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Résumé
Les caractéristiques de sortie des panneaux photovoltaiques sont non linéaires et

changent avec la température des cellules et le rayonnement solaire. Les méthodes de
suivi du point de puissance maximale (MPPT) sont utilisées pour maximiser la
puissance de sortie d'un générateur photovoltaique par un suivi continu du point de
puissance maximale (MPP). De toutes les méthodes MPPT trouvées dans la littérature,
la perturbation et la surveillance (P&O) est la plus utilisée pour sa simplicité et sa
facilité de mise en ceuvre ; Cependant, il présente des inconvénients tels qu'une vitesse
de réponse lente, une oscillation autour d'un MPP en régime permanent et méme un
suivi erroné dans des conditions atmosphériques en évolution rapide (notre exemple
d'ombrage partiel). Sur cette note, il a été montre que les effets négatifs associes a un tel
défaut peuvent étre considérablement réduits si des concepts d'intelligence artificielle
(1A) sont utilisés. A l'aide d'un réseau de neurones artificiels (RNA), nous détecterons et

localiserons 'ombrage partiel.

Mots Clés : Energie solaire, Photovoltaique, Les Réseaux de Neurones Atrtificiels,

MLP, RBE.

Abstract

The output characteristics of photovoltaic panels are non-linear and change with
cell temperature and solar radiation. Maximum Power Point Tracking (MPPT) methods
are used to maximize the output power of a PV array by continuously tracking the
Maximum Power Point (MPP). Of all the MPPT methods found in the literature,
disturbance and monitoring (P&O) is the most widely used for its simplicity and ease of
implementation; However, it has drawbacks such as slow response speed, oscillation
around a steady-state MPP, and even erroneous tracking in rapidly changing
atmospheric conditions (our example of partial shading). On that note, it has been
shown that the negative effects associated with such a defect can be significantly
reduced if artificial intelligence (Al) concepts are used. Using an artificial neural

network (RNA), we will detect and locate the partial shading.

Keywords: Solar energy, Photovoltaics, Artificial Neural Networks, MLP, RBE.
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Introduction Générale

Introduction Générale

La production d’énergie présente un défi de grande importance pour les années a
venir. En effet, les besoins énergétiques des secteurs industriels ne cessent
d’augmenter. Par ailleurs, les pays en voie de développement auront besoin de plus en
plus d’énergie pour mener a bien leur développent. Actuellement, la production
mondiale d’énergie dans une grande partie est assurée a partir de sources fossiles. La
consommation de ces sources donne lieu a des émissions de gaz a effet de serre et donc
une augmentation de la pollution. Un autre danger et qu’une consommation excessive
du stock de ressources naturelles réduit le stock de ce type d’énergie d’une fagon
dangereuse, c’est le cas de notre pays [1].

En revanche, une énergie renouvelable doit se régénérer naturellement et
indéfiniment a I’échelle temporelle. Parmi ces énergie, I’énergie issu par le soleil
répond actuellement a ces critéres. Elle peut ainsi étre utilisée directement sous forme
thermique et depuis la découverte de I’effet photovoltaique, convertie en énergie
électrique. Ce qui a conduit a la recherche et au développement de la conversion et de
stockage des énergies renouvelables [2].

L’énergie solaire photovoltaique est récemment répandue a travers le monde, elle
est en forte croissance depuis quelques années (sa production a été multipliée par neuf
depuis I’an 2000) et est reconnu comme étant une technologie moins chere, elle est a la
fois saine, partagée par tous les habitants du globe terrestre, inépuisable, pure, gratuite
et ne demande pas la création de nouvelles lignes électriques qui demande généralement
un lourd investissement. Grace a ses avantages, de nombreuses études sont menées pour
son développement [2].

L’Algérie est un pays riche en énergie solaire par rapport a son taux
d’ensoleillement. La superficie immense du Sahara permet une grande exploitation de
I’énergie solaire. L’Algérie est supposée avoir une place parmi les pays leaders au
parrainage de cette technologie dans les années a venir. Il reste alors a établir une
politique sérieuse dans le cadre de I’exploitation de ces immenses potentiels
énergétiques. Un pas est lancé dans ce sens apres la signature du chef de I’état en 2009

d’un décret qui retranche 0.5% de la fiscalité pétroliere pour le développement des

B

énergies renouvelables [3].




Introduction Générale

Plusieurs études dans le domaine solaire photovoltaique ont été faites, qui ont
pour objectif d’exploiter le maximum de puissance que peut générer le générateur
photovoltaique et surtout lorsqu’il est soumis a I’ombrage, ce phénoméne qui représente
I’un des plus grands défis pour la photovoltaique.

Dans cette mémoire, nous nous intéressons plus particulierement a la détection
et a l'identification des défauts du c6té ombrage partiel du systéme photovoltaique,
c'est-a-dire du coté générateur photovoltaique. L'objectif de la these est de proposer un
algorithme en prenant le moins de mesures possible pour respecter les contraintes
économiques, un algorithme pour détection et localisation les erreurs qui conduisent a
une baisse de production.

Les algorithmes utilisés sont des types de réseaux de neurones artificiels appelés
MLP (Multi layer perceptron) et RBF (Radial basis Function), ils sont utilisés pour
détecter les ombrages partiels sur les panneaux photovoltaiques, nous avons utilisé de
nombreux algorithmes ou techniques pour obtenir les meilleurs résultats et dans les plus
brefs délais.

Dans le premier chapitre, une introduction aux systémes photovoltaigues et une
explication du MPPT (Maximum Power Point Tracking) sont données afin d'avoir une
idée générale de I'étude menée. Le role du deuxieme chapitre est de donner une idée des
réseaux de neurones artificiels et des types de réseaux de neurones utilisés. Le troisiéme
et dernier chapitre présente la simulation et la modélisation du systéme photovoltaique
et du contrdle classique (P&QO), ainsi que la détection d'ombrage partiel a l'aide des
techniques MLP RBF, et la comparaison des résultats, et enfin nous creons un

algorithme pour localiser 'ombrage partiel.




Chapitre I

Generalité sur les genérateurs
photovoltaiques



Chapitre | Généralité sur les générateurs photovoltaiques

I.1. Introduction

Le soleil est une source énergétique quasiment illimitée, elle pourrait couvrir
plusieurs milliers de fois notre consommation globale d’énergie. L’homme cherche
Depuis longtemps a mettre a profit cette énergie importante et diffusée sur ’ensemble
de la planéte. Pour faire face répondre a la croissance constante des besoins mondiaux
en énergie, nourrie par la hausse des revenus et la croissance démographique des
¢économies émergentes, offrir aux populations les plus pauvres I’accés a 1’énergie, et
permettre d’atteindre les objectifs de la communauté internationale en matieére de
changement climatique. , il est arrivé & réaliser ce but par le moyen dit cellule
photovoltaique.

Dans ce chapitre, nous allons parler sur les systemes photovoltaiques en général[2].

1.2. L’énergie solaire
Les combustibles renouvelables et fossiles proviennent de la source d'énergie
abondante du soleil. Le soleil, en tant que corps noir avec une température de surface de
5777 K, englobe plusieurs réactions de fusion qui déclenchent son abondante énergie
contenue. Ce réacteur a fusion continue est basé sur ses gaz constitutifs, appelés «cuve
contenant» retenus par les forces gravitationnelles. L'énergie libérée est vaste en
quantité et peut satisfaire les besoins humains de plusieurs milliards de fois ou la
production d'énergie solaire est estimée a 3,86.10'2 MW. Se déplacant a prés de
1,495.10'! m, cette énergie potentielle élevée atteint la Terre a un taux constant de 1,37
kKW perm?. Une fois que la lumiére directe du soleil a baigné I'atmosphére terrestre, une
fraction de celle-ci est bloquée contre la pénétration dans les couches atmospheériques.
L'énergie solaire peut étre exploitée en utilisant diverses technologies, notamment des
capteurs solaires thermiques, des concentrateurs et des cellules solaires pour produire de
la chaleur et de I'électricité [4].
1.2.1. Propriétés de la lumiére du soleil
Dans l'espace, le spectre solaire ressemble plus au rayonnement d'un corps noir et
couvre différentes longueurs d'onde. Cependant, la surface de la Terre absorbe la
lumiere solaire sélectionnée, régulée par ’atmosphére a une certaine longueur d’onde.
La lumiere du soleil comprend des photons, de minuscules particules qui transportent
les ondes électromagnétiques provenant du soleil et voyageant dans I'espace [4]. Tous
les photons atteignant une cellule solaire peuvent étre convertis en électricité, a

I'exception de ceux avec des niveaux d'énergie inférieurs. Pour une conversion d'énergie

2
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réussie, ceux qui ont des niveaux d'énergie plus élevés doivent réduire leur contenu
énergétique a I'énergie d'intervalle en utilisant la thermalisation des porteurs photo
généres [4].

Selon la Figure I.1, la courbe d'irradiante spectrale solaire couvre une large
gamme de longueurs d'onde et forme la distribution du rayonnement extraterrestre.
Cependant, I’atmospheére atténue plusieurs parties du spectre et régule le rayonnement
solaire délivré a la surface de la Terre par I’élimination des rayons X, par exemple.

La masse dair (AM) est définie comme le paramétre atmosphérique qui a
généralement une forte influence sur le spectre solaire. Cela dépend directement de la
distance la plus courte que les rayons du soleil parcourent dans I'atmosphere pour
atteindre la surface de la Terre. Par conséquent, a mesure que les angles du soleil se
rapprochent de I'horizon, l'intensité solaire atteignant le sol s'affaiblit en raison de la
plus grande masse dair sur le chemin des rayons. Le sommet de l'intensité solaire a la
surface de la Terre est généralement supposé étre de 1 kW / m2, ce qui varie en fonction
d'un ensemble de facteurs tels que la nébulosité et les conditions climatiques ainsi que
les changements saisonniers [5].

Le rayonnement solaire qui atteint l'espace est trés différent de la partie qui
atteint la Terre. Dans l'espace, le spectre solaire ressemble plus au rayonnement d'un
corps noir et couvre différentes longueurs d'onde; Cependant, la surface terrestre
absorbe la lumiére solaire sélectionnée, régulée par I'atmosphere a une certaine longueur
d'onde [4].

2.5 :
UV | Visible | Infrared — —>
E 2 |
= : i . . . .
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Figure 1. 1 Le spectre du rayonnement solaire sur Terre.[4]
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1.3. Technologie de conversion d'énergie solaire photovoltaique

1.3.1. La cellule photovoltaique

Une cellule photovoltaique est un composant électronique, qui exposé a la lumiére
(photons), génere une tension. Le courant obtenu est un courant continu (CC), les semi-
conducteurs qui constituent les cellules photovoltaiques sont a base de silicium (Si), de
sulfure de cadmium (CdS) ou de tellurure de cadmium (CdTe). Elles se présentent sous
la forme de deux fines plaques en contact étroit. Ce semi-conducteur est pris en
sandwich entre deux électrodes métalliques et le tout est protégé par une vitre [6].

1.3.2. Les Propriétés des Semi-conducteurs

Un Semi-conducteur est un composant dont la conductivité électrique (plus
importante que celle des isolants, mais plus faible que celle des métaux) augmente par
addition d’impuretés dans sa structure. Le semi-conducteur le plus courant est a base de
silicium Si, un élément chimique le plus souvent associé a ’oxygéne dans la silice SiO2,
donc trés abondant dans la nature.

