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INTRODUCTION GENERALE

L’énergie solaire, en tant que source d’énergie renouvelable inépuisable, joue un role
crucial dans la transition vers un avenir énergétique durable. Les systemes photo-
voltaiques, qui convertissent la lumiere du soleil en électricité, sont au cceur de cette
révolution énergétique. Cependant, pour maximiser 'efficacité et I'exploitation de
I’énergie solaire, il est essentiel d’intégrer un convertisseur DC-DC qui permettera a
I'aide d’un algorithme (MPPT) le suivi avec précision du point de puissance maxi-
male (MPP).

Dans ce contexte, l'intelligence artificielle, et plus particulierement les réseaux de
neurones, offrent des opportunités prometteuses pour améliorer la gestion et 1'effi-
cacité des systemes photovoltaiques. En exploitant les principes inspirés du fonc-
tionnement du cerveau humain, les réseaux de neurones artificiels permettent de
développer des stratégies de controle avancées pour les systemes photovoltaiques,
notamment en ce qui concerne le suivi du point de puissance maximale.

Ce travail vise a démontrer comment 1'utilisation des réseaux de neurones peut
conduire a des solutions plus faciles et performantes dans I'optimisation de 1’énergie
photovoltaique. Ce manuscrit est constitué de trois chapitres suivis d’une conclusion
générale.

Le premier chapitre se concentrera sur les fondamentaux des systemes photovoltaiques,
en abordant les principes de ’énergie solaire, la conception et le fonctionnement des
cellules photovoltaiques, ainsi que I'impact des conditions environnementales sur
leurs performances. De plus, la modélisation des cellules photovoltaiques et le fonc-
tionnement des convertisseurs DC-DC seront également discutés.

Le deuxieme chapitre présentera les fondamentaux des réseaux de neurones artifi-
ciels, en débutant par les neurones biologiques qui les inspirent. Il détaillera 1’archi-
tecture des réseaux de neurones, les différents types de réseaux (perceptrons simples,
multicouches, récurrents et non récurrents) ainsi que les méthodes d’apprentissage
qui leur sont associées.



Le troisieme chapitre traite de 'optimisation de I'énergie photovoltaique grace a
I'utilisation d’algorithmes d’intelligence artificielle. I1 commence par un rappel de
I’approche optimale, qui utilise les inégalités matricielles linéaires (LMI) pour le
suivi du point de puissance maximale (MPPT). Ensuite, cette méthode de com-
mande est transformée en une commande par réseau de neurones. Ces concepts
seront appliqués au MPPT d'un générateur photovoltaique.

Enfin, le quatrieme chapitre traitera de 'implémentation des commandes MPPT. Il
couvrira les aspects pratiques de la mise en ceuvre, incluant les unités de commande
et de mesure, 'utilisation de convertisseurs buck, ainsi que les applications pratiques
avec des alimentations et des panneaux photovoltaiques. Les résultats expérimentaux
seront discutés pour évaluer la performance des commandes implémentées.

La conclusion générale de ce manuscrit mettra en lumiere les objectifs atteints et les
perspectives futures dans le domaine de I'optimisation des systemes photovoltaiques
grace a l'intelligence artificielle.




CHAPITRE

SYSTEME PHOTOVOLTAIQUE

Introduction

Les systemes photovoltaiques représentent une solution prometteuse et durable pour
répondre aux besoins énergétiques mondiaux croissants. En tirant parti de I’énergie
solaire, une source abondante et renouvelable, les systemes photovoltaiques conver-
tissent directement la lumiere du soleil en électricité, contribuant ainsi a la réduction
de la dépendance aux combustibles fossiles et a la diminution des émissions de gaz
a effet de serre.

Ce chapitre explore en profondeur les différents aspects des systemes photovoltaiques,
en commencant par les principes fondamentaux de I’énergie solaire et du rayonne-
ment, en passant par la conception et le fonctionnement des cellules photovoltaiques,
jusqu’aux caractéristiques des différents types de cellules disponibles.

Nous aborderons également la modélisation des cellules photovoltaiques et leurs
différentes méthodes d’association ainsi que I'impact des conditions environnemen-
tales telles que l'irradiation solaire et la température sur les performances de ces
dernieres.

Enfin,nous nous intéresserons a la modélisation et au fonctionnement du conver-
tisseur DC-DC ,élément essentiel dans l'optimisation de 1’énergie fournie par le
générateur photovoltaique.



1.1. ’ENERGIE ET LE RAYONNEMENT SOLAIRE

1.1 L’énergie et le rayonnement solaire

L’énergie solaire est une source d’énergie abondante et renouvelable qui provient
du rayonnement du soleil. Ce rayonnement solaire est constitué de photons, des
particules élémentaires transportant de I’énergie, qui voyagent a travers I’espace et
atteignent la surface de la Terre. Une fois sur Terre, ce rayonnement solaire peut
étre capturé et utilisé pour produire de I’électricité a 1’aide de panneaux solaires
photovoltaiques.

1 — T
AMy 5= ———— - g

cos (48.2) / \

FIGURE 1.1 — Schéma explicatif de la norme Air Mass (AM).

L’indice Air Mass (AM) est une mesure clé pour évaluer le spectre solaire et I’énergie
émise par le soleil. Il est défini comme le rapport entre la distance parcourue par
la lumiere solaire a travers I’atmosphere et 1’épaisseur de celle-ci. L’indice Air Mass
1.5 (AM1.5) caractérise le spectre de la lumiere solaire dans des conditions stan-
dardisées lorsque le soleil est a un angle de 48.2° par rapport au zénith (figurel.1)
[11][18].

1.2 Cellules photovoltaiques

Une cellule photovoltaique montrée sur la figure 1.2 (photon : grain de lumiere
,volt : unité de tension) est un composants optoélectronique a base de matériaux
semi-conducteurs tels que le silicium. Elle transforme directement la lumiere solaire
en électricité par un processus appelé ” effet photovoltaique ”.[5][15]

F1GURE 1.2 — Cellule photovoltaique




1.3. PRINCIPE DE CONVERSION

1.3 Principe de conversion

L’effet photovoltaique utilisé dans les cellules solaires permet de convertir directe-
ment 1’énergie lumineuse des rayons solaires en électricité par le biais de la produc-
tion et du transport dans un matériau semi-conducteur comportant deux couches,
I'une présentant un exces d’électrons (dopée de type N) et l'autre un déficit en
électrons (dopée de type P) [5] [10].
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FIGURE 1.3 — Schéma explicatif du fonctionnement d’une cellule solaire

On peut résumer le processus de fonctionnement en trois principales étapes (figure
1.3)[4] [10] :
— Absorption des photons (dont 1’énergie est supérieure au gap) par le matériau
constituant le dispositif
— Conversion de I’énergie du photon en énergie électrique, ce qui correspond a
la création de paires électron/trou dans le matériau semi-conducteur.

— Collecte des particules générées dans le dispositif.

1.4 Les différents types de cellules

Il existe plusieurs types de cellules solaires dont chaque type de cellules possede un
rendement et un cout qui lui est propre. Cependant, quelque soit leur type, leur
rendement reste assez faible,variant de 8% a 23% de ’énergie qu’elles recoivent. En
effet, il existe trois principaux types de cellules a I'heure actuelle.




1.5. LES CARACTERISTIQUES D'UNE CELLULE PV

Ci-dessous un tableau comparatif des différentes cellules solaires [5] :

Type de cellules

Silicium
monocristallin

Photo des cellules

Silicium

polycristallin

Amorphe

— Aérospatiales

page solaire

Processus de Complexe Moin complexe Simple
fabrication
Rendement Elevé(13%-17%) Moyen( 11%-15% ) Faible (6%-10% )
Coiit Elevé Moyen Faible a moyen
Structure Cristal unique Multiples cristaux Silicium
de silicium de silicium non cristallin
o Grapds projets — Projets solaires a :
solaires , — Appareils
grande échelle 1 .
. Toits o o éléctroniques
Applications résidentiels cclattage pubique — Montre
et commerciaux — Systemes de pom- | ol

TABLEAU 1.1 — Comparaison entre les cellules PV

1.5 Les caractéristiques d’une cellule PV

Pour un éclairement et une température données, la cellule ou le générateur pho-
tovoltalque se distingue par deux courbe (figure 1.4) : courant-tension (I-V) et
puissance-tension (P-V). Ces courbe mettent en évidence plusieurs grandeurs phy-
siques :

1.5.1 La tension a vide V.

La tension en circuit ouvert (V,.) est la tension aux bornes du générateur PV
lorsque les bornes du générateur sont non connectées a un circuit externe. Cette
tension représente la capacité maximale de tension du générateur dans des condi-
tions spécifiques d’éclairement et de température.

1.5.2 Le courant de court-circuit /..

Le courant de court-circuit (1..) est le courant électrique maximal qui peut circuler a
travers le générateur photovoltaique lorsque les bornes du circuit sont court circuitées

(Rchm‘ge - O) .




1.5. LES CARACTERISTIQUES D'UNE CELLULE PV

1.5.3 Le point de puissance maximal MPP

Le point de puissance maximale (MPP) est le point de fonctionnement optimal pour
lequel le panneau opere a sa puissance maximale (F,,,,). Ce point est caractérisé
par un courant et une tension au point de puissance maximale (I, Vinpp) comme
montré ci-dessous.

