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Résumé

Les cellules solaires sont les structures de base des systemes photovoltaiques et de la conversion
de I’énergie solaire. Cette étude concerne I'extraction des paramétres d’une cellule solaire et
d’un module a diode unique qui comporte cing paramétres, on a utilisé 1’algorithme essaim de
particules (PSO) et 1’algorithme génétique (GA) pour identification de ces paramétres en se
basant sur la caractéristique courant-tension. Les valeurs des parametres trouvées sont
comparées avec d’autres algorithmes basées sur les mémés données.

Mots-clés : modéle & diode unique, ’algorithme essaim de particules (PSO), I’algorithme

génétique (GA)

Abstract :

Solar cells are the basic structures of photovoltaic systems and solar energy conversion. Our
study concerns the extraction of the parameters of a solar cell where we also we used the particle
swarm algorithm (PSO) and the genetic algorithm (GA) which are based on the current-voltage
characteristic. The parameter values found are compared with the parameters of the other
algorithms based on the same data.

Keywords : single diode model, the particle swarm algorithm(PSO), the genetic algorithm
(GA)



Tableau des matieres

Introduction générale.

Chapitre | : Modélisation de cellule et module photovoltaigues.

0 [ T L3 Tox o] PRSPPSO PRSPPI 3
1.2 Définition et Historique du photOVOITATQUE ..........ceiuiiiiieiiiieeereeese e 3
1.3 1a Cellule PhotOVOITAIGUE .......c.eeueiee s 4
1.4 Le MOAUIE (PANNEAU) ....ccveeeiieieiieeiie ettt ettt e s reeste e raesteeneesnaenraeneeenes 4
I.5. Les différents types de cellules photovoItaiqQUES ...........ccccvevieiieieiie e 5
1.5.1 Cellules au silicium monoCristallin............ccceviieiieiic e 5
1.5.2 Cellules au silicium poly CrStallin............cooiiiiiiiiiieeee e 5
1.5.3 Cellules au SHHCIUM @MOFPRNE..........coiiiiiiiiieee e 6
1.6 Modalisation du module photOVOIATQUE .........eeeveiieiiieiicic e 6
[.6.1 MOdele @ UNE QIOUE ........eoiiieieieie e 7
1.6.2 MOdele @ AEUX TIOUES .....cvveueeieieiie ettt 7
1.7 Parametres électrique du module photovVOItATIQUE ..........coeieiieiiiiiee e 9
[.7.1 le courant de COUt-CIFCUIT ICC .....ovuiiviiiiiiieieie e 9
[.7.2 La tension en CIrCUIt OUVEIT VOC .......ccuiirieieieriesie ettt 9
[.7.3 Le facteur de TOrme FF ....ooo o 10
I.7.4 Le rendement de conversion d’ENETZIC M. ....cocverveererrrerieesriesee e 10
1.7.5 La puissance Maximale PMaX.........ccccoveiieiiiieii e 10
1.8 Influence des différents parametres sur la caractéristique | (V) ..ocoveveiveiveieiicceccccien, 11
[.8.1 influence de I’€Clairement............ccvviieiiiiiee e 11
1.8.2 Influence de 1a teMPEFAtUIE............oiiiiieeeee e 12
1.8.3 Influence de la résistance serie et ShuNt..........cccocoiiiiiiiiiice e, 13
1.9 Association des cellules PhotOVOITATGUES. ..........ccveriiiieiieee e 13
1.9.1 ASSOCIALION €N SEIIE ....eveevieeieieie ettt ettt te ettt et esaestesreeneeneeneeneennens 13
1.9.2 Association en parallele ... 14
1.9.3 Association SErie-parallele............cooiiiiiiiii i 14
.10 les avantages et les inconvénients de 1’énergie Solaire PV ..., 15
[.10. 1 AVANTAGES. ...ttt b bbbttt 15
[.20.2 INCONVENIENTS ..ottt e tesneestaentesre e neenaeeneenneeneeenes 16



.11 CONCIUSTON ettt e e e e e e e e e e e e e e e e e ee e e e e e e e e eeeeeeeneeneneenennnnees 16

Chapitre Il : Identification et méthode d’optimisation:

0 g oo [0 od £ o o USSP OUURPRPS 17
[1.2 DEFiNition de I’identifiCation ..........cccccveiieiiiiieiee ettt s be e eaeas 17
[1.2.1 Identification NON-ParaMELIIQUE .........cceeiieiiereee et se e ae e nneas 17
[1.2.2 1dentification ParametriQUE..........cceiieiieieiie sttt sraeae e nneas 18
11.2.3 1dentification graphigUe...........cooieiiiiiiiieiee e 18
11.2.3.1 REPONSE INGICIEIIE ... 19
11.2.3.2 Réponse impulSIONNEIIE...........cvoi i 19
11.2.3.3 Systéme du primaire ordre avec retard...........ccocveveieereiieeseese e 20
[1.2.4 Identification basée sur I’erreur de SOTtIC ........ccivvieiiiieiiiiieiiiie e e eeeeeiee e 21
[1.2.5 Identification basée sur I’erreur de prédiction ..........c.cueviiiiiieiiniiicneee e 21
[1.3 LeS MEALANEIESTIGQUES ....c.veevieeieciiciteee ettt ettt te e reesbeenaeennenneas 22
11.3.1 Algorithme Par Essaims de PartiCUle ............ccovevieieiieci e 22
1.3, 1.1 PréSENTALION ......veiuieiiceieiete ettt ettt teeneenaeneenee e 22
[1.3.1.2 DEFINILION .. oottt ne e 23
11.3.1.3 Mode de fONCLIONNEIMENT .....cveiieiieiieie ettt nee e 24
11.3.1.4 Organigramme d’algorithme PSO ...........ccccoviiiiiiiiiii 25
[1.3.1.5 &S PAFAMELIE.....cueiiiieie ettt ettt e et e e e sre e e reesbeenteaneesres 26
11.3.1.5.1 La dimension de ProbIEmEe ... 26
11.3.1.5.2 NOMDBIe de PArtiCUIES ........ccoiiiiiiiiiicieee s 26
11.3.1.5.3 Coefficients de CONFIANCE .........cccviiiieieeie e 26
11.3.1.5.4 Vitesse maximale et Coefficient de CONSLIICtION ..........cccoveriveieiiiiiieieiee, 26
[1.3.1.5.5 FACtEUI A INEITIC. ..ccuvieeiiieeeiiiieciie e et e e st e e tee et e e e snae e e e e e st e e e nnneeaneeeanes 27
11.3.1.5.6 Initialisation de I’ €SSAIM .........ccureiiireiiiee i e e e nee e 27
11.3.1.5.7 Topologie du VOISINAQE .......ccceeveeiieiieeie ettt 27
[1.3.1.5.8 Crit€res A arTEL.....cciuviiiiiieeiiie ettt e b e e e nsn e e e seeeanes 28
[1.3.2 AlGOrithme GENEBLIGUE ......cueeeeieiecieeeee e 28
11.3.2.1 Présentation GENEIAlE ..........ccceiiiiieiieeeee e 28
[1.3.2.2 Organigramme d’un algorithme génétique ...........coevviiiiiiiiiiciice 29
11.3.2.3 Description detaill€ ..........ooveiiie e 30
[1.3.2.3.1 L& COUAGR. .....eetiiteeiieieie ettt bbb bbbt 30
[1.3.2.3.2 L& COUAQE TERI ...t 30
11.3.2.4 Génération de la population initiale...........cceoeiiiiiciiiecece e 30
[1.3.2.5 EVAIUALION ... bbb 30



1,320 SBIECHION. ...t e et e e e e e 31

[1.3.2.6.1 LA TOUIBTLE ... .ottt bbb 31
[1.3.2.6.2 L& TOUIMIOT ..ottt bbb bbb 32
[1.3.2.7 CrOISEBIMENT ....coiiiiiiiiieiti ettt e st e e be s s e sbe et e ereesbeebeaneenreas 32
[1.3.2.8 18 IMIULALION ...ttt ettt e e beanee e 33
[1.3.2.9 ETITISINIE .ttt ne e 33
11.3.2.10 Le CIItere d arTEL ....ecivvieiiieiiiie ettt e e 34
I o o Tod [1 5] o] o RSP RTROPURPRPRIS 34

Chapitre 111 : Résultats et comparaisons :

1 o To L1 T o o USSP ROUURPRRPS 35
[11.2 EStimation de ParameLré..........cooiiiieiiiieieese e 35
1.3 FONCHION ODJECLIT ... 35
[11.4 Identification le modele de cellule SOIAITe..........cccoieiiiiiiiiiieeee e, 36
[11.4 .1 Les résultats obtenus par Algorithme PSO........ccccoiiiiiinnineeeese e 37
I11.4 .2 Les résultats obtenus par Algorithme GA ..o 41
[11.5 Identification le modele de panneau PV ..o 46
[11.5.1 Les résultats obtenus par algorithme PSO ..o 47
I11.5.2 Les résultats obtenus par AIgorithme GA ... 50
1 o o [ oo PR SUTSSPRSPI 55
CONCIUSION GENETAIE ...ttt 56
Bibliographie



Liste Des Figures

Chapitre |

Figure 1.1 : Schéma d’une cellule photOVOItATQUE.........cviiierieiie et a e 4
Figure 1.2 : La cellule PV mMoNOCHISTAIIIN .......c.ooviiiiie et 5
Figure 1.3 : La cellule PV poly CriStalliNesS............ooi i 6
Figure 1.4 : La cellule PV @mOIPRE ... 6
Figure 1.5 : Schéma équivalent d’une cellule PV, modeéle a une diode .........ccccovvevveiieiiieiieiiiic e 7
Figure 1.6 : Schéma équivalent d’une cellule PV, modeéle a deux diodes ........ccccevveveiiieiieiiiiic e e 8
Figure 1.7 : Courbe I(V) & T=25 et un éclairement de T000W/M? ...........cccorererrreecreeeesiecee e 9
Figure 1.8 : Courbe P(V) a T=25 et un éclairement de 1000W/M? ...........ccccoeerrirererieerreereeseeseseeese e, 10
Figure 1.9 : Courbes courant-tension pour différentes eclairement............ccccoveveiieiicie e 11
Figure 1.10 : Courbes puissance-tension pour différentes éclairements............cccoveveeiieiie e 11
Figure 1.11 : Courbes courant-tension pour différentes TEMPArature ...........ccocvvereerenereiene e 12
Figure 1.12 : Courbes puissance-tension pour différentes TEMPErature ..........ccocoovvrereinienieneisc e 12

Figure .13 :

Figure 1.14 :
Figure 1.15:
Figure 1.16 :

Influence de la résistance Série et de la résistance Shunt sur la caractéristique I-V d’une cellule

Chapitre 11

Figure 1.1 :
Figure 11.2 :
Figure 1.3 :
Figure 1.4 :
Figure I1.5 :
Figure 11.6 :
Figure 11.7 :
Figure 11.8 :
Figure 11.9 :
Figure 11.10
Figure 11.11
Figure 11.12
Figure 11.13

