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RESUME - Les défauts qui perturbent un réseau électrique
basse tension camerounais sont multiples. Pour garantir de
maniére pérenne le bon fonctionnement des équipements en milieu
hospitalier, il est primordial de détecter et classifier les
perturbations électriques pour assurer des soins de qualité. Dans
cet article, nous combinons des méthodes classiques en
I'occurrence I'Analyse en Composantes Principales (ACP) et la
Transformée de Stockwell (S-Transformée) pour une détection
efficiente des perturbations électriques. Les deux techniques sont
appliquées sur des données collectées par Centre Universitaire de
la Recherche de I'Energie pour la Santé (CURES) de I'Ecole
Nationale Supérieure Polytechnique (ENSP) de I'Université de
Yaoundé | (UY1) dans différents hopitaux du Cameroun. Les
grandeurs mesurées ont été prises du coté basse tension des
transformateurs grace a un analyseur de réseaux de type PQ-BOX
lors de différentes campagnes d'audits électriques. Les résultats
permettent, grace aux spectrogrammes une détection efficace de
ces perturbations car elles présentent de meilleures performances
dans la détection, la localisation, la classification et I'identification
des défauts.

] Mots-clés— Indicateurs de défauts, Qualité de I'énergie, Réseau
Electrique, Analyse en composantes principales (ACP).

1. INTRODUCTION

Depuis quelques années, les régles du secteur électrique ont
évolué vers I’ouverture a la concurrence. Cette ouverture permet
une meilleure possibilité pour les consommateurs lors du choix
du fournisseur d'énergie électrique [1]. Dans ce contexte de
libéralisation du marché de I'énergie électrique, la qualité de
I'énergie €lectrique fournie par les compagnies de production est
devenue un facteur de choix primordial. En effet, pour les
consommateurs, une mauvaise qualité d’énergie électrique peut
entrainer un dysfonctionnement des différentes charges [2]. Le
colt de ces perturbations, peuvent conduire au manque de
production, de remise en marche de I’outil de production, des
retards de livraison [3]. Les problémes liés a la mauvaise qualité
de I’énergie sont devenus préoccupant pour les équipements de
plus en plus dotés de micro-électronique avec pour corollaire,
une hyper sensibilité aux perturbations. En raison d'une demande
croissante pour de meilleures performances en milieu hospitalier
et ainsi assurer une durabilité des équipements biomédicaux, il
est judicieux de mettre en ceuvre un processus de détection et de

localisation de défauts dont sont sujet lesdits équipements.
L’étude de la qualité de I’énergie, implique le développement
d’outils performants pour I’analyse et la caractérisation les
variations anormales (indicateurs des défauts) des tensions et
courants qui vont alimenter les équipements biomédicaux. Ces
indicateurs sont a 1’origine des perturbations (creux de tension,
les harmoniques, les fluctuations de tension ou les Flickers, les
déséquilibres de tension, et les surtensions...) susceptibles
d’altérer cette qualité d’énergie. Or si les équipements
biomédicaux installés dans les hépitaux des pays du Sud
proviennent & 95% d’Europe [4-6], il se pose un probléme
d’inadéquation entre 1’origine de conception de 1’équipement et
I’environnement d’utilisation. Cette inadéquation est a 1’origine
de la durée de vie réduite de ces équipements importés dont 96%
ne sont plus fonctionnels apres cing ans de services [7], [8].

Malgré la multitude des travaux sur I’analyse de la qualité de
I’énergie, il persiste néanmoins le probleme de développement
des nouvelles méthodes, plus efficaces, qui permettent une
analyse approfondie de la qualité de I’énergie basée sur la
modélisation des résidus. A partir d’'un ensemble de données
collectées par le CURES dans quatre hépitaux du Cameroun,
nous allons procéder a un diagnostic des défauts a travers la
détection, I’identification, la classification et caractérisation des
perturbations auxquels sont sujets les équipements sensibles du
milieu hospitalier. L’idée dans ce travail, est donc de proposer
un algorithme qui combine des méthodes classiques de
diagnostic, pour la surveillance du réseau électrique chez le
consommateur. L approche de modélisation élaborée dans ce
travail combine I’ Analyse en Composantes Principales (ACP) et
la transformée de Stockwell (S-Transformée) pour extraire un
nombre d'information décrivant la présence ou non des
perturbations électriques dans le réseau.