Pmpp

Puissance/4 (W)
16 Courant (A)
MPP

14

12

10

Ppv (W) et Ipv (A)

8r Icc

Impp
6 /

Voc
2 Vmpp

O 1 1 1 1 1 1 1 il 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Vpv (V)

FIGURE 1.4 — Caractéristiques I-V et P-V

1.5.4 Le Facteur de forme FF

Un parametre important est souvent utilisé a partir de la caractéristique I(V) pour
qualifier la qualité d’une cellule ou d'un générateur PV : c’est le facteur de forme (fill
factor). Ce coefficient représente le rapport entre la puissance maximale que peut
délivrer la cellule notée P, et la puissance formée par le rectangle I.. x V,.. Plus
sa valeur est élevée,plus la puissance exploitable est grande.[10]

P,
FF:ﬁ avec 0 < FF <1 (1.1)
CC* oc

1.5.5 Le rendement de conversion

Il exprime la capacité de la cellule a convertir efficacement les photons de la lumiere
incidente en courant électrique. Il est calculé par le rapport entre la puissance maxi-
male fournie par le panneau P, et la puissance d’entrée de la cellule P, (puissance
d’éclairement solaire incident).[10]

Py L% Voex FF
~ Pn P;

(1.2)




1.6. MODELISATION DE LA CELLULE PV :

1.6 Modélisation de la cellule PV :

Les modeles électriques équivalents, tels que les circuits a une ou deux diodes, sont
couramment utilisés pour caractériser le comportement des cellules photovoltaiques
en raison de leur forte non-linéarité, principalement attribuée aux jonctions semi-
conductrices. Ces modeles, décrits dans la littérature, varient selon le nombre de
parametres nécessaires pour décrire avec précision la relation entre la tension et le
courant de sortie d’une cellule photovoltaique.|7]

1.6.1 Modele a 4 parametres

Une cellule PV peut étre représentée par le circuit électrique équivalent illustré
sur la figure 1.5. Ce circuit est constitué d'un générateur de courant continu I,
qui modélise la conversion du flux lumineux en énergie électrique, d’une diode qui
représente la jonction P-N de la cellule,et de deux résistances R, et R, caractérisant
respectivement les courants de fuite de la jonction et les diverses résistances des
contacts de connexion [5] [24].

Vcell
Yo ||

FIGURE 1.5 — Le circuit équivalent du modele a une diode d’une cellule PV.
avec :

R, : Résistance série

R, : Résistance parallele

Iy, : Photo-courant

Ip : Courant a travers la diode

I.o;; - Courant délivré par la cellule
Veenr : Tension aux bornes de la cellule
n : Facteur d’idéalité de la jonction

k : Constante de Boltzmann

T : Température de la cellule

q : Charge électrique élémentaire




1.6. MODELISATION DE LA CELLULE PV :

On peut écrire :

Vb
Ice =In,—Ip— — 1.
= Ipn R, (1.3)
Vb
Ip = I(eVin —1) (1.4)
Vb = Veetr + Rslcen (1.5)
d ou VeelitBsIcell ‘/cell + Rslcell

Icell = [ph - Is(e Vih - 1) - 5 (16)

R,

nkT , : :
Vin = —— est appelée tension thermique.
q

1.6.2 Modele simplifié

Généralement, 'effet de la résistance parallele est négligé en raison de sa grande
valeur ce qui en découle un circuit électrique équivalent simplifié comme le montre
la figure 1.6 ci-dessous.[7] [19]

FIGURE 1.6 — Le circuit simplifié du modele a une diode d’une cellule PV.

Le courant délivré par la cellule est alors donné par I'expression :

Veellt Bslece
Teen = ]ph - IS(QW — ].) (17)
La tension aux bornes de la cellule est donnée par :
[ - Ice ]s
Veen = —Rsleen + Vip In ( o 7 nt ) (1.8)

le photocourant généré pour n’importe quel valeur d’irradiation G et de température
T est donné par :

G
Iph = ICCSTC@<1 + Oécc(T — TSTC) (19)




1.7. ASSOCIATION DES CELLULES PV

Le coefficient de température du courant de court-circuit oy, est généralement donné
par le fabricant sur le datasheet en pourcentage de changement par degré Celsius et
peut étre calculé de la maniere suivante :

Lm _‘Lx
= T2 CeesTC (1.10)
Ty — Tsro

Le courant de saturation I, de la diode pour la température Tsrc, est donné par :

I

_ cCsTC
Lisre = Voogrey (1.11)
e thsre — 1

Le courant de saturation pour une température donnée est calculée par I’équation

3
( T >ne_’3kvg<71"Tsch) (1.12)

suivante :

Iy =1

SsSTC TSTC’

avec

V, est appelée énergie du band gap, sa valeur dépend du matériau constituant la
cellule (1.2 ev pour le silicium) [9].

1.7 Association des cellules PV

Les cellules photovoltaiques individuelles produisent généralement une puissance
électrique insuffisante our la plupart des applications domestiques ou industrielles.
Pour pallier cette limitation, des générateurs photovoltaiques sont construits par
association, en série et/ou en parallele, d'un grand nombre de cellules élémentaires.

1.7.1 Association en série

Une association de N; cellules en série comme montré sur la figure 1.7 permet
d’augmenter la tension du systeme photovoltaique. Les cellules sont alors traversées
par le méme courant et la caractéristique résultant du groupement série est obtenue
par addition des tensions élémentaires de chaque cellule (V,,, = NyVie) [10].

Ki loh3 Ki loh2 Ki lohs
LI e

D1

D3 |D2

>

Vpy

FIGURE 1.7 — Groupement en série de cellules PV
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1.7. ASSOCIATION DES CELLULES PV

Une cellule
Deux cellules
5F = Trois cellules | |
™ ™~
A
4 \
E ‘«
©3 |
= |
R \
© a
|
2 ‘.
1
|
|
‘.
1 |
‘|
\
|
0 ' : :
0 0.5 1 1.5 2
Voltage(V)

F1GURE 1.8 — Caractéristique I-V d’un groupement en série

1.7.2 Association en parralele

Une association de NN, cellules en parallele comme montré sur la figure 1.9 permet
d’augmenter le courant de sortie du systeme photovoltaique. Les cellules sont alors
soumises a la méme tension et la caractéristique résultant du groupement parallele

est obtenue par addition des courants élémentaires de chaque cellule ( 1,, = Nyl )
[10].

lpy

1ID2 )
lph1

F|D3
lph3

lph2

!D !D !D Vpy

FIGURE 1.9 — Groupement en parallele de cellules PV
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1.8. LE GENERATEUR PHOTOVOLTAIQUE

—-
[}

-
S
T

-
\S]
T

-
o

Courant(A)
o)

Une cellule
Deux cellules | |
Trois cellules

0 0.1 0.2

0.3

0.4

Voltage(V)

0.5 0.6 0.7

F1GURE 1.10 — Caractéristique I-V d’un groupement en parallele

1.8 Le générateur photovoltaique

Un générateur photovoltaique est constitué d’'un ensemble de cellules qui conver-
tissent la lumiere solaire en électricité. Toutefois, Ces cellules sont regroupées en
série et/ou en parallele pour former un module photovoltaique. Ensuite, ces mo-
dules sont connectés entre eux pour constituer un panneau photovoltaique. Enfin,
plusieurs de ces panneaux sont reliés ensemble pour former un champ ou un systeme
photovoltaique capable de produire de I’électricité a grande échelle [5] (figure 1.11).

CELLULE PHOTOVOLTAIQUE

SYSTEME PHOTOVOLTAIQUE

MODULE PHOTOVOLTAIQUE

PANNEAU PHOTOVOLTAIQUE

FIGURE 1.11 — Cellule, module, panneau ,systeme photovoltaique
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1.9. EFFET DE I’IRRADIATION SOLAIRE

1.9 Effet de I’irradiation solaire

La variation du courant en fonction de la tension pour différents niveaux d’éclairements
a température maintenue constante (30°C°) (figure 1.12) montre clairement que le
courant du court-circuit /.. varie proportionnellement par rapport a la variation de
l'irradiation tandis que la tension de circuit ouvert V. varie tres peu [10][25].

6 ‘ ‘ ‘ ‘ I=f$V)

T T
Irradiation 1000 (W/m2)
Irradiation 800 (W/m2)
Irradiation 600 (W/m2) | |
Irradiation 400 (W/m2)
Irradiation 200 (W/m2)

—_—

20

F1GURE 1.12 — Caractéristique [-V pour diférents niveaux de rayonnement

1.10 Effet de la température

La température a également une influence sur la caractéristique I-V de la cellule pho-
tovoltaique. La figure 1.13 présente la variation du courant en fonction de la tension
pour différentes valeurs de températures a un éclairement fixé (800W.m~2).L’évolution
de cette caractéristique en fonction de la température est complexe : alors que la

température augmente, la tension de circuit ouvert diminue tandis que le courant
de court-circuit connait une légere augmentation [10][25] .

1=f(V’
=
Température 0°c
4.5 Température 25°c | ]
Température 50°c
4 Température 75°c | |
Température 100°c
35 \
\ \
\ \
3r \
251 \
\
2 | \
150 |
|
1 L
\‘ |
.
0.5 | \,
|
0 ||

F1GURE 1.13 — Caractéristique [-V pour diférentes valeurs de températures
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1.11. CONVERTISSEUR DC/DC

1.11 Convertisseur DC/DC

Dans le cadre des systemes photovoltaiques, le convertisseur DC/DC joue un role
essentiel en assurant ’adaptation entre la source (GPV) et la charge (batterie) afin
de maximiser le transfert de puissance(voir 1.14).Le convertisseur DC/DC est muni
d’un algorithme de poursuite du point de puissance maximum (MPPT). Cet algo-
rithme ajuste dynamiquement le rapport cyclique du convertisseur suivant les chan-
gements climatiques (température,irradiation) pour maintenir le fonctionnement du
GPV a son point de puissance maximale (voir figure 1.4).[§]

L Commande
; MPPT
| A
| L D
i A4
Vpy : Vout
- >
Convertisseur .
PV DC/DC Batterie
lPV IDut o
—} P>

FIGURE 1.14 — Schéma du principe du convertisseur MPPT

1.11.1 Convertisseur buck

L’hacheur Buck, également connu sous le nom de convertisseur abaisseur, est un
type de convertisseur de puissance a découpage utilisé pour abaisser la tension d’une
source d’alimentation continue (DC) (figure 4.8).

PV —. A Vas

FIGURE 1.15 — Schéma électrique du convertisseur buck

Le commutateur S1 est activé et désactivé avec une fréquence de commutation

1
f= T avec T' période de commutation et T = Ty, + T,¢.
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1.12. MODELISATION DU CONVERTISSEUR STATIQUE DEVOLTEUR
(CONVERTISSEUR BUCK)

La relation entre la tension d’entrée et la tension de sortie est donnée par

Vour = DVpv

TOn . .
avec D = 7 qui est le rapport cyclique (0 < D < 1).

1.12 Modélisation du Convertisseur Statique dévolteur
(convertisseur buck)

Le convertisseur abaisseur utilise un interrupteur S1 (commutateur) controlé a tra-
vers un signal PWM (figure 1.16) pour réguler la tension d’entrée suivant deux
modes de conductions continus.