..................................................................................................................................................... 13
Caractéristique résultante d’un groupement de ns cellules en Série ..........ccooveveveieiie v ivinenns 14
Caractéristique résultante d’un groupement de np cellules en paralléle.............cccocevevvivinnens 14
Association des cellules PV mixtes (Série-parallele) ..o 15
La réponse indicielle du premier ordre & un chelon ... 19
La réponse d’un systéme du 1 er ordre a une impulsion DIrac .........ccocoeiiiininiinineniiiens 19
Systeme de premier ordre aVEC FEtard...........cocveviiieiiiic e 20
Schéma de principe de I’identification basée sur I’erreur de SOTti€ .......c.covevververeerereseresnannans 21
Principe d’identification foncée sur I’erreur de prédiction ...........coccoveverieiiiicnie e 21
Le déplacement d’une PartiClle ...........cooeiiiriieiiniieiee e 23
L’organigramme d’algorithme PSO ........c.cccooiiiiiiiiiii 25
Topologie du voisinage (a) anneau (n = 2), (b) rayon, (c) étoile ..........ccccvvviiiiniicniiiie, 27
Organigramme d’un algorithme gEnetiqUE. ..........ccoiiiiiiiiiierii e 29
: Illustration schématique des codages binaires et réels ..........ccoovevviiiiiei e, 30
o - (011 L] 1 (PSP 31
: Le tournoi entre deux individus avec rééligibilite ... 32
: Cross-over avec un seul point de CroISEMENT. ..........ccouviriiieiiene e 32

v



Figure 11.14 : Cross-over avec deux points de CrOISEMENL. ......c.covviveieerieiieieerie e e sre e sre e 33

Figure 11.15 : Exemple d’une mutation uni-point (a) et d’une mutation bipoints (D) .......ccccevvrieienininnnnn. 33
Chapitre 111

Figure 111.1 : Variation de meilleur cout (fitness) en fonction des itérations par PSO cas de cellule solaire 37

Figure 111.2 Variation de meilleur Ipn par rapport nombre des itrations. ............cccovvereininineiniieeeees 38
Figure 111.3 Variation de meilleur lo par rapport nombre des iterations...........cc.ceeeerereinienieneiene e 38
Figure 111.4 Variation de meilleur Rs par rapport nombre des iterations............cccccevvvereiieeieerese e 39
Figure I11.5 Variation de meilleur Rsh par rapport nombre des iterations. ..........ccoeveviininieienene e 39
Figure 111.6 Variation de meilleur n par rapport nombre des itérations. ...........c.coocevereiiiiinieieinc e 40
Figure 111.7 Résultats de comparaison entre le courant mesuré et calculé le cas de cellule par PSO ........... 40

Figure 111.8 Variation de meilleur cout (fitness) en fonction des itérations par GA cas de cellule solaire ...41

Figure 111.9 Variation de meilleur Iph par rapport nombre des Iterations. ..........ccovevvviniinieienene e 41
Figure 111.10 Variation de meilleur lo par rapport nombre des iterations............cccceovrvereiniiiieieisc e 42
Figure 111.11 Variation de meilleur Rs par rapport nombre des itérations. ...........cccoevevernienieieinc e 42
Figure 111.12 Variation de meilleur Rsnh par rapport nombre des iterations. .........c.ccocvvvreeiererenesesesesenes 43
Figure 111.13 Variation de meilleur n par rapport nombre des iterations. ...........cccccevvvevieiiieveece e 43
Figure I11.14 Résultats de comparaison entre le courant mesuré et calculé le cas de cellule par GA ........... 44
Figure 111.15 Profils EAI pour différents algorithmes d’estimation............cceeerenerinininieeieese s 46
Figure 111.16 variation de meilleur cout (fitness) en fonction des itérations par PSO cas de module............ 47
Figure I11.17 Variation de meilleur Ipn par rapport nombre des Iterations. ..........c.ccocvvvvrivninierene e 47
Figure 111.18 Variation de meilleur lo par rapport nombre des iterations............ccceevrerernieiieieisc e 48
Figure 111.19 Variation de meilleur Rs par rapport nombre des itrations. ...........cccoevererrienieneisc e 48
Figure 111.20 Variation de meilleur Rsn par rapport nombre des iterations. .........c.ccocevvvvveiererenesesesesenes 49
Figure 111.21 Variation de meilleur n par rapport nombre des iterations. ...........cccccevvveveiiee i v 49
Figure 111.22 Résultats de comparaison entre le courant mesuré et calculé le cas de module par PSO......... 50
Figure 111.23 Variation de meilleur cout (fitness) en fonction des itérations par GA du module. ................. 50
Figure 111.24 Variation de meilleur Ipn par rapport nombre des Iterations. ..........c.ccocvvvvviveierenene e 51
Figure 111.25 Variation de meilleur lo par rapport nombre des iterations............ccocvevviiienierenene e 51
Figure 111.26 Variation de meilleur Rs par rapport nombre des itrations. ...........cccoevererrieiieneisic e 52
Figure 111.27 Variation de meilleur Rsn par rapport nombre des itérations. ...........ccovveverrieiceneisc e 52
Figure 111.28 Variation de meilleur n par rapport nombre des itérations. ...........ccccceevveveiiiciecce e 53
Figure 111.29 Résultats de comparaison entre le courant mesuré et calculé le cas de module par GA .......... 53
Figure 111.30 Profils EAI pour différents algorithmes d’estimation............ccoevevererenininieeieese e 55



Liste Des Tableaux

Chapitre |
Chapitre 11
Chapitre 111

Tableau I11.1 : Gamme supérieur et inférieure des parametres des cellules solaires ..............cccccoeuene. 38
Tableau 111.2 : Gamme supérieur et inférieure des parametres du panneau PV...........ccccoeeiiininnenn 38
Tableau 111.3 : Comparaison entre déférentes extractions de parametres. .........cccoceveeerereiereseerienens 39
Tableau I11.4: Ajustement courbe des paramétres estimés de la cellule solaire.............ccoovveveiveivenennn, 47
Tableau I11.5 : Parametres estimés du modéle de module PV en utilisant différentes méthodes ........ 48
Tableau I11.6 : Ajustement courbe des parametres estimés du module PV..........ccccoevvivevncicieenenn, 56

Vi



Liste des Acronymes

PV : PhotoVoltaique.

PSO : Particule Swarm Optimization.
OEP : optimisation par essaim particulaire.
AG : Algorithme Génétique.

GA : Génétique Algorithm.

FA : Firefly Algorithm.

EAI : Erreur Aboule Individuelle,

Vil



Nomenclature

| : courant (A)

V : tension (V)

P : puissance (W)

Imax : courant maximale (A)

Vmax : tension maximale (V)

Pmax : puissance maximale (W)

Ioh : photo-courant (A)

I, : le courant délivre par la résistance paralléle (A)
la : le courant de la diode (A)

Vo : tension de court-circuit

lec : courant de court-circuit (A)

lov : courant délivre par la cellule PV (A)

Vv : tension délivre par la cellule PV (V)

V4 : tension de la diode (V)

V¢ : tension thermique (V)

T : température absolue (K)

T : température de la cellule (K)

Ish : courant shunt (A)

Rs : résistance série (Q)

Rp : résistance parallele (shunt) (Q2)

Np : nombre de modules dans le panneau en parallele
Ns : nombre de modules dans le panneau en série
( : Charge de 1’électron 1.602 x 107 C.

K : Constante de Boltzmann 1.381 x 102 J/K

n : Facteur d’idéalité de la jonction (1< n <1.5).
ff : Le facteur de forme.

n - Le rendement

P : population.

N : nombre de particule.

Pgest : la meilleure position locale.

Guest : la meilleure position globale.

Viii



vi: la vitesse de particule.

o : est la coefficient d’inertie.
®max . poids initial

®min : poids final

C : constantes d’accélération

r : variables aléatoires uniformes

Xi : déplacement.

iter : le numéro d’itération actuelle.

p : Coefficients de confiance
K : Coefficient de constriction.
f : fonction objective.

Im : courant mesure.

lca : courant calcule.



Introduction Général

Dans le monde, la production d’énergie ¢lectrique est faite principalement a base
d’énergies fossiles et de combustible d’origine nucléaire. Un recours Systématique aux
carburants fossiles, tels que le pétrole, le charbon ou le gaz naturel, permet d’avoir de
faibles codts de production mais conduit a un dégagement massif de gaz polluant et de
gaz a effet de serre. Etant donné le danger que représentent les énergies fossiles, trouver
une solution économique et peu polluante pour la production d’énergie est devenu
primordial, a ce sujet, les énergies renouvelables qui sont des énergies illimitées
contrairement aux énergies fossiles. Les énergies renouvelables regroupent un certain
nombre de filieres technologiques selon la source d’énergie valorisée et 1’énergie utile
obtenue [1]. Parmi les énergies, il existe une source importante d’énergie renouvelable,
c’est I’énergie solaire photovoltaique.

L'énergie solaire photovoltaique désigne I'électricité produite par transformation
d'une partie du rayonnement solaire avec une cellule photovoltaique. Plusieurs cellules
sont reliées entre elles sur un module solaire photovoltaique plusieurs modules sont
regroupées pour former une installation solaire dans une centrale solaire photovoltaique,
qui alimente un réseau de distribution électrique [2].

La modélisation des cellules photovoltaiques passe nécessairement par un choix
judicieux des circuits électriques équivalents. Pour développer un circuit équivalent
précis pour une cellule PV, il est nécessaire de comprendre la configuration physique
des éléments de la cellule aussi bien que les caractéristiques électriques de chaque
élément, plusieurs modeles mathématiques sont développés pour représenter un
comportement fortement non-linéaire, résultant de celui des jonctions  semi-
conductrices qui sont a la base de leurs réalisations. Ces modeles se différencient entre
eux par les procédures mathématiques et le nombre de parameétres intervenant dans
le calcul de la tension et du courant du module photovoltaique. On présentera deux
modeéles de la cellule PV utilisés dans la pratique : le modele a une diode unique et le

modéle a deux diodes. Le modele a deux diodes contient sept paramétrés inconnus, et le
1



modeéle a une diode a cinq paramétres inconnus. En fait, les modeles & une ou deux
diodes nécessitent la connaissance de tous les parametres inconnus, qui ne sont
généralement pas fournis par les fabricants. L’identification ou 1’extraction de ces
parameétres s’avere trés importante pour mieux comprendre les mécanismes physiques
agissant a I’intérieur de la cellule solaire, non seulement pour pouvoir simuler son
comportement et optimiser ses différentes caractéristigues mais aussi pour
I’augmentation du rendement. Ces parameétres sont : le photo-courant, le courant de
saturation, la résistance série et parall¢le et le facteur d’idéalité de la diode [3].

