de la rétropro-

pagation de gradient ne peut pas

échapper des optimums locaux, pour cette raison, un poids momentum a été ajouté a la formule
de rétropropagation permettant a I'algorithme d'échapper aux optimums locaux.

Pour des raisons de simplicité, nous avons choisi de schématiser ce processus de recherche a

travers la figure suivante qui résume les étapes principales de 1’algorithme de la rétropropaga-
tion de gradient :
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Initialisation des pods et biais
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Figure 2.8:L’algorithme de la rétro-propagation de gradient

11.3.5.6.3.Fonction de transfert
Par souci de cohérence, les mémes notations ont été conservées a travers les différents cha-

pitres. Ainsi, les entrées d’un réseau sont encore notées X1, . . ., Xp comme les variables explica-
tives d’un modele tandis que les poids des entrées sont des parameétres a, 3 & estimer lors de la pro-
cédure d’apprentissage et que la sortie est la variable Y a expliquer ou cible du modele. Un percep-
tron multicouche réalise donc une transformation des variables d’entrée :

Y =¢(X1,...,Xp; a) (2.19)

ou a est le vecteur contenant chacun des paramétres ojkl de la jéme entrée du kéme neurone
de la leme couche ; la couche d’entrée (1 = 0) n’est pas paramétrée, elle ne fait que distribuer les

entrées sur tous les neurones de la couche suivante.
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Un théoréme dit d’approximation universelle” montre que cette structure ¢lémentaire a une
seule couche cachée est bien suffisante pour prendre en compte les problemes classiques de modéli-
sation ou apprentissage statistique. En effet, toute fonction réguliere peut étre approchée uniformé-
ment avec une précision arbitraire et dans un domaine fini de I’espace de ses variables, par un ré-
seau de neurones comportant une couche de neurones cachés en nombre fini possédant tous la
méme fonction d’activation et un neurone de sortie linéaire.

De fagon usuelle et en régression (Y quantitative), la derniére couche est constituée d’un
seul neurone muni de la fonction d’activation identité¢ tandis que les autres neurones (couche ca-
chée) sont munis de la fonction sigmoide. En classification binaire, le neurone de sortie est muni
également de la fonction sigmoide tandis que dans le cas d’une discrimination a m classes (Y quali-
tative), ce sont m neurones avec fonction sigmoide, un par classe, qui sont considérés en sortie.

Ainsi, en régression avec un perceptron a une couche cachée de g neurones et un neurone de

sortie, cette fonction s’écrit :

Y= 0,B)=p+B'z (2.20)

Avec Zr=f (apo +o'x); k=1,...,q (2.21)

11.3.5.6.4.Apprentissage

Supposons que I’on dispose d’une base d’apprentissage de taille n d’observations (x 11,...,
X pi;yi) des variables explicatives X1, ..., Xp et de la variable & prévoir Y . Considérons le cas
le plus simple de la régression avec un réseau constitué d’un neurone de sortie linéaire et d’une
couche a g neurones dont les parameétres sont optimisés par moindres carrés. Ceci se généralise a
toute fonction perte dérivable et donc a la discrimination & m classes. L’apprentissage est
I’estimation des parametres oj=0,p;k=1,q et pk=0,q par minimisation de la fonction perte quadra-

tique (ou d’un fonction d’entropie en classification) :

Q(a, B) = Xi=1 Qi =Xyl — (% «, B)]Z : (2-22)

Différents algorithmes d’optimisation sont proposés, ils sont généralement basés sur une

évaluation du gradient par rétro-propagation.
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11.3.5.6.5 Rétro-propagation de I’erreur
Il s’agit donc dévaluer la dérivée de la fonction cout en une observation et par rapport aux
différents paramétres. Soit zki = f(ak0 + ak Oxi) et zi = {zli, ..., zqi}. Les dérivées partielles de la

fonction perte quadratique s’écrivent :

% = —2(yi — (xi))(P' zi)zki = dizki (2.23)

:(3;. = —2(yi — @(xi))(B ' zi)Bkf " (o' kxi)xip = skixip.  (2.24)

Les termes 01 et ski sont respectivement les termes d’erreur du modele courant a la sortie et
sur chaque neurone caché. Ces termes d’erreur vérifient les équations dites de rétro-propagation :
ski = f' (a ' kxi)Bkdi dont les termes sont évaluée sen deux passes. Une passe “avant”, avec les va-
leurs courantes des poids, 1’application des différentes entrées xi au réseau permet de déterminer les
valeurs ajustées @b(xi). La passe “retour” permet ensuite de déterminer les 6i qui sont “rétro-
propagés” afin de calculer les ski et ainsi obtenir les évaluations des gradients.
11.3.5.6.6 Remarques