Le silicium pur est un semi-conducteur intrinséque. Les propriétés d’un semi-
conducteur peuvent étre controlées en le dopant par des impuretés. Un semi-conducteur
présentant plus d’¢lectrons que de trous est alors dit de type N, tandis qu’un semi-
conducteur présentant plus de trous que d’¢lectrons est dit de type P.

Deux types de dopages sont possibles :

e Le dopage de type N (négatif) consiste a introduire dans la structure cristalline
semi- conductrice, des atomes étrangers qui ont la propriété de donner chacun
électron excédentaire (charge négative), Libre de se mouvoir dans le cristal.
C’est le cas du phosphore (P) dans le silicium (Si). Dans un matériau de type

N, on augmente fortement la concentration en électrons libres.

e Le dopage de type P (positif) utilise des atomes dont I’insertion dans le réseau
cristallin donnera un trou excédentaire. Le bore (B) est le dopant de type P
le plus couramment utilis¢é pour le silicium. Lorsque 'on effectue deux
dopages différents (type N et type P) de part et d’autre de la cellule, il en
résulte, apres recombinaison des charges libres (électrons et trous), un champ
électrique constant créé par la présence d’ions fixes positifs et négatifs. Les
charges ¢électriques générées par I’absorption du rayonnement pourront

contribuer au courant de la cellule PV [7].

°)
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1.3.3. Effet photovoltaique

L'effet photovoltaique est un processus dans lequel la lumiére est
convertie en électricité. Elle a été expérimentée pour la premiére fois en 1839
par Henri Becquerel lorsqu'il a immergé une feuille de platine (Pt) recouverte
d'une fine couche de chlorure d'argent dans une solution électrolytique, puis a
illuminé la feuille alors qu'elle était connectée a une contre-électrode [8]. Dans
la technologie PV, la puissance électrique en courant continu (CC), indiquée en
watts (W) ou en kilowatts (kW), est générée a partir de matériaux semi-
conducteurs lorsqu'ils recoivent des photons dans un processus d'éclairage [9].
Fonctionnellement, les éléments PV individuels principalement connus sous le
nom de cellules solaires comprennent une jonction p-n dans un matériau semi-
conducteur ou une absorption de lumiére s'est produite. Les cellules solaires
n‘ont jamais besoin d'étre rechargées pour produire a nouveau de I'électricité,
comme ce qui se passe dans une batterie. Par conséquent, la production
d'énergie électrique se poursuit tant que la lumiére est projetée sur une cellule
solaire. Une fois I'éclairage interrompu, la production d'électricité est également

arrétée [8,9].

Une cellule solaire est aussi simple qu'une diode semi-conductrice dans
laquelle une conception et une fabrication minutieuses ont permis d'obtenir et
d'utiliser I'énergie photonique véhiculée par la lumiére rayonnante du soleil pour
générer de l'énergie électrique de maniere efficace. La physique clé d'une
simple cellule solaire conventionnelle est illustrée a la Fig. 1.9. Premiérement,
I'incident solaire est livré sur la surface supérieure d'une cellule solaire. L'un des
contacts électriques de la diode qui est formé par une grille métalliqgue permet a
la lumiere d'atteindre le semi-conducteur et se trouve entre les lignes de la grille
pour étre absorbée et par conséquent produire un courant électrique. Afin
d'améliorer la quantité de lumiere transmise dans le processus, une couche
antireflet peut étre utilisée entre les lignes de la grille. Lorsqu'un semi-
conducteur de type n devient un complément a un semi-conducteur de type p,

formant la jonction métallurgique, la diode semi-conductrice est formée [4].
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Figure I. 2 Effet photovoltaique dans une cellule solaire.[10]

Une autre couche meétallique fixee a la surface arriere des cellules solaires forme

’autre contact électrique de la diode [10].

1.3.4. Fonctionnement d’une cellule photovoltaique

Une cellule photovoltaique est un dispositif qui permet de transformer I'énergie
solaire en énergie éelectrique. Cette transformation est basée sur les trois mécanismes

suivants :

e absorption des photons (dont I'énergie est supérieure au gap) par le matériau

constituant le dispositif ;

e conversion de I'énergie du photon en énergie électrique, ce qui correspond a la

création de paires électron/trou dans le matériau semi-conducteur ;

e collecte des particules générées dans le dispositif.

Le matériau constituant la cellule photovoltaique doit donc posseder deux niveaux
d'énergie et étre assez conducteur pour permettre I'écoulement du courant : d'ou l'intérét
des semi-conducteurs pour l'industrie photovoltaique.

Afin de collecter les particules générées, un champ électrique permettant de
dissocier les pairs électrons / trou créées est nécessaire. Pour cela on utilise le plus
souvent une jonction p-n. D'autres structures, comme les hétérojonctions et les

Schottky peuvent également étre utilisées [7].
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Le fonctionnement des cellules photovoltaiques est illustré sur la figure 1.3 :
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Figure I. 3 Structure (image gauche) et diagramme de bande (image droite) d’une cellule
photovoltaique. Les dimensions respectives des différentes zones ne sont pas respectees [7].

Les photons incidents créent des porteurs dans les zones n et p et dans la zone de
charge d'espace. Les photos porteuses auront un comportement différent suivant la
region :

e dans la zone n ou p, les porteurs minoritaires qui atteignent la zone de
charge d'espace sont "envoyés"” par le champ électrique dans la zone p (pour
les trous) ou dans la zone n (pour les électrons) ou ils seront majoritaires.
On aura un photo courant de diffusion ;

e dans la zone de charge d'espace, les pairs électrons / trou créées par les
photons incidents sont dissociées par le champ électrique : les électrons vont aller
vers la région n, les trous vers la région p. On aura un photo courant de
génération.

Ces deux contributions s'ajoutent pour donner une photo courant résultant Ipn.
C'est un courant de porteurs minoritaires. Il est proportionnel a [l'intensité
lumineuse [11].

Le courant délivré sur une charge par une cellule photovoltaique éclairée
s'écrit :

(V) = Iph — Lopsc(V) (1-1)

Avec : lpn : densité de courant photo généré et lonsc : densité de courant
d'obscurité.
Pour une cellule photovoltaique idéale, 1’équation (I-3) peut étre écrite sous

la forme suivante :

I(V) = Ly, — I (exp (%) - 1) (1-2)
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Avec : Is : courant de saturation de la diode, g : charge élémentaire,

k : constante de Boltzmann, T : température.

Ainsi, dans une cellule photovoltaique, deux courants s'opposent : le courant
d'éclairement et un courant de diode appelé courant d'obscurité qui résulte de la
polarisation du composant. La caractéristique d'une cellule sous obscurité est
identique a celle d'une diode. Sous éclairement, la caractéristique a 1’allure
présentée sur la figure 1-V [11].

A partir de la caractéristique 1(V) de la cellule photovoltaique, on déduit les
paramétres électriques propres a la cellule et notamment :
lcc  :courant de court-circuit (obtenu pour V=0) ;

Ve :tension en circuit ouvert (obtenu pour 1=0) ;

Im : courant a la puissance maximale de fonctionnement de la cellule photovoltaique ;

Vm : tension a la puissance maximale de fonctionnement de la cellule
photovoltaique ;

n : rendement de conversion;

FF : facteur de forme.

n = (Puissance électrique maximale fournie) / (Puissance solaire incidente)

Vil FFV .1
— Ymim _ colco (|_3)
P;S P;S

Avec Pi: puissance d’éclairement recue par unité de surface ;

S : surface de la cellule photovoltaique.
FF = (Puissance maximale délivrée sur la charge) / (Vco*lcc)

Vinlm
FF = m (|'4)

[}

1
In 1

]
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]
/] sous obscurité

Vum | Voo W
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Toh utile . )
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Figure 1. 4 Caractéristiques 1=f(V) sous obscurité et
sous éclairement d’une cellule photovoltaique.[12]
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1.3.5. Matériaux utilisés dans les cellules PV
> Silicium mono-cristallin
Le silicium cristallin est actuellement I’option la plus populaire pour les cellules
commerciales, bien que beaucoup d’autres matériaux soient disponibles. Le terme
« cristalliny implique que tous les atomes dans le matériau PV actif font partie d’une
structure cristalline simple ou il n’ya aucune perturbation dans les arrangements
ordonnes des atomes [7].
» Silicium poly-cristallin
Il est composé de petits grains de silicium cristallin. Les cellules a base de silicium
poly cristallin sont moins efficaces que les cellules a base de silicium monocristallin.
Les joints de grains dans le silicium poly-cristallin génent I’écoulement des
¢lectrons et réduisent le rendement de puissance de la cellule. L’efficacité de conversion
PV pour une cellule a base de silicium poly cristallin modéle commercial s’étend entre
10 et 14% [7].

(a) (b)
Figure 1. 5 photos de cellules mono-cristalline (a) et poly cristalline (b)
» Silicium amorphe (a-si)

Le silicium est déposé en couche mince sur une plagque de verre ou un autre support
souple. L'organisation irréguliére de ses atomes lui confere en partie une mauvaise
semi- conduction. Les cellules amorphes sont utilisées partout ou une solution
économique est recherchée ou lorsque tres peu d'électricité est nécessaire, par exemple
pour l'alimentation des montres, des calculatrices, ou des luminaires de secours. Elles se
caractérisent par un fort coefficient dabsorption, ce qui autorise de trés faibles
épaisseurs, de I'ordre du micron. Par contre son rendement de conversion est faible (de 7
a 10 %) et les cellules ont tendance a se dégrader plus rapidement sous la lumiére [7].

» Nouvelle technologie

On utilise de plus en plus de matériaux organiques dans le domaine de
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I’optoélectronique, avec des perspectives d’électronique organique voire moléculaire,
pour I’éclairage a I’aide de diodes électroluminescentes organiques (OLED : Organic
Light- Emitting Diode). Bien que les optimisations des matériaux a mettre en ceuvre ne
soient pas les mémes, le domaine du photovoltaique bénéficie depuis quelques années
des avancées technologiques de I’optoélectronique. Ainsi, bien que cette filiere soit
vraiment récente, les progrés annuels sont spectaculaires. Les matériaux organiques,
moléculaires ou polymériques, a base de carbone, d’hydrogéne et d’azote, sont
particulierement intéressants en termes d’abondance, de cotit, de poids et de mise en

ceuvre [7].

Le Tableau 1 présente les avantages et les inconvénients pour les technologies

les plus utiliser d'une cellule photovoltaique.

cristallin mais plus
que I’amorphe)

Silicium mono Silicium poly
Type cristallin cristallin Amorphe
Durée de vie 35 ans 35 ans 35 ans
Bon rendement en | Souplesse,
Bon rendement | soleil direct (moins | prix moins élevé
Avantages en soleil direct que le mono- que les cristallins,

Bon rendement en
diffus

Inconvénient

Mauvais rendement
en soleil diffus
(temps nuageux..)
Prix élevé.

Mauvais rendement
en soleil diffus
(temps nuageux...),
prix élevé

Mauvais
rendement en
plein soleil.