Des méthodes et des techniques d’étude et d’extraction de ses différents
parameétres ont été développées auparavant. Notre travail sera porté sur I’application
d’une méthode basée sur le modele a une seule diode, capable d’extraire les cing
parametres électriques. Dans ce mémoire une approche basée sur les métaheuristiques,
I’algorithme GA et 1’algorithme PSO seront développées afin de modéliser et
d’optimiser les données simulées d’une cellule solaire.

Ce mémoire sera divisé en quatre chapitres suivants :

= | e premier chapitre, il sera consacré a I’¢tude de la conversion PV. On donnera
quelques genéralités sur les cellules photovoltaiques, la modélisation, les différents
types de cellules solaires et leurs principes de fonctionnement.

= e deuxiéme chapitre une étude générale sur quelque méthode d’identification des
systémes et 1’étude de 1’algorithme PSO et I’algorithme GA. Leur mode de
fonctionnement et leurs parameétres.

= Dans le dernier chapitre contient les résultats de notre travail et la comparaison

avec d’autres méthodes d’identification.



Chapitre 1

Mod¢élisation de cellule et

module Photovoltaique



Chapitre | Modélisation de cellule et module photovoltaiques

I.1 Introduction :
L'énergie solaire est une source d'énergie qui dépend du soleil. Cette énergie permet de

produit de I'électricité a partir de panneaux photovoltaiques ou des centrales solaires
thermiques, grace a la lumiere du soleil capté par des panneaux solaires.

L’énergie solaire est propre, n'émet aucun gaz a effet de serre et sa matiere premicre, le
soleil bien que distant de plus de 150 millions de kilométres de nous, est gratuite, inépuisable

et disponible partout dans le monde.

1.2 Définition et Historique du photovoltaique :

Le terme « photovoltaique », souvent abrégé par les lettres PV, a été formé a partir des
mots « photo », un mot grec signifiant lumiére, et « Volta », le nom du physicien italien
Alessandro Volta, qui a inventé la pile électrochimique en 1800. L'effet photovoltaique, c'est la
conversion directe de I'énergie solaire en électricité. Les cellules solaires photovoltaiques sont
des semi-conducteurs capables de convertir directement la lumiere en électricité, cette
conversion, appelée effet photovoltaique [4].

Quelques dates de I’histoire du photovoltaique :

e 1839 : le physicien frangais Edmond Becquerel découvre le processus de 1’utilisation de
I’ensoleillement pour produire du courant électrique dans un matériau solide. C’est
I’effet photovoltaique.

e 1875 : Werner Von Siemens expose devant I’ Académie des Sciences de Berlin un article
sur I’effet photovoltaique dans les semi-conducteurs. Mais jusqu’a la Seconde Guerre
Mondiale, le phénomeéne reste encore une curiosité de laboratoire.

e 1954 : Trois chercheurs américains, Chapin, Pearson et Prince, mettent au point une
cellule photovoltaique a haut rendement au moment ou 1’industrie spatiale naissante
cherche des solutions nouvelles pour alimenter ses satellites.

e 1958 : une cellule avec un rendement de 9 % est mise au point. Les premiers satellites
alimentés par des cellules solaires sont envoyés dans 1’espace.

e 1973 : la premiére maison alimentée par des cellules photovoltaiques est construite a
I’université de Delaware.

e 1983 : la premiére voiture alimentée par énergie photovoltaique parcourt une distance
de 4 000 km en Australie.

La premiére cellule photovoltaique (ou photopile) a été développée aux Etats Unis en 1954 par

les chercheurs des laboratoires Bell, qui ont découvert que la photosensibilité du silicium
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pouvait étre augmentée en ajoutant des "impuretés”. C'est une technique appelée le "dopage”
qui est utilisé pour tous les semi-conducteurs. Mais en dépit de I'intérét des scientifiques au
cours des années, ce n'est que lors de la course vers l'espace que les cellules ont quitté les
laboratoires. En effet, les photopiles représentent la solution idéale pour satisfaire les besoins

en électricité a bord des satellites, ainsi que dans tout site isolé [5].

1.3 la Cellule photovoltaique :

La cellule PV, aussi appelée cellule solaire, constitue I’¢lément de base de la conversion
photovoltaique. Il s’agit d’un dispositif semi-conducteur qui transforme en énergie électrique
I’énergie lumineuse fournie par une source d’énergie inépuisable, le soleil. Elle exploite les
propriétés des matériaux semi-conducteurs. La figure (1.1) illustre une cellule PV typique. Elle
montre clairement sa constitution détaillée. Une cellule PV est réalisée a partir de deux couches
de silicium, une dopée P (dopée au bore) et I’autre couche dopée N (dopée au phosphore) créant
ainsi une jonction PN avec une barriére de potentiel. Lorsque les photons sont absorbés par le
semi-conducteur, ils transmettent leur énergie aux atomes de la jonction PN de telle sorte que
les électrons de ces atomes se libérent et créent des électrons (charges N) et des trous (charges
P). Ceci crée alors une différence de potentiel entre les deux couches. Cette différence de
potentiel est mesurable (varier entre 0.3 V et 0.7 V en fonction du matériau utilisé) entre les

connexions des bornes positives et négatives de la cellule [6].

Eclairement

Photons \
\

Zone dopée
N

Zone dopeée

PN Veetll

Zone dopée e

P

Figure 1.1 : Schéma d’une cellule photovoltaigue.

1.4 Le module (panneau) :

Pour produire plus de puissance, plusieurs cellules sont assemblées pour former un
module. Les cellules individuelles sont généralement connectées dans une chaine en série
(typiguement 36 ou 72) pour atteindre la tension de sortie désirée. La puissance créte obtenue

sous un éclairage maximal sera proportionnelle a la surface du module. La rigidité de la face
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avant (vitre) et 1’étanchéité sous vide offert par la face arriere soudée sous vide conferent a

I’ensemble de sa durabilité. [6]

1.5. Les différents types de cellules photovoltaiques

Comme on I'a vu, un panneau solaire est un assemblage de cellules photovoltaiques. Ce sont
ces cellules qui convertissent le rayonnement du soleil en électricité. Le panneau se contentant,
lui, d'additionner les courants crées pour arriver a un niveau exploitable. 1l existe plusieurs types
de cellules qui se différencient par les matériaux utilisés pour les construire. En dehors du prix,
le choix d'un type de cellule n'a que peu de conséquences pour l'utilisateur, la principale
différence sera la surface qui, a puissance égale, pourra varier du simple au double [7].

1.5.1 Cellules au silicium monocristallin :

Les cellules au silicium monocristallin offrent le meilleur rendement parmi les panneaux
solaires disponibles dans le commerce : entre 13 a 17%. Il faudra donc moins de cellules pour
atteindre la puissance désirée, mais comme le silicium monocristallin est aussi le plus cher, son
seul avantage est finalement d'utiliser une surface réduite : il faut environ 7m?2 pour obtenir 1

kilowatt Créte.

Figure 1.2 : la cellule PV monocristallin.

1.5.2 Cellules au silicium polycristallin :

Les modules utilisant des cellules au silicium polycristallin ont en général un rendement
compris entre 12 et 15%. Il faut environ 8m? de cellules pour obtenir 1 kWc. Ces cellules sont
plus simples a fabriquer et moins cheres que les cellules au silicium monocristallin. Les cellules
polycristallines sont reconnaissables aux formes irréguliéres des cristaux qui apparaissent

nettement a I’ceil nu.
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Figure 1.3 : la cellule PV polycristallin

1.5.3 Cellules au silicium amorphe :

Les cellules au silicium amorphe sont des cellules a couche mince, c'est-a-dire qu'elles
sont fabriquées en déposant une fine couche de silicium sur un support (ou "substrat"), par
exemple du verre. L'épaisseur de silicium utilisée est beaucoup plus faible que pour les cellules
mono ou poly cristallines qui sont réalisées a partir de tranches de silicium. Ce type de cellule
est donc moins cher et plus facile a fabriquer. Sa faible épaisseur permet, par exemple, de les
utiliser pour créer des panneaux solaires souples. Cependant ces cellules ont des rendements
limités (de l'ordre de 5 a 7 %, soit environ 15 m2 pour obtenir 1 kWc) et sont donc réservées a
des applications nécessitant peu de puissance. Les cellules aux siliciums amorphes sont

beaucoup utilisées pour I'alimentation de petits appareils solaires (montre, calculatrice...) [7]

L

Figure 1.4 : la cellule PV amorphe [7]

1.6 Modalisation du module photovoltaique :

Pour simuler les caractéristiques d’une cellule photovoltaique. Deux mode¢les

principalement sont utilisés : le modele a une diode et le modéle a deux diodes.
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1.6.1 Modeéle a une diode :

Ce modéle consiste en un générateur de courant Ipn monté en paralléle avec une diode,
une résistance série Rs et une résistance parallele (résistance shunt) Rsh. Il est représenté par le
circuit équivalent de la figure 1.5. Ce circuit peut étre utilisé pour une seule cellule, de méme
que pour un module constitué de plusieurs cellules ou pour un champ constitué de plusieurs
modules. Le courant généré par un module photovoltaique constitué de Ns cellules en série en
utilisant les équations ci-dessus, on peut déduire I’expression du courant délivre par la cellule

photovoltaique :

V+Rs 1

| = |ph' lg-lsh= [ = Iph_ IO [exp( s _ 1)] __ V+Rsl

Rsh

(1.1)

Avec:

Ioh : Photo-courant du module.

lo: Courant de saturation inverse de la diode.
n : Facteur d’idéalité de la jonction (1< n < 2).

KT . .
Vi: r la tension thermique.

g : Charge de I’électron 1.602 x 10°2° C.
K : Constante de Boltzmann 1.381 x 102 J/K.

T : Température absolue en kelvin (K).

ID \ Ish Rs I
Iph Dicde E? Rsh % wF

Figure 1.5 : Schéma équivalent d’une cellule PV, modéle a une diode
1.6.2 Modéle a deux diodes :
Dans ce cas, deux diodes ont été utilisées pour représenter les phénomenes de polarisation
de la jonction PN. Ces diodes symbolisent la recombinaison des porteurs minoritaires, d’une
part en surface du matériau et d’autre part dans le volume du matériau. Le schéma du genérateur

photovoltaique devient dans le cas de la figure 1.6 [8].
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ID1 T2 Ish Rs

A%

Figure 1.6 : Schéma équivalent d’une cellule PV, modéle a deux diodes
Le courant fourni par la cellule I a partir de loi des nceuds est donne par :
I = Iph - ld1 - la2 - Irsh (1.2)

Les courants des diodes sont donnés par :

V+Rs 1

o1 = Is1 [e@nkr) — 1] (1.3)

V+Rs1

Le courant délivre par la résistance de shunt donnés par :

s = V+IRs (|.5)

Rsh

Donc sous un éclairement donné, I’expression de la caractéristique courant-tension s’écrit :

V+Rs 1 V+Rs I
I = Ipp - Ig [e(q—n,,{_p _ 1]_152 [e(q SRl 1]_{::1

(1.6)

Avec:

| : le courant délivré par la cellule.