Les champs d’application des PMC sont trés nombreux : discrimination, prévision d’une sé-
rie temporelle, reconnaissance de forme. . . Ils sont en général bien explicités dans les documenta-
tions des logiciels spécialisés. Les critiques principales énoncées a I’encontre du PMC concernent
les difficultés liés a I’apprentissage (temps de calcul, taille de 1’échantillon, localité de I’optimum
obtenu) ainsi que son statut de boite noir. En effet, contrairement a un modele de discrimination ou
un arbre, il est a priori impossible de connaitre I’influence effective d’une entrée (une variable) sur
le systeme dés qu’une couche cachée intervient. Néanmoins, des techniques de recherche de sensi-
bilité du systeme a chacune des entrées permettent de préciser les idées et, éventuellement de sim-
plifier le systeme en supprimant certaines des entrées. En revanche, ils possédent d’indéniables qua-
lités lorsque 1’absence de linéarité et/ou le nombre de variables explicatives rendent les modeles
statistiques traditionnelles inutilisables. Leur flexibilité alliée a une procédure d’apprentissage inté-
grant la pondération (le choix) des variables comme de leurs interactions peuvent les rendre trés
efficaces .[18]
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11.3.5.7 Le réseau de neurone fonctions a base radial

11.3.5.7.1 Présentation des réseaux RBF

L’idée générale des réseaux RBF dérive de la théorie d’approximation des fonctions, ces réseaux
sont une architecture Feedforward puissante. Ce type de réseaux a été introduit pour la premiere fois
par Hardy, et la théorie correspondante a été développée par Powell, ensuite, ces réseaux ont pris le
terme de réseaux de neurones grace a Broomhead et Lowe. Sans oublier les ceuvres de MOODYet
DARKEN (1989) d’une part, et de POOGGIO et GIROSI (1990) d’autre part. La raison de son ap-
plication vient du fait que le réseau utilise des fonctions gaussiennes standard qui sont a symétrie
radiale. Son apprentissage est basé¢ sur 1’algorithme K-means et 1’algorithme des moindres carrées.
[1] Les réseaux de neurones RBFs, sont principalement utilisés pour résoudre des problemes
d’approximation de fonctions dans des espaces de grandes dimensions. Ils sont lus adaptés, en rai-
son d’apprentissage local. Ce type d’apprentissage peut rendre le processus d’entrainement bien
plus rapide que dans le cas d’un MLP, qui apprend de fagon globale.

Le réseau de fonctions a base radial (RBF) est un réseau de neurones feed d’une couche d'entrée,
une seule couche cachée sortie. Le réseau RBF est concu pour effectuer une combinaison non a
l'espace caché, suivi d’une combinaison linéaire de I'espace caché a I'espace de sortie [ Dumitrescu
et al, 2005].

Figure 2.9 :structure d’un RBF
Les réseaux (RBF) peuvent étre employés pour un grand nombre d’applications parce qu'ils peuvent

optimiser n'importe quelle fonction réguliére et leur apprentissage est plus rapide qu’un perceptron
multicouche. Cette vitesse vient du fait qu’un RBF a seulement deux couches de poids qui peuvent

étre ¢évalués d’une fagon déterministe.
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La performance d'un réseau RBF dépend du nombre et position des fonctions a base radiales, de
leur forme et de la méthode employée pour son apprentissage [C. Wu et al, 2003].

Les stratégies de sélection des centres d’un RBF peuvent étre classifiées comme suit :

* les stratégies choisissant de maniére aléatoire les centres d’un RBF a partirles exemples
d’apprentissage

* les stratégies non supervisées comme les algorithmes génétiques [B.A. Whitcheas et al, 1994],

* Les stratégies supervisées comme le calcul des moindres carrés [J.B. Gomm et al, 2000], affecta-
tion de ressourc ou ceux qui emploient des algorithmes du clustering comme K organisatrices [Y.
Hwang et al, 1997].

11.3.5.7.2 générale d’un réseau RBF:

Pour des raisons de simplicité, on a décidé de faire une petite dualité entre le réseau RBF et le PMC,
en précisant les ressemblances et les différences entre les deux types des réseaux. Ce choix est justi-
fie par la popularité des PMCs et leur vaste utilisation dans les applications industrielles. Un réseau
de neurone de type RBF est un PMC spéciale, son architecture est identique a celle d’un PMC a une
seule couche cachée donc on peut dire qu’il prend toutes les caractéristiques d’un PMC simple sauf
qu’il différent en quelques points nous citons quelques uns :

Le nombre des couches cachées :

Un réseau RBF ne peut contenir qu’une seule couche cachée, son architecture est fixée pour tous les
problémes a étudier.

» La fonction d’activation :
Le réseau RBF utilise toujours une fonction dite a base radiale centrée d’un point et munie d’un
rayon.