2. OUTILS ET METHODES

Dans 1’ensemble des perturbations d’amplitude qui se
produisent lorsque la valeur de la tension efficace délivrée
différe de la valeur nominale, on peut citer : les surtensions, les
creux de tension, les fluctuations de tension ou flickers. En
raison de la difficulté de conserver une valeur exacte de la
tension, on s’intéresse a la notion d’intervalle de confiance
définissant la plage des valeurs acceptables correspondant & un



indicateur donné. Ces intervalles acceptables car non en
dommageables pour les équipements sont définis par des normes
internationales tel que la norme IEC 61000-2-2 qui spécifie des
limites pour ces variations dans des conditions normales. Dans
ce cas, le degré de conformité d’une source d’énergie électrique
par rapport a cet ensemble de critéres ou de normes a caractere
quantitatif, qualitatif doit &tre respecter pour parler de qualité de
I’énergic. Les parameétres et intervalles de variation qui
caractérisent une énergie de qualité sont les suivants [9] :

- La fréquence donc les exigences aux standards de la
norme EN 50160 sont de 1% pendant 95% d’une
année et +4% a +6% pendant 100% du temps ;

- Le taux de distorsion d’harmoniques qui selon IEEE
standard 519-2014 impose un THDiI
individuel du courant de 5% et de tension 8%, avec un
THDv global de 10% comme la norme EN 50160 ;

- Laforme d’onde qui doit étre de forme sinusoidale ;

- Lasymétrie du systeme triphasé qui est caractérisée par
I’égalité des modules des trois tensions et de leurs
déphasages relatifs. Le taux de déséquilibre en tension
(VUF-Voltage Unbalance Factor) est de 2% selon la
norme EN 50160. La norme IEEE Std 1159 (IEEE Std
1159 2009) impose des valeurs typiques pour le
déséquilibre en courant entre 1% et 30% [10].

La prise en compte de ces criteres par des outils centrés sur
la modélisation permet de caractériser des indicateurs de défauts
d'une part, et dautre parts, la description des algorithmes et
méthodes d'analyse de la qualité d'énergie. Le choix dans notre
cadre étude est fondé sur des méthodes de détection et de
diagnostic sans modele de référence. Ce choix repose sur
I'utilisation des données issues de l'expertise humaine, sur
lesquelles nous appliquons une analyse statistique notamment,
L'Analyse en Composantes Principales (ACP), combinée a la
Transformée de Stockwell (ST).

2.1.  Schéma fonctionnel de détection et classification des
perturbations de la qualité de I'énergie

Le schéma fonctionnel pour la détection et la classification
des perturbations de la qualité d'énergie, illustré dans la figure
(1), se décompose en trois étapes clés : la détection, 1’extraction
des résidus, et la classification des indicateurs des défauts.

Réseau
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SPE, T ]
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Indicateurs de
défauts

R oo

Classification
(ACP et ST)
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A. Traitement de détection | |  B. Traitement d’extraction C.Traitement d'indicateurs |

Fig. 1. Schéma fonctionnel pour la détection et la classification des
perturbations de la qualité d'énergie

2.2.  Principe de la méthode d’Analyse en Composantes
Principaes (ACP)

L’Analyse en Composantes Principales (ACP), est une
méthode descriptive qui a pour objectif, I'analyse des tableaux
de données qui ne comportent pas des structures préalables.
Cette méthode d'analyse a pour but principal, I’extraction des
caractéristiques appliquées sur des jeux de données et décrits par
des unités statistiques en lignes et des variables quantitatives en
colonnes [11],[12].

Avant d’appliquer I’analyse, il est essentiel de procéder au
processus de centrage et de réduction des données. Considérons
n individus sur lesquels on a mesuré j variables quantitatives. La
moyenne pour chaque variable j est donnée par :

Xi= >, ®
Pourj=1,2,...,p
La matrice centrée X est donnée par :
Xij = Xij — un X )
ou uj est Uy, vecteur colonne de dimension n.