G
1000

loh = lee(—=) : le photo-courant dépendant de 1’éclairement (G) ce courant correspond

également au courant de court-circuit.

V+Rs 1 T L. \
lsh = = le courant délivré par la résistance paralléle.
sh

Rs : Résistance en série, modélisation les pertes ohmiques du matériau et des contacts.
( : Charge de 1’électron 1.602 x 107 C.

k : Constante de Boltzmann 1.381 x 102 J/K

n : Facteur d’idéalité de la jonction (1< n < 2).

T : la température absolue en kelvin.

KT . .
Vi= 7 la tension thermique.
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|.7 Parametres électrique du module photovoltaique :
Il'y a Cing grandeurs caractéristiques principales du fonctionnement des cellules solaires :
= Le courant de court-circuit lec
= Latension en circuit ouvert Voc.
= La puissance maximale Pmax
= Le facteur de forme ff ;

= Le rendement de conversion d’énergie #.

1.7.1 le courant de court-circuit I :
11 s’agit du courant obtenu en court-circuitant les bornes de la cellule (en prenant VV=0).
Il croit linéairement avec I’intensité d’illumination de la cellule et dépend de la cellule éclairée,
de la longueur d’onde du rayonnement, de la mobilité des porteurs et de la température [9].
lec (V=0) = Ipn (1.7)
1.7.2 La tension en circuit ouvert Vo :

La tension a circuit ouvert est obtenue quand le courant qui traverse la cellule est nul. Elle
dépend de la barriere d’énergie et de la résistance shunt. Elle décroit avec la température et

varie peu avec I’intensité lumineuse. [9]

Veo (120) = nViLn (22 + 1) (1.8)
I (A)* point de fonctionnement en court-circuit

/ I=f(v)

ICI:

IIITI.H.‘.!'L

pomt de fonctionnement

/ a vide

0 Vmax Veo v (V)

Figure 1.7 : Courbe I(V) & T=25 et un éclairement de 1000W/m?
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1.7.3 Le facteur de forme FF :

Le facteur de forme est le rapport entre la puissance optimale Pm et puissance maximale

que peut avoir la cellule, il est défini par la relation suivante :

FE = Pmax _ Imax.Vmax (|_10)

- Voc.Icc - Voc.Icc

|.7.4 Le rendement de conversion d’énergie 1 :
Le rendement 1, des cellules PV désigne le rendement de conversion en puissance. Il est
défini comme étant le rapport entre la puissance maximale délivrée par la cellule et la puissance

lumineuse incidente [9].

__ Pmax _

: Imax .-Vmax — FF.Ic-c.Vco (|.ll)
Pin Pin Pin
Ce rendement peut étre amélioré en augmentant le facteur de forme, le courant-circuit et la

tension a circuit ouvert [9].

1.7.5 La puissance maximale Pmax :
La puissance maximale d’une cellule photovoltaique éclairée est la grandeur essentielle
pour évaluer sa performance ; elle est donnée par la relation :
Pmax = Vmax * Imax (1.9)
Elle traduit sur la caractéristique 1-V le point du fonctionnement Pmax qui est situé au coude de
la caracteéristique 1-V et dit point de puissance maximale ou les valeurs de tension Vmax et du

courant Imax appelé également tension et courant maximums respectivement [10].

P ﬁ‘;] A

. >
0 Vimax Veo VvV (V)

Figure 1.8 : Courbe P(V) a T=25 et un éclairement de 1000W/m?
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1.8 Influence des différents parameétres sur la caractéristique 1 (V) :
1.8.1 influence de I’éclairement :

Dans la figure (1.9, 1.10), nous représentons les résultats concernant les caractéristiques

I(V) et P(V) du panneau a 25° C obtenus pour diverses valeurs de 1’éclairement.

1000 w/m?2
| 800 w/m?
600 w/m?
| 400 W/m2
200w/m?
6
<
Ssh
c
g
34F
o
3+
2+
1+
0 | | | l
° 10 20 - 60
Tenstion (V)
Figure 1.9 : courbes courant-tension pour différentes éclairement.
350
1000 W/m2
2
300 — 800 W/m2
600 w/m
400 w/m? )
250 — 200 w/m?2 \
S 200 |
m \
o
: \
m \
| \
2 150 | \
| \
| \
\
100 \\
. \\
50 | ”W77"””7"7"77"”””77"””””7 - N . \\
| 1 \ \
O . ‘ | : | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55

Tension (V)
Figure 1.10 : courbes puissance-tension pour différentes éclairements.

La figure 1.10 présente un exemple des courbes, puissance-tension pour différents niveaux de
rayonnements. On peut remarquer sur la figure 1.10 que I’augmentation de 1’éclairement traduit

aussi par une augmentation de la puissance maximale disponible.

11
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1.8.2 Influence de la température :

La température est un parametre trés important dans le comportement des cellules PV. La
figure (1.11, 1.12) décrit le comportement du module sous un éclairement fixe de 1000 W/m?,
et a des températures comprises entre 0 °C et 75 °C. Nous remarquons que le courant augmente
avec la température ; par contre la tension de circuit ouvert diminue. Ceci entraine une

diminution de la puissance maximale disponible.

9

8 F

7+

st
C
g
34r
]
3 —
75 °c
oL 60 °c
40 °c
30 °c
1 15 °c
0°c
0 | | | |
0 10 20 30 60
Tension (V)
Figure 1.11 : courbes courant-tension pour différentes Température
400 -
350 -
300 -
g 250 -
3
c 200 -
[\
/]
8o
>
o 150 -
100 -
50 -
0= \ | ! L |
0 10 20 30 40 50 60

Tension (V)
Figure 1.12 : courbes puissance-tension pour différentes Température
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1.8.3 Influence de la résistance série et shunt :

La résistance série agi sur la partie de la courbe ou la cellule fonctionne en générateur de
tension. La tension de circuit ouvert n’est pas modifiée mais la caractéristique se déforme
rapidement lorsque la résistance série augmenté. La tension de circuit ouvert diminue avec la
diminution de la résistance shunt et la zone basse tension présente une pente. Il y a lieu de noter
que ces résistances série et shunt sont liés a la technologie d’élaboration des jonctions et des

électrodes ou il faut minimiser rs et faire en sorte que rsh ne soit pas trop faible. [11]

wn
T
»

s
T
.

Courant [A)
w

L~
Courant[A]
(&3

L

.

(=3
o

0.1 0.2 03 04 05 08 07 Q0 041 02 03 04 0s 06 e7

Tension [V] Tension [V]

Figure 1.13 : Influence de la résistance Série et de la résistance Shunt sur la caractéristique 1-V
d’une cellule PV. [11]

1.9 Association des cellules photovoltaiques :

Dans les conditions d’ensoleillement standard (1000 W/m? ; 25 °C ; AM 1,5), la puissance
maximale délivrée par une cellule silicium de 150 cm? est d’environ 2,3 W sous une tension de
0,5 V. Une cellule photovoltaique élémentaire constitue donc un générateur photovoltaique de
faible puissance insuffisante en tant que telle pour la plupart des applications domestiques ou
industrielles. Les générateurs photovoltaiques sont, de ce fait réalisé par association, en série et
/ou en parall¢le, d’un grand nombre de cellules élémentaires. [9]

1.9.1 Association en série :

Une association de ns cellules en série permet d’augmenter la tension du générateur
photovoltaique (GPV). Les cellules sont alors traversées par le méme courant et la
caractéristique resultante du groupement serie est obtenue par addition des tensions
élémentaires de chaque cellule, figure 1.14. L’équation (1.12) résume les caractéristiques
¢lectriques d’une association série de ns cellules. [9]

Vocns = ns * Vo €8 Icc = Icens (|12)
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Cell. 1

1 Cellule n, Cellules en
L série Cell.2

CellNs

Figure 1.14 : Caractéristique résultante d’un groupement de Ns cellules en série.

1.9.2 Association en paralléle :

Une association paralléle de np cellules est possible et permet d’accroitre le courant de
sortie du générateur ainsi créé. Dans un groupement de cellules identiques connectées en
parallele, les cellules sont soumises a la méme tension et la caractéristique résultante du
groupement est obtenue par addition des courants, figure (1.15). L’équation (1.13) résume a son
tour les caractéristiques électriques d’une association paralléle de np cellules. [9]

AvecC : Iscnp=np * Isc €t Voenp = Voc (|13)

4 n, Cellules
lee ny en paralléle

Icc

0 \’cu

Figure 1.15 : Caractéristique résultante d’un groupement de n, cellules en parallele.

1.9.3 Association série-parallele :

La connexion en série de plusieurs cellules forme une branche de cellules ou on a une
augmentation de tension pour méme courant, un assemblage de plusieurs branches de cellules
en paralléle forme un module ou on a un accroissement du courant et une conservation de
tension. Et une association de plusieurs modules dans un méme plan s’appelle un panneau et le
montage de plusieurs panneaux en rangees de panneaux serie et parallele forme un champ

photovoltaique ou ce que 1’on appelle parfois une sous-station photovoltaique [12].

14
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D’ou, le champ photovoltaique est ’ensemble des panneaux photovoltaiques montes en
série et en paralléle pour atteindre une tension et un courant plus grands. Une association série-
paralléle de panneaux photovoltaiques aura une caractéristique | (V) théorique en tout point
homothétique a celle des modules de base et obtenue en modifiant les échelles sur les deux
axes.

La figure (1.16) présente un tel groupement de Nms module en série dans une branche et
Nbp branches en paralléle. Si Pm, Vi, Im et Rm sont les caractéristiques du module de base ; la
puissance créte, la tension du fonctionnement — tension maximale -, courant du fonctionnement
— courant maximal - et la résistance de charge optimale respectivement, les caracteristiques
correspondantes de la sous-station seront [12] :
= Puissance créte disponible aux bornes de cette sous-station photovoltaique

Pmssp = Nms X Npp X Pm (1.14)
= Latension maximale Vmssp

Vmssp = Nms X Vm (|l5)
= Le courant maximal Imssp

Imssp= Nbp X Im (1.16)
= La résistance de charge optimale Rmssp

= (Nms
Rmssp - (Nbp)'Rm (|.17)

[
r— =4
v i Jee
Fofras
| | |;E:| [f] I
i

Lo_0 N

o

Figure 1.16 : Association des cellules PV mixtes (série-paralléle) [12].

1.10 les avantages et les inconvénients de I’énergie solaire PV :
1.10.1 Avantages :

= L'énergie solaire est une énergie renouvelable et, par conséquent, elle est
inépuisable

= Faible pollution et respect de I'environnement.

= Favorable pour les sites isolés.
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= Opinion publique favorable.
= Dans le cas de I'énergie solaire photovoltaique connectée au réseau, la
surproduction de panneaux solaires peut étre vendue a des moments ou il

n'est pas nécessaire de consommer toute I'énergie produite [13].

1.10.2 Inconvénients :

= L'efficacité énergetique est faible par rapport aux autres sources d'energie.
= Le colt économique comparé aux autres options.