» Les poids synaptiques :
Les poids entre la couche d’entrée et la couche cachée dans les modéles neuronaux de type RBF
sont toujours d’une valeur d’unité, c’est-a-dire que 1’information inscrite sur la couche d’entrée sera
retransmise sans distorsion vers les neurones de la couche cachée. En ce qui concerne les ressem-
blances entre un réseau RBF et un PMC, on peut mentionner quelques points :

» La fonction de sortie :

Généralement une simple fonction linéaire qui renvoie une sommation pondérée des valeurs calcu-
Iées par les neurones de la couche cachée. Bien sur, ce n’est pas toujours le cas, parfois I’utilisation
d’autres fonctions pourrait étre plus adéquate dans un probléme donné.

» Le sens des connexions :
Les connexions entre les couches suivent le méme sens, on peut dire qu’elles ne sont pas récur-
rentes, et chaque neurone est entierement connecté vers les neurones de la couche suivante.

» L’apprentissage :
Pour calculer les poids de la couche de sortie, on utilise un apprentissage supervisé pour les deux
types de réseaux.
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Figure 2.10 : Architecture d’un Réseau de Neurone RBF
11.3.5.7.3 La fonction a base radiale

Les fonctions a base radiale (ou RBF), sont apparus a la fin des années 80 comme de nouvelles va-
riantes des réseaux de neurones. Divers types de fonctions peuvent étre utilisées comme noyau ou
fonction de base, la fonction gaussienne reste cependant la plus utilisee. [A.Seghouane, G.Fleury,
2003],[2]. La fonction gaussienne ne répond qu’a une petite région de 1’espace d’entrée, région sur
laquelle elle est centrée. Sa forme générale est donnée par :
H(y)=exp (-ly-cl/2p2) (2.25)

Avec y est une entrée scalaire, et u>0.

Les parametres de cette fonction sont le centre C et le rayon noté par p. La raison essentielle du
choix de la gaussienne comme fonction de base des RBFs est que cette fonction est factorisable. En
effet, on peut facilement démontrer que parmi toutes les fonctions de base, la gaussienne est la seule
fonction qui peut étre décomposée en produit de fonctions gaussiennes unidimensionnelles. H(y)=i
exp (-ly-c[*2u?) Avec y= [yi] et C= [Ci].Cette particularité devient intéressante pour 1’adéquation

biologique des réseaux de neurones artificiels.
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Figure 2.11 : Quelques fonctions radiales
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11.3.5.7.4 La phase d’apprentissage :

Plusieurs méthodes d’apprentissage ont été développées pour ces types de réseaux, on dit souvent
que I’apprentissage du réseau RBF est hybride : non supervisé pour 1’étape de construction du ré-
seau, et supervisé pour la détermination des poids de la couche de sortie. Lors de 1’étape de cons-
truction du réseau, il y a quatre parametres principaux a régler :

e Le nombre de neurones RBF.

e La position des centres des gaussiennes de chacun des neurones.

e La largeur de ces gaussiennes.

e Le poids des connexions entre les neurones RBF et le(s) neurone(s) de sortie.
11.3.5.7.5 L’étape de construction du RBF :( non supervisé)
Toute modification d’un de ces paramétres entraine directement un changement du comportement
du réseau. Le nombre de neurones RBF (N) et la position des gaussiennes sont deux parameétres
intimement liés. Nombre et position avec N<I
N : le nombre de neurone.
I : le nombre d’exemple soumis au réseau.
Dans ce cas-ci, le nombre de neurones RBF devient un véritable paramétre. Il n’existe pas de mé-
thode pour le déterminer. Il s’agit donc de trouver le nombre de centroides adéquat 1ié au probléme
donné. Une fois le nombre de centroides choisi, il faut déterminer leur position. Pour ce faire, il
existe aussi plusieurs techniques parmi ces techniques on utilise la méthode k-means.
Une fois tous les centres Cj choisis, il faut déterminer la largeur (B) des gaussiennes. Une régle em-

pirique consiste a prendre :

R :\/% avec M = nombre des centroides et d = max ||ci - ¢j||, 1<1, j <M Si on choisit un B égal pour

toutes les gaussiennes. Mais rien n’impose de prendre la méme valeur de 8 pour chaque centroide.
Dans ce cas, une autre régle nous dit : Bj = ||xi - cj||

11.3.5.7.6 L’étape de détermination des poids du RBF:( supervisé)

Une fois le nombre et la position des centroides et la largeur des gaussiennes fixés, les poids de
chacune des connexions (RBF-output) peuvent étre calculé par 1’équation matricielle suivante :

[28], [29]
fUlxr—eldD fllx —emlD ] wiy
f(llxa —cll)  fUlxz = emlD [Wz = [3’2] (2.26)
fllxn =il fllxy — enDIWWMd LN

Avec f(x) = EXP(x? / (2* 1?)), la gaussienne. La matrice colonne Y, les outputs attendus M, le
nombre de centroides. N, le nombre d’exemples dans la base d’apprentissage . L’équation précé-
dente est de la forme :AW=Y avec A est une matrice M*N. Pour une premiere opération, on peut
simplifier cette équation par :