Ensuite, on calcule I’écart-type pour chaque variable :

n

- i 1 Z(iﬁj —zj)? (3)
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Une matrice centrée réduite Z est ainsi obtenue. Elle centre et
réduit chaque élément de la matrice X :

Tr—x
L =— 4
o2
211 12 - - le
291 Z99 ... ng
Z=1 . . (5)
Zlp Zap ... Zpp
Ou chaque élément Z;; est donné par :
-/Eij — i?'_j’
Rij = — (6)
0]

Chaqgue colonne a une moyenne de 0 et chaque colonne, un
écart-type de 1. La matrice de covariance C est calculée a partir
de la matrice centrée :

1

n—1

C = XX @)

2.3.  Approche methodologique de traitement du signal

2.3.1.  Analyse temporelle

Les méthodes d'analyse dans le domaine temporel sont
largement utilisées pour suivre I'évolution des caractéristiques
des signaux surveillés au fil du temps. Elles sont couramment
employées pour analyser les perturbations de la qualité d'énergie
telles que les interruptions, les transitoires, les changements
rapides de tension, les surtensions et les creux de tension, car ce
sont des phénomeénes en principe imprévisibles et non
périodiques. Les principaux paramétres utilisés dans ce type
d'analyse sont :

La moyenne, dont la relation est donnée par :



La variance : C'est la mesure qui permet de caractériser les
dispersions d'une distribution ou dun échantillon (Base
métrique pour les classifieurss dynamique).

1

o =5 D (@i —a)’ ©

La valeur efficace (RMS): Une augmentation de la RMS
signifie que I'état de santé du systéme est dégradé. Elle a pour
expression :

RMS = 4‘/%2(:@ — z)? (10)

Le Kurtosis (Skurt) et le skewness (Skew) : Ces parameétres
fournissent des informations sur la forme de la distribution,
comme sa symétrie et sa concentration.

Le Kurtosis:
§ (@ — %)
Le skewness :
5 (@i —7)*
_ N & 12

2.3.2.

La transformée de Stockwell (ST) permet d'appliquer une
analyse multirésolution en variant la largeur de la fenétre
gaussienne en fonction de la fréquence, tout en gardant une
information de phase absolue. Pour un signal x(t) et une fenétre
d'analyse gaussienne g(t) , la transformée de Stockwell Sgx(t, f)
est définie comme suit :

Transformée Stockwell

“+o00
z(T)g(t — 7, fle*dr  (13)

Syalt )= |

—o0

En appliquant la propriété de convolution de la transformée de
Fourier, cette transformée de Stockwell peut-étre comme suit :

+oo _2n2a2 .
S,elt, ) = / Bat e 7 ey (14)

o0

La version discréte de I'équation (14) est obtenue en remplacant
tpar jT et f par n/NT, ce qui nous permet d’écrire la relation :

< —2x2m?  i2amj
S aT e )

T
A
SUT 7

Cette équation (15) est utilisée pour implémenter la
Transformée de Stockwell (ST), en bénéficiant de l'algorithme

d'implémentation rapide de la transformée de Fourier discréte
(DFT).

2.4 Formulation du probleme

Les données exploitées dans ce travail ont été relevées dans
certains hopitaux par le Centre Universitaire de Recherche en
Energie pour la Santé (CURES) de I'Ecole Nationale Supérieure
Polytechnique de Yaoundé (Université de Yaoundé |,
Cameroun). La synthése des différents algorithmes de
détection, localisation et d'identification des résidus par la
technique ACP est présenté dans la figure 2 ci-dessous.

| Technique d’ACP I
v — n
| Détection I | Localisation I | Identification I

Estimation des
paramétres

Structuration des
résidus

Détermination des
composantes
principales

Indice SPE
Indice SWE N Approche par
élimination

APC partielle
Indice combinée C L

Fig. 2. Organigramme des algorithmes de détection, localisation et
d'identification des résidus par la technique ACP

~ Indice T* de
Hotelling

Calcul des
contributions

Les algorithmes retenus dans le cadre de ce travail sont la
détection par Pindice SPE et I’indice T? de Hotelling, la
localisation par la structuration des résidus et I’identification par
la détermination de composantes principales.