Tableau 1

Avantage et inconvénient des cellules photovoltaiques[7]

1.4. Modélisation d’une cellule photovoltaique

1.4.1. Genegateur photovoltaique idéal

Une cellule photovoltaique peut étre décrite de maniére simple comme une source

idéale de courant qui produit un courant Ipn proportionnel a la puissance lumineuse
incidente, en paralléle avec une diode qui correspond a I’aire de transition p-n de la
cellule PV. Si l'on connecte une charge résistive aux bornes du générateur
photovoltaique, ce dernier y débite une part de courant | et le reste, le courant Ip, dans

la diode. On a alors la relation [12]:

E
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Pour un générateur PV idéal, la tension aux bornes de la résistance est égale a celle

aux bornes de la diode

- <
I
L in
7
fo P L
I L J
) O

Figure 1. 6 Modéle simplifié d’une cellule PV
La diode étant un élément non linéaire, sa caractéristique I-V est donnée par la relation

Ip = I (exp (I‘j—’;) - 1) (1-5)
Avec
Is courant de saturation inverse de la diode
V1 =KT/q, potentiel thermique

Le courant debité équivaut a :
Vv
I'= Iy, — Ip = Ly — I, (exp (V—L;) - 1) (1-6)

Ce modele reste théorique et ne rend pas compte du comportement d’une cellule
photovoltaique dans des conditions réelles. Toutefois, il reste valable sous certaines
hypothéses (non prise en compte de perte de tension, courant de fuite...). Il existe
d’autres modé¢les, certes théoriques, mais qui rendent plus fidélement compte du
comportement de la cellule photovoltaique[12].

1.4.2. Générateur photovoltaique “réel”

Le modele photovoltaique précédent ne rendait pas compte de tous les phénomenes
présents lors de la conversion d’énergie lumineuse. En effet, dans le cas réel, on observe
une perte de tension en sortie ainsi que des courants de fuite. On modélise donc cette
perte de tension par une résistance en série Rs et les courants de fuite par une résistance
en parallele Rp [12,13].
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Figure 1. 7 Modéle de la cellule PV avec prise en compte de
perte en tension et courant de fuite

Ona:
I=In—Ip— 1, (I-7)
_ Vb _ V+IRs ]
Ip—RP— Rp (1-8)
v V+I.R
I=1lpy = Ip— Iy = Ln — I, (exp (ﬁ) ~1)- - (1-9)

Nous obtenons une équation implicite en | et U qui peut étre résolue grace a une

méthode numérique (la méthode de Newton-Raphson par exemple) [13].

1.5. Description générale d’un systéme de conversion photovoltaique

La conception d’un étage d’adaptation permejourd’hui de relier aisément un
générateur photovoltaique (GPV) a une charge de type continue (DC), avec un
rendement de conversion tres élevé. En fait, le concept de cet étage correspond a la
modélisation des fonctions basiques idéalisées d’un convertisseur a découpage continu-
continu (DC/DC). Ce concept est nommé ainsi a cause des liens que le convertisseur
crée entre ses quatre grandeurs ¢électriques sur les ports d’entrée et de sortie qui sont ses
courants et ses tensions d’entrée et de sortie.

Un générateur photovoltaique présente des caractéristiques I-V non linéaires
avec de point de puissance maximum PPM. Ces caractéristiques dépendent entre
autre du niveau d’éclairement et de la température de la cellule. De plus, selon les
caractéristiques de la charge sur laquelle le GPV débite, nous pouvons trouver un trés
fort écart entre la puissance potentielle du générateur et celle réellement transférée a la
charge en mode connexion directe.

Afin d’extraire a chaque instant le maximum de puissance disponible aux
bornes du générateur photovoltaique et de la transférer a la charge, la technique utilisée
classiquement est d’utiliser un étage d’adaptation entre le générateur photovoltaique et
la charge comme décrit dans la Figure 1.8.

Cet étage joue le role d’interface entre les deux éléments en assurant a travers une

E
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action de contrdle, le transfert du maximum de puissance fournie par le générateur pour

qu’elle soit la plus proche possible de puissance maximale disponible [7].

1
Etage >

VSOUI‘CE

Charge u

PV maodel d adaptation

Figure I. 8 Etage d’adaptation entre un GPV et une charge

1.5.1. Le Convertisseurs DC-DC

Le convertisseur BOOST est connu par le nom d'élévateur de tension peut étre
représenté par le circuit donne par la Figure 1.9.

C’est un convertisseur direct DC-DC. La source d'entrée est de type courant
continu (inductance en série avec une source de tension) et la charge de sortie est de
type tension continue (condensateur en paralléle avec la charge résistive). L'interrupteur
K1 peut étre remplacé par un transistor puisque le courant est toujours positif et que les

commutations doivent étre commandées (au blocage et a 'amorcage)[7].

L K 1

Y'Y N

Figure I. 9 Le convertisseur BOOST
1.5.2. Le Principe de fonctionnement du hacheur BOOST

Déterminer le comportement réel de ce convertisseur, nécessite de connaitre en
détail son modéle mathématique.

Pour cela nous devons faire la représentation du circuit équivalent par les deux états
du commutateur et de tirer par la suite le modele mathématique reliant les variables

d’entrée/ sortie. La figure III.3 montre les schémas des circuits équivalents d’un

convertisseur survolteur dans les deux cas : linterrupteur fermé pendant AT et

I’interrupteur ouvert pendant (1 — ) T [7].

E
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Figure I. 10 Diagramme BOOST en position let (b) diagramme BOOST en position 2

En appliquant les lois de Kirchhoff sur les deux circuits de la figure 1.10, on

obtient les systémes d’équations suivants :
e De[0aa T] (état passant) : le MOSFET est en positon 1, I’inductance stocke

le courant provenant de la source et la capacité maintient la tension de sortie

utilisant 1’énergie précédemment stockée. Pendant ce temps le courant IL
augmente suivant 1’équation suivante : Pour la premiere période a T :
=1 (1-10)
Ic=1,=— (1-11)
e De [DT a T] (état bloque) : le MOSFET est en position 2, Lorsque

I’interrupteur s’ouvre, I’interruption de courant dans I’inductance provoque

une surtension qui s’ajoute a celle du condensateur.[7]

V="r-% (I-12)
|4
IC: IL_IS=IL_?C (|'13)
ve(t) = vr(t)
+Vs — M
A o t
Is /\IL ~~
= ™ = B
ID(t) A >f
P
N
0 aT 75 T

Figure 1. 11 Signaux typiques de convertisseur BOOST

Dans un convertisseur bien congu dans I’état d’équilibre il devrait n’y avoir

aucun entrainement significatif sur ’intensité et la tension pendant une période de

E




Chapitrel Généralité sur les générateurs photovoltaiques

commutation. Par conséquent, il est supposé que 1’ondulation de commutation est
beaucoup plus petite que le DC composantes du courant et de la tension. Cela signifie
que le courant et la tension sont les mémes au début et a la fin d’une période de
commutation. C’est la petite approximation d’entrainement et il mene aux suivantes

expressions de la tension de I’inducteur et le courant condensateur pendant une période

de commutation T [7]. fOT V,dt =0
[ Icdt =0 (1-14)

Par conséquent, les expressions de la tension d’inductance et le courant du
condensateur dans les deux cas de commutation sont évaluées et considéré sur une

période de commutation.

_Vs 1 )
I =2 — (1-15)
Vo=V —— 1-16
L= Ve — (1-16)

Cependant il est important de dimensionner 1’inductance et la capacité pour obtenir les

performances donneées par la figure suivante afin de calculer la valeur de I’inductance.

1.5.3. Le fonctionnement optimal du générateur photovoltaique

Dans un systeme électrique comprenant une source et une charge, la recherche du
point de fonctionnement optimal par des techniques d’optimisation représente ce qui est
le plus important. Dans le cas du photovoltaique, cette démarche est plus complexe du
fait que la caractéristique des cellules dépend fortement de I’ensoleillement et de la
température ambiante, entre autres. Il faut trouver un dispositif permettant de
fonctionner a tout moment suivant le point de fonctionnement optimal. Ces dernieres
années plusieurs dispositifs ont été développés, aussi élabores les uns que les autres.
Dans la référence, les auteurs passent en revue les différentes méthodes de
maximisation de puissance classées en deux catégories : les méthodes indirectes et les
méthodes directes.

Pour le cas de sources énergétiques, cela se traduit par des points de puissance
maximum.
Ce type de commande est souvent nommé dans la littérature (Recherche du Point de

Puissance Maximum) ou bien (Maximum Power Point Tracking) en anglo-saxon

(MPPT).
-
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Le principe de ces commandes est d’effectuer une recherche du point de puissance
maximal (PPM) tout en assurant une parfaite adaptation entre le générateur et sa charge
de fagon & transférer le maximum de puissance [7,14].
1.5.4. Principe de la recherche du point de puissance maximal
v’ Généralités

Un MPPT, de langlais (Maximum Power Point Tracking) est un principe
permettant de suivre, comme son nom l'indique, le point de puissance maximale d'un
générateur électrique non linéaire. En conséquence, pour un méme éclairement, la
puissance délivrée sera différente selon la charge. Un contréleur MPPT permet donc de
piloter le convertisseur statique reliant la charge (une batterie par exemple) et le
panneau photovoltaique de maniére a fournir en permanence le maximum de puissance
a la charge chaque instant. La (figure 1.12) représente la trajectoire du point de

puissance maximale produite par le générateur[7].

sp75 Module photowoltaique sp75 Module photowoltaique
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Figure 1. 12 La caractéristique I-V, P-V et la trajectoire de PPM.

La figure III.11 présente le schéma de principe d’un module photovoltaique doté
d’un étage d’adaptation DC-DC entre le GPV et la charge de sortie. Cette structure
correspond a un systeme plus communément appelé systéme autonome. Il permet le
plus souvent d’alimenter une batterie servant de stocke I’énergie pour une charge qui ne
supporte pas les fluctuations de tension. Cet étage d’adaptation dispose d’une
commande MPPT (Maximum Power Point Tracking) qui lui permet de rechercher
le PPM que peut fournir un panneau solaire photovoltaique. L’algorithme de
recherche  MPPT peut étre plus ou moins complexe en fonction du type
d’implantation choisi et des performances recherchées. Cependant au final, tous les
algorithmes performants doivent jouer sur la variation du rapport cycliqgue du

convertisseur de puissance associé [15].

j
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Figure 1. 13 Chaine élémentaire de conversion photovoltaique.

Pour assurer le fonctionnement d'un GPV a son point de puissance maximale
(PPM), des controleurs MPPT sont utilisés, ces contrbleurs sont destines a
minimiser l'erreur entre la puissance de fonctionnement et puissance maximale de
référence variable en fonction des conditions climatiques basées sur des methodes
optimales [14].

1.5.,5. Gestion de la MPPT

La figure I111.13 illustre trois cas de perturbations. Suivant le type de perturbation, le
point de fonctionnement bascule du point de puissance maximal PPM1 vers un nouveau
point P1 de fonctionnement plus ou moins ¢éloigné de I’optimum.