A ,
Tension

DT (1-D)T

A

L,
»

0 T Temps

FIGURE 1.16 — Schéma d’'un signal PWM

Mode de fonctionnement continu (0 & DT)

Lorsque le commutateur S; est ouvert, la charge est isolée de son alimentation mais
le courant persiste grace a 1’énergie stockée dans l'inductance L et passe a travers
la diode de roue libre D.

Y
[
o

PV  C. Vou

FIGURE 1.17 — Schéma équivalent dans le mode de fonctionnement (0-DT).
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1.12. MODELISATION DU CONVERTISSEUR STATIQUE DEVOLTEUR
(CONVERTISSEUR BUCK)

En appliquant les lois des nceuds et des mailles nous obtenons :

dly,

Ld— -+ RL[L - VPV - Vvout
t De 0 & DT (1.13)
dVpy
G T Ipy — I,

Mode de fonctionnement continu (DT a T)

Lorsque le commutateur S est ouvert, la charge est isolée de son alimentation mais
le courant persiste grace a 1’énergie stockée dans l'inductance L et passe a travers
la diode de roue libre D.

PV . Vous

FIGURE 1.18 — Schéma équivalent dans le mode de fonctionnement (DT-T)

En appliquant les lois des nceuds et des mailles nous obtenons :

dl
Ld_L + RL[L = —Vout
t De DT & T (1.14)
o Nrv _
1 dt — 4PV
Dans le cas général :
dl
L+ Rylp = DVpy = Vou
t Jv De 0 a T avec D € |0, 1] (1.15)
O —2Y = Ipy — DI
1 dt PV L
dVpy  Ipy — DIy,
dt C,
1.16
dl,  DViy — Vo — Rul (1.16)
dt L

16



1.12. MODELISATION DU CONVERTISSEUR STATIQUE DEVOLTEUR
(CONVERTISSEUR BUCK)

Nous avons un systeme non linéaire sous la forme :

&= f(x,u)
Avec I, et Vpy sont les états du systeme et D est la commande.
Ipy — DI,
flz,u) = Cr (1.17)
DVpy — Vow — Rplp
L

1.12.1 Linéarisation du systeme autour d’un point de fonc-
tionnement

1.12.1.1 Calcul des points de fonctionnements

Les points de fonctionnement optimaux (pour lesquels le PV délivre un maximum
de puissance) peuvent étre calculés en résolvant les équations suivantes :

IPVO - DILO
F(2o, u) = Ch —0 (1.18)
DVPV{) - ‘/out - RLILU
L
On trouve :
I - Ipy,
Lo — D_
‘ (1.19)
o Your + V V2, + 4R Ipy,Vey,
0 2V,

1.12.2 Représentation d’état du convertisseur

En applicant le Jacobian on détermine la matrice d’état A et la matrice de commande
B :

O
A 9f = & (1.20)
8x T=x0,u=ug & _RL
L L
) ko
B— of - | G (1.21)
ou T=20,u=uo VPVO

ou Vpy, = Viupp €t Ipy, = Lypp sont exactement la tension et le courant maximales
que peut fournir le PV
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1.12. MODELISATION DU CONVERTISSEUR STATIQUE DEVOLTEUR
(CONVERTISSEUR BUCK)

Notre systeme peut s’écrire sous la représentation d’état suivante :

% o Lol vy, i

PV _ Cl PV mpp I 01 [ D— Do]

r Do _RL Vmpp

[L T L [L — [LO T
- (1.22)
I VPV - Vmpp

y=110

) Iy — I,

Notre systeme peut s’écrire sous la représentation d’état suivante :

. [ _DO _ILO
VPV 0 C VPV - Vmpp C
= 1 1 [D — DO]
- D, —Rp Vi

_[L T L -[L —_ ILO T
- (1.23)
[ VPV - Vmpp

y=11 0

- I, —1In,

On pose le changement de variable :

U:D—DO
61:VPV_Vmpp
e = I — I,

L’ajout d’un troisiéme état qui est 'intégrale de l'erreur eg = [ e;dt va jouer le role
d’un intégrateur (erreur de position null).

Et donc le systeme devient :

& 0 1 0 €0 0
—-D —1Ir
5 = O 0 ° + 0 U
e S]]
ég 0 o _ L €o PP
-4t L L JLtoJd o LL (1.24)
€0

y_|:010:| €1

€2

Linéariser un modele non linéaire autour de points de fonctionnement spécifiques
est une technique courante en controle et en analyse de systéemes dynamiques.

Nous avons choisis neuf points de fonctionnement basés sur des combinaisons de
température (23, 25, 27) et d’irradiation (600, 800, 1000). Ces derniéres sont représentatifs
des conditions réelles auxquelles un panneau photovoltaique est souvent soumis.
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1.12. MODELISATION DU CONVERTISSEUR STATIQUE DEVOLTEUR
(CONVERTISSEUR BUCK)

Conclusion

En conclusion, les systemes photovoltaiques constituent une technologie clé pour
une transition énergétique vers des sources renouvelables et durables.

Ce chapitre a mis en lumiere les principes de base du fonctionnement des cellules
photovoltaiques, les différents types de cellules ,leur modélisation ainsi que les ef-
fets de l'irradiation et de la température sur leurs performances.L’utilisation et la
modélisation du convertisseur Buck ont également été abordées.

En synthese, les systemes photovoltaiques ne sont pas seulement une réponse aux
défis énergétiques contemporains, mais également une voie vers un avenir énergétique

durable.
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CHAPITRE

2

GENERALITES SUR LES RESEAUX
NEURONES

Introduction

Dans le cadre des avancées fulgurantes de la science et de la technologie, les réseaux
de neurones artificiels se sont imposés comme un outil essentiel en intelligence artifi-
cielle, inspirés par le fonctionnement complexe des neurones biologiques. Ce chapitre
explore en profondeur la structure et les mécanismes des neurones biologiques ainsi
que leur correspondance avec les neurones artificiels, éléments de base de tout réseau
de neurones.

Nous examinerons 'architecture des réseaux de neurones artificiels, en mettant en
lumiere I'organisation en couches des neurones qui permet au réseau d’apprendre
et de résoudre des problemes complexes grace a I’ajustement des poids synaptiques
pendant ’entrainement.

Nous discuterons des différents types de réseaux de neurones, y compris les percep-
trons simples et multicouches, ainsi que les réseaux récurrents et non récurrents, cha-
cun ayant des architectures distinctes. L’apprentissage des réseaux de neurones est
également un point central de ce chapitre. Nous présenterons les méthodes d’appren-
tissage supervisé, non supervisé et par renforcement, expliquant comment chaque
approche permet au réseau de s’adapter et d’optimiser ses performances sur des
taches spécifiques.
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2.1. NEURONE BIOLOGIQUE

2.1 Neurone biologique

Le neurone est une cellule hautement spécialisée du systéeme nerveux, essentielle
pour la transmission des informations a travers le corps. Il se compose de quatres
parties principales :

— Corps cellulaire (Le soma) est le centre métabolique du neurone. Il integre
les signaux électriques recus des dendrites et contient le noyau ainsi que la
majorité des organites cellulaires.

— Dendrites sont des extensions ramifiées qui recoivent les signaux électriques
d’autres neurones et les transmettent au corps cellulaire.

— Axone est le prolongement unique qui transmet les signaux électriques du corps
cellulaire vers d’autres neurones, muscles ou glandes.

— Synapse est la jonction entre deux neurones qui permet la transmission des
signaux via des neurotransmetteurs.

Synapses (connexions)

Direction de l'influx nerveux

FIGURE 2.1 — Représentation schématique d’'un neurone biologique

2.2 Un neurone artificiel

Un neurone artificiel est une unité de traitement dotée de n entrées x1, xo, ..., x, et
d’une seule sortie. Son role est de produire une sortie y en appliquant une fonction
de seuillage, également appelée fonction d’activation (figure 2.2)[3].

La sortie du neurone peut etre exprimer sous la forme :

y(z) = flwo + Z(wzxz) (2.1)

Avec

f est la fonction d’activation.

r={x1, Ta, ..., xpr} est le vecteur des entrées.

w={wy, wy, ..., wy} est le vecteur des poids correspondants a chaque entrée.

wq est le biais (généralement wy = 1).
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2.3. LIAISON ENTRE LES NEURONES BIOLOGIQUES ET LES NEURONES

ARTIFICIELS

Les entrées

P
@ \Vz ;Ir
|

) f
0

£
IW

La sortie
—_— ¥

T ® ©

FIGURE 2.2 — Représentation d’un neurone artificiel.

2.3 Liaison entre les neurones biologiques et les

neurones artificiels

Neurone biologique | Neurone artificiel
Corps cellulaire Somme pondérée
Noyau Fonction d’activation
Dendrites Entrées
Axone Sortie
Synapse Poids synaptiques

TABLEAU 2.1 — Relation entre les neurones biologiques et artificiels

2.4 Architecture d’un réseau neurone

Un réseau de neurones artificiels est un ensemble de neurones associés en couches et
fonctionnant en parallele. Il se compose de trois couches interconnectées :

— La couche d’entrée.
— Les couches cachées.

— La couche de sortie.

Ces couches sont reliées par des connexions pondérées qui transmettent I'information
entre les neurones. Grace a cette architecture, le réseau peut apprendre et résoudre
des probléemes complexes en ajustant les poids des connexions lors de ’entrainement,
sans nécessiter de programmation explicite pour chaque tache.[2]
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2.5. FONCTION D’ACTIVATION

2.5 Fonction d’activation

La fonction d’activation dans un réseau de neurones détermine comment une somme
pondérée des entrées est transformée en une sortie du neurone. Elle introduit une
non-linéarité essentielle permettant au réseau de modéliser des relations complexes.
Le tableau 2.2 présente les fonctions d’activations les plus utilisées :

Nom de la fonction Relation entrée/sortie Allure
¥
1
i 0 siz<0
Seuil o) = { s? x

1 sinon 0 X
)
f

Seuil symétrique Fz) = -1 siz <0

1 sinon X

-1

=
=

I

&
>
v

Linéaire
X
i)
i
Sigmoide flz) = H%
X
fix)
1
Tangente Jrp—
hyperbolique J(z) = et e ? x

TABLEAU 2.2 — Fonctions d’activation usuelles
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2.6. TYPES DE RESEAUX NEURONES

2.6 Types de réseaux neurones

Il existe plusieurs types de réseaux de neurones, chacun conc¢u pour des applications
spécifiques et possédant des architectures distinctes [12]. On peut les classifier selon
les criteres suivants :

e La nature du traitement de I'information effectué au niveau des noeuds indi-
viduels.
— Single layer network (perceptron).
— Multi-layer network.
e Les géométries de connexion.