W=4"1y (2.27)
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On est obligé de calculer I’inverse de la matrice A par la méthode classique. Mais la plupart des cas
rencontrés, cette matrice est inversable on recherche donc a minimiser : ||JAW-Y|| On n’a en général
aucune certitude sur le conditionnement de la matrice A, et il vaut donc mieux employer une mé-
thode robuste d’estimation. La méthode la plus utilisé est le calcul de la matrice pseudo inverse de a
la méthode nommée SVD est typiquement une bonne méthode pour ce genre de calcul. On cherche
la matrice la pseudo inverse de la matrice A[M*N]. Si A est une matrice M fois N, alors il existe
deux matrices orthogonales U et V : U= {ul, u2,u3,....... un}, v={vl,v2,v3,......... vn}

Tel que :

uTAV =diag(oy,0,,..,04) (2.28)

Avec diag matrice diagonale et k=min (M, N). Le pseudo inverse de A est alors donnée par

At =V Y uT avec ). =diag(oi,ai,..,i,0, .,0)  (2.29)
1 2

Ok
11.3.5.7.7 L’algorithme de rétro-propagation du gradient
L’algorithme de rétro-propagation a été développé pour entrainer des perceptrons multicouches.
L’idée est d’entrainer un réseau en propageant les erreurs de sortis en sens inverse du réseau a tra-
vers les couches. Ces erreurs servent alors a évaluer les dérivés de la fonction d’erreur en fonction
des poids qui peuvent ainsi €tre ajustés. Le but de 1’algorithme est de minimiser la fonction de cout

suivante :

C=112%(y2, — )" (2.30)
Avec les yn sont les sorties désirées pour chaque exemple d’apprentissage xi, et les yn
11.3.5.7.8 La phase de test :
Enfin, une fois I’apprentissage effectué, la partie test peut commencer. Elle se résume aussi en une
équation matricielle :
F([Iey = cal]) - £ (U1t — eulD]Output_test (2.31)
Avec f(x) = EXP(x2 / (2* 3 2)), la gaussienne. La matrice colonne W, les poids des connexions
(RBF-output), M, le nombre des centroides. ti, le iéme élément de la ‘ base de test ’.
11.3.5.7.9 Avantages et inconvénients des réseaux RBF
Alors que I'on pouvait redouter d'avoir inventé un modéle aux belles propriétés théoriques, mais
inutilisable en raison de durées d'apprentissage prohibitives, c'est tout le contraire qui se produit :
e la construction d'un réseau RBF est rapide et facile, et c'est la le principal avantage de la
technique .[28],[29]
Mais cet avantage se paye par des performances qui ne peuvent étre aussi bonnes que celles de
techniques plus sophistiquées (comme le Perceptron Multicouches). En particulier, les réseaux RBF

sont peu performants :

52



Chapitre 02 Techniques de Réduction de la dimension et techniques de Régressions

e Sur les données dans des espaces de grande dimension (beaucoup de variables d'entrée).
Cette faiblesse est propre a toutes les techniques locales.

e Sur des donnees trés bruitées. La reconstruction locale de la fonction empéche le réseau de
"moyenner" le bruit sur tout I'espace (comparez avec la Régression Linéaire, dont I'objectif
est justement de moyenner le bruit sur les données).

11.3.5.8 Comparaison MLP et RBF

La différence principale d’un RBF par rapport a un MLP est 1'absence des poids de la -couche
cachée. Aussi, les sorties cachées ne sont pas calculées en utilisant une fonction d'activation sig-
moide, elles se sont basées sur des fonctions a base radiale. L’apprentissage d’un réseau RBF est
radicalement différent de 1’apprentissage classique d’un réseau MLP. Dans ce cas, il n'y a aucun
poids caché a changer par la méthode du gradient. Dans les réseaux RBF, 1’apprentissage est basé

sur le choix des centres et leurs largeurs aussi bien que les poids des neurones de sortie.

Le perceptron multicouche Les réseaux de neurones a base radiale
Les unités cachées Fonction hyper-plan Fonction hyper-sphére
Les couches cachées Plusieurs Une seule coucje cachée
Apprentissage Supervisé Non supervisé+combinaison linéaire
rapide
Lent

Table 2.12: MLP versus RBF

Les réseaux de neurones du type MLP et RBF sont capables de converger avec n’importe quel
type de probléme ; la principale différence porte sur I’architecture qui consiste de deux couches
seulement pour les RBF et peut comporter plus pour les MLP. Le réseau RBF soufre du probléme
d’identification de ces parameétres de contrdle qui sont nombreux notamment, la détermination des
centres des fonctions radiales. Leurs rayons (largeurs) et les poids de la couche de sortie. Si 1’un de
ces parametres n’est pas identifié précisément, Le réseau RBF peut produire des résultats néfastes.
En outre, la taille du réseau RBF augmente considérablement avec le nombre des exemples
d’apprentissage, augmentant ainsi le temps de calcul. Cependant un réseau MLP avec Une seule
couche cachée peut avoir une grande capacité de généralisation sur un grand nombre d’exemples

d’apprentissage. [30]
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11.4 Conclusion:

Dans ce chapitre , aprés une définition des notations , nous avons faite un état de I’art de diffé-
rentes techniques de réduction de la dimension ,puis nous avons présenter la méthode que nous
avons utilisées :LDA , en fait nous avons expliquées le fondement mathématique de la LDA ; et
son utilisation avec exposition de quelques avantages et inconvénients de cette méthode.