Dans ce cas est pour une variation d’ensoleillement il suffit de réajuster la valeur
du rapport cyclique pour converger vers le nouveau point de puissance maximum
PPM2. Dans le cas b pour une variation de charge on peut également constater une
modification du point de fonctionnement qui peut retrouver une nouvelle position
optimale grace a I’action d’une commande. Enfin dans le dernier cas ¢ de variation de
point de fonctionnement peut se produire lié aux variations de température de

fonctionnement du GPV .Bien qu’il faut également agir au niveau de la commande[16].
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a variation de

la Température

Figure 1. 14 Recherche et recouvrement du Point de Puissance Maximale a) suite & une variation
d'éclairement, b) suite a une variation de charge, c) suite a une variation de température

1.5.6. Synthese des différentes MPPT rencontrées dans la littérature

Diverses publications sur les commandes assurant un fonctionnement de type
commande MPPT apparaissent régulierement dans la littérature depuis 1968, date de
publication de la premiére loi de commande de ce genre, adaptée a une source d’énergie
renouvelable de type photovoltaique [16]. Etant donné le grand nombre de publications

dans ce domaine, nous avons fait une classification des différentes MPPT
existantes en les regroupant selon leur principe de base. La classification, en plus du
principe, s’est effectuée selon des critéres comme la précision de la recherche ou sa
rapidité pour en faire une évaluation comparative. Seuls les algorithmes qui nous
semblent décrire une méthode de recherche spécifique sont reportés dans ce manuscrit
et brievement analyseés.

v’ Les premiers types de commande MPPT

L’algorithme mis en ceuvre dans les premi¢res commandes MPPT était
relativement simple. En effet, les capacités des microcontréleurs disponibles a 1’époque
étaient faibles et les applications, surtout destinées au spatial avaient beaucoup moins de
contraintes en variation de température et d’éclairement que les applications terrestres.
Appliqué initialement au photovoltaique, son principe a d’abord été decrit par A.F.
Boehringer [16]. Cette commande est basée sur un algorithme de controle adaptatif,
permettant de maintenir le systeme a son point de puissance maximum (PPM). Ce

dernier est décrit en figure 1.15 et peut étre implanté entiérement en numérique.
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Figure I. 15 Principe de la premiere commande MPPT numérique [17].

Il consiste a calculer la puissance a I’instant ti a partir des mesures de Ipyv et Vpy, et
de la comparer a celle stockée en mémoire, correspondant a I’instant ti-1. De 1a, un
nouveau rapport cycliqgue D est calculé et est appliqué au convertisseur statique. Ce
principe est toujours valable du point de vue théorique et appliqué de nos jours sur des
algorithmes numériques plus performants. Cependant, le temps de réaction a été
amélioré ainsi que la précision de la recherche du PPM associée a un certain nombre de

précautions pour ne pas perdre le PPM méme temporairement[7].

v' Les commande MPPT a algorithmes performants
Dans la littérature, nous pouvons trouver différents types d’algorithmes effectuant
la recherche du PPM . Les trois méthodes les plus couramment rencontrées sont
communément appelées respectivement Hill Climbing, Perturb & Observ (P&O) et
I’incrément de conductance (IncCond)[7].
1.5.7.  Principe des commandes "*Perturb and Observe" (P&O)

Le principe des commandes MPPT de type P&O consiste a perturber la tension Vpy
d’une faible amplitude autour de sa valeur initiale et d’analyser le comportement de la
variation de puissance Ppv qui en résulte [15,17] Ainsi, comme I’illustre la Figure 1.16,
on peut déduire que si une incrémentation positive de la tension Vpy engendre un
accroissement de la puissance Ppy, cela signifie que le point de fonctionnement se

trouve a gauche du PPM. Si au contraire, la puissance décroit, cela implique que le

E
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systeme a dépassé le PPM. Un raisonnement similaire peut étre effectué lorsque la
tension décroit. A partir de ces diverses analyses sur les conséquences d’une variation
de tension sur la caractéristique Ppv(Vpv), il est alors facile de situer le point de
fonctionnement par rapport au PPM, et de faire converger ce dernier vers le maximum
de puissance a travers un ordre de commande approprié.

En résumé, si suite a une perturbation de tension, la puissance PV augmente, la
direction de perturbation est maintenue. Dans le cas contraire, elle est inversee pour

reprendre la convergence vers le nouveau PPM[7].

A -
PPM
PPP.\/I '_L_"-T_“,__'_ ______________
< sysrcme s appmche : H
du PPM. ! !
& AP<0
- ¢ 1
i : RWA S .
e AP v 0 ' . : b
= i : ; : Le systeme s’éloigne
A 1 : . . du PPM.
]
i : » !
] i { 0 -
:A\;ip()' : :AVYT’OI
1—’: : :—’: R
Vepm Vev [V]

Figure 1. 16 Caractéristique PPV (VPV) d’un panneau solaire.

La Figure 1.17 représente 1’algorithme classique associé a une commande
MPPT de type P&O, ou I’évolution de la puissance est analysée aprés chaque
perturbation de tension. Pour ce type de commande, deux capteurs (courant et tension

du GPV) sont nécessaires pour déterminer la puissance du PV a chaque instant.
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Mesures de:
VPVn Et IF’Vn
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v
Ppyi1 =Ppyy
Vv =Veya
Figure I. 17 Algorithme type de la méthode P&O[19].
Avec :

Ppy,, : La nouvelle puissance

Ppyn—1 : L’enceint puissance dans le temps (t-1)

Ay= Vpyn — Vpyn-1 (|'17)
Ap= Ppyn — Ppyn-1 (|'18)

La méthode P&O est aujourd’hui largement utilisée de par sa facilité
d’implémentation, cependant elle présente quelques problémes liés aux oscillations
autour du PPM qu’elle engendre en régime établi car la procédure de recherche du PPM
doit étre répétée périodiquement, obligeant le systeme a osciller en permanence autour
du PPM, une fois ce dernier atteint. Ces oscillations peuvent étre minimisées en
réduisant la valeur de la variable de perturbation. Cependant, une faible valeur

d’incrément ralenti la recherche du PPM, il faut donc trouver un compromis entre la
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précision et la rapidité. Ce qui rend cette commande difficile a optimiser [16].
1.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons rappelé quelques concepts sur le rayonnement
solaire, I'énergie solaire et le photovoltaique, puis expliqué le fonctionnement du
photovoltaique, ses principales caractéristiques et types.

Nous avons également introduit le principe de trouver le point de puissance
maximum compte tenu des différentes classifications des commandes MPPT. Nous
avons détaillé les différentes méthodes MPPT que nous rencontrons souvent dans la
littérature et nous nous sommes concentrés sur l'algorithme P&O. La présence de
plusieurs types de commandes MPPT montre que ce domaine de recherche est en
constante évolution et qu'il est difficile de trouver une ou plusieurs solutions
universelles. Ce chapitre servira de base de comparaison avec l'approche MPPT que

nous développerons ci-dessous.
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Chapitre I Les Réseaux des Neurones Artificiel

I1.1. Introduction

Un réseau de neurones artificiel est un assemblage de cellules interconnectés
chacune d’elles appelée neurone. Chaque neurone fonctionne indépendamment par
rapport aux autres d’une manicre parallele ; de telle sorte que I’ensemble forme un
systeme qui permet de réaliser des fonctions bien déterminer ou des tdches complexes
dans des différents types d’applications. On traite les informations qu’il recoit par
I’entrainement du réseau grace a des méthodes d’apprentissages et non par sa
programmation.
11.2. Réseaux de neurones artificiels

11.2.1. Définition

Les réseaux de neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés de
processeurs elémentaires fonctionnant en paralléle. Chaque processeur élémentaire calcule
une sortie uniquesur la base des informations qu'il recoit. Toute structure hiérarchique
de réseaux est évidemment un réseau[18].

11.2.2. Historique

- 1890 : W. James, célebre psychologue américain introduit le concept de
mémoire associative, et propose ce qui deviendra une loi de fonctionnement pour
I’apprentissage sur lesréseaux de neurones connue plus tard sous le nom de loi de Hebb.

- 1943 : J. Mc Culloch et W. Pitts laissent leurs noms a une modélisation du
neurone biologique (un neurone au comportement binaire). Ceux sont les premiers a
montrer que des réseaux de neurones formels simples peuvent réaliser des fonctions
logiques, arithmétiques et symboliques complexes (tout au moins au niveau théorique).

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

v' Les premiers succes

- 1957 : F. Rosenblatt développe le modéle du Perceptron. Il construit le premier
neuro- ordinateur basé sur ce modele et I’applique au domaine de la reconnaissance de
formes. Notons qu’a cet époque les moyens a sa disposition sont limités et c’est une

prouesse technologique quede réussir a faire fonctionner correctement cette machine plus
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de quelques minutes.

- 1960 : B. Widrow, un automaticien, développe le modéle Adaline (Adaptative
Linear Element). Dans sa structure, le modéle ressemble au Perceptron, cependant la loi
d’apprentissage est différente. Celle-ci est a l'origine de [I’algorithme de
rétropropagation de gradient tres utilisé aujourd’hui avec les Perceptrons multicouches.
Les réseaux de type Adaline restent utilisés de nos jours pour certaines applications
particuliéres. B. Widrow a créé des cette époque une des premiéres firmes proposant
neuro-ordinateurs et neuro-composants, la “Memistor Corporation”. Il est aujourd’hui le
président de I’International Neural Network Society (INNS) sur laquelle nous
reviendrons au chapitre Informations pratiques.

- 1969 : M. Minsky et S. Papert publient un ouvrage qui met en exergue les
limitations théoriques du perceptron. Limitations alors connues, notamment concernant
I’impossibilité de traiter par ce modele des problémes non linéaires. Ils étendent
implicitement ces limitations & tous modéles de réseaux de neurones artificiels. Leur
objectif est atteint, il y a abandon financier des recherches dans le domaine (surtout aux
U.S.A)), les chercheurs se tournent principalementvers I’TA et les systemes a bases de
regles.

v' L’ombre

- 1967-1982 : Toutes les recherches ne sont, bien sir, pas interrompues. Elles se
poursuivent, mais déeguisees, sous le couvert de divers domaines comme : le traitement
adaptatifdu signal, la reconnaissance de formes, la modélisation en neurobiologie, etc.
De grands nomstravaillent durant cette période tels : S. Grossberg, T. Kohonen, ... dont
nous reparlerons.

v Le renouveau

- 1982 : J. J. Hopfield est un physicien reconnu a qui I’on doit le renouveau
d’intérét pourles réseaux de neurones artificiels. A cela plusieurs raisons :

Au travers d’un article court, clair et bien écrit, il présente une théorie du
fonctionnement et des possibilités des réseaux de neurones. Il faut remarquer la
présentation anticonformiste de son article. Alors que les auteurs s’acharnent
jusqu’alors a proposer une structure et une loi d’apprentissage, puis a étudier les
propriétés émergentes ; J. J. Hopfield fixe préalablement le comportement a atteindre
pour son modele et construit a partir de la, la structure et la loi d’apprentissage

correspondant au résultat escompté. Ce modeéle est aujourd’hui encore trés utilisé pour
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des problémes d'optimisation.

D'autre part, entre les mains de ce physicien distingué, la théorie des réseaux de
neurones devient respectable. Elle n’est plus I’apanage d’un certain nombre de
psychologues et neurobiologistes hors du coup.

Enfin, une petite phrase, placée en commentaire dans son article initial, met en
avant I’isomorphisme de son modéle avec le modele d’Ising (modele des verres de
spins). Cette idéeva drainer un flot de physiciens vers les réseaux de neurones artificiels.

Notons qu’a cette date, I'[A est I’objet d’une certaine désillusion, elle n’a pas
répondu a toutes les attentes et s’est méme heurtée a de sérieuses limitations. Aussi,
bien que les limitations du Perceptron mise en avant par M. Minsky ne soient pas levées
par le modele d’Hopfield, les recherches sont relancées.

v La levée des limitations

- 1983 : La Machine de Boltzmann est le premier modéle connu apte a traiter de
maniére satisfaisante les limitations recensées dans le cas du perceptron. Mais
I’utilisation pratique s’avere difficile, la convergence de I’algorithme étant extrémement
longue (les temps de calculsont considérables).