241  Mise en ceuvre de la méthode proposée

L'analyse statistique est un outil puissant pour détecter des
anomalies ou prédire des défauts a partir de grandes quantités de
données. Les données relevées étant des données brutes, un
traitement préliminaire doit étre effectué avant I'application de
I'ACP. La démarche de mise en ceuvre est présentée par la figure

(2) suivante.
ACP (Analyse en Compo-
sante Principale)
Réseau
(Perturbations PQ)
ST
{Stockwell Transform)

Fig. 3. Processus d'extraction des résidus a I'aide de méthodes temps-
fréquence

2.4.2

Méthodes de détection des défauts

La premieére méthode mise en ceuvre pour la détection est la
statistique SPE (Squared Prediction Error). Elle est obtenue a
partir de I'erreur d'estimation des variables e(k), elle nous
renseigne donc sur I'évolution des mesures et de leur variation.
Le critere SPE n’est autre que I'erreur quadratique de prédiction,
qui est égale la somme des carrés des résidus. La relation a un
instant k donné est la suivante :

m

SPE(k) = (es(k))* (16)

i=1

ou gi(k) est le i résidus, et m le nombre de variable de départ.



Le processus est considéré en fonctionnement anormal
(présence d'une anomalie) a l'instant k si, I’indice SPE
correspond au seuil de détection.

SPE(k) = &2 (17)

La deuxieme méthode pour la détection est la détermination de
I’indice T? de Hotelling. Elle est utilisé pour détecter les
anomalies dans des données.

T =n-(Z - Z)*S Y2 - 7) (18)

OU : T? est I’indice de Hotelling; n le nombre d’observations;
Z le vecteur moyen des observations; Z le vecteur des
observations standardisées; et S la matrice de covariance des
observations.

Un score T? élevé indique que ’observation s’écarte de la
distribution normale des données. On peut comparer T? une
valeur critique provenant de la distribution F pour déterminer si
’observation est considérée comme une anomalie.

2.4.3

La méthode du pourcentage cumulé de la variance est la
technique utilisée pour déterminer le nombre optimal de
composantes principales a retenir dans un modele ACP. Son
principe consiste a calculer le pourcentage cumulé de la
variance expliquée par chaque composante principale et a
sélectionner le nombre de composantes principales qui
expliquent un pourcentage suffisant de la variance. Cette
variance cumulée a expression :

Méthodes de localisation de défauts

— )’ (19)

Ou A, est la variance expliquée par la k™€ composante
principale, x; est la i*™¢ observation, u est la moyenne des
observations et n est le nombre d'observations.

Le pourcentage cumulé de cette variance est donc déterminé
comme suit :

k

)\f 1)\

Vi = % 100 (20)

Ou V, est le pourcentage cumulé de la variance expliquée par
les i**™€ premiéres composantes principales et p est le nombre
total de variables.

Cette méthode a ceci de particulier qu’elle, permet d’interpréter
les résultats de maniére intuitive et de visualiser le pourcentage
cumulé de la variance expliquée par chague composante
principale. Une autre méthode développée est 1’algorithme de
structuration des résidus. Cette méthode s’est montrée trés
efficace pour la localisation des défauts dans des systemes
complexes. Son principe est basé sur quatre pricipaux axes
dont, la modélisation, le calcul des résidus, la structuration des
résidus et la localisation des défauts. La figure 4 ci-dessous
présente une synthése de cet algorithme.