— Les réseaux de neurones non bouclés (Feed-forward).
— Les réseaux de neurones bouclés ou dits récurrents (Feed-back).

2.6.1 Perceptron

Le perceptron est un réseau de type feedforward, il est composé d’une seule couche
de neurones avec des connexions directes entre les neurones d’entrée et un neurone
de sortie. Il utilise des poids ajustables et une fonction d’activation a seuil pour
produire une sortie binaire. Il est généralement utilisé pour résoudre des opérations
logiques simples(et/ou).[2]

FIGURE 2.3 — Perceptron multicouche.

2.6.2 Perceptron multicouche

Un perceptron multicouche (PMC) (figure 2.4) est composé de plusieurs couches
de neurones : une couche d’entrée, une ou plusieurs couches cachées et une couche
de sortie, chaque couche cachée contenant plusieurs neurones. Les PMC utilisent
des fonctions d’activation non linéaires dans les couches cachées pour modéliser
des relations complexes et non linéaires, ce qui les rend capables de résoudre des
problémes que les perceptrons simples ne peuvent pas [2].
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2.6. TYPES DE RESEAUX NEURONES

Couche d'entrée 1¥"%couche cachée 2¥Meouche cachée  Couche de sortie

FIGURE 2.4 — Perceptron multicouche.

2.6.3 Réseaux non bouclés (non récurrents)

Ce sont des réseaux unidirectionnels (figure 2.5) sans retour arriere (feedforward).
Le signal de sortie est directement obtenu apres application du signal d’entrée. Cette
absence de rétroaction élimine les problemes de dépendance temporelle et de conver-
gence, rendant les FNN efficaces pour des taches de prédiction.[1]

FIGURE 2.5 — Réseau non bouclé

2.6.4 Les réseaux bouclés (récurrents)

Les réseaux récurrents (figure 2.6) possedent des connexions récurrentes qui ren-
voient I'information en arriere par rapport au sens de propagation. Ainsi la sortie
peut etre en fonction d’elle méme ce qui n’est possible que si 'on tient compte de
la notion temps.[13]
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2.7. APPRENTISSAGE DES RESEAUX DE NEURONES

X]_ _> _'+ T\"l
X2 —>» T Y2

FIGURE 2.6 — réseau bouclé.

2.7 Apprentissage des réseaux de neurones

L’apprentissage constitue une phase cruciale dans le développement d’un réseau de
neurones. Il s’agit du processus par lequel un réseau ajuste ses poids synaptiques
pour optimiser ses performances sur une tache spécifique. On peut distinguer trois
types d’apprentissage :

— Apprentissage supervisé.

— Apprentissage non supervisé.

— Apprentissage par renforcement.

2.7.1 Apprentissage supervisé

L’apprentissage dit supervise représenté dans la figure 3.3 est caractérisé par la
présence d'un ”professeur” qui possede une connaissance approfondie de I’environ-
nement dans lequel évolue le réseau de neurones. Dans cette méthode, le modele
est entrainé sur des données étiquetées, ou chaque entrée est associée a une sortie
correcte. Le réseau de neurones ajuste ses poids afin de minimiser I’écart entre ses
prédictions et les sorties réelles [20][17].

Sortie désirée
» Professeur

. Réseau de .
Entrées S Sorties
neurgne

Ermreur
FIGURE 2.7 — Schéma bloc de I'apprentissage supervisé.
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2.8. ALGORITHME D’APPRENTISSAGE DES RESEAUX DE NEURONES
MULTICOUCHES

2.7.2 Apprentissage non supervisé

Contrairement a l’apprentissage supervisé, ’apprentissage non supervisé est ca-
ractérisé par I’absence complete de ”professeur” et donc ne nécessite pas de données
étiquetées pour entrainer les modeles. Dans cette approche, on introduit au réseau
des entrées et on le laisse évoluer de maniere autonome. Le réseau s’auto-organise
de facon a optimiser une certaine fonction de cotit pour enfin déterminer les poids
synaptiques du réseau [20][17].

2.7.3 Apprentissage renforcé

L’apprentissage par renforcement s’inspire des mécanismes d’apprentissage animal,
ou il n’existe pas de superviseur fournissant les réponses correctes. Le systeme ap-
prend a partir des effets de ses actions : si une action améliore les performances, elle
est renforcée. Les composants responsables de cette action sont soit récompensés,
soit punis, selon leur contribution a l'amélioration ou a la dégradation des perfor-
mances du systeme [17].

2.8 Algorithme d’apprentissage des réseaux de neu-
rones multicouches

Les réseaux de neurones multicouches utilisent généralement, dans leur apprentis-
sage, un algorithme de rétropropagation du gradient. Dans celui-ci, les poids et les
biais du réseau sont ajustés de maniere itérative afin de minimiser une fonction de
cout prédéfinie, en utilisant seulement les données d’entrée/sortie. Cette technique
consiste a calculer les gradients de la fonction de colt par rapport a chaque poids
du réseau. Ces gradients indiquent la direction dans laquelle les poids doivent étre
ajustés pour réduire l'erreur de prédiction du réseau. En rétropropageant ces gra-
dients a travers le réseau, de la sortie vers l'entrée, les poids sont mis a jour de
maniere a améliorer progressivement les performances.|14]

2.9 Algorithme de Levenberg-Marquardt

Egalement connu sous le nom de méthode des moindres carrés pondérés, il combine
les aspects des méthodes de descente de gradient et de Gauss-Newton pour atteindre
une convergence rapide et une robustesse dans la résolution des problemes. Cet al-
gorithme utilise I'idée de rétropropagation dans le calcul du Jacobien afin d’ajuster
les poids synaptique du réseau neurone.[21]

Considérant la fonction d’erreurs E & minimiser :

Ou :
x; et y; sont les sont les données d’entrée et de sortie respectivement
f(z;,w) est le modele non linéaire paramétré par le vecteur de poids w.
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2.9. ALGORITHME DE LEVENBERG-MARQUARDT

Par suite on définit le Jacobien de cette fonction sous la forme :

g, =2 (2.3)

3wj

De plus le Hessien de la fonction d’erreur peut etre approximé par l’expression
suivante :

H=J"J+ul (2.4)
Ou :

1 > 0 est appelé coefficient de combinaison qui assure la inversibilité du Hessien.
I est la matrice identité

Les poids du réseau neurone peuvent s’exprimer de la maniere suivante
wk D) = ) — Hil(J(k)e(k)) (2.5)

wD = ® — (JTT 4 uI) "N (TWek) (2.6)

Ci-dessous le diagramme explicatif de 'algorithme Levenberg-Marquardt

Initialisez w®
ot #(0)

[ Calcul de l'erreur E), ]
i

o

w1 — ()

w+D) = (k)

=uf10
|€alcul du jacobien w=ul

@ H{ wlkHD = w®) — (1) 4 pry=ijkek
I wik+1) — (k) l

u=n/10
. { Calcul de l'erreur Eyyq ]7 @
Emayx * critére d'arret .
m:nombre d'itérations maximal

FI1GURE 2.8 — Algorithme de Levenberg-Marquardt

28



2.10. AVANTAGES ET INCONVENIENTS DES RESEAUX NEURONES

2.10 Avantages et inconvénients des réseaux neu-
rones

Les réseaux de neurones artificiels présentent des avantages considérables

— Capacité d’apprentissage complexe : IlIs peuvent modéliser des relations
non linéaires complexes.

— Adaptabilité : Ils peuvent étre adaptés pour une variété de taches, y compris
la classification, la régression, la reconnaissance d’images, et plus encore.

— Robustesse et tolérance aux erreurs : Ils sont souvent robustes aux bruits
et aux données manquantes, permettant de maintenir des performances accep-
tables dans des environnements variés.

— Généralisation : Lorsqu’ils sont correctement entrainés, ils peuvent bien
généraliser sur des données non vues, offrant des prédictions précises sur de
nouveaux ensembles de données.

— Capacité a traiter des données multimodales : Ils peuvent intégrer et
traiter différentes formes de données simultanément, ce qui les rend tres poly-
valents pour des taches multimodales.

Cependant, les réseaux de neurones présentent aussi plusieurs inconvénients qu’il
est important de considérer.

— Besoins en grandes quantités de données : Pour atteindre de bonnes
performances, ils nécessitent généralement de vastes ensembles de données, ce
qui peut étre difficile a obtenir.

— Temps de calcul élevé : L’entrainement des réseaux de neurones, en par-
ticulier des modeles profonds, peut étre tres exigeant en termes de calcul et
nécessiter des ressources matérielles puissantes.

— Risque de surapprentissage (overfitting) : Si un réseau est trop complexe
ou mal régularisé, il peut mémoriser les données d’entrainement plutot que
d’apprendre les patterns, ce qui conduit & une mauvaise performance sur de
nouvelles données.

— Difficulté d’optimisation : Le processus d’optimisation des hyperparametres
peut étre complexe et nécessiter des essais et des erreurs approfondis.

— Sensibilité aux parametres d’initialisation : La performance peut étre
tres sensible aux conditions initiales, et un mauvais choix d’initialisation des
parametres peut affecter la convergence et les performances finales.
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2.10. AVANTAGES ET INCONVENIENTS DES RESEAUX NEURONES

Conclusion

En conclusion, ce chapitre a offert une analyse approfondie des neurones biologiques
et artificiels, en mettant en lumiere leurs similitudes structurelles et fonctionnelles.
Nous avons examiné les diverses architectures de réseaux de neurones artificiels, telles
que les perceptrons multicouches et les réseaux récurrents, qui démontrent la com-
plexité et 'adaptabilité de ces systemes. Les différentes méthodes d’apprentissage,
qu’elles soient supervisées, non supervisées ou par renforcement, ont été présentées
comme des éléments cruciaux pour l'amélioration des performances des réseaux de
neurones. En comprenant ces concepts, nous sommes mieux préparés a développer
des systemes intelligents capables d’apprentissage et d’adaptation, ouvrant ainsi la
voie a des applications innovantes dans divers domaines.
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CHAPITRE

3

SYNTHESE DE LOIS DE COMMANDE
MPPT

Introduction

Ce chapitre explore 'application des techniques d’intelligence artificielle, notamment
des réseaux de neurones, pour la commande MPPT (Maximum Power Point Tra-
cking) d’un générateur photovoltaique. Notre objectif est de remplacer la commande
optimale, qui utilise des inégalités matricielles linéaires (LMI), par une méthode de
commande basée sur des réseaux de neurones. Cette approche promet de simplifier
la mise en ceuvre de la commande tout en maintenant, voire améliorant, la robus-
tesse et les performances dynamiques du systeme.