Ainsi que , nous avons parlé en détails de notre modele de calcul de base: « les
réseaux neurone » leurs applications, leurs classes et leurs caractéristiques... en particulier la
techniqgue MLP , qui est une technique spéciale des réseaux de neurones caractérisée par son
modele simple et sont temps de calcul qui est extrémement rapide par rapport aux autres types

de réseaux afin de predire la valeur future de la vitesse du vent.

Contrairement aux méthodes classiques qui ont montré leurs limites, les réseaux de neurones
ont montré leurs tendances a s’adapter a des problémes complexes grace a leur grande capacité de
calcul et d’apprentissage. Ils sont 1’objet d’utilisation dans les différents domaines tels que : La re-

connaissance des formes et le traitement des images.

Le grand avantage caractérise dans les réseaux de neurones a base radiale est que ces der-

niers n’ont qu’une seule couche cachée, ce qui les rend les plus simples a utiliser et les plus rapides.
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3.1 INTRODUCTION

L'objectif de ce Chapitre est de présenter les résultats de simulation obtenus a I’aide

du logiciel MATLAB sur les bases de données, dans le présent travail et de les commentés.
Nous illustrons l'intérét de la technique dével oppée pour la prédiction du vent.

Les travaux de ce mémoire consistent a étudier les méthodes de la prédiction de la
vitesse du vent, en utilisant la technique de réduction de la dimension LDA et les réseaux de
neurones de types MLP et RBF en régression, ceci en se basant sur deux criteres de
performances, a savoir : laracine carrée de I'erreur quadratique moyenne (RMSE) et I’erreur
moyenne de pourcentage absolue (MAPE) , le Biais moyen absolue ( MABE )et le
Coefficient de détermination (R).

3.2 Présentation de la base de données

Pour faire la prédiction du vent Nous avons pris deux bases de données pour deux
sites au Etats-Unis a partir du site web du laboratoire national des énergies renouvelables
d’Etats-Unis « NREL » (National Rewable Energy Laboratory).

3.2.1 Caractéristiques des sites

Le premier site se situe dans I’état de Colorado (est un état de I'Ouest des Etats-
Unis), les coordonnées du site sont (41° 6" " N, 72° " " W).

Le deuxiéme site se situe dans I’état de Connecticut (est une état du Nord-est des
Etats Unis), les coordonnées du site sont (39° ' N, 105° ' " W).

. Total
_ _ _ ) Densité
Site Longitude | Latitude | L‘altitude | Zone(km?) MW
(MW/km?2) _
pour site
Colorado | -103.51 40.8 1358 58.4 14.4 839.7
Tableau 1. Caractéristiques géographiques du site Colorado.
Total
_ . . . Densité MW
Site longitude | latitude | L'dtitude | Zone(km?)
(MW/km?) pour
site
Connecticut | -73.52 41.54 295 5.4 18.6 100.4

Tableau 2. Caractéristiques géographiques du site Connecticut.
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3.3.APPLICATION DE LA TECHNIQUE LDA AVEC LES RESEAUX DE
NEURONESTYPE MLP et RBF

Il existe un grand nombre de types de réseaux de neurones, dont chacun a des

avantages et des inconvénients. Le réseau choisit dans notre cas est un réseau
multicouches(MLP). Ce choix est fait pour lafacilité et larapidité de sa construction et encore
par lefait que notre probleme présente un nombre limité de variables d’entrées.
3.3.1 Etape apprentissage et validation sur la base compléte

Nous obtenons I’erreur de validation sur la base complete (LDA), le réle ici est de

chercher le nombre de neurones dans la couche cachée du réseau MLP.
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3.3.2 Etapedetest

Pour cette étape pour évaluer ce modele, on a estimé I’erreur sur I’ensemble de test, en

faisant une comparaison avec les valeurs rédles et prédites de la base données avec les deux
critéres RMSE et (MAPE) et( MABE )et (R).

» RacineCarréedel'Erreur Quadratique Moyenne RM SE:

Le RMSE multiplie chague erreur par elle-méme (le carré de I'erreur), donnant ainsi

un poids plus grand aux grandes erreurs qu'aux petites erreurs [24].

RMSE= J%qu(}’; — Jo)? (3.2)

v, e ¥, Sont respectivement les vaeurs réelles et prédites e¢ N est le nombre
d'observations.