Collecte des données
D= {dy,da.... ,d,}

Normalisation

Calcul des résidus
=Y — U

Application de PACP
) Z=R-W

Variance expliquée
__ Var(Z)
T T vaz)

Bon seuil
Seuil = 1t + &

Ajustement du seuil

Fig. 4. Algorithme de structuration des résidus

Ou {d1, d2, , dn} représente I’ensemble des données
collectées), u la moyenne, o I’écart type, Z la matrice des
composantes principales, R la matrice des résidus, W est la
matrice des vecteurs propres. k est un coefficient déterminé

2.4.4  Techniquesde classification des défauts : méthode des

centres mobiles (k-means)

La méthode K-Means est un algorithme de classification non
supervisée qui partitionne un ensemble de données en &
clusters. Elle consiste :

- Au prétraitement des données : c¢’est la homalisation
des termes Min-Max, traduite par 1’expression :

X' =
Xma:c - Xmin

(21)

ou X est la valeur d’origine, X, et X,q. SONt les valeurs
minimales et maximales de la caractéristique.

- La détermination du Nombre de Clusters (k) : Cela
passe par le calcul de I’inertie I(k) , qui est la somme
des distances au carré entre les points et leurs centres
de cluster. Cette inertie a pour expression:

N
k
k) = ZIE?H%'*MHQ (22)
=1

Ou N est le nombre total de points, x; est un point de données,
et u; est le centre du cluster j.
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- L’application des K-Means consite a choisir le k
optimal, les centres initiaux u;, et I’assignation de
chague point x; a un cluster C;, tel que :

Cy = {z; ||z — pj]|* est minimal} (23)

- L’analyse des caractéristiques de chaque cluster, passe
donc par le calcul de la moyenne des caractéristiques
pour chaque cluster, déterminé comme suit :

. 1
Moyennej = m Z‘TT € Cjz; (24)
7

Ou |C;| est le nombre de points dans le cluster C;. La
visualisation des clusters est ainsi faite en utilisant des
graphique de dispersion.

3 RESULTATSET DISCUSSIONS

3.4.1  Analyse statistique et normalisation des données

Les tableaux (1) et (2) ci-dessous présentent respectivement,
I’analyse statistique des données et les données normalisées.

Tableau 1. Analyse statistique des données

Count Mean std Min 5% 50% 5% Max

F 1000.0 50114768 0039271 186723 50.06160 |  50.13295 50.183550 50.3467
uLl | 10000 | 222919522 2422076 | 2159130 | 22137050 | 222.89200 | 224756000 | 2281150
ULz | 10000 | 224336676 2434236 | 216.6260 | 22277725 | 224.24750 | 226111500 | 2306570
UL3 | 10000 | 223.054828 2416056 | 216.0950 | 22130575 | 222.04000 | 224806500 | 228.6660
PH | 1000.0 0.000000 0.000000 0.0000 0.00000 0.00000 0.000000 0.0000
1
PH | 10000 | -119.897861 0157130 | -1205870 | -120.01300 | -119.88800 | -113.773000 | -119.3240
u2
PH | 10000 | 119861747 |  0.154909 | 119.2880 | 118.77300 | 119.88800 | 119.971000 | 1202610
uL3
Fmx | 1000.0 50.258702 0103271 48,9051 50.19885 50.25480 50315550 50.9074
Fmn | 1000.0 40962471 0153356 | 48.6748 40.86330 | 49.99625 50.069225 509074
ULl | 10000 | 224919600 2564987 | 217.6320 | 22312005 | 224.90550 | 226.680250 | 2333340
max
UL2 | 10000 | 226375238 | 2590234 | 217.8650 | 224.65100 | 226.21850 | 228.224250 | 235.1650
max
UL | 1000.0 | 224.945450 2596160 | 217.0160 | 223.15375 | 224.82500 | 226.688500 | 234.1640
max
Time | 10000 | 499.500000 | 288.819436 0.0000 | 249.75000 | 499.50000 | 749250000 | 999.0000

0 1 2| 3 45 6 7 8 9 100 11
mean|-0.00|-0.00|-0.00 | 0.00| 0.00 | 0.00| 0.00|0.00 | -0.00 | 0.00 0.00|-0.00
std | 1.02] 1.02| 1.02 | 1.02| 1.02 | 1.02|1.02|1.02 | 1.02 1.02 1.02