Dans les sections suivantes, nous examinerons les concepts théoriques et les tech-
niques pratiques permettant d’optimiser la puissance extraite des panneaux so-
laires. Nous détaillerons la procédure de construction des réseaux de neurones, leur
entrainement, ainsi que les simulations et comparaisons de performance avec les
méthodes traditionnelles. L’objectif final est de démontrer comment l'intelligence
artificielle peut étre efficacement intégrée dans les systemes de génération d’énergie
renouvelable pour maximiser 'efficacité énergétique.
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3.1. COMMANDE OPTIMALE

3.1 Commande optimale

Dans notre mémoire d’ingéniorat, nous nous sommes intéressés a la commande op-
timale du convertisseur DC/DC . Nous avons vu précédemment (voir le chapitre 1)
que notre systeme est un systeme a neufs commutations qui varie en fonction de la
température et de l'irradiation. Il peut s’écrire sous la forme :

&= Ax + Bu i€ [1,2.9] (3.1)
avec :
€o
r=1|e | etu=D— D, (3.2)
€2

eo = [ eqdt : est Vintégrale de 'erreur de le tension fournie par le PV.
e1 = Vpy — Vpy, : est l'erreur de le tension fournie par le PV.

eg = I, — I, : est I'erreur du courant de l'inductance.

u : est I'erreur du rapport cyclique

Afin de garantir le suivi du MPP ainsi que la stabilité globale du systeme lors de
la commutation ,nous avons opté pour la théorie des LMI qu’on utilisera afin de
résoudre un LQR et enfin calculé les neufs gains de commande (v = K;z) corres-
pondant aux neufs sous-systemes.

Dans cette approche, le processus de sélection du gain de commande est conditionné
par la valeur de la tension maximale que peut délivrer le PV (V,,,,), cette valeur
sera approximée a l’aide d’une équation et comparée aux tensions de références
préalablement calculés pour les neufs sous-systemes .

Vmppg + Vmpp(ﬂr 1

La tension de référence peut s’écrire sous la forme :V,.p =

2

Vmppg\ (Vmppg\ (Vmpps) (Vmppg) (Vmppy
K3 Ka Ks Kg Ky

} = ]l = = = | = | = |

Vrefq Vrefy Vrefs Vrefy Vrefg Vrefg Vrefy Vrefg

FIGURE 3.1 — Schema explicatif pour le choix du gain de commande.
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3.2. COMMANDE MPPT A BASE DE RESEAUX
NEURONES

3.2 Commande MPPT a base de réseaux

neurones

Notre commande MPPT intelligente sera composée de deux réseaux de neurones en
série. Le premier réseau de neurones (ANN) aura pour role d’estimer en temps réel
les valeurs de V,,, et I,,,, pour lesquelles le panneau solaire devra se positionner
afin de délivrer une puissance maximale. Quant au deuxieme réseau de neurones, il
remplacera la commande MPPT classique et aura comme sortie un rapport cyclique
qui commandera le convertisseur.

3.2.1 Objectifs

— Eliminer les erreurs d’approximation de V,,,, et I, (erreur de 5%)

— Simplifier la mise en ceuvre de la commande, tout en maintenant la robustesse
et les performances du systeme dynamique.

3.2.2 Procédure de construction d’un réseau de neurones

La procédure de conception d’un réseau de neurone peut étre résumée en cing étapes
— Collecter une base de données pertinente.

— Diviser la base de données en trois sous ensembles (base d’apprentissage, base
de validation et base de test).

— Déterminer le type de réseau neuronal (PMC, RNN,.. etc.) et définir sa struc-
ture (nombre de couches, nombre de neurones par couche et les fonctions
d’activation appropriées pour chaque couche).

— Choisir 'algorithme d’apprentissage.
— Entrainer le réseau de neurones sur les bases d’apprentissage et de validation.

— Mesurer les performances du réseau de neurone sur la base de test.

3.2.3 Collecte d’une base de données

L’objectif de cette étape est de rassembler un nombre de données suffisant qui ser-
vira a la fois a ’apprentissage, au test et a I’évaluation du réseau neuronal, elle sera
divisée en trois sous ensembles (70% Apprentissage, 15% Test et 15 %Validation).

Dans notre cas on a construit notre base de données a partir des résultats de si-
mulations 130 données pour chaque variable sur le ler réseau (température (T),
irradiation (G), Viupp €t L) €t 1000052 données pour chaque variable sur le 2eme
réseau (eg, €1, ez et u). Ensuite, ces données ont été normalisées de sorte qu’elles
solent toutes sur la meme échelle [0,1] facilitant ainsi le processus d’apprentissage.
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3.2. COMMANDE MPPT A BASE DE RESEAUX
NEURONES

3.2.4 Construction du premier réseau de neurones

La figure 3.2 montre bien que notre réseau est un perceptron multicouche (feedfor-
ward) constitué de :

— Une couche d’entrée composée de deux neurones ce qui correspond aux va-
riables " Température” et ”Irradiation”.

— Deux couches cachées dotées de cing neurones chacune avec des fonctions
d’activations de type sigmoide tangentielle.

— Une couche de sortie avec deux neurones représentant V,,,, et I,,,, dont la
fonction d’activation employée est de type linéaire.

j=1.2 i=1,2.5 k=12.5 y=2

[
T —> Approximation
Vinpp=f(T.G)
e — "mpp=f(7:G)

Couche

\ . Couches cachées Couche de sortie
d'entrée

FIGURE 3.2 — Réseau neurone pour estimer V,,,, et L, .

3.2.5 Construction du deuxiéme réseau de neurones

Egalement pour ce réseau ,on considerera un perceptron multicouche composé de
deux couches cachées, avec 7 neurones chacune. Les entrées seront les mémes que
ceux vu dans la commande classique (e, €1, ey : les composants du vecteur d’état
x), afin d’obtenir la commande u qui controlera I'entrée du convertisseur.
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3.2. COMMANDE MPPT A BASE DE RESEAUX
NEURONES

j=123 i=1,2.7 k=1.2.7

P ™
{ ':. » La ccn:}mande
v Y,

Couche

) . Couches cachées Couche de soriie
d'entrée

F1GURE 3.3 — Réseau neurone de la commande

3.2.6 Entrainement des réseaux neurones

L’entrainement des deux réseaux neurones (figure 3.4 et 3.7) a été effectué avec
'algorithme Levenberg-Marquart en utilisant la fonction 'trainlm’ (voir Programme
A.1, Programme A.2).

Network Diagram

Training Results

Training finished: Reached minimum gradient (]

Training Progress

Unit Initial Value Stopped Value Target Value
Epoch 0 142 1000
Elapsed Time = 00:00:07 =
Performance 0.00257 3.94e-10 0
Gradient 0.0126 9.94e-08 1e-07

Mu 0.001 1e-08 1e+10
Validation Checks 0 0 6 -
Training Algorithms

Data Division: Random dividerand

Training: Levenberg-Marquardt ftrainim

Performance: Mean Squared Error mse
Calculations MEX

Training Plots

[ Performance I Training State |

l Error Histogram l ‘ Regression ‘

FIGURE 3.4 — Entrainement du réseau neurone de Vi, et I,
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3.2. COMMANDE MPPT A BASE DE RESEAUX

NEURONES

) Best Validation Performance is 2.0093e-09 at epoch 142
107 ¢

Mean Squared Error (mse)

Train
Validation
Test

Best

10710 . .
0

80 100 120 140

142 Epochs

FIGURE 3.5 — Performances du réseau neurone de V,,,, et I,,,,,

Training: R=1

Data

Output ~= 1*Target + 1.7e-06

0.8 0.85 0.9 0.95

Target
Test: R=1

o
3 O Data
g Fit
S 095} |- v=T
+
-
a
o
& 09
'—
*
=
I
w 085
3
=%
B
3

0.8

0.8 0.85 0.9 0.95
Target

Output ~= 1*Target + -0.00023

Output ~= 1*Target + 3.1e-05

Validation: R=1

O Data
Fit
095 | Y=T
0.9
0.85
0.8
08 0.85 0.9 0.95
Target
All: R=1
O Data
Fit
095 | Y=T
09
0.85
0.8
0.8 0.85 0.9 0.95
Target

FIGURE 3.6 — Régression du réseau neurone de V,,,,, et I,

La figure 3.5 illustre la performance du réseau de neurones entrainé sur les en-
sembles d’entrainement, de validation et de test. On observe que 'erreur quadratique
moyenne diminue grandement au fil des itérations jusqu’a ce que le critere d’arrét
du gradient soit atteint. Cela montre que I'algorithme de Levenberg-Marquardt est
efficace pour optimiser les poids du réseau qui va estimer V,,,, et I,,p,.