= La performance est fonction de la météo.

= Limitations sur I'heure solaire.

= Limitations pour stocker I'énergie générée [13].

1.11 Conclusion :

Dans ce chapitre, on a rappelé quelques notions de base sur 1’énergie photovoltaique, on
a etudié les cellules solaires les plus couramment utilisées, et leurs rendements, on a expliqué
la modélisation et le principe de fonctionnement des cellules et I’étude de 1’inférence des divers
parametres 1’éclairement, la température, les résistances parasites série et paralléle sur leurs

caractéristiques, ainsi leurs avantages et inconvénients de 1’énergie photovoltaique.
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Chapitre 11 Identification et méthode d’optimisation

1.1 Introduction :

L'optimisation est une branche des mathématiques cherchant a modéliser, a analyser et a
résoudre analytiguement ou numeériquement les problemes qui consistent & minimiser ou
maximiser une fonction sur un ensemble. L’optimisation joue un rdle important en recherche
operationnelle.

L’identifier un systéme dynamique réel (appelé objet) c’est caractériser un autre systéme
(appelé modele), a partir de la connaissance expérimentale des entrées et sorties de maniere a
obtenir I’identité de comportement, Le modéle peut étre un systeme physique (au sens du
simulateur analogique ou numérique et de modele réduit), ou bien un systéme abstrait (modele
mathématique).

11.2 Définition de I’identification :

En termes techniques, I’identification d’un systéme est définie comme : la détermination
d’un modele mathématique d'un systéme (processus) a partir des essais ou des données
expérimentales de l'entrée et de la sortie de ce systéme. La détermination d’un modele
mathématique d’un systéme physique consiste en :

a- la détermination de sa structure, C'est I'étape qualitative. Le plus souvent il s'agit de la
connaissance sur l'ordre du systeme, ses conditions initiales, I'amplitude maximum de ses
entrées et sorties. On peut aussi s'aider des équations physiques qui régissent le systeme pour
acquérir ces connaissances indispensables. Si le systeme est vraiment tres complexe, le
simplifier en ramenant son étude autour d'un point de fonctionnement reste une solution. Deux
sortes de modeles peuvent étre dénombrées :

= Les modeles paramétriqgues comme les équations différentielles ou les fonctions de

transfert.

= Les modeles non-paramétriques comme les réponses impulsionnelles ou fréquentielles.

b- la détermination des valeurs numériques de ses parametres, c'est I'étape quantitative.

Elle permet de déterminer, par application des méthodes de programmation mathématiques sur
calculateur numérique, les valeurs numériques des divers paramétres du processus étudié [14]
Etablir un modeéle paramétrique par des données expérimentales.

11.2.1 Identification non-paramétrique :

Quand nous parlons d'identification non-paramétrique, nous entendons
I'interprétation graphique ou sous forme de tableau d'une réponse transitoire,
fréquentielle (Bode, Black, Nyquist, Fourier) ou par corrélation (réponse

impulsionnelle), etc. Avec ces méthodes nous ne pouvons obtenir qu'une idée de la
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dynamique du systeme, qui peut servir, par exemple, au dimensionnement
approximatif de régulateurs ou de filtres. Si la précision de la connaissance du systeme
doit étre plus élevée, il faut passer a I'identification parametrique [14].

11.2.2 Identification paramétriques :

Le but de I’identification paramétrique est d’estimer les paramétres d’un
modelé mathématique, de facon a obtenir une représentation satisfaisante du
systeme réel étudie. Dans ce genre d'identification nous retrouvons aussi différentes
techniques. L'une d'elles est appelée «identification heuristique », elle se base sur la
détermination des parameétres d'une fonction de transfert en ayant a disposition la
réponse du systéeme a un échelon d'entrée. Cette technique peut étre suffisante pour des

systemes simples.

Une autre technique appelée « régression linéaire » est utilisé dans la méthode des
moindres carrés simple. Nous retrouvons aussi les méthodes basées sur I'erreur de sortie
et sur I'erreur de prédiction ainsi que les méthodes récursives dont un apercu des
généralités sera donne dans les sections suivantes [15].
Toute identification est basée sur des dormes expérimentales, ceci implique que nous
nous retrouvons toujours avec des signaux affectés par du bruit. Comme nous allons
le montrer, une procédure d'identification implique différents choix, notamment :

e Le type de modelé a utilisé le critére.

e L'algorithme d'optimisation.

e Le type d'essai a effectué.

e La Vvérification des résultats.

Ces choix doivent étre remis en question a la fin de la procédure, si la vérification donne
de grandes différences entre le systeme et le modelé, les causes peuvent étre
différentes, le modelé ne représente pas au mieux la physique du systéme, le critére
n'est pas bien adapté par rapport au résultat souhaité [15].

11.2.3 Identification graphique :

On chosiez le exemple du systéme de 1 ordre, tel que la fonction de transfert suivant :

Fp) = (1.1)

K
1+T.p
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11.2.3.1 Réponse indicielle :

On peut déterminer par la réponse indicielle :

J LegainK:%

e Laconstante de temps T a partir de 63 % (ou 95 %) de St
Avec les valeurs de k et T, nous pouvons simuler notre modele et voir s’il correspond a la sortie

de notre systeme [16].

T
S5l
) /

£

|
|
i
|
|
LT i I= i £ :

Figure 1.1 : La réponse indicielle du premier ordre a un échelon [16].

11.2.3.2 Réponse impulsionnelle :
On applique une impulsion de Dirac a I’entrée du systéme : E(p) =1 et  S(p) = G(p)E(p).
La réponse impulsionnelle d’un systéme du premier ordre est donnée par sa fonction de
transfert, a partir de laquelle I’expression temporelle est donnée par :
S(t) = exp™/7 (11.2)

On pratique, ’impulsion a une amplitude E et une durée 1/E. Quand la durée de cette impulsion

est trop faible on peut déterminer les deux parameétres (Le gain : k et la constante du temps : T)

du systeme au méme temps [16].

| | L1 )

Figure 11.2 : La réponse d’un systéme du 1 er ordre a une impulsion Dirac [16].
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11.2.4 Systéme du primaire ordre avec retard :
Dans ce cas, on doit utiliser le modele du Broida qui prend en compte les retards purs.
La fonction du transfert d’un systéme du premier ordre avec retard pur a la forme générale

suivante :
K.e™™P
1+Tp

G(p) = (11.3)

Le principe n’est pas de faire coincider la tangente au point d’inflexion (souvent imprécis) mais
d’ajuster les paramétres T et T pour que les courbes de réponse du mode¢le et du processus aient
deux points communs judicieusement choisis. Les points communs Ci et C» habituellement
utilisés correspondent respectivement a 28% et 40% de la valeur finale. Le modéle de Broida

donne les points Cy et Cz pour les dates suivantes [16] :

SW-p28 = f=0328 (11.4)
K.E T
SW-p40 = =f=0510 (11.5)
K.E T

La méthode d’identification s’appuie sur les résultats précédents. Soient t1 et to les temps au
bout desquels la réponse expérimentale atteint respectivement 28% et 40% de la valeur finale.

On va simplement résoudre le systéme donné par [16] :

f-TT =0328 = t-1t=0.328T (11.6)

f-TT =0510 = t-t=0510T (11.7)
La résolution de ces équations donne :

T=55(t-t) (1.8)

T=28t - 1.8t (11.9)

Le gain k est déterminé par la valeur finale de la sortie.

=1

= ()

1.5

aove S

tl T
gl NE . L L —L

o =2 . = [=] = 10 12 14

Figure 11.3 : systeme de premier ordre avec retard [16].
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11.2.5 Identification basée sur I’erreur de sortie :

Dans cette méthode on réalise un systeme simulé (modele) dont on peut faire varier a
volonté les paramétres. On cherche, par une méthode itérative, a minimiser la distance ¢ entre
la sortie Ym du modele et la sortie Y de I'objet (systéme). Le probléme se raméne donc a un
probleme de minimisation de la fonction de colt (J), généralement réalisée par des techniques
de programmation non-linéaire. Le systéme réel et le modéle mathématique du systéme sont
excités par les mémes entrées u,

Cette méthode s'applique a tous les systemes quelle que soit la nature des signaux d'entrée (elle

ne nécessite pas d’hypotheses particuliéres sur le modele a identifier) [14].

Systéeme Yx)

A\ 4

U(K) ¢ €K Critere de P(K)
— minimisation

/ Ym(K) ‘ -
I\/I/oafée
Algorithme de

/ minimisation <

d’adaptation

\ 4

S

Figure I1.4 : Schéma de principe de I’identification basée sur I’erreur de sortie.

11.2.6 Identification basée sur I’erreur de prédiction :
Dans cette partie, nous supposerons que le modéle obtenu est un prédicteur, ¢’est-a-dire
qu’il permet de calculer la sortie a I’instant 1 en fonction des entrées et des sorties réelles aux

instants précédents ui-k et y i« [17].

> Systéeme Yo
&_ ¥ i), Critere PK)
Myé/le MI
- 8
/ Algorithme

d’optimisation

Figure I1.5 : Principe d’identification foncée sur 1’erreur de prédiction.
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11.3 les métaheuristiques :

Face aux difficultés rencontrées par les heuristiques pour avoir une solution réalisable de
bonne qualité pour des problémes d’optimisation difficiles, les métaheuristiques ont fait leur
apparition. Ces algorithmes sont plus complets et complexes qu’une simple heuristique, et
permettent généralement d’obtenir une solution de trés bonne qualité pour des problémes issus
des domaines de la recherche opérationnelle ou de 1’ingénierie dont on ne connait pas de
méthodes efficaces pour les traiter ou bien quand la résolution du probleme nécessite un temps
¢levé ou une grande mémoire de stockage. Le rapport entre le temps d’exécution et la qualité
de la solution trouvée d’une métaheuristique reste alors dans la majorité des cas tres intéressant
par rapport aux différents types d’approches de résolution. La plupart des métaheuristiques
utilisent des processus aléatoires et itératifs comme moyens de rassembler de I’information,
d’explorer 1’espace de recherche et de faire face a des problémes comme 1’explosion
combinatoire. Une métaheuristiques peut étre adaptée pour différents types de problémes,
tandis qu’une heuristique est utilisée a un probléme donné. Plusieurs d’entre elles sont souvent
inspirées par des systemes naturels dans de nombreux domaines tels que : la biologie
(algorithmes évolutionnaires et génétiques) la physique (recuit simul€), et aussi 1’éthologie
(algorithmes de colonies de fourmis). Un des enjeux de la conception des métaheuristiques est
donc de faciliter le choix d’une méthode et le réglage des paramétres pour les adapter a un
probleme donné. Les exemples les plus connus de ces méthodes sont : la recherche Tabou et le
Recuit Simulé. Les algorithmes génétiques, 1’optimisation par essaim de particules et les
algorithmes de colonies de fourmis présentent les exemples les plus connus des méthodes qui

travaillent avec une population [18].