1.02

12 13 14
mean| 0.00]-0.00]-0.00
std | 1.02| 1.02| 1.02

Tableau 2. Normalisation des données

Les différentes tendances sur les données observées dans les
tableaux ci-dessus permettent de faire des comparaisons sur les
différentes valeurs de la moyenne et I’écart-type en relation avec
les données normalisées. Ces tendances sont perceptibles sous
formes de différentes variations de la tension par rapport a la
valeur nominale pour les quatre hbpitaux considérés (figure 5).
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Fig. 5. Spectrogramme du signal 1

La référence de lecture est indiquée a la valeur de 100% qui
correspond & la valeur nominale. La zone rouge indique la
surtension, en noire, la baisse ou creux de tension et celle en
verte indique la plage de tension recommandée selon la norme
EN 50160. La présence abondante des fluctuations de tension de
la figure 5 démontre une instabilité de la tension aux points de
livraison des quatre réseaux. Pour une norme rigoureuse telle
que IEEE 519, contrairement a la norme EN 50160, le niveau de
variation de la tension qui alimente les quatre charges doit étre
amélioré, mais surtout stabilisé. L’une des solutions que
préconise [13] est la coordination des algorithmes de contrdles,
régulations de la tension, fréquence et de management des
charges.

3.4.2  Présentation des graphes des Spectrogrammes

Les différents axe temps-fréquences-amplitudes des figures
6, 7 et 8 représentent une estimation de la puissance instantanée
du signal, censée décrire son contenu fréquentiel sur un nombre
fini de bandes. En observant les différents spectres, I'intensité de
la couleur renseigne sur I’importance ou lI'énergie de la
fluctuation de tension de cette composante a un moment donné.

Spectrogramme du signal 1

Fréquence(Hz)
spectrogramme

Temps(s)

Fig. 6. Spectrogramme du signal 1

Spectrogramrne du signal 2
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Temgsis]

Fig. 7. Spectrogramme du signal 2

Spectrogramme du signal 3
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Fig. 5. Spectrogramme du signal 3

3.4.3  Diagrammes des variances expliquées et cumulées

Les diagrammes des variances expliquées et cumulées (figure 9)
montrent la proportion de la variance totale attribuée a chaque
composante principale, ce qui aide a déterminer l'importance
relative de chaque composante dans I'analyse.
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Fig. 6. Diagrammes des variances expliquées cumulées

3.4.4  Projection des centroides des données et Inertie des

clusters
Les corrélations entre les différentes composantes principales

sont relativement proches. Elles indiquent ainsi une forte
corrélation positive entres ces composantes.
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Fig. 7. Inertie des clusters

La visualisation des centroides des données et inertie des clusters
est obtenue par une classification ou de clustering (K-means).
Chaque couleur indique un cluster, c'est-a-dire un ensemble de
mesures (ou d’événements) présentant des similarités fortes au
sein du groupe et des différences vis-a-vis des autres groupes.
Les positions différentes des centroides traduisent des
caractéristiqgues moyennes distinctes pour chaque cluster
caractérisé par une plus forte composante harmonique, un autre
par des chutes de tension plus fréquentes, etc...
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Fig. 8. Centroides des données

4 CONCLUSIONS

Pendant le fonctionnement d’un systéme électrique,
plusieurs types de défauts peuvent surgir, fragilisant ainsi le
fonctionnement du systéme. Les travaux présentés dans cet
article ont consisté a I’implémentation d’un systeme de
modélisation indicateurs de défauts électriques dans certains
Hopitaux Camerounais. La technique de d’Analyse en
composantes principales (ACP) combinée a la transformée de
Stockwell (S-Transformée), nous a permis grace aux
observations faites sur les différents résultats obtenus, de
détecter, localiser et classifier les perturbations observées sur la
distribution normale des données. Cette combinaison de
méthodes présente 1’avantage de faciliter 1’analyse des
perturbations en utilisant moins de variables. De plus, elle est
applicable a tous les types de perturbations et atteint des
performances trés convenables pour I’analyse automatique de la
qualité de 1’énergie électrique.
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