La figure de régression 3.6 montre une tres bonne régression grace aux points alignés
pres de la ligne idéale, suggérant que le réseau peut estimer avec précision les valeurs

de Vipp €t Lypp.
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Network Diagram ]

Training Results

Training finished: Stopped manually (]

Training Progress

Unit Initial Value |Stopped Value |Target Value
Epoch 0 124 1000
Elapsed Time - 00:02:05

Performance 0.0135 274e-05 [t]
Gradient 0.155 3.68e-05 1e-07

Mu 0.001 1e-07 1e+10
Validation Checks 0 0 6 -

Training Algorithms

Data Division: Random dividerand
Training: Levenberg-Marquardt trainim
Performance: Mean Squared Error mse
Calculations MEX

Training Plots

[ Performance [ Training State ]

)
[ Error Histogram ] [ Regression ]

FIGURE 3.7 — Entrainement du réseau neurone de la commande

Best Validation Performance is 2.7906e-05 at epoch 124

107

Train
Validation
Test

= Best

@ 10%

E

£

o

E

L

2 w0t

g

©

=

o

w

5

@ 10«4 L

=

107 £ . . . L L L
0 20 40 60 80 100 120

124 Epochs

FIGURE 3.8 — Performances du réseau neurone de la commande
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3.2. COMMANDE MPPT A BASE DE RESEAUX

NEURONES

Training: R=0.9827

0.4 O  Data
Fit
e ¥ = T

0.35

0.3
0.25
0.z
0.156
01
0.05

Output ~= 0.97*Target + 0.0008

0 0.1 0.2 0.3 0.4
Target

Test: R=0.98441

0.4 O  Data
Fit
e = T

0.35

0.3
0.25
0.2
0.15
0.1
0.05

Output ~= 0.97*Target + 0.00072

0 0.1 0.2 0.3 04
Target

Output ~= 0.97*Target + 0.00079

Output ~= 0.97*Target + 0.00079

04 O Data
0.35
03
0.25
02
0.15
01
0.05

04 O Data
0.35
03
0.25
0.2
0.15
0.1
0.05

Validation: R=0.98323

Fit
Y = T

0 0.1 0.2
Target

03 04

All: R=0.98305

Fit
sy = T

0 0.1 0.2
Target

03 04

FIGURE 3.9 — Régression du réseau neurone de la commande

La figure 3.8 illustre les performances des réseaux de neurones entrainés sur les
ensembles d’entrainement, de validation, et de test. On observe que l'erreur quadra-
tique moyenne diminue progressivement au fil des itérations. Ces résultats démontrent
lefficacité de l'algorithme de Levenberg-Marquardt pour optimiser les poids du

réseau..

Les figures de régression 3.9 montrent la précision des prédictions des réseaux par
rapport aux valeurs réelles. Une bonne régression est illustrée par les points alignés,
cela montre que le réseau de neurones pourra calculer la commande u nécessaire a

la régulation de la tension du PV.
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3.3. SIMULATION DES COMMANDES MPPT

3.3 Simulation des commandes MPPT

Pour simuler un générateur photovoltaique, nous allons utiliser Matlab et son envi-
ronnement Simulink, qui offrent les outils nécessaires pour une modélisation complete.
Simulink inclut le bloc "PV Array” pour modéliser les panneaux solaires selon un
modele a quatre parametres d'une cellule photovoltaique. Il contient également le
bloc ”Neural Network” pour représenter un réseau neuronal, essentiel pour les algo-
rithmes d’apprentissage et de prédiction. En outre, Simulink propose des composants
électroniques indispensables pour la modélisation d’un hacheur, tels que les Mosfets,
les diodes, les inductances et les condensateurs, permettant de simuler efficacement
un convertisseur DC-DC.

Les données a saisir sur le bloc de parametres du PV sont ceux donnés sur le
datasheet du panneau en STC (conditions de test standard AM1.5, T = 25°C,
G = 1000W/m?).

Parametres(STC) Valeurs
Puissance maximale (P,,4.) 80 W

Tension au point de puissance maximale (V,,,) | 15.90 V
Courant au point de puissance maximale ([,,,,) | 5.03 A

Tension du circuit ouvert (V) 18.58 V
Courant de court-circuit (I..) 5.59 A
Température de fonctionnement nominale 47 +£2°C

TABLEAU 3.1 — Parameétres en STC du PV

La figure 3.10 représente le modele simulink d’un hacheur buck qui jouera le role
d’un étage d’adaptation d’impédance entre le PV et une batterie de 12V'.

I3
[ O A S

FIGURE 3.10 — Circuit simulink de ’hacheur buck

I
T

Le dimensionnement des composants du convertisseur est le suivant :
Capacité d’entrée C = 2200 pF

Capacité de filtrage Cy = 22 pF

Inductance L = 2.4 mH

Résistance de 'inductance Ry, = 0.4 Q2

Temps d’échantillonnages T, = 107%s

Tension de sortie V,,; = 12V
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3.3. SIMULATION DES COMMANDES MPPT

La figure 3.11 représente le schéma globale du systéeme avec sa commande

€
ssssss
= .
EEEEE -
=
L L
r " Vin
Vo

HHHHHHH

FI1GURE 3.11 — Schema bloc général de la commande MPPT d’un PV

Dans le but de visualiser le suivi du MPP resprésenté par (Vipp,lmpp) €n utilisant
la commande par réseaux de neurones artificiels, une simulation est effectuée pour
des scénarios de température et d’irradiation (3.12 et 3.13) :

sl — —— a
L O O i
32 .
=0
28| (e @ .
c} &
24 E—— & R
20} .
L O O 1
16 .
L 1 L L L 1 L L L 1 L L L 1 L
0 04 08 12

FIGURE 3.12 — Scénario de la température
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3.3. SIMULATION DES COMMANDES MPPT

|
1000 - - @——— ) -
@ ©
800} 6 %) .
600 |- -
G €)
400 - (B ) |
| L
1 1 L 1 1
0 04 08 12

FIGURE 3.13 — Scénario de 'irradiation

3.3.1 Simulation de la commande LQR

La figure 3.14 illustre la commande LQR qui est composé d’un premier réseau neu-
rone ayant pour entrées la température et l'irradiation et comme sorties les valeurs
de (Vipp,Impp) poUr lesquels le panneau sera a son maximum de puissance.

Ces valeurs seront utlisées pour calculer les points de fonctionnement (Dy, I, )(voir

chapitre 1).

FIGURE 3.14 — Schéma de la commande par réseau neurone.
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3.3. SIMULATION DES COMMANDES MPPT

3.3.1.1 Résultats de la commande optimale

Les figures 3.15 et 3.16 représentent les résultats de la tension et du courant du PV
suite a une régulation par la commande classique et I'estimation de V/,,, et I,,,,, par
réseau de neurone.

Time Series Plot:
20 . . .

Vmpp (Tension de référence)
Vpv (Tension du panneau)

18

Tension (V)
T P
o N

(o]
T
1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
Temps (s)

F1GURE 3.15 — Représentation de la tension du PV par rapport au temps

Impp (Courant de référence)
Ipv (Courant du panneau)

3 ‘?—L— q

Courant (A)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
Temps (s)

FIGURE 3.16 — Représentation du courant du PV par rapport au temps

42



3.3. SIMULATION DES COMMANDES MPPT

La figure 3.17 représente la valeur du rapport cyclique résultant de la commande

optimale.

1 T T T T
D (Rapport cyclique)

f"'J"‘ =

0.84

o
%
©

Rapport cyclique

o
©
>

0.82

0.8 | . | | |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12

Temps (s)

FI1GURE 3.17 — Représentation du rapport cyclique par rapport au temps

La figure 3.18 représente les décisions choisies par la fonction de commutation.

9 Time Series Plot:

(o)
T

~
T

[}

Commutation
(6]
T

~
T

w
T

N
T

1 L L L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12

Temps (s)

FIGURE 3.18 — Représentation de la commutation par rapport au temps
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3.3. SIMULATION DES COMMANDES MPPT

3.3.2 Simulation de la commande par réseau neurone

La figure 3.19 illustre le remplacement de la commande optimale classique par un
deuxieme réseau de neurones.

FIGURE 3.19 — Schéma de la commande par réseau neurone.

3.3.2.1 Résultats de la commande par réseau de neurone

Les figures (3.20 et 3.21) représentent les résultats de la tension et le courant du PV
suite a une régulation avec une commande par réseau neurone.

Time Series Plot:
20 T T T T

Vmpp (Tension de référence)
Vpv (Tension du panneau)

Tension (V)
=
o

[ee]
T
L

O 1 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

Temps (s)

FI1GURE 3.20 — Représentation de la tension d’entrée par rapport au temps
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3.3. SIMULATION DES COMMANDES MPPT

Impp (Courant de référence)
Ipv (Courant du panneau)

- L

3 V—L—— 1

Courant (A)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
Temps (s)

FIGURE 3.21 — Représentation du courant du PV par rapport au temps

La figure 3.22 représente la valeur du rapport cyclique qui a été calculé par la
commande par réseau neurone.

1 T ! I
D (Rapport cyclique) ‘

“EL

0.84 -

o
o)
@

Rapport cyclique

o

©

>
T

0.82

0.8

| | | | |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
Temps (s)

FIGURE 3.22 — Représentation du rapport cyclique par rapport au temps
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3.4 Comparaison entre les deux commandes

La figure 3.23 représente les résultats de simulation des deux commande MPPT pour
un générateur photovoltaique (commade optimale et commande par réseau neurone)

Tension (V)

Time Series Plot:
20 T T T T

18 b

16 .

14t Vmpp (Tension de référence) | |

Vpv (Commande optimale)
Vpv (Réseau neurone)

0 1 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

Temps (s)

FIGURE 3.23 — Représentation de la tension du PV par rapport au temps

La figure 3.24 représente les résultats de la tension de sortie du PV qui est commandé
par les deux commandes.

Time Series Plot:

Vmpp (Tension de référence) | 4
Vpv (Commande optimale)
Vpv (Réseau neurone)

Tension (V)

0.4 0405 041 0415 042 0425 043 0435 044
Temps (s)

FIGURE 3.24 — Zoom sur la représentation de la tension d’entrée par rapport au

temps
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3.4. COMPARAISON ENTRE LES DEUX COMMANDES

3.4.1 L’erreur quadratique moyenne

N 2
ol P ie, 0 Pm 7
Cpuissance — ZZ*O( fournic, H ) (33)

N

N : Le nombre de points

On trouve pour chaque commande
eror = 18.5414 (3.4) eany = 17.2574 (3.5)

3.4.2 Interprétation des résultats

Les graphiques montrent que la tension et le courant délivrés par le panneau pho-
tovoltaique suivent la tension et le courant de référence (Vipp, Lmpp)-

On remarque que le systeme réagit rapidement aux différents changement clima-
tiques tout en restant stable.

Le rapport cyclique reflete la modulation de largeur d’impulsion (PWM) utilisée
pour controler le Mosfet. Les variations du rapport cyclique montrent comment le
systeme adapte sa sortie pour suivre le MPP en temps réel.