11.3.1 Algorithme Par Essaims de Particule

11.3.1.1 Présentation :

L’optimisation par essaim particulaire (OEP), ou Particle Swarm Optimization (PSO) en
anglais, est un algorithme évolutionnaire qui utilise une population de solutions candidate pour
développer une solution optimale au probléme. Cet algorithme a été proposé par Russel
Eberhart (ingénieur en électricité) et James Kennedy (socio-psychologue) en 1995. 11 s’inspire
a I’origine du monde du vivant, plus précisément du comportement social des animaux évoluant
en essaim, tels que les bancs de poissons et les vols groupés d’oiseaux. En effet, on peut
observer chez ces animaux des dynamiques de deéplacement relativement complexes, alors
qu’individuellement chaque individu a une « intelligence » limitée, et ne dispose que d’une

connaissance locale de sa situation dans I’essaim. L’ information locale et la mémoire de chaque
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individu sont utilisées pour décider de son déplacement. Des regles simples, telles que « rester
proche des autres individus », « aller dans une méme direction » ou « aller & la méme vitesse »,
suffisent pour maintenir la cohésion de I’essaim, et permettent la mise en ceuvre de
comportements collectifs complexes et adaptatifs [19].

11.3.1.2 Définition :

La population dans 1’algorithme PSO est nommeée essaim, chaque individu du groupe est
dit particule. Le déplacement de toute particule est régi par des regles et conditions bien
specifiques, influencé par le mouvement des autres particules du voisinage. Dans un tel contexte
ce déplacement a une signification et doit parallelement répondre a une logique, fondement
méme du PSO, il consiste a chercher un optimum dans un voisinage donné, ce déplacement est
influé par les trois composantes suivantes :

e Une composante d’inertie : la particule s’efforce de suivre instinctivement son cap de
déplacement.

e Une composante cognitive : la particule fait tout pour se diriger vers la meilleure position
rencontrée jusqu’a présent.

e Une composante sociale : la particule s’inspire également de 1’expérience, du parcours des

autres particules, pour se diriger vers la meilleure position rencontrée par ses voisins [20].

P best La meilleure position propre

de la particule
position
actuelle OG best
O La meilleure position
Nouvelle de tout I’essaim
position
— Tendances V N |
Chemin pris La position accessible par

son actuelle vitesse

Figure 11.6 : Le déplacement d’une particule.
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11.3.1.3 Mode de fonctionnement :

L’algorithme PSO décrit ci-dessous est celui qui considére le voisinage d’une particule

comme étendu a toute la population :
1. Création d’une population P de N particules réparties sur 1’espace de recherche € [21].
2. Chaque particule pt € P est évaluée a I’aide d’une fonction de fitness f mesurant

I’adéquation de cette solution potentielle avec le probléme, qu’on cherche de f(x) [21].
3. Sila position xj de la particule i est meilleure au sens de la fonction de fitness que sa
meilleure position jamais rencontrée Pgesti, mettre a jour Ppesti.
4. Déterminer la meilleure particule Gpest | parmi la population courante, c'est-a dire :
Goest = (PBest).
5. Mettre & jour la vitesse vi(t+1) de chaque particule i selon la régle suivante :
Vi (it+1) = o v; (it) + c1 .1 (\Pbesti (it) —xi (it)) J+ C2.2. (\Gbesti (it) — xi(it)}) (1.20)
|

Inertie composant cognitive composant sociale

L’inertie o est définie par I’équation :

w max — wmin

® = max — ( ).iter (1.12)

i ter max
6. Déplacer les particules a leur position Xi(t+1) :
Xi (it+1) = x; (it) + vi (it+1) (1.12)
7. Reboucler sur la seconde étape (pour t+1) jusqu’a ce qu’un critére de fin soit veérifié. [21]
Avec :
vi: est la vitesse de particule i.
Xi :est la position de la particule i.
o: est la coefficient d’inertie.
c1 et c2: sont deux constantes d’accélération €1 = C2€ [0 ; 4].
ryet ro: sont deux variables aléatoires uniformes sur [0 ; 1]
Poest (t): est la meilleure solution de la particule i.
Ghest (t): est la meilleure solution dans le voisinage (toutes les particules).
N: est le nombre des particules.
omax : I’inertie initial.

omin: inertie final
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iter max: le maximum de nombre d’itération.

iter : le numéro d’itération actuelle
11.3.1.4 Organigramme d’algorithme PSO :

Les étapes d’un (PSO) peuvent étre représentées par 1’organigramme suivant :

Initialiser les particules

!

Calcul des valeurs de fitness pour chaque
particule

!

La valeur actuelle de la condition physique est-elle
meilleure que Ppest

\ 4

v
Attribuer la forme
actuelle nouvelle

A

Garder précédent

Phest
Phest
Attribuer les meilleures particules Prest valeurs dans
Goest
\4
Calculer la vitesse pour chaque particule
Calcule de fitness de la population
No Oui
Termin Fin

Figure 11.7 : I’organigramme d’algorithme PSO.
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11.3.1.5 Les paramétre :

11.3.1.5.1 La dimension de probleme :

Le nombre de parametre qui va optimiser par cet algorithme.

11.3.1.5.2 Nombre de particules :

La quantité de particules allouées a la résolution du probléme dépend essentiellement de

deux parameétres :
La taille de I’espace de recherche et le rapport entre les capacités de calcul de la machine et le
temps maximum de recherche. Il n’y a pas de régle pour déterminer ce paramétre, faire de
nombreux essais permet de se doter de I’expérience nécessaire a 1’appréhension de ce
parametre. [22]

11.3.1.5.3 Coefficients de confiance :

Les variables de confiance pondérent les tendances de la particule a vouloir suivre son
instinct de conservation ou son panurgisme. Les variables aléatoires pi et p2 peuvent étre
définies de la fagon suivante :

p1=Cin (1.13)

p2=2Ca. I (1.14)
Ou rl et r2 suivent une loi uniforme sur [0:1] et cl1 et c2 sont des constantes positives
déterminées de facon empirique [22].

11.3.1.5.4 Vitesse maximale et Coefficient de constriction :

Afin d’éviter que les particules ne se déplacent trop rapidement dans 1’espace de
recherche, passant éventuellement a c6té de I’optimum, il peut étre nécessaire de fixer une
vitesse maximale (notée \_/:qax) pour améliorer la convergence de 1’algorithme.

Cependant, on peut s’en passer si on utilise un coefficient de constriction k qui permet de

resserrer I’hyperespace de recherche. L’équation de la vitesse devient alors :

Vit+1) = KVi(it) + p 1. (Poesti (it)-it)) + 0 2.(Gresti (it) (it)) (11.15)
Avec .
Et:p=p1+p2>4 (1.17)

Les études de SHILY et EBERHART [22] indiquent que I’utilisation d’un coefficient de
constriction donne généralement un meilleur taux de convergence sans avoir a fixer de vitesse
maximale. Cependant, dans certains cas, le coefficient de constriction seule ne permet pas la

convergence vers la solution optimale pour un nombre d’itérations donné. Pour résoudre ce
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probléme, il peut étre intéressant de ﬁXerT/:nax = )_(>max en plus du coefficient de constriction, ce
qui, selon les études de SHI et EBERHART, permet d’améliorer les performances globales de
I’algorithme.

11.3.1.5.5 Facteur d’inertie :

Le facteur d’inertie ® introduit par SHLY et EBERHART [22] permet de définir la
capacité d’exploration de chaque particule en vue d’améliorer la converge de la méthode.

Une grande valeur de (o > 1) est synonyme d’une grande amplitude de mouvements et
donc, infinie, d’exploration globale. A contrario, une faible valeur de (o < 1) est synonyme de
faible amplitude de mouvements et donc, d’exploration locale. Fixer ce facteur, revient donc a
trouver un compromis entre 1’exploration locale et 1I’exploration globale [22].

Le calcul de la vitesse est alors défini par :
Vidt+1) = o Vi(it) + p 1.(Ppesti (it)— Xi(it)) + p 2.(Gpesti (it)-Xi(it)) (11.18)
La taille du facteur d’inertie influence directement la taille de I’hyper-espace exploré et

aucune valeur de o ne peut garantir la convergence vers la solution optimale. Les études

menées par SHI et EBERHART indiquent une meilleure convergence pour o € [0.8:1.2].
11.3.1.5.6 Initialisation de I’essaim :
La position des particules ainsi que leur vitesse initiale doivent étre initialisés
aléatoirement selon une loi uniforme sur [0 :1] [22].
11.3.1.5.7 Topologie du voisinage :
La topologie du voisinage défini avec qui chacune des particules va pouvoir communiquer. Il
existe de nombreuses combinaisons dont les suivantes sont les plus utilisées [22] :
a) topologie en anneau : chaque particule est reliée a n particules (en général, n = 3),
c’est la topologie la plus utilisée.
b) topologie en rayon : les particules ne communiquent qu’avec une seule particule
centrale.
c) topologie en étoile : chaque particule est reliée a toutes les autres, I’optimum du

voisinage est I’optimum global.

(a)

Figure 11.8 : Topologie du voisinage (a) anneau (n = 3), (b) rayon, (c) étoile. [22]
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Le voisinage géographique auquel nous sommes amenés a penser en premier lieu n’est pas
nécessairement pertinent car, d’une part, il s’agirait d’un voisinage trop local, et d’autre part
car la sociabilisation des particules tend a rendre tout voisinage social en voisinage
géographique. Enfin, c’est un voisinage trés lourd en terme de calculs car nécessitant de

recalculer le voisinage de chaque particule a chaque itération [22].
11.3.1.5.8 Critéres d’arrét :

Comme indiqué précédemment, la convergence vers la solution optimale globale n’est
pas garantie dans tous les cas de figure méme si les expériences dénotent la grande performance
de la méthode. De ce fait, il est fortement conseillé¢ de doté 1’algorithme d’une porte de sortie
en définissant un nombre maximum d’itérations (que nous noterons ltermax). [22].
L’algorithme doit alors s’exécuter tant que 1’un des critéres de convergence suivant n’a pas été
atteint :

- ltermax a éte atteint
- lefitness de la solution est suffisant.