- 1985 : La rétro-propagation de gradient apparait. C’est un algorithme
d‘apprentissage adapté aux réseaux de neurones multicouches (aussi appelés
Perceptrons multicouches). Sa découverte reéalisée par trois groupes de chercheurs
indépendants indique que "la chose était dans I’air". Dés cette découverte, nous avons la
possibilite de réaliser une fonction non linéaire d’entrée/sortie sur un réseau en
décomposant cette fonction en une suite d’étapes linéairementséparables. De nos jours,
les réseaux multicouches et la rétro-propagation de gradient reste le modele le plus
étudié et le plus productif au niveau des applications. Nous lui consacrons quelques
chapitres[18].
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11.3. Neurone Biologique

Le neurone biologique est une cellule vivante spécialisée dans le traitement des
signaux électriques. Les neurones sont liés entre eux par des liaisons appelées axones.
Ces axones vont eux-mémes jouer un rdle important dans le comportement logique de
I’ensemble. Ces axones conduisent les signaux électriques de la sortie d’un neurone
vers ’entrée d’un autre neurone ou cette entrée est appelée synapse. Les neurones font
une sommation des signaux recus en entrée et en fonction du résultat obtenu vont

fournir un courant en sortie[19].

Figure II. 1 Neurone Biologique.

La structure d’un neurone se Compose en quatre parties :

e Le corps cellulaire, qui contient le noyau de la cellule nerveuse ; c’est en cet
endroit que prend naissance 1’influx nerveux qui représente I’état d’activité du

neurone.

e Les Dendrites, ramifications tubulaires courtes formant une espéce
d’arborescence autour du corps cellulaire ; ce sont les entrées principales du

neurone qui captent I’information venant d’autres neurones.

e L’axone, longue fibre nerveuse qui se ramifie a son extrémité ; c’est la sortie du
neurone et le support d’information vers les autres neurones.

e La synapse, qui communique I’information, en la pondérant par un poids
synaptique, a un autre neurone elle est essentielle dans le fonctionnement du

Systéme nerveux.

11.4. Neurone formel

Apres avoir vu brievement le neurone biologique, voyons maintenant son

homologueformel.

Le premier neurone formel est apparu en 1943 par les professeurs Mac Culloch
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et Pitts, leur modéle peut étre représenté par la figure suivante :
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Figure II. 2 Neurone Formel.

Donc, le neurone formel est une modélisation mathématique qui reprend les

grands principes du fonctionnement

d’un neurone biologique, et particuliérement la

sommation des entrées. Cette modélisation est représentée par le tableau suivant qui

nous permet d’avoir clairement la transition entre le neurone biologique et le neurone

formel[19].

Neurone Biologique

Neurone Formel

Synapses Poids de Connexion
Axones Signal de Sortie
Dendrite Signal d’Entrée

Corps cellulaire

Fonction d’ Activation

Tableau 2 Analogie entre le neurone Biologie et le neurone Formel.

Poids de connexion

Un poids d’un neurone représente I’efficacité d’une connexion.

Les entrées
Elles peuvent étres :

e Booléennes.

e Binaires (0 1) ou Bipolaire (-1 1).

e Réelles.

I1.5. Fonctions d’activation

La fonction de transfert est en général, une fonction non linéaire monotone

croissante ; Par ailleurs, les fonctions de transfert sont de qualités diverses : elles

peuvent étre déterministes, continues,

discontinues ou aléatoires [21]. Le Tableau 2

donne les modeéles de fonctions d’activation utilisées.
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Tableau 3 Les modeéles de fonctions d’activation [20].

11.6. Le principe de fonctionnement

Le principe du réseau de neurones est de créer un raisonnement statistique. En
fonction de ce qu’il a appris par le passé, grace a une « base » d’apprentissage, il va
prendre des décisions par rapport aux données d’entrées qu’il recoit. Le choix de
classification se portera sur la probabilité de ressemblance a une classe qu’il connait
déja. On appelle aussi ceci ’apprentissage par expérience, le réseau de neurones
intervenant comme une aide statistique a la décision.
Principe étape par étape

e données en entrées (fleches noires a gauche sur le Figure II. 3),

e analyse des données avec des critéres de pondération (cercles et liaisons sur le
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graphique),
e choix de classification en sortie avec une probabilité de certitude. (fleche noire a
droite sur le Figure II. 3)
Le réseau de neurones intervient dans différents domaines de la vie courante :
classifier des especes, reconnaissance de motifs (chéques, cartes postales...), estimation

boursiére...

\

!

Figure II. 3 Réseau de Neurones.

I1.7. Architecture des réseaux de neurones artificiels

Un réseau de neurones peut prendre des formes différentes selon 1’objet de la
donnée qu’il traite et selon sa complexité et la méthode de traitement de la donnée.

Les architectures ont leurs forces et faiblesses et peuvent étre combinées pour
optimiser les résultats. Le choix de I’architecture s’avére ainsi crucial et il est déterminé
principalement par 1’objectif.

Les architectures de réseaux neuronaux peuvent étre divisées en 4 grandes
familles :

— Réseaux de neurones Feed fowarded.
— Réseaux de neurones récurrents (RNN).
— Réseaux de neurones a résonance.

— Réseaux de neurones auto-organises.
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Figure II. 4 Architecture reseau neuronal.

11.8. L’Apprentissage des Réseaux de Neurones

L’apprentissage se conduit avec une méthodologie précise. La premicre, est la
plus simple, connue sous le nom de regle de HEBB, date de 1949. Elle indique que
lorsque deux neurones sont excités en méme temps, il faut modifier les coefficients
synaptiques pour renforcer cette excitation simultanée. La régle de WIDROW HOFF,
établie en 1960, inique que la modification de ses coefficients est proportionnelle a
I’erreur entre le résultat souhaité et le résultat réel et aux valeurs d’entrée.

La phase d’apprentissage consiste a modifier les poids jusqu’a obtention d’une
stabilisation du réseau. C'est-a-dire, jusqu’a ce que le poids ne se modifie plus que
d’une fagon minime. L’apprentissage mathématique, basé sur ce concept, sert a
minimiser une fonction de cofits formulée autour de I’erreur de sortie. Alors
I’adaptation commence, par les neurones de la couche de sortie, forcés de la bonne
valeur, puis on fait varier 1égérement les poids des neurones des couches précédentes :

Il y a autant d’algorithmes d’apprentissage que de types de réseau. Mais la question qui
se pose, est ce que on est absolument sur de la stabilité du réseau ? Question classique
qui revient a assurer la convergence des algorithmes d’apprentissage utilisés. Les
procédures d’apprentissage peuvent se subdiviser, elles aussi, en deux grandes
catégories.

11.8.1. Apprentissage supervisé

Dans ce cas, la connaissance a priori de la sortie désirée est nécessaire. On
présente au réseau le vecteur d’entrée puis on calcule sa sortie, cette dernieére sera
comparée avec la sortie désirée, ensuite les poids sont ajustés de fagon a réduire I’écart
entre elles. Cette procédure est répétée jusqu’a ce qu’un critére de performance soit

satisfait.
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L’apprentissage supervisé détermine les poids synaptiques a partir d’exemples
étiquetés de formes auquel un professeur a associe des réponses ou des cibles désirées
¢galement étiquetées et grace a une stratégie spécifique. Aprés la phase d’apprentissage
et la convergence des calculs, il n’est plus nécessaire, en général, de mémoriser le jeu
d’apprentissage. Ces algorithmes sont particuliérement dédies aux problemes de
classification des donneées bruitées ou incomplétes [20].

11.8.2. Apprentissage non supervisé

Ne nécessite pas « d’enseignant » externe et se base uniquement sur les valeurs
d’entrée sans fournir de réponse désirée. Le réseau s’auto organise de fagon a optimises
une fonction de codt [21].

L’apprentissage non supervisé copie le fonctionnement du cerveau humain qui
retrouve les informations par association. On présente a I’entrée du réseau des exemples
connus et le réseau s’organise lui-méme auteur d’attracteurs qui correspondent a des
configurations stables du modele dynamique non linéaire associé au réseau.
L’apprentissage est accompli a 1’aide de régles qui changent ou adaptent le poids des
ceefficients synaptiques en fonction des exemples présentés a I’entrée et dans certains
cas en fonction des sorties désirees.

11.9. Quelques Modeles des Réseaux de Neurones Artificiels

Il existes plusieurs modéles de réseaux de neurones artificiels dans ce

paragraphe en va cité quelques un a titre d’exemple.
11.9.1. Les perceptrons multicouches
v' Le perceptron monocouche

Historiquement c’est le premier RNA (Réseaux de Neurones Artificiels), c'est le
Perceptron de Rosenblatt. C'est un réseau simple, puisque il ne se compose que d'une
couche d'entrée et d'une couche de sortie. Cependant, il peut aussi étre utilisé pour faire
de la classification et pour résoudre des opérations logiques simples (telle "ET" ou
"OU"). Sa principale limite est qu'il ne peut résoudre que des problemes linéairement
séparables.

v’ Les perceptrons multicouches

Les perceptrons multicouches (Multi Layer Perceptron) appartient aux réseaux
multicouches, donc ils ne possédent pas de boucle de retour, ils sont « Freed- forward ».
Ce sont une extension du perceptron monocouche, avec une ou plusieurs couches

cachées entre I'entrée et la sortie. Chagque neurone dans une couche est connecté a tous
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les neurones de la couche précédente et de la couche suivante (sauf pour les couches
d'entrée et de sortie) et il n'y a pas de connexions entre les cellules d'une méme couche.
Les fonctions d'activation utilisees dans ce type de réseaux sont principalement les
fonctions a seuil ou sigmoides. Il peut résoudre des probléemes non linéairement
séparables et des problémes logiques plus compliqués, et notamment le fameux
probléme du XOR.

11.9.2. Les réseaux de fonction a base radial (RBF)

Les réseaux de neurones RBFs ou (Radial basis Function en anglais). lls sont
principalement utilisés pour résoudre des problemes d’approximation de fonctions dans
des espaces de grandes dimensions. Ils sont lus adaptés, en raison d’apprentissage local.
Ce type d'apprentissage peut rendre le processus d'entrainement bien plus rapide que
dans le cas d'une MLP, qui apprend de fagon globale [22,23].

Le réseau RBF fait partie des réseaux de neurones supervisés. Il est constitué de trois
couches une couche d'entrée qui retransmet les entrées sans distorsion, une seule couche
cachée qui contient les neurones RBF qui sont généralement des fonctions gaussiennes
et une couche de sortie dont les neurones sont généralement animes par une fonction
d'activation linéaire .Chaque couche est completement connectée a la suivante et il n'y a
pas de connexions a l'intérieur d'une méme couche. La différence fondamentale par
rapport au Perceptron est que le réseau de neurones de type RBF permet d'introduire
une contrainte de couverture de la zone d'activation du neurone. 1l devient alors possible
d'apporter au réseau de neurones, au moment de sa conception, de lI'information sur le
systeme considéré. Comme un PMC, un RBF peut étre utilisé dans la prédiction,
I'identification, la classification ..., mais les réseaux RBF différent des réseaux PMC,
du fait que les fonctions d'activation des nceuds de la couche cachée sont des fonctions
gaussiennes [23][24].