On remarque aussi que la commande ANN semble revient vers la consigne plus ra-
pidement par rapport a la commande classique.

D’apres les erreurs quadratiques moyennes, on peut dire qu’avec une commande a
base de neurone artificiel, on diminuera la perte d’énergie par rapport a la com-
mande par LMI.

La commande optimale avec réseau de neurones nous permet de rendre le systeme de
controle moins lourd par rapport a la commande optimale classique, en supprimant
la fonction de commutation qui choisit le gain approprié.

Conclusion

Nous concluons que ce chapitre nous a permis d’explorer ’application de la com-
mande MPPT (Maximum Power Point Tracking) basée sur les réseaux de neu-
rones pour un générateur photovoltaique afin de maximiser la puissance extraite
des panneaux solaires. Cette approche a simplifié la mise en ceuvre de la commande
classique, traditionnellement complexe. Notre étude confirme ainsi le potentiel des
techniques d’intelligence artificielle, et en particulier des réseaux de neurones, pour
améliorer les performances des systemes de génération d’énergie renouvelable.
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CHAPITRE

4

IMPLEMENTATION DES
COMMANDES MPPT

Introduction

Dans ce chapitre, nous plongeons au cceur de I'expérimentation et de la validation
des concepts théoriques et des simulations vus dans le chapitre précédent. Pour cela,
nous présenterons le matériel requis pour la mise en ceuvre de la commande MPPT
(Maximum Power Point Tracking) pour un générateur photovoltaique.

L’introduction des réseaux de neurones dans la commande MPPT sera également
abordée, dans le but d’améliorer la précision et la performance de cette commande.

Pour évaluer la robustesse et la performance des commandes MPPT, nous réaliserons
deux expériences distinctes. La premiere expérience sera conduite avec une simple
alimentation électrique, permettant de simuler les conditions d’'un panneau pho-
tovoltaique dans un environnement controlé. Quant a la deuxieme expérience, elle
sera effectuée avec un véritable panneau photovoltaique, exposé a des conditions
environnementales telles que ’ensoleillement et la température. Cette deuxieme
expérimentation reflete fidelement les conditions d’utilisation réelles des panneaux
photovoltaiques.

En optimisant la commande MPPT de maniere innovante et prometteuse, nous
ouvrons la voie a une gestion plus efficace de ’énergie solaire.
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4.1. METHODOLOGIE

4.1 Meéthodologie

La figure 4.1 illustre le schéma bloc de la commande MPPT d’un générateur pho-
tovoltaique, incluant les différentes unités de commande et de mesure.

Unité de mesure

N
Unité de commande Vev [| Capteurde |
1 tension
1
Acquisition des !
données Rx/Tx _____1
. . Carte de -
Simulink [€==-=-=-=--+< | communication € ===~~~ » Microcontréleur <
""" 1
T 1
1 1
; : Capteur de
I “"MN courant [§
I I
1
1 ~—_
1
1
1
D
Iy Y |
A Hacheur )
PV Vey Buck Batterie

FIGURE 4.1 — Schéma bloc de la méthodologie de la commande

La commande est implémentée sur un microcontroleur grace a la bibliotheque Wai-
jung, qui permet de convertir les fichiers Simulink en langage C. Une carte de
communication est utilisée pour permettre la communication en temps réel avec
le microcontroleur et ’acquisition des données. Des capteurs mesurent la tension
du panneau et le courant de 'inductance, valeurs utilisées pour calculer le rapport
cyclique.

4.1.1 Unité de commande
4.1.1.1 Microcontroleur

Les microcontroleurs, des circuits intégrés contenant les composants essentiels d'un
ordinateur (processeur, mémoire, interfaces d’entrée/sortie) sur une seule puce, sont
utilisés pour controler divers dispositifs et systemes. Le microcontroleur STM32 a
été choisi pour sa compatibilité avec Simulink et sa capacité de communication en
temps réel.[16]
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4.1. METHODOLOGIE

FIGURE 4.2 — Carte STM32

4.1.1.2 Carte de communication

Une carte de communication permet a l’ordinateur d’interagir avec des périphériques
externes via des protocoles de communication série tels que UART, SPI ou 12C.
La carte cjmcu-232H a été choisie pour I’'échange de données et de signaux entre
Simulink et le microcontroleur.[6]

FIGURE 4.3 — Carte cjmcu-232H

4.1.2 Unité de mesure

La commande MPPT nécessite une mesure précise de la tension de sortie du panneau
solaire (PV) ainsi que du courant de I'inductance.(figure 4.4).

FIGURE 4.4 — Circuits des capteurs
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4.1. METHODOLOGIE

4.1.2.1 Capteur de tension

Le capteur de tension LEM LV 25-P, basé sur l'effet Hall, est utilisé pour assurer
des mesures fiables.[23]

FIGURE 4.5 — Capteur LV 25-P

4.1.2.2 Capteur de courant

Le microcontroleur ne pouvant pas mesurer le courant, le LTS 55-P de LEM, un
transducteur de courant utilisant la technologie a effet Hall, est utilisé pour sa sortie
instantanée, son excellente précision et sa tres bonne linéarité.[22]

FIGURE 4.6 — Capteur LTS 55-P

4.1.2.3 Thermocouple

Un thermocouple est un capteur de température qui fonctionne grace a l'effet See-
beck, générant une tension électrique proportionnelle a la différence de température
entre deux jonctions métalliques distinctes. Le thermocouple 80BK-A de Fluke, de
type K, est congu pour mesurer des températures allant de -40 °C a 260 °C et se
connecte facilement aux multimetres numériques.

FIGURE 4.7 — Thermocouple 80BK-A
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4.2. CONVERTISSEUR BUCK

4.2 Convertisseur buck

La figure 4.8 illustre le prototype du convertisseur buck que nous utiliserons pour
réaliser 'adaptation d’impédance entre le PV et la batterie. Il est constitué de :

— Un Mosfet IRF4905 de type P.
— Une inductance de 2.4 mH
— Une capacité d’entrée C, = 2200 pF. pour filter la tension de sortie du PV.

— Une capacité de sortie Cy = 22 puF" pour filter le courant de sortie du conver-
tisseur.

— Un driver HCPL 31-20 (optocoupleur) qui permet l'isolation galvanique entre
la partie commande et puissance

— Un circuit Scnubber pour protéger les composants tels que les transistors, les
diodes, et autres éléments de commutation contre les surtensions, les pics de
courant.

FIGURE 4.8 — Prototype final de I’hacheur buck
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4.3 Implémentation des commandes

Nous reprenons nos fichier simulink (figure 4.9 et 4.10) qui nous permet d’implémenter
sur la carte STM32 et I'acquisition des données.

CH1 (A6)

Timer: 3
Polarity: Active High
Period (sec) 5e-5
Ts (sec): -1

FIGURE 4.9 — Schéma Simulink de la commande

[Serial_Receive]

Port: <empty>

Packet: Binary
Transfer: Non-Blocking
Baud: 5e6 (8-None-1)
Ts (sec): -1

READY

double

double

double

double

uint16

uint16

[Serial_Setup]
Port: <empty>
Baud: 56 (8-None-1)

D_pratique

pv_Vmpp|

0

function

Température
200

Iradiation

FIGURE 4.10 — Schéma Simulink pour 'acquisition des données

Basic PWM1
1D
Module: USART3_Rx double T
Packet: Binary
Transfer: Blocking
Ts (sec): -1 double |l o
Ir
UART Rx g
o Packet: Binary
Transfer: Blocking
> [ Ee—— L T Geoer
e - Vref
P uint16
AN4 19
ADC Module: 1 .
Output Data Type: Raw (uint16)
Ts (sec): -1
- ” UART Tx

double [Serial_Transmit]
Port: <empty>
Packet: Binary
Baud: 5¢6 (8-None-1)
double

Ts (sec): -1

Nous avons rajouté un filtre numérique pour pouvoir bien visualiser les données sur

les courbes.
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4.3.1 Application avec une alimentation

La figure 4.11 illustre l'essaie expérimental de la commande MPPT implémentée
sur la carte STM32 afin de commander 1’entrée de ’hacheur et charger une batterie
de 12 V. Une alimentation réglée en source de courant est utilisée pour simuler un
panneau photovoltaique.

FIGURE 4.11 — Illustration de la manipulation

4.3.1.1 Résultat de la commande optimale

Les figures (4.12 et 4.13) représentent respectivement les scénarios de températures
et d’irradiations en temps réel.

Time Series Plot:

35

T T
Température

30

25

Température (°c)

15

10 . . . . . . . .
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Temps (s)

FIGURE 4.12 — Représentation de la température par rapport au temps
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Irradiation W/m~"2

Time Series Plot:
1000 T . . .

Irradiation

900 b

700 b

600 [ q

500 b

200 . . . . . . . I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Temps (s)

FIGURE 4.13 — Représentation de l'irradiation par rapport au temps

Les figures (4.14 et

4.15) représentent respectivement la tension fournie par I’alimen-

tation et la variation du rapport cyclique suite a une régulation par la commande
MPPT classique ('estimation des valeurs de V,,,,,, €t Iy, est faites grace au réseau

neurone).

Tension (V)

Time Series Plot:
20 T T T T T T

Vmpp (Tension de référence)
18 r Vpv (Tension du panneau)

www 1

0 . . . . . . . . .
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Temps (s)

FIGURE 4.14 — Représentation de la tension d’entrée par rapport au temps
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D (Rapport cyclique) ‘ 1

Rapport cyclique

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Temps (s)

FIGURE 4.15 — Représentation du rapport cyclique en fonction du temps
Remarque

On constate que la tension de référence (V,,,pp) et la tension du panneau (V,v) sont
bien alignées et que les bruits sont atténués par rapport aux résultats du mémoire
d’ingénieur grace a une meilleur estimation de V,,,,, et I,,,, par le réseau de neurone.

4.3.1.2 Résultat de la commande par réseau de neurone

Apres avoir introduit le premier réseau de neurone pour l'estimation V,,,, et I, on
introduira un nouveau réseau neurone qui remplagera la commande MPPT classique.
Les figures (4.16 et 4.17) représentent respectivement les scénarios de températures
et d’irradiations en temps réel.