11.3.2 Algorithme Génétique :

11.3.2.1 Présentation Générale :

Les algorithmes génétiques (AG) développés par J. Holland (1992) présentent des
qualités intéressantes pour la résolution de problémes d’optimisations complexes. Leurs
fondements théoriques furent exposés par Goldberg (1989). lls tentent de simuler le processus
d’évolution des espéces dans leur milieu naturel : soit une transposition artificielle de concepts
basiques de la génétique et des lois de survie énoncés par Darwin. Rappelons que la génétique
représente un individu par un code, c’est-a-dire un ensemble de données (appelées
chromosomes), identifiant complétement 1’individu. La reproduction est, dans ce domaine, un
mixage aléatoire de chromosomes de deux individus, donnant naissance a des individus enfants
ayant une empreinte genétique nouvelle, héritée des parents. La mutation génétique est
caractérisée dans le code génétique de I’enfant par I’apparition d’un chromosome nouveau,
inexistant chez les individus parents. Ce phénoméene génétique d’apparition de " mutants" est
rare mais permet d’expliquer les changements dans la morphologie des espéces, toujours dans
le sens d’une meilleure adaptation au milieu naturel. La disparition de certaines espéces est
expliquée par " les lois de survie " selon lesquelles seules les individus les mieux adaptés auront
une longévité suffisante pour genérer une descendance. Les individus peu adaptés auront une

tendance a disparaitre. C’est une sélection naturelle qui conduit de génération en génération a
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une population composée d’individus de plus en plus adaptés. Un algorithme génétique est
construit de maniére tout a fait analogue. Dans I’ensemble des solutions d’un probléme
d’optimisation, une population de taille N sont constituée de N solutions (les individus de la
population) convenablement marquées par un codage qui les identifie completement. Une
procédure d’évaluation est nécessaire a la détermination de la force de chaque individu de la
population. Viennent ensuite une phase de sélection (en sélectionnant les individus au prorata
de leur force) et une phase de recombinaison (opérateurs artificiels de croisement et de
mutation) qui génerent une nouvelle population d’individus, qui ont de bonnes chances d’étre
plus forts que ceux de la génération précédente. De génération en génération, la force des
individus de la population augmente et aprés un certain nombre d’itérations, la population est
entiérement constituée d’individus tous forts, soit de solutions quasi optimales du probléeme
pose. [23] En, le fonctionnement d’un AG est alors basé sur les phases suivantes :
1. [Initialisation : une population initiale de taille N chromosomes est tirée aléatoirement.
2. Evaluation : chaque chromosome est décodé puis évalue.
3. Reproduction : création d’une nouvelle population de N chromosomes par 1’utilisation
d’une méthode de sélection appropriée.
4. Opérateurs génétiques : croisement et mutation de certains chromosomes au sein de la
nouvelle population.

5. Retour a la phase 2 tant que la condition d’arrét du probléme n’est pas satisfaite

11.3.2.20rganigramme d’un algorithme génétique :

[ Création de la Population initiale ]

\4 \4

[ Evaluation des individuelles ]:

I

Sélection
Croissement Nouvelle
Mutation itération

|
[ Evaluation des individuelles ]

l Insertion dans la population l

[ Nouvelle population }

Figure 11.9 : Organigramme d’un algorithme génétique.
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11.3.2.3 Description détailleé :
11.3.2.3.1 Le codage :

Premierement, il faut représenter les différents états possibles de la variable dont on
cherche la valeur optimale sous forme utilisable pour un AG : c’est le codage. Cela permet
d’établir une connexion entre la valeur de la variable et les individus de la population, de
maniere a imiter la transcription génotype-phénotype qui existe dans le monde vivant. 1l existe
principalement trois types de codage : le codage binaire, le codage réel et le codage en base n
[23].

11.3.2.3.2 Codage réel :

Il a le mérite d’étre simple. Chaque chromosome est en fait un vecteur dont les
composantes sont les parametres du processus d’optimisation. Par exemple, si on recherche
I’optimum d’une fonction de n variables f (x1, X2, . . ., Xa-1, Xn), ON peut utiliser tout simplement
un chromosome ‘ch’ contenant les n variables: avec ce type de codage.

La procédure d’évaluation des chromosomes est plus rapide vue I’absence de 1’étape de
transcodage (du binaire vers le réel). Les résultats donnés par Michalewicz (Michalewicz, 1992)
montrent que la représentation réelle aboutit souvent a une meilleure précision et un gain

important en termes de temps d’exécution [23].

Chromosome
Codage binaire 1001001 11101011 00011010
Codage Réel X1 X2 X3

Figure 11.10 : Hlustration schématique des codages binaires et réels.

11.3.2.4 Génération de la population initiale :

Généralement, la population initiale est générée aléatoirement de maniere a répartir les
individus uniformément sur 1’espace de recherche. Néanmoins, si on a une idée de la forme de
la (des) solution (s), on peut biaiser cette initialisation en regroupant les individus autour de la
région considérée, ce qui est susceptible d’accélérer la convergence de I’algorithme [24].

11.3.2.5 Evaluation :

Contrairement a bon nombre de méthodes qui requiérent beaucoup d'informations pour
pouvoir fonctionner efficacement, les AGs nécessitent peu d'informations, ils fonctionnent

essentiellement de maniére aveugle. Pour effectuer une recherche de solutions meilleures, ils
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n‘ont besoin que des valeurs des fonctions objectives associées aux chaines individuelles. Ces
valeurs ont pour but d’évaluer si un individu est mieux adapté qu’un autre a son environnement.
Ce qui signifie qu’elle quantifie la réponse fournit au probleme pour une solution potentielle
donnée. Ainsi, les individus peuvent étre comparés entre eux. Les individus déterminés par la
fonction objective (fitness) vont servir au processus de sélection des candidats aptes a la
reproduction et au processus de survie des especes. Cette fonction, propre au probléme, est
souvent simple a formuler lorsqu’il y a peu de parameétres. Au contraire, lorsqu’il y a beaucoup
de paramétres ou lorsqu’ils sont corrélés, elle est plus difficile a définir. Dans ce cas, la fonction
devient une somme pondérée de plusieurs fonctions. Un ajustement des coefficients est alors
nécessaire[24].
11.3.2.6 Sélection

La sélection permet d’identifier statistiquement les meilleurs individus d’une population
et d’éliminer les mauvais. On trouve dans la littérature un nombre important de principes de
sélection plus ou moins adaptés aux problémes qu’ils traitent. Les deux principes de sélection
suivants sont les plus couramment utilisés [24].

11.3.2.6.1 La roulette :

Cette méthode exploite la métaphore d’une roulette de casino. La roue est divisée en
autant de secteurs que d’individus dans la population. La taille de ces secteurs est
proportionnelle a I’adaptation de chaque individu. En faisant tourner la roue, I’individu pointé
a I’arrét de la boule est sélectionné. Les individus les mieux adaptés ont donc plus de chances

d’étre tirés au sort lors du déroulement du jeu [24].

4%

15% 6% ler individu
A 2e individu

= 3e individu

10%

m 4e individu
30% R

= 5e individu

= 6e individu

7e individu

8e individu

so | 10%

Figure 11.11 : La roulette.
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11.3.2.6.2 Le tournoi :

Cette méthode ressemble plus a ce qui se passe dans la realitt. Comme son nom
I’indique, elle fait s’affronter deux ou plusieurs individus afin que le meilleur gagne.
Plusieurs variantes existent. On peut par exemple faire varier le nombre d’individus
qui doivent s’affronter au départ, ou encore permettre ou non que le méme individu

soit eligible plusieurs fois lors d’un méme tournoi [24].

DIil- [ ]
[ ]

E =

Figure 11.12 : Le tournoi entre deux individus avec rééligibilité.

11.3.2.7 Croisement :

Aprés avoir fait une sélection des individus, il nous faut générer une nouvelle population,
afin d’enrichir la diversité de la population. Le croisement permet cela en manipulant la
structure des chromosomes. Il existe plusieurs manieres d’effectuer un croisement soit par
cross-over ou 1’on a besoin de deux parents qui généerent a la fin du croisement deux enfants,
soit par copie ou 1’on n’a besoin que d’un seul parent qui nous donnera a la fin du croisement
un enfant qui est le parent lui-méme (sa copie).

1- cross-over : d’une maniéere générale le chromosome de chaque parent est découpé en
deux parties qui sont recombinées pour former les descendants (figure 111.8), mais il se peut
qu’il y ait plusieurs points de croisement (figure 111.9). Le choix du nombre de points de
croisement différe selon 1’algorithme.

2. copie : appelé aussi cross-over uniforme, ou le nouvel individu hérite du méme géne
que le parent [25]. |

I
|

Parents I_

]

Point de croisement

Enfant 1 mes———
Enfant 2 —

|
Figure 11.13 : Cross-over avec un seul point de croisement.
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I I
|
Parents #
]

Point de

croisement

Enfant 1 e ——
Enfant 2 e——

Figure 11.14 : Cross-over avec deux points de croisement.
11.3.2.8 le Mutation :

La mutation est un changement aléatoire occasionnel avec une faible probabilité Pm (fixée par

I’utilisateur) de la valeur d’un ou plusieurs génes d’un chromosome. En général, la mutation
permet de garder une diversité dans 1’évolution des individus et d’éviter les optimums locaux.
a) Mutation uni-point : Cette mutation consiste en la transformation aléatoire d’une seule
valeur d’un chromosome. La figure II1.10.a présente un exemple d’une mutation uni-

point.
b) Mutation multipoints : Elle consiste en la transformation aléatoire de deux ou plusieurs
valeurs d’un chromosome. La figure I11.10.b donne un exemple d’une mutation bipoints.

[26].

10.100100 10.100.00
Parent

10.100100 10.100.00

-a- -b-

Enfant

Figure 11.15 : Exemple d’une mutation uni-point (a) et d’une mutation bipoints (b)
11.3.2.9 Elitisme :

A la création d'une nouvelle population, il y a de grandes chances que les meilleurs
chromosomes soient perdus apres les opérations de croisement et de mutation. Pour éviter cela,
on utilise la méthode d'élitisme. Elle consiste a copier un ou plusieurs des meilleurs

chromosomes dans la nouvelle génération. Ensuite, on génere le reste de la population selon
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I'algorithme de reproduction usuelle. Cette méthode améliore considérablement les algorithmes

génétiques, car elle permet de ne pas perdre les meilleures solutions [27].
11.3.2.10 Le critere d’arrét :

Le nombre de générations que I'on souhaite exécuter peut étre fixé a priori, c'est ce que
I'on est tenté de faire lorsque I'on doit trouver une solution dans un temps limité. L'algorithme

peut étre arrété lorsque la population n'évolue plus ou plus suffisamment rapidement.

11.4 Conclusion :

Dans ce chapitre, on a donné une description sur quelle technique d’identification des
systémes. Nous avons défini I’identification parametrique et non-paramétrique des systémes.

Parmi les algorithmes existants, on a étudié plus en détail les métaheuristiques
I’optimisation par essaim particulaire (PSO) et algorithme génétique (GA). On a présenté les
différentes améliorations proposées par étude de leurs caractéristiques intrinseques. Dans le
chapitre suivant on va appliquer les deux algorithmes pour extraction des paramétres de cellule
et panneau PV.
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Chapitre 111 Résultats et Comparaisons

I11.1 Introduction :

La détermination des parametres électriques d’une cellule solaire, a partir de la
caractéristique 1 (V) décrivant son fonctionnement, joue un rdéle important dans la conception
et la fabrication des cellules, ainsi ceci permet d’obtenir des informations sur les mécanismes
de transport électrique et I’objectif principal de notre travail consiste a extraire les parametres
¢lectriques d’une cellule solaire avec le modele électrique considéré qui est celui a une seule
diode, a cet effet, deux méthodes sont appliquées.