»  Erreur Moyenne De Pour centage Absolue MPAE :
Cette erreur est une quantité souvent utilisé pour mesurer I’écart des prédications et
des mesures. Saformule est donnée par :

MAPE=(| x — af )=mean[y, — y;I/m  (y)] (3.2)
MAPE=L¥" | 222t 100 (3.3)
Ny M

-1

» Coefficient De Détermination (R?) :
Est un indicateur qui permet de juger la qualité de régression linéaire, simple ou

multiple. D’une vaeur comprise entre O et 1, il mesure I’adéquation entre le modele et les
données observées (réelles). Dans le cadre d’une régression linéaire simple, c’est le carré du
coefficient de corrélation. Le -4 se définit comme la part de variance exprimeée par rapport ala
variance totale, autrement dit par [1-(somme des carrés des résidus /variance totale)]

1- LG T ™)

R?=
v (W)

(3.4)

» Biais Moyen Absolue
Il est défini comme étant I’écart al gébrique moyen entre la simulation et la mesure, sa

formuleest :

M = [y — ) (3.5)

Une valeur positive de MABE signifie que sur le long terme, le cumul des données de
prédiction sous-estime le cumul des mesures réelles alors qu’une valeur négative
signifiera I’inverse. L’utilisation de ce genre d’outil n’est pas triviale. En effet, il faut savoir
gu’une valeur nulle de MABE, ne signifie pas forcément que la prédiction est

parfaite.
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3.4. DISCUSSIONS DESRESULTATS

Dans le cadre de ce travail, nous avons utilisé les réseaux de neurones non récurrents

de types PMC et RBF. Le choix d’exploiter un type de réseaux de neurones par rapport a un
autre n’est pas arbitraire ,mais repose sur les fondements qu'exige le probleme en question.
Sachant que chague couche type de réseaux, en termes d'apprentissage, est conseillé pour une
application donnée. Nous avons opté donc pour le PMC puisqu’il répond aux spécificités du
probléme de prédiction. Ce réseau apporte des résultats trés significatifs et le taux de
précision de la prédiction étant meilleur.

Le réseau RBF fait partie des réseaux de neurones supervises.il est constitué de trois
couches :une couche d’entrée qui retransmet les entrées sans distorsion, une seule couche
cachée qui contient les neurones sont généralement animés par une fonction d’activation

linéaire.

Le réseau de neurone artificiel RBF se compose d’une couche d’entrée contenant sept
neurones, d’une couche cachée et d’une couche de sortie contenant un seul neurone.

Les variables d’entrées se composent du vecteur 1, , indépendant et normalisé entre -1 et 1
qui est :lavitesse du vent.

La sortie de chague neurone de la couche cachée sera amplifié par les pois.ces derniers
ont été calculés par I’equation de pseudo-inverse, puis rgjoutés au biais b, de la couche de
sortie et transformés enfin par une fonction linéaire. Nous obtenons alors le modéle du réseau
RBF, tout en fixant les poids et les biais relevés dans la phase d’apprentissage.la partie test
consiste a valider I’architecture neuronale RBF de configuration en jugeant sa capacité de
prédiction. Nous avons par ailleurs comparé les performances des modeles statistiques
neuronaux PMC et RBF.

Pour déterminer |’architecture des réseaux a utiliser, nous avons varié le nombre de
couche cachée de MLP , le nombre de neurones dans une couche cachée de RBF, les
fonctions de transfert, le nombre d’itération et le pas d’apprentissage. Pour cela nous avons
divisé aléatoirement notre base de données en trois parties :60% pour I’apprentissage, 20%
pour le test et 20% pour la validation.
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3.4.1 LesRésultats De Simulation Des Deux Sites En Utilisant Le Logiciel Matlab:

Dans les deux tableaux suivants nous avons présenté les résultats de la prédiction de la vitesse
du vent par rapport MLP et RBF avant et aprés LDA.

» Avant LDA
MLP RMSE MAPE MABE R
1 couche cachée 23.5895 5.7708 15.3939 0.9909
2 couche cachée 21.5533 4.8813 13.0212 0.9923
3 couche cachée 86.0418 25.6613 68.4534 0.8840
RBF RMSE MAPE MABE R
20 neurones 21.2134 4.7727 12.7316 0.9926

Tableau 3. Résultats des valeurs de criteres RMSE, MAPE ,MABE et R pour |e site calorado.
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Figure3. 4 : Courbe comparaison valeurs réels et prédites de MLP pour 1 couche cachée

site Colorado.
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Figure 3. 5: Courbe comparaison valeurs réels et prédites de MLP pour 2 couche cachée

site Colorado.
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> Laprédiction par laméthodede MLP:
Dans les tableaux suivants ,nous avons présenté les calculs des RMSE , MAPE,
MABE et R pour 1,2,3 couches cachées augmente la charge des calculs sans aucun gain de
performance. Nous pouvons donc, affirme que I’utilisation d’une seule couche cachée est le
meilleur pour le modéle de type MLP.