11.10. Formalisation d'apprentissage

Pour un réseau multicouches a « m » entrées et « n » sorties, composé de L
couches (couches cachées et couche de sortie), la somme de la j ™ unité cachée
est[25] :

S; = Y Wi X + 67 (II- 1)

L : indice de la couche cachée.

W : poids de la connexion iéme entrée.
HJ-L : bais ou la valeur de seuil interne du neurone
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f :est la fonction d'activation de ce neurone j tel que

I; = f1(s}) = fL(Tn, wh X, + o) (II- 2)

Les équations de la couche de sortie sont :

Sk =X Wi 1; + 6% (II- 3)

Rg = fX(S¥) (II- 4)
K: numéro de neurone de la couche de sortie.
L'objectif de rétro-propagation est l'adaptation des parametres Wij de telle

facon qu'onminimise la fonction de codt donnée par :

1 1
Ep =3 IT(=1E =3 ;(=1(5)2 (II- 5)

Avec :
6k =Yg —Rg (1I- 6)
Ou:
Yk : la sortie désirée.
Rk : la sortie actuelle du réseau.
T : longueur de l'ensemble d'apprentissage.
Il existe un ensemble de regles bien définies qui permet de réaliser 1’adaptation
des poids constitue des algorithme d’apprentissage du réseau. A titre d’exemple on peut

cité : apprentissage par la régle de Hebb, apprentissage par la correction d’erreur.

Dans la suite de ce chapitre, nous allons donner une description pour
I’algorithme de rétro-propagation des I’erreurs qui est généralement utilisé pour

I’apprentissage de perceptron multicouche.

I11.11. Algorithme de rétro-propagation du gradient
11.11.1.Principe

La rétro-propagation du gradient consiste a propager « a 1’envers » (de la couche
de sortie vers la couche d’entrée) I’erreur obtenue sur les exemples de la base
d’apprentissage. On utilise pour cela ’erreur quadratique « le carré de la différence

entre ce qu’on obtient et ce qu’on désire ».

Si on calcule la dérivée partielle de 1’erreur quadratique par rapport aux poids

des connexions (gradient), il est possible de déterminer la contribution des poids a
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I’erreur générale, et de corriger ces poids de maniére a se rapprocher du résultat
souhaité. La correction par itération en corrige plus ou moins fortement les poids par

I’intermédiaire d’un coefficient.

Apres un certain nombre d’itérations, ou on n’est satisfait du classement des
exemples de notre base d’apprentissage, on fixe les poids qui constituent aussi des

frontieres entre les classes[19].
11.11.2. Algorithme

Définition du réseau

Soit un réseau multicouche définit par:

e Une couche d’entrée a m cellules d’entrées. Ces cellules ne sont pas de neurones

mais simplement des entrees x; = e; du réseau.

 Une couche cachée qui contient n neurones qui ont une fonction d’activation Y,

e Une couche de sortie a p neurones qui ont une fonction d’activation z,.
e N x m connexions entre la couche d’entrée et la couche cachée, chacunepondérée
parv jj.

e mx p connexions entre la couche cachee et la couche de sortie, chacune

 ponderée par wkj

Biais

€y

]

Entrées < e

>Sor1ies

€y

\j’ \L
Xi ¥ ( ) '
Cellules Couche _/I

, Caché ZKi
Drantrée Couche

De sorties

Figure II. 5 Exemple de réseau MLP a une couche cachée avec 5 entrées, 3 neurones dans la
couche cachée, et quatre 4 sorties[19].
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11.12. Application des réseaux de neurones

Les réseaux de neurones servent dans aujourd’hui a toutes sortes d’applications

dans divers domaines. On peut cité par exemples :

Autopilotage des avions.

Systeme de guidage des automobiles.

Lecture automatique des chéques bancaires et d’adresses postales.
Production des systemes de traitement signal et pour la synthése de la parole.

Les réseaux de neurones ils sont utilisés aussi pour les systémes de vision
par ordinateur.

Ils sont utilisés en robotique et en télécommunication.
Ils sont aussi utilisés dans les domaines de finance.

Ils sont utilisés pour les diagnostiques médical.

11.13. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons essayé de donner en bref une description sur les

réseaux de neurones artificiels, et aussi les différents types d’architectures et de modele

qui existent. Nous avons aussi présenté une définition de I’apprentissage des réseaux de

neurones, puis une description générale de 1’algorithme de rétro-propagation, et aussi

les domaines d’utilisation des réseaux de neurones.
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I11.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous présenterons une étude de modélisation et de simulation
dun systéeme photoélectrigue adapté avec une commande numérique MPPT
«perturbation et observation». Ce systéeme se compose d'un générateur photoélectrique,
d'un convertisseur booster DC / DC, et d'un contr6leur MPPT en «perturbation et
observation». en plus de la charge. Nous avons également travaillé pour répondre aux
normes de performance en traitant le probleme de l'ombrage partiel lors des
changements climatiques. Pour atteindre cet objectif, plusieurs technologies ont été
proposées allant des méthodes traditionnelles a l'intelligence artificielle Le contrdle, la
modélisation et la simulation de I'énergie ont été réalisés a l'aide du logiciel MATLAB /

Simulink.

11.2. Simulation du systeme photovoltaique

e Schéma bloc :
La Figure IIL.1 illustre le bloc schématique de SIMULINK du systéme photovoltaigue.

- | g[®l
a8 MAN——al+ oy >

Rs_array .1 P

Rsh_array
For 0.05*Sref

PV

4 :iie i

1000 P Temperature
IL

25 P Irradiance

Figure III. 1 Schéma bloc d’un photovoltaique
111.2.1. Caractéristiques électriques des modules photovoltaiques

Il existe plusieurs indicateurs permettant de mesurer les performances des modules
PV. La puissance créte (Wc) est un des indicateurs les plus significatifs, elle représente
la puissance électrique maximale que le panneau peut fournir dans les conditions de
mesures normalisées, c'est-a-dire lorsqu’il est connecté a une charge optimale, lorsque
la température a la jonction des cellules est de 25 °C et lorsqu’il regoit du soleil & une
puissance de 1000W/m?Z (ceci correspond approximativement a une exposition
perpendiculaire aux rayons du soleil le midi par temps clair).

La caractéristique courant-tension (I=f(\V)) illustre la variation du courant de sortie

en fonction de la tension de sortie. Elle représente aussi un indicateur important
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permettant de mesurer les performances des modules PV. A partir de cette

caracteristique on peut tracer la caractéristique puissance-tension (P=f(\V)).

800 T T T T

Ppv(watt)
£y
o
o
T

D I 1 1 1 1
o 20 40 60 80 100 120

Vpv(volt)

Figure IIL. 2 Allure de la puissance en fonction de la tension a (T=25C° G=1000W/m?2)

lpw(A)}

. . . . .
0 20 40 60 80 100 120
Vpv(volt)

Figure III. 3 Allure du courant en fonction de la tension & (T=25C° G=1000W/m?)

111.2.2. Influence de I’éclairement et la température sur les caractéristiques
électriques de GPV
Les résultats de la simulation du systeme photoélectrique dans les conditions de
changement d'intensité lumineuse et de température sont représentés par les nombres
suivants. Ces chiffres représentent le courant et la puissance du générateur PV en termes

de tension.

e Influence de I’ensoleillement
Les graphes suivants représentent les caractéristiques P(V) et I(V) respectivement
d’un générateur photovoltaique pour une température constante (T=25°C) et un

ensoleillement variable.

E
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Le courbe P-V pour différentes valeurs d’irradiation

3 T T T T
1000 Wi/m?
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8
o 1k |
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0 | | | | |
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Tension Vpv({v)
Figure IIL 4 Le courbe P-V pour différentes valeurs d'irradiation a T=25°C
Le courbe |-V pour différentes valeurs d'irradiation
7 T T T T T
1000 W/m2
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Tenstion Vpviv)
Figure IIL. 5 Le courbe 1-V pour différentes valeurs d'irradiation a T=25°C

Il est clair que la valeur du courant de court-circuit est directement
proportionnelle a I’intensité du rayonnement. Par contre, la tension en circuit ouvert ne
varie pas dans les mémes proportions, mais reste quasiment identiqgue méme a faible
éclairement.

Ceci implique donc que :
- La puissance optimale de la cellule (Pmax) est pratiquement proportionnelle a
I’éclairement.

- Les points de puissance maximale se situent a peu prés a la méme tension.

e Influence de la température
Les graphes suivants représentent les caractéristiques P(V) et (V) respectivement

d’un générateur photovoltaique pour différentes températures a une irradiation

constante.
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Le courbe P-V pour différentes valeurs de température
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Figure IIL. 6 Les courbes P-V pour différentes valeurs de température a G=1000W/m?2

Le courbe |-V pour différentes valeurs de température
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Figure IIL. 7 Les courbes I-V pour différentes valeurs de température G=1000W/m?

+ D’apres les figures (I11.4) et (I11.5), On remarque que la tension maximale Vpp

correspondante a la puissance maximale ne varie que trés peu en fonction de

I’éclairement, contrairement au courant Im qui augmente fortement avec

I’éclairement.

*+ D aprés les figures (II1.6) et (II.7), On remarque que I’augmentation de la

température entraine une diminution de la tension de circuit ouvert, ainsi qu’une

diminution de la puissance maximale.

Ces figures montrent clairement la dépendance du courant de sortie | et de la tension

V de sortie de la température et de I’éclairement et traduisent une dépendance de la

puissance de ces deux parametres.

+ La puissance de sortie est considérablement réduite pour une insolation

décroissante.

+ La puissance de sortie est réduite par une augmentation de la température

de panneau.

E
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111.3. Simulation de la commande MPPT (P&O)

Les conditions idéales conventionnelles sont tres rarement remplies dans la
pratique, et la variation de ces conditions est aléatoire et imprévisible. Le changement
de I’ensoleillement et de la température influe directement sur les caractéristiques

courant-tension et puissance-tension. C’est pour cela I’intégration d’une commande

=
EaE D Se

Py ris H
1 s 8
g Pt glpg Le

Figure III. 8 schéma block de 1’algorithme (P&O)

MPPT est obligatoire.
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Figure III. 9 Schéma du convertisseur Boost contr6lé par MPPT

111.3.1. Résultats de simulation

Les figures suivantes représentent les résultats de simulation de 1’association panneau-

convertisseur DC-DC pour G=1000 W/m2 avec T=25C° :

E
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Figure III. 10 Allure de la puissance en fonction de temps pour (T=25°C, G=1000W/m?)

De la Figure III.10 on remarque que la puissance met un temps de 0.01S en
régime transitoire, caracterisé par des oscillations faibles pour se stabiliser a la valeur

maximale 85KW. Régime permanant.
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Figure III. 11 Allure de la tension en fonction de temps pour (T=25°C, G=1000W/m?)

D’aprés la Figure III.11 , on remarque que : la tension passe par un régime
transitoire dure 0.01S, caractériser par une augmentation jusqu’a la valeur 350 V, puis

elle se stabilise a la valeur maximale 293 V, dans le régime permanant.

E
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Figure III. 12 Allure du courant en fonction de temps pour (T=25°C, G=1000W/m3).
De la Figure II1.12, on remarque que pendant la période de [0 a 0.01] le courant
augmente brusquement puis il diminue avec des oscillations importantes, puis il se
stabilise a la valeur maximale 290 A.