[11.2 Estimation de paramétré :

L’estimation de paramétrer PV est un processus qui minimise la déférence entre le courant
mesuré et le courant calculé en ajustant les paramétrés PV normaux, lorsque le nombre de
données expérimentales atteint. On a utilisé deux méthodes pour 1’estimation des paramétres
qui basse sur I’algorithme par essaim particule et I’algorithme génétique et applique sur le
modele de diode unique pour extraire les cing parametres de la cellule solaire.la température et
le rayonnement solaire sont fixe et la courbe I-V est mesuré. Les données sont obtenues a partie
de [28]. Qui correspondent a une cellule solaire de silicium commercial (R.T.C France) de 57
mm a 33°C pour cellule solaire et a 45°C et 36 cellules pour le module PV. Les deux

algorithmes sont codes et exécutés dans logiciel Matlab environnement.
111.3 Fonction objectif :

Le nom donné a la fonction f (on I’appelle aussi fonction de cot, critére d’optimisation
ou fitness). C’est cette fonction que ’algorithme d’optimisation va devoir optimiser (trouver un
optimum) et les cing paramétré inconnus sont optimisés et extraits avec algorithme

métaheuristiques basée sur 1’optimisation de la fonction objective de la cellule solaire et

minimiser. Et dans I’algorithme d’optimisation chaque solution est définie par un vecteur x=[lyn

lo Rs Rsh N ] pendant le processus d’optimisation et la fonction objective doit étre minimisée

par rapport a les limites des paramétrés x , cette limites présente dans le tableau I11.1pour cellule
PV et dans le tableau 111.2 pour module PV.
L’équation (I.1) est réécrite dans les suivants les équations homogenes :

f(V,1,x)=0 (1.2)

La fonction objective est la somme des I’erreur absolues individuelles (EALI), peut étre formulée

par :

L1 (f(Vi,Ii,x) =0 (11.2)
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Avec :

Vi et |j : la tension et le courant mesurés.
N : le nombre de point de donnees.

Equation de Fitness utilisé pour cellule :

Fitness = \/[(i)f,?’(]m—]cal)z] (11.3)

Equation de Fitness utilisé pour le module :

Fitness =\/[(%)Z§V(1m—1cal)2] (111.4)

Tableau I11.1 : Gamme supérieur et inférieure des paramétres des cellules solaires [29].

Paramétré Limite bas Limite haut
Ioh (A) 0 1
lo (LA) 0 1
Rs (Q) 0 0.5
Rsh (Q) 0 100
n 1 2

Tableau I11.2 : Gamme supérieur et inférieure des parametres du panneau PV.

Paramétré Limite bas Limite haut
Iph (A) 0 2
lo (LA) 0 1
Rs (Q) 0 3
Rsh (Q) 450 900
n 1 100

111.4 Identification le modele de cellule solaire :

Pour valider I’approche proposée, une base de données expérimentales | (V) utilisées dans
la simulation, ainsi pour la comparaison des résultats obtenus par rapport a d’autres algorithmes

qui sont les algorithmes de Firefly [30] et Bouzidi et al [31] qui implémente la méme base des
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données. Le Tableau I11.3 contient les valeurs de cing parametres obtenus en exécutant les

algorithmes présentés dans ce travail.

Tableau 111.3 : Comparaison entre déférentes extractions de parameétres.

FA Bouzidi
Cas ltem PSO GA
[30] et.al [31]
lph (A) 0.7608 0.7620 0.7609 0.7607
lo (LA) 0.5211 0.7596 0.5576 0.3267
Cellule
) Rs (QQ) 0.0342 0.0316 0.0339 0.0364
Solaire
Rsh (Q) 64.1245 49.4125 59.993 60.240
n 1.5311 1.5732 1.5365 1.4816

I11.4 .1 Les résultats obtenus par Algorithme PSO :

La figure I11.1 illustre la convergence de I’algorithme PSO pour le modeéle de cellule PV,

avec 25 particules et 100 itérations, une valeur de fitness trés faible et une convergence rapide.

PSO convergence characteristic

I I I I I

107 ]
[0}
3
©
>
c
9
©
e
2 102 ]
[2) L 4
[]
[0}
£
i

10-3 | | | | | | | | |

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Iteration
Figure 111.1 : Variation de meilleur cout (fitness) en fonction des itérations par PSO de
cellule solaire.
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Les figures (111.2), (111.3), (111.4), (111.5), (111.6) représentent la variation des cing

meilleurs parameétres d’une cellule PV :

0.9

0.85

0.8

Meilleur Iph
o
o ~
~ ()]

<
o))
3

o
o

0.55

0.5

0.45 | | I | | | I ! |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Iteration
Figure I11.2 Variation de meilleur Iph par rapport nombre des itérations.

%1077

Meilleur 10

1 | | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
lteration

Figure 111.3 Variation de meilleur lo par rapport nombre des itérations.
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Figure 111.4 Variation de meilleur Rs par rapport nombre des itérations.
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Figure 111.5 Variation de meilleur Rsh par rapport nombre des itérations.
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Figure 111.6 Variation de meilleur n par rapport nombre des itérations.

Une fois les cing paramétres électriques du circuit équivalent d’une cellule sont
déterminés, on peut tracer la caractéristique 1 (V) a l'aide de I'expression du modéle a simple
diode, la comparaison entre les caractéristiques expérimentales et les caractéristiques simulées

sont illustrées dans la figure (111.7) par I’algorithme PSO.

0.8

¥
*7
*
*
*
*
*

*
*

Courant (A)
o
N
|
I

0r i
-0.2 - —
Courant mesuré
*  Courant calculé
_04 | | | | | | | | |
-0.3 -0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Tension (V)

Figure 111.7 Résultats de comparaison entre le courant mesuré et calculé le cas de cellule par
PSO
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111.4 .2 Les résultats obtenus par Algorithme GA :
La figure 11.8 présente la courbe de convergence de GA lors de I'extraction des

parametres pour le modeéle de la cellule solaire a une diode avec nombre de population 25 et
100 itération.

%1073
16 [ =
14 F 3
12 F .

10 | .

Best Value

| | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Generation

Figure 111.8 Variation de meilleur cout (fitness) en fonction des itérations par GA cas de
cellule solaire.
Les résultats de simulation sont présentés par les figures (111.9), (111.10), (111.11),
(111.12), (111.13). Respectivement pour meilleure variation de Iph, lo, Rs. Rsh., n en fonction de

nombre des itérations.

0.767 T T T T T T T T T
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Figure 111.9 Variation de meilleur Ipn par rapport nombre des itérations.
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Figure 111.10 Variation de meilleur lo par rapport nombre des itérations.
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Figure I11.11 Variation de meilleur Rs par rapport nombre des itérations.
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Figure 111.12 Variation de meilleur Rsh par rapport nombre des itérations.
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Figure 111.13 Variation de meilleur n par rapport nombre des itérations.
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La comparaison entre les caractéristiques expérimentales et les caractéristiques simulées

sont illustrées dans la figure (111.14) pour 1’algorithme GA.

0.8 T T

0.6 - -

!
|

0.4

0.2

Courant(A)

Courant mesuré
*  Courant calculé

04 | | | | | | | | |
-0.3 0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6

Tnsion(V)

Figure 111.14 Résultats de comparaison entre le courant mesuré et calculé le cas de cellule par
GA

Pour vérifie la qualité des résultats On a calculé I’erreur absolue individuelle (EAI) pour chaque
mesure par :

EAlI = |, — I.4 | (111.5)
Avec :

Im : le courant mesure (A).

lcar @ le courant calculé (A).
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Tableau I11.4 : Ajustement courbe des paramétres estimés de la cellule solaire.

- Vm (V)  Im(A) lcal lcal EAI EAI EAI EAI based
g [32] [32] PSO GA based based based on Bouzidi
S (A) (A) on PSO onGA 0[135]A et al. [31]
1 -0.2057  0.7640 0.7636 0.7658 0.000362 0.001825 0.00032 0.000347
2 -0.1291  0.7620 0.7625 0.7643 0.000508 0.002275 0.00062 0.000383
3 -0.0588  0.7605 0.7615 0.7629 0.000972 0.002353 0.00096 0.000717
4 0.0057  0.7605 0.7605 0.7615 0.000000 0.001047 0.00010 0.000355
5 0.0646  0.7600 0.7596 0.7604 0.000350 0.000351 0.00059 0.000835
6 0.1185  0.7590 0.7588 0.7592 0.000157 0.000244 0.00050 0.000739
7 0.1678  0.7570 0.7581 0.7582 0.001072 0.001194 0.00062 0.000410
8 0.2132  0.7570 0.7573 0.7571 0.000275 0.000124 0.00026 0.000448
9 0.2545  0.7555 0.7563 0.7559 0.000829 0.000400 0.00019 0.000085
10 0.2924  0.7540 0.7549 0.7542 0.000949 0.000216 0.00020 0.000251
11 0.3269  0.7505 0.7526 0.7515 0.002121 0.001036 0.00125 0.001581
12 0.3585  0.7465 0.7484 0.7469 0.001904 0.000410 0.00087 0.001688
13 0.3873  0.7385 0.7408 0.7389 0.002343 0.000405 0.00111 0.002682
14 0.4137  0.7280 0.7277 0.7254 0.000264 0.002609 0.00173 0.000843
15 0.4373  0.7065 0.7069 0.7043 0.000396 0.002173 0.00133 0.002581
16 0.4590  0.6755 0.6750 0.6725 0.000509 0.002959 0.00248 0.002930
17 0.4784  0.6320 0.6306 0.6288 0.001381 0.003243 0.00353 0.003427
18 0.4960 0.5730 0.5722 0.5714 0.000826 0.001622 0.00304 0.005676
19 0.5119  0.4990 0.5002 0.5008 0.001167 0.001768 0.00098 0.009993
20 0.5265 0.4130 0.4148 0.4169 0.001805 0.003907 0.00018 0.013259
21 0.5398  0.3165 0.3190 0.3224 0.002499 0.005922 0.00076 0.017316
22 0.5521  0.2120 0.2140 0.2184 0.002015 0.006361 0.00057 0.020599
23 0.5633  0.1035 0.1043 0.1090 0.000822 0.005532 0.00031 0.023594
24 0.5736 -0.0100 @ -0.0084 -0.0040 0.001570 0.006037 0.00072 0.030641
25 0.5833 -0.1230  -0.1248 -0.1212 0.001825 0.001778 0.00240 0.031672
26 0.5900 -0.2100 @ -0.2108 -0.2082 0.000845 0.001752 0.00126 0.039175
Total
IAE / / / / 0.027802 0.05755 2.67E-02  0.212223
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Figure 111.15 Profils EAI pour différents algorithmes d’estimation.
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La figure 111.15 montre I’EAI calculé a 1’aide dés 1’algorithme appliques : PSO et GA et

comparé par rapport algorithme Firefly [30] et le travail de Bouzidi et al [31] pour le modele

d