Time Series Plot:
35 T T

30 - b
5
\./25 -
<
=
&
@
3
S 20 b
'_
15 b
0 20 40 60 80 100 120 140

Temps (s)

FIGURE 4.16 — Représentation de la température par rapport au temps
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Time Series Plot:
1000 T T T T

Irradiation

900 b

600 - q

Irradiation (W/m”2)

500 - 1

400 - q

300 . . . . . .
0 20 40 60 80 100 120 140

Temps (s)

FIGURE 4.17 — Représentation de l'irradiation par rapport au temps

Les figures (4.18 et 4.19) représentent respectivement les valeurs de la tension fournie
par I'alimentation et la variation du rapport cyclique.

Time Series Plot:
25 T T T T T

Vmpp (Tension de référence)
Vpv (Tension du panneau)

20

Tension (V)
=
[$2]

=
o
I

0 . . . . . . .
0 20 40 60 80 100 120 140

Temps (s)

FIGURE 4.18 — Représentation de la tension d’entrée par rapport au temps
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D (Rapport cyclique) ‘ i

Rapport cyclique
o o o o
N w N (9]

I
-

o

50 100 150
Temps (s)

o

FIGURE 4.19 — Représentation du rapport cyclique en fonction du temps
Remarque

On remarque une excellente stabilité et réactivité. La tension suit de pres la référence
avec peu de fluctuations, méme en présence de variations de la température et d’ir-
radiation.

4.3.1.3 Interprétation des résultats

Les deux commandes présentent une stabilité remarquable.
On observe clairement que la commande optimale génere moins de bruit que celle
basée sur un réseau de neurones.

4.3.2 Application avec le panneau photovoltaique

Nous appliquerons les deux commandes vues précédemment en vu d’optimiser I’énergie
d’un panneau photovoltaique de 80W type V.S80M — 32 (figure 4.20) dont le data-
sheet est donné dans la figure 4.21.

FIGURE 4.20 — Illustration de la manipulation
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FIGURE 4.21 — Datasheet du PV

Nous avons utilisé :
— Un thermocouple pour mesurer la température ambiante.

— Un amperemetre pour mesurer le courant du court-circuit /.. du panneau afin
de tirer la valeur de l'irradiation G selon les équations suivantes.

I.= ICCSTCGi(l + k(T — Tsrc)) (4.1)
STC
D’ou G
cc T STC
“ Lecsro (L + k(T — Tsrc)) (4.2
Avec :
Parametres Valeurs
Température dans les conditions STC (Tsrc) 25°C
Irradiation dans les conditions STC (Gsr¢) 1000 W/m?
Courant du court circuit dans les conditions STC (Iecgp) 5.59 A
Courant de court-circuit mesuré (1) 418 A
Température ambiante 28 °c
Coefficient de la température du courant de court circuit (k7) | 0.00123 1/°c

TABLEAU 4.1 — Parametres en STC du PV

L’expérience a été faite dans les conditions météorologique (28°C, 745 W/m?)
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4.3. IMPLEMENTATION DES COMMANDES

4.3.2.1 Résultat de la commande optimale

Les figures (4.22 et 4.23) représentent respectivement la tension du PV et le rapport
cyclique suite a une régulation par la commande MPPT classique.

20

Time Series Plot:

18

16 )

Vmpp (Tension de référence)

Vpv (Tension du panneau)

Tension (V)
P
o

5 10

15 20

Temps (s)

25 30

35

FIGURE 4.22 — Représentation de la tension d’entrée par rapport au temps
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FIGURE 4.23 — Représentation du rapport cyclique en fonction du temps
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4.3. IMPLEMENTATION DES COMMANDES

4.3.2.2 Résultat de la commande par réseau de neurone

Les figures (4.24 et 4.25) représentent respectivement la tension du PV et le rapport
cyclique suite a une régulation par la commande MPPT par réseau de neurone.
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FIGURE 4.24 — Représentation de la tension d’entrée par rapport au temps
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FIGURE 4.25 — Représentation du rapport cyclique en fonction du temps

4.3.2.3 Interprétation des résultats

Les résultats obtenus en utilisant le PV sont moins bruités que ceux avec I'alimen-
tation, cela est du au fait que le courant maximal que peut fournir I'alimentation
est de 3 A cependant les points de fonctionnements exigent des courants plus élevés
(jusqu'a 6 A) ce qui est une source de bruit.
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4.3. IMPLEMENTATION DES COMMANDES

Conclusion

En conclusion, ce chapitre offre un apercu approfondi de la mise en ceuvre des com-
mandes pour maximiser 1’énergie d'un panneau photovoltaique. Grace a I'utilisation
de technologies avancées telles que les microcontroleurs STM32, les réseaux de neu-
rones et les capteurs de mesure précis, il est possible d’optimiser efficacement la pro-
duction d’énergie solaire. Cette approche méthodologique rigoureuse ouvre la voie a
des applications plus efficaces et durables dans le domaine de 1’énergie renouvelable,
contribuant ainsi a un avenir plus propre et plus éco-responsable.
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CONCLUSION GENERALE

Dans ce mémoire, nous avons exploré l'utilisation des réseaux de neurones pour
améliorer les systemes de commande des panneaux photovoltaiques, en particulier
pour le suivi du point de puissance maximale (MPPT). En comparant la commande
optimale qui utilise les LMI avec une commande basée sur des réseaux de neurones,
nous avons démontré plusieurs avantages significatifs.

Les résultats de nos simulations montrent que la commande par réseaux de neurones
offre une meilleure performance en termes de rapidité de réponse et de précision
dans le suivi du MPP, réduisant ainsi les pertes d’énergie. Cette approche permet
également de simplifier la structure de la commande en supprimant la nécessité de
fonctions de commutation complexes pour sélectionner le gain approprié.

L’implémentation pratique des commandes MPPT, en utilisant des microcontroleurs
STM32 et des capteurs de mesure précis, a confirmé 'efficacité de notre approche.
Les réseaux de neurones se sont révélés étre une solution prometteuse pour l'opti-
misation de I’énergie photovoltaique, contribuant a un systeme plus efficace et plus
fiable. Cette étude ouvre la voie a de nouvelles recherches et améliorations dans le
domaine des systemes photovoltaiques intelligents.

L’utilisation des réseaux de neurones pour le suivi du point de puissance maxi-
male (MPPT) dans les systemes photovoltaiques offre plusieurs perspectives promet-
teuses. L’amélioration des algorithmes, notamment avec des architectures avancées
comme les réseaux neuronaux convolutifs (CNN) et récurrents (RNN), pourrait
améliorer la robustesse et la performance face aux variations environnementales.
L’intégration de techniques d’intelligence artificielle, comme I’apprentissage par ren-
forcement, permettrait une adaptation dynamique et une optimisation continue de
la production d’énergie.
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ANNEXE

A
PROGRAMME MATLAB

Programme A.1 — Programme entrainement réseau neurone pour ’estimation

x = Data_input';

t = Data_output';

trainFcn = 'trainlm'; % Levenberg-Marquardt
backpropagation.

% Create a Fitting Network
hiddenLayerSize = [5,5];
net = fitnet(hiddenLayerSize,trainFcn);

%» Setup Division of Data for Training, Validation,
Testing

net.divideParam.trainRatio = 70/100;

net.divideParam.valRatio = 15/100;

net.divideParam.testRatio = 15/100;

% Train the Network
[net ,tr] = train(net,x,t);

% Test the Network

y = net(x);

e = gsubtract(t,y);
performance = perform(net,t,y)

% View the Network
view (net)
gensim(net)
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Programme A.2 — Programme entrainement réseau neurone pour la commande

close all
clear
clc

% Load data

load the_datad.mat

load data_time4.mat

el TheData(:,1)/max(TheData(:,1));
e2 TheData (:,2)/max(TheData(:,2));
e0= TheData(:,6)/max(TheData(:,6));
D = TheData(:,7);

% Combine features
features = [e0,el,e2];

% Split data into training, validation, and testing sets
(adjust ratios as needed)

[trainIdx, valldx, testldx] = dividerand(size(features,b1)
, 0.7, 0.15, 0.15);

trainFeatures = features(trainldx,:);

trainCycle = D(trainIdx);

valFeatures = features(valldx,:);

valCycle = D(valldx);

testFeatures = features(testldx,:);

testCycle = D(testIdx);

% Define the ANN architecture (replace with your desired
number of neurons)

hiddenLayerSize = [7,7]; 7 Number of neurons in the
hidden layer
numInputs = size(features,?2);

numOutputs = 1;

% Create the ANN using feedforward network
net = feedforwardnet(hiddenLayerSize);

net = trainlm(net,trainFeatures', trainCycle');

% Evaluate on validation set (optional, but recommended)
predictedCycleVal = net(valFeatures');

validationMSE = mean((predictedCycleVal' - valCycle) . 2);
disp(['Validation MSE: ', num2str(validationMSE)]);

% Predict power consumption for testing set
predictedCycleTest = net(testFeatures');

/» Evaluate on testing set
testMSE = mean((predictedCycleTest' - testCycle) . 2);
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disp(['Testing MSE: ', num2str(testMSE)]);

% You can plot the actual vs predicted power for further
analysis

plot (Time (testIdx) ,testCycle', Time(testIdx),
predictedCycleTest) ;

%plot(Time ,D, Time,net(features'));

xlabel ('Actual Power Consumption');
ylabel ('Predicted Power Consumption');
title('Load Curve Forecast (ANN)');
gensim(net)
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Résumé

Dans ce mémoire, nous explorons comment améliorer la commande développée dans notre
mémoire d’ingénieur pour un systéme photovoltaique. Nous remplagons la commande opti-
male LQR utilisant des inégalités matricielles linéaires (LMI) par une commande basée sur
des réseaux de neurones, afin d’optimiser le suivi du point de puissance maximal (MPPT)
et de simplifier le systéme de commande.

Mots clés : Commande optimale, inégalités matricielles linéaires LMI, réseau de neurones,
point de puissance maximal MPPT, systéme photovoltaique, optimisation, simplification.

Abstract

In this thesis, we explore how to improve the control system developed in our engineering
thesis for a photovoltaic system. We replace the optimal control using linear matrix in-
equalities (LMI) with a neural network-based control to optimize the maximum power point
tracking (MPPT) and simplify the control system.

Keywords: Optimal control, linear matrix inequalities LMI, neural network, maximum
power point tracking MPPT, photovoltaic system, optimization, simplification.
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