111.4. Défaut d’ombrage

On distingue deux types d'ombrage : l'ombrage total et lI'ombrage partiel.
L'ombrage total empéche tout le rayonnement d'atteindre les cellules photovoltaiques,
par contre I'ombrage partiel empéche seulement le rayonnement d'atteindre une partie
de la cellule photovoltaique (une cheminée, un arbre, poussiére, Neige,...)[26].

111.4.1. L'ombrage partiel
L’ombrage partiel est souvent inévitable en milieu urbain car dans certaines
conditions, on ne peut pas garantir une irradiation homogene sur la totalité du
générateur PV (ombres partielles sur le générateur PV, liées par exemple a des feuilles
d’arbre tombées a ’automne, ombres d’infrastructures de batiments, des poussiéres sur
I’ensemble des cellules..) [24,25]. Il est considéeré comme le défaut le plus couramment
rencontré dans un générateur PV, ce défaut minimise fortement la puissance de sortie et
rend parfois la commande des convertisseurs inefficace, Car la puissance délivrée par le
générateur peut présenter plusieurs maximums[26,27]. Cela peut se produire, en
particulier, lorsque les diodes de protections (diodes by-pass) des cellules PV se
mettent en conduction.
Ainsi, lorsqu’une ou plusieurs cellules d’un générateur PV sont éclairées
difféeremment par rapport a ses proches voisines, un comportement dégradé apparait
pour le générateur PV, les cellules recevant moins d’énergie doivent dissiper le surplus

de courant délivré par celles qui sont les plus éclairées, créant ainsi des échauffements

E
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(haut spot) si le module n'est pas protégé de maniere adéquate. Et  Pour éviter la
surchauffe de la cellule et les points chauds, les diodes de dérivation sont placées dans
des boites de connexion, ce qui limite la tension inverse de la cellule ombrée, et ce qui
limite la température. Néanmoins, si la distribution des diodes de dérivation n'est pas
appropriée ou il ya un mauvais fonctionnement de ces diodes, la cellule ombrée peut
surchauffer, pouvant aller jusqu’a la destruction d’une partic du générateur PV si le
défaut persiste. Ces phénoménes ont une incidence directe sur la production d’énergie et
la puissance délivrée par le générateur peut alors fortement chuter par rapport a la
puissance produite sous un éclairement homogéne. En résumé, ce défaut doit étre évité
le plus possible sous peine de détériorer rapidement un générateur PV. Jusqu’a présent,
pour éviter des détériorations définitives, des diodes de protection sont placées sur les
générateurs PV de forte puissance (diode by-pass). Cependant, ces protections sont
colteuses en perte du rendement[28,29].

=

Figure III. 13 Défaut d’ombrage partiel

111.4.2. Etude de I’effet de ’ombrage sur un systéme photovoltaique

Dans le but de pouvoir visualiser les caractéristiques (I-V) et (P-V) sous I’effet de
I’ombrage il faudra faire la schématisation électrique de ce phénomeéne, en modélisant le
GPV, la diode et la wvariation de [Iinsolation. Pour cela [1’environnement
Matlab/simulink est convenable a faire cette simulation.

Cette architecture représente 1’assemblage de trois générateurs PV en série, la
borne négative est reliée a la borne positive du deuxieme GPV. Les deux modules sont
connectés en parallele avec deux diodes Bypase, celle-ci protege le GPV des tensions
inverse. Pour mesurer la tension au borne du GPV nous introduisant un voltmetre au
bornes de ce dernier, le courant produit par les deux GPV sera mesurer par un
amperemetre introduit en série avec les des deux générateurs. Ceux-ci nous permettront
de calculer la puissance produite par I’ensemble. La source de voltage controlée par une
rampe sert a faire varier la tension d’entrée produite. Les deux GPV sont soumis a des

conditions météorologiques différents (1000 ,600 et 200 w/m?) et une température
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constante T=25°. Les résultats de simulation sous Simulink pour ces conditions sont

donnés sur les figures suivantes :
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Figure III. 14 Schéma bloc de trois modules en série.
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Figure III. 15 Caractéristiques (I1-V) d’un générateur photovoltaique sous 1’effet d’ombrage.

Sur cette figure, nous observons I'émergence de trois points de puissance
maximale respectivement aux Insolations G = 1000w / m2, 600w / m2 et 200w / m2, et
nous observons que I'ombrage affecte deux Gpv en méme temps avec une insolation
différente.

Les mémes remarques sont valables pour la Caracteéristiques ci-dessous.

300 T T

0 1 1 L L L
0 20 40 60 80 100 120
Vpv(volt)

Figure III. 16 Caractéristiques (P-V) d’un générateur photovoltaique sous 1’effet d’ombrage.
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Nous avons simulé les propriétés (I, V) et (P, V) de la pose en série de trois Gpv
en serie, dans des conditions d'ombrage. Sous I'environnement matlab / simulink.

Définir l'ombrage sur les caractéristiques du panneau fait une grande différence
sur le facteur de forme. En conséquence, les performances GPV sont affectées.

Notez également que le taux d'augmentation de l'ombrage décale le point de
puissance maximum vers les tensions inférieures correspondantes.

Nous déduisons de cette étude que ’ombrage affecte directement le rendement
d’un systeme PV. Le taux de perte de puissance augmente avec I’augmentation de
nombre de modules ombrés.

Et pour améliorer les performances des générateurs photovoltaiques et résoudre le
probléme de I'ombrage, nous utilisons des techniques d'intelligence artificielle.

111.4.3. Détection d'ombrage partiel sur les panneaux photovoltaiques

Parmi les méthodes de détection de l'ombrage partiel sur les panneaux
photovoltaiques figurent les techniques d'intelligence artificielle et les neurones. Pour
préparer ces neurones, nous devons leur fournir des données passées pour plusieurs
types de sites d'observation pour la formation et l'apprentissage (apprentissage
automatique), et pour obtenir ces données, nous avons fait: Un modele dans
I'environnement MATLAB /. SIMULINK qui simule le probleme de I'ombrage partiel
sur les panneaux photovoltaiques.

Nous voulons détecter I'ombrage partiel sur les panneaux PV, donc pour entrainer
les neurones, les données doivent contenir les résultats d'ombrage sur chaque panneau
PV existant, et les résultats sont la puissance, la tension et le courant pour chaque
panneau PV (Ppv, Vpv, Ipv) dans son état normal et pendant I'ombrage partiel.

Nous mettons trois panneaux photovoltaiques en série connectés a une charge
comme le montre la figure 17, puis a chaque fois nous changeons l'intensité du

rayonnement sur l'un des panneaux photovoltaiques et conservons les résultats dans

chaque cas.
Température Irl Ir2 Ir3 y
(°C) (W/mg2) (W/mg2) (W/m?)
Cas1 25 1000 1000 1000 1
Cas 2 25 600 1000 1000 2
Cas3 25 600 600 1000 3

Tableau 4 La possibilité de changer d'ombrage partiel sur les panneaux photovoltaiques a température

constante.
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Figure IIL. 17 Simulation d'ombrage partiel sur panneaux photovoltaiques

111.4.4. Développement des réseaux de neurones

Les réseaux de neurones artificiels (RNAs), sont des outils de I’intelligence
artificielle, capables d’effectuer des opérations de classification. Le processus
d’apprentissage est donc une phase trés importante pour la réussite d’une telle
opération. Une des qualités de ce type de technique, est leur adéquation pour la mise au
point de systemes de surveillance modernes, capables de s’adapter a d’éventuelles
extensions et reconfigurations multiples.

Les différents types des RNAs sont des reseaux de processeurs élémentaires
fortement connectés fonctionnant en paralléle. Chaque processeur calcule une sortie
unique sur la base des informations qu’il regoit. A chaque liaison neurone-neurone a
associé un poids. Le développement d’un réseau de neurones se fait en plusieurs étapes
: le choix de D’architecture puis I’identification des parameétres de cette architecture.
Cette dernicre phase connue sous le nom d’apprentissage est n’est autre que
I’identification des paramétres d’un modeéle non-linéaire, par une méthode itérative de
modification des poids des connections. Nous avons donc opté pour un apprentissage
supervisé. Dans notre application on va utiliser deux types d’architectures de RNA, le
réseau de neurones multicouche PMC (ou Multi-layer Perceptron MLP) ainsi que les
réseaux de neurones a fonctions radiales de base neuronal-RBF (Radial Basis network
RBF), qu’on doit adopter dans notre travail.

111.4.5. Simulation

j



Chapitre III Simulation et Résultat

% Apprentissage et généralisation

L’apprentissage est le processus d’ajustement des poids pour une classification
optimale. Pour déterminer le nombre de couches cachées et le nombre de neurones
correspondant a chacune d’entre elles, on a augmenté progressivement le nombre de
couches et les nombres de neurones correspondants jusqu’a atteindre la précision
voulue. Dans cette étape, nous avons utilisé une base de données issue d'une simulation
sous Matlab, constituée de 603 échantillons, qui forment un ensemble de 3 variables
Ppv, Ipv, Vpv. Le nombre de neurones d'entrée est donc de 3.

L’algorithme d’apprentissage le plus couramment utilisé est celui de la rétro
propagation de I’erreur. Dans notre travail, deux architectures sont abordées, les réseaux
de neurones artificiels de type MLP et les réseaux de neurones de type neuronal-RBF.
L’architecture du réseau de neurones de deux types choisis (MLP et neuronal-RBF) a
les caractéristiques :

» Caractéristiques de neuronal-RBF
e Couche d’entrée : 3 neurones (3 parametres).
e Couche de sortie : un neurone, classification multi-classes (03 classes).
e Les couches cachées : une seule couche
e La fonction d’activation : RBF
» Caracteristiques de MLP
e Couche d’entrée : 3 neurones (3 parametres).
e Couche de sortie : un neurone, classification multi-classes (03 classes).
e Les couches cachées : multicouches

e La fonction d’activation : sigmoide et linéaire.

L'objectif est de valider les techniques de MLP et de RBF neuronal dans une étude
comparative appliquée a la détection d'ombrage partiel dans le but d'une classification
multi-catégorie. Les classes sont : classes 1 : Il n'y a pas d'ombrage sur aucun des
panneaux solaires, classes 2 : Détection d'ombrage dans I'un des panneaux solaires, et
classes 3 : Détection d'ombrage dans de nombreux panneaux solaires.

% Résultats d’apprentissage

Les réseaux MLP et neuronal-RBF sont testés et validés en utilisant 1’algorithme
d’apprentissage de Levenberg-Marquardt et fonction d’activation (sigmoide et linaire)
pour les réseaux de neurones artificiels de type MLP. Les résultats de 1’apprentissage

dans la base de données sont de 403 vecteurs de dimension 3 sont présentés dans le
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tableau 5. Les paramétres tels que les différents nombres de neurones dans la couche
cachée (NNCC), nombre d’itération, le temps d’apprentissage et le taux de

reconnaissance pour les trois classes auparavant.

Temps
- Nombre 5 . Taux de
Réseau NNCC ditération d’apprentissage reconna:
(sec) .

issance
4-2-1 5000 27.2 92.12 %
MLP 6-4-1 5000 45.2 99.98 %
8-4-1 5000 56.18 100 %

Neuronal- | 445 443 20.64 100 %

RBF

Tableau 5 Résultats d’apprentissage de MLP et neuronal-RBF.