RMSE MAPE MABE R
1 couche cachee 23.26679 6.2262 16.3613 0.9912
2 couche cachée 21.9743 5.3582 14.0804 0.0921
3 couche cachée 22.2201 5.6431 14.8292 0.9920

Tableau 4. Résultats des valeurs de criteres RMSE, MAPE ,MABE et R pour le site calorado.
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Figure 3.8 : Courbe comparaison valeurs réels et prédites de MLP pour 1 couche cachee
pour le site Colorado.
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Figure 3.9 : Courbe comparaison valeurs réels et prédites de MLP pour 2 couche cachée
pour le site Colorado.
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Figure 3.10 : Courbe comparaison valeurs réels et prédites de MLP pour 3 couches cachées
pour le site Colorado.
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RMSE MAPE MABE R
1 couche cachée 3.3352 8.2075 2.3815 0.9814
2 couche cachée 3.1005 7.3263 2.1258 0.9839
3 couche cachée 7.1445 19.2000 5.5711 0.9146

Tableau 5. Résultats des valeurs de criteres RMSE, MAPE ,MABE et R pour le site
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Figure 3.12 : Courbe comparaison valeurs réels et prédites de MLP pour 2 couches cachées

pour le site Connecticut .
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Figure 3.13 : Courbe comparaison valeurs réels et prédites de MLP pour 3 couches cachées

pour le site Connecticut .
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» Laprédiction par laméthode de RBF-:

RMSE MAPE MABE R
30 neurons 13.7405 4.7237 8.5262 0.9907
20 neurons 13.7399 4.7248 8.5281 0.9907
10 neurons 13.7373 4.7306 8.5386 0.9907

Tableau 6. Résultats des valeurs de criteres RMSE, MAPE ,MABE et R pour le site Colorado
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Figure 3.14 : Courbe comparaison valeurs réels et predites de RBF pour 30 neurones

pour le site Colorado.

69



Chapitre 03

450 I

Résultats et discussion

400 |-

350

300 |-

250

200 |

wind speed

150 -

100 - -
50 -
ol

) ] ) ] ] ) L .

RBF
real

I I I I

-50 L

0 50

I I I I
100 150 200 250 300 350 400 450 500
time

Figure 3.15 : Courbe comparaison valeurs réels et prédites de RBF pour 20 neurones
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Figure 3.16 : Courbe comparaison valeurs réels et predites de RBF pour 10 neurones

pour le site Colorado.

70



Chapitre 03 Résultats et discussion

RMSE MAPE MABE R
10 neurons 2.9973 6.9249 2.0093 0.9850
20 neurons 2.9972 6.9220 2.0085 0.9850
30 neurons 2.9971 6.9216 2.0084 0.9850

Tableau 7. Résultats des valeurs de criteres RMSE, MAPE ,MABE et R pour le site

Connecticut
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Figure 3.17 : Courbe comparaison valeurs réels et prédites de RBF pour 10 neurones pour le

site Connecticut.
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Figure 3.18 : Courbe comparaison valeurs réels et prédites de RBF pour 20 neurones pour le
site Connecticut.

60 L ] L ] L L ] L L
RBF
real

50}

40

o
()
s
»n 30f
©
£
=

20

10|

O I I I

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

time
Figure 3.19 : Courbe comparaison valeurs rédls et prédites de RBF pour 30 neurones pour le

site Connecticut.
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Chapitre 03 Résultats et discussion

CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons tenter d'établir une synthése globale sur le travail qui a été
réalise dans ce mémoire. on a vu et discuté les résultats obtenus pour la prédiction de la
vitesse du vent , ou en a proposé une technique basé sur la réduction de la dimension avec
LDA et aussi deux types de réseaux de neurones MLP et RBF pour larégression.

En général, I’application de ces techniques nous a permis d’améliorer les critéres de
performance et la qualité de prédiction par rapport a I’utilisation de la base complete.

Dans la premiére partie, nous avons utilisé la techniqgue LDA avec la méthode MLP
pour I’obtention des valeurs des criteres d’erreurs « RMSE , MAPE,MABE et R » sur la base
compl éte avec une comparaison entre le courbe réel et prédite pour les deux sites étudiés.

En deuxieme partie, on utilise la technique LDA avec la méthode RBF pour la base des
données complete et avec les critéres d’erreurs RMSE et « MAPE,MABE et R » et on fait une

comparaison entre la courbe réelle et la courbe prédite pour les deux sites étudiés.
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CONCLUSION GENERALE

En guise de conclusion générale, nous allons tenter d'établir une synthése globale sur
le travail qui a été réalisé dans ce mémoire. L’objectif principal consistait a développer un
modele de calcul basé sur la technique de LDA a deux modéles neurona en
« MATLAB », a savoir : MLP (Perceptron Multi couche) et RBF pour prédire la vitesse du
vent pour deux sites.

Nous avons montré lors de cette étude, les performances de la méthode de prédiction
par les réseaux de neurones en utilisant les réseaux PMC et RBF pour prédire la vitesse du
vent.