On remarque une amélioration positive de taux de reconnaissance quand y a une
association des neurones ou des couches cachées donne un meilleur résultat en termes
de taux de reconnaissance. Le réseau de RBF présenté des meilleurs résultats en termes
de taux de reconnaissance et de temps d’apprentissage. Donc, nous concluons que les
réseaux des neurones de type RBF meilleur et plus efficace dans cette application.

% Résultats de test

Dans un but de validation de réseau choisis, une base de données destinée aux
tests, constituée de 200 vecteurs de dimension 3, est utilisée pour les réseaux choisis.
Une évaluation des performances de ces réseaux en matiere de taux de reconnaissance

est donc effectuée. Le tableau 6 montre ces résultats de test obtenus.

Réseau NNCC ,'.\k,)mb.re Temps de test Taux de
d’itération reconna-
(sec) .
issance
4-2-1 5000
MLP 6-4-1 5000 0.125 84.5%
8-4-1 5000 0.1 85.5 %
Neuronal- | 45 443 0.125 95.7 %
RBF -

Tableau 6 Résultats du test de MLP et neuronal-RBF.
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A travers les résultats de simulation obtenus dans les tests de validation des deux

techniques MLP et neuronal-RBF, on déduit les résultats suivants :

e Letemps d’apprentissage de la méthode MLP augmente avec I’association des
neurones et couches cachées. Le temps d’apprentissage de réseau neuronal-RBF
nécessite mois de temps que la méthode MLP.

e Le taux de reconnaissance du réseau neuronal-RBF est meilleur et parfois
similaire que celle du réseau MLP.

111.4.6. Evaluation
Il apparait clairement que les deux modéles étudiés MLP et neuronal-RBF

présentent en général de trés bons résultats, avec des taux de reconnaissance acceptables
sur le plan décisionnel et plus de 90% et ils présentent une bonne adéquation de deux
algorithmes testés pour ce type d’application. Par conséquent une diminution en matiere
de temps d’apprentissage dont I"utilisation du réseau neuronal-RBF est bien évidente, ce
qui se voit clairement en comparant les tableaux 5 et 6. Le modele neuronal-RBF est
plutét mieux placé du point de vue temps d’apprentissage et méme de taux de
reconnaissance, ce qui lui confére l'avantage d'une intégration dans un systeme de
contrle dynamique. L’enrichissement de la base de données peut faire une amélioration
en matiere de taux de reconnaissance, ce qui laisse envisager son intégration dans un
systéeme de surveillance en continu permettant la collecte en permanence des données
supervisées par un expert.

Etant donné que le modele neuronal-RBF est retenue comme étant le meilleur
choix, elle est appliquée dans ce cadre pour effectuer une classification multi-classe.
L’impact de ce résultat est important sur les plans, aussi bien technique (temps
d’apprentissage plus faible), qu’économique (nombre réduit de capteurs). Les
caracteristiques affichées dans les tableaux 5 et 6 soulignent I’intérét théorique et

pratique de deux modeles pour ce type d’application.

111.4.7. Localisation d'ombrage partiel sur les panneaux photovoltaiques

La localisation de défaut consiste souvent en un test logique qui nous permet d’isoler
le défaut. L’objectif donc de cette partie est de développer un algorithme de localisation
de défauts (défaut d’ombrage) qui joue le role d’un superviseur dans un champ
photovoltaique.
Cet algorithme est implémenté sous MATLAB /SIMULINK et les résultats obtenus

sont commentés
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v" Procédure

Pour localiser le défaut, nous examinerons et analyserons les puissances,
tensions et courants obtenus afin d'identifier les symptomes potentiels qui permettent de
retracer I'emplacement du défaut.

Puis nous identifierons 3 groupes de défauts a partir de la base de connaissance du
comportement défectueux du champ photoélectrique, traiterons les symptémes afin de
classer le défaut dans I'ensemble des défauts qui lui correspondent.

Nous appliquerons l'algorithme de localisation d'ombrage partiel aux panneaux
photovoltaiques dans un environnement MATLAB /SIMULINK et a trois panneaux

photovoltaiques a titre d'exemple d'application.
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Figure II1. 18 Simulation dans un environnement Matlab/simulink d'un systéme de
positionnement d'ombrage partiel pour panneaux photovoltaiques.

Et pour compléter ce travail, la sortie de l'algorithme utilisé doit exprimer
I'emplacement de I'ombrage partiel sur les panneaux photovoltaiques, et pour cela nous
avons développé le tableau 7 qui précise un numéro ou un code pour chaque type
d'ombrage.

La sortie de l'algorithme dépend de I'emplacement de I'ombrage et du nombre de
panneaux photovoltaiques.

Dans cet exemple, nous n'avons que trois panneaux photovoltaiques et nous
pouvons en ajouter beaucoup plus tout en nous assurant que I'algorithme fonctionne
bien et donne des résultats précis.
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Le Tableau 7 présente le tableau de signatures de défauts pour un module.

Toutes les possibilites de sites Sortie de I'algorithme de
d'ombrage localisation d'ombrage
Il n'y a pas d'ombrage sur les panneaux 000
photovoltaiques
I1'y a de I'ombrage sur le premier panneau 001
photovoltaique
Il'y a de I'ombrage sur le deuxiéme panneau 010
photovoltaique
I1'y a de I'ombrage sur les premier et 011
deuxiéme panneaux photovoltaiques
Il'y a de I'ombrage sur le troisiéme panneau 100
photovoltaique
Il'y a de I'ombrage sur les premier et troisieme 101
panneaux photovoltaiques
Il'y a de I'ombrage sur les deuxiéme et 110
troisieme panneaux photovoltaiques
I1'y a de I'ombrage sur tous les panneaux 111

photovoltaiques (Ller, 2e et 3e
Tableau 7 Signatures de défaut pour un module PV

L'algorithme utilisé pour localiser l'ombrage partiel sur les panneaux
photovoltaiques est basé sur la comparaison des puissances de sortie des panneaux
photovoltaiques (Ppvl, Ppv2, Ppv3) avec la puissance de référence (Pref) qui représente
la puissance maximale du panneau photovoltaique sans aucun ombrage (état normal).

Le fonctionnement de cet algorithme est illustré dans I'organigramme suivant (Figure
111.19).
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Mesure de :
Conditions de V (pv1, pv2, pv3)
Fonctionnement | 1(pvi pv2 pv3)
T (°C) &G (W/m?) Ppv =V

Non
Ppvl = Pref

Non Oui

Ppv2 = Pref

Non
Ppv3 = Pref

Y =110 Y =010 Y =100 Y =000

Non

Ppv3 = Pref

Non Oui

Ppv2 = Pref

Non Oui

Ppv3 = Pref Ppv3 = Pref

Y =111 Y =011 Y =101 Y =001

Figure II1. 19 Organigramme de localisation de défaut d'ombrage partiel.
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I11.5. Conclusion

Ce troisiéme et dernier chapitre a fait I’objet d’une étude en simulation concernant
la mise en ceuvre de deux techniques d’apprentissage statistique MLP et neuronal-RBF
appliquées dans le domaine de la détection d'ombrage partiel. Cette étude a permis la
validation et I’évaluation des performances de chacune de ces méthodes présentées. Une
¢tude comparative dans le but d’un choix décisif de la méthode la mieux adaptée a
I’application a été effectuée. Les parametres liés au taux de reconnaissance et le temps
d’apprentissage sont les deux critéres de comparaison. La discussion des résultats
obtenus, a permis d’opter pour la technique neuronal-RBF retenue pour ses qualités et
avantages adaptés au probléme posé. Aprés le succes de la détection d'ombrages partiels
sur des panneaux photovoltaiques, nous avons discuté du travail d'un algorithme pour

localiser cet ombrage, qui a fourni des résultats précis et satisfaisants.
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Conclusion Générale

Le travail de recherche présenté dans ce mémoire porte sur I’é¢tude des réseaux
de neurones artificiels et a base radiale : MLP et neuronal-RBF respectivement,
appliquée a la reconnaissance de formes dans le domaine de la détection et de la
localisation de I'ombrage partiel sur les panneaux photovoltaiques. Dans ’objectif de
découvrir laquelle des techniques est la plus efficace, dans ce domaine a partir d’une
étude comparative. A cet effet, notre modeste travail peut étre considéré comme une
contribution aux solutions proposées, pour résoudre des probleémes d’intérét stratégique
a préoccupation nationale, utilisant des outils modernes a base de techniques avancées.

Cette étude a été structurée autour de trois chapitres essentiels. Le premier
consacré a une introduction générale au domaine des panneaux photovoltaiques, il a
permis de présenter des généralités ainsi que les différentes méthodes de contréle et de
surveillance employées. Dans le second, Nous avons parlé de la théorie de ces méthodes
citees auparavant (MLP et neuronal-RBF) de la classification multi-classe de données a
apprentissage statistique supervisé. Nous avons traité de la définition et les
caractéristiques de ces méthodes et leur mode de fonctionnement. Enfin le troisieme et
dernier chapitre, a fait I’objet d’une étude en simulation concernant la mise en ceuvre de
ces deux mode¢les d’apprentissage statistique appliqués dans le domaine de la détection
et de la localisation de I'ombrage partiel sur les panneaux photovoltaigques. Cette étude a
permis la validation et I’évaluation des performances de chacune des méthodes
présentées. Une étude comparative dans le but d’une sélection de la méthode la mieux
adaptée a I’application proposée a ¢été effectuée. Les parametres liés au taux de
reconnaissance et temps d’apprentissage, ont été les facteurs pertinents qui ont permis
d’évaluer les méthodes étudiées.

Pour ce faire, nous avons pris une base de données a partir d'une simulation
utilisant le logiciel Matlab/Simulink.

Les réseaux de neurones artificiels et a fonctions a base radiales sont les réseaux
choisis pour cette application. La classification supervisée obtenue en combinant les
deux techniques de reconnaissance de formes appliquées au domaine de la détection et
de la localisation de l'ombrage partiel sur les panneaux photovoltaiques. Les deux
méthodes exposées lors de cette étude présentent de bonnes performances en matiere de
taux de reconnaissance. Un intérét d’usage et d’application de ces techniques dans ce

domaine est donc bien justifié. Donc pour cela on trouve une validation et une bonne
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adéquation de la classification multi- classes pour un modéle intelligent telle que
I’algorithme d’apprentissage et de généralisation. Le réseau neuronal-RBF est le mieux
placé pour cette application. Le modele MLP ne dispose pas en fait de régles bien
présentes pour fixer le nombre de neurones cachés (et donc la complexité du modele),
ce qui présente un souci majeur pour I’obtention d’une architecture optimale. Le temps
de calcul imparti a la phase d’apprentissage est trés court, ce qui lui confére I’avantage
d’une intégration dans un systéme de surveillance dynamique. Il faut toutefois souligner
le fait que le principal souci pour I’application de ce type de modele, est I’obtention
d’un réseau « optimal ».

Plusieurs perspectives peuvent étre envisagées, d’une part concernant la
méthode de classification, qui peut étre complémenté avec I’utilisation d’autres
algorithmes en parallele, d’autres part concernant I’entrée du systéme en ajoutant de
nouveaux capteurs en entrée pour des parameétres non mesurable en continu; des

capteurs logiciels entre autres.
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