Les résultats obtenus par I’ensemble des modeles sont satisfaisants ; les taux
d’apprentissage fournis par le PMC sont les plus meilleurs mais ses performances dépendent
de PI’initialisation des poids. Les taux de test du réseau PMC sont les plus meilleurs mais que
ceux des autres réseau neuronal RBF, d’ou le réseau PMC a bien géneralisé les nouvelles
données. La phase d’apprentissage du réseau PMC est plus rapide que celle des réseaux
neuronaux a fonction de base radiale et il converge au un nombre réduit d’itérations par
rapport RBF.

D’une maniere génerale, I’utilisation de ces méthodes nous permit d’obtenir des
valeurs futures bien précises concernant la vitesse du vent et par conséquence une meilleur
prédiction de lavaleur de la vitesse du vent.

PERSPECTIVESET FUTURES TRAVAUX
Les principaux objectifs a atteindre dans une perspective a court terme de notre
étude. seront:
1. Prédire la vitesse du vent en utilisant d’autres méthodes d’intelligence artificielle
(méthode a noyaux,...etc.).
2. Etendre cette études a la prédiction d’autres parametres météorologiques, ou bien des

séries appartenant a d’autres domaines (finance, commerce, biomédicale ,...etc.).
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Résumeé

Le développement est exploitation des énergies renouvel ables ont connu une forte augmentation
ces derniéres années .D'ici 20-30 ans , tout systéme énergétiques durable sera basé sur I'utilisation
raisonnable des sources traditionnelles et sur un recours aux énergies renouvelable .Naturellement
décentralisées, il est intéressant de les exploiter sur le lieu de consommation ,en les transformant
directement soit en chaleur , soit en éectricité selon les besoins.

La production d'éectricité décentralisée par sources d'énergie renouvelable offre une plus grande
sureté d'approvisionnement des consommateurs tout en respectant |'environnement .cependant le caractére
aléatoire de ces sources nous impose d'établir des régles d'utilisation de ces systemes pour les exploiter au
mi eux.

Pour cette raison I'objectif de notre travail de développer un model de calcul basé sur la
technique L DA appliqué a un modéle intelligent a savoir: Réseau de Neurone Artificiel Pour prédire la
vitesse du vent.

Motsclé Vitesse du Vent, LDA, Réseau de Neurone Artificidl .
Abstract :

The development and exploitation of renewable energy has increased sharply in recent
years. By 20-30 years, while sustainable energy system will be based on the reasonable use of
traditional sources and on renewable energy.

Naturally decentralized, it is interesting to use them on the place of production, by directly
transforming them to heat or electricity as needed. The decentralized electricity production by renewable
energy sources provides greater security of supply to consumers while respecting the environment.
However the random nature of these sources requires us to establish rules for using these systems to
exploit them.

For this reason the objective of this thesis is to develop a computational model based on
LDA technique applied to a neural model Artificial Neural Network to predict the wind speed with
MATLAB software.

Keywords: LDA;wind energy ; Neura Networks Artificial .

30-20,8 43 Loy 31 5 paY) <l ghall b cliLAISY) ase say U gale | glat Sasatall cilal) cid e Al

Basaiall cilBlal) A& alaiadl pdall 3aspiall cildUal) 3age g 4y gdal) A8l haial) aladiud) o sdisiu daldical) 48Ul
e Al g8 o) Al Bl ) Sl agadll (Bask o8 NgELY) (e (B SRl o quala alaia¥ld 43S a3 (A
dagadal) (815 Abal) o) ialy dlld g uSlgtionall 5uS) Cal A 5y Al diacal) ABUl) jaluaa (Bask (8 4338 a3 £l S ) ) Aalad)
ik sa B Skall oda (ha chaghd 1A) Juad) (S ABUAY algy aSadlly Jlexind 308 el Uide (sl jilaall dg) gl
Lo galise ghll sy il A el Jolat A o adin ol 7 gad

A Ll Gl | Ll ABa | Jadd) el Jalad A ) cilalst)



	Page de Garde Master-FR(2).pdf (p.1)
	Remerciements.pdf (p.2)
	Dédicaces.pdf (p.3)
	Sommaire.pdf (p.4-6)
	Table de figure.pdf (p.7-8)
	Liste des tableaux.pdf (p.9)
	Liste des abriviation.pdf (p.10-12)
	P G Introduction Générale.pdf (p.13)
	Introduction Générale.pdf (p.14-15)
	Chapitre 01 bel fin (2).pdf (p.16-39)
	chapitre02_end_.pdf (p.40-70)
	resultat et discusion----end.pdf (p.71-90)
	P G CONCLUSION GENERALE.pdf (p.91)
	CONCLUSION GENERALE.pdf (p.92)
	P GRéférences bibliographiques.pdf (p.93)
	Références bibliographiques.pdf (p.94-95)
	Résumé (2).pdf (p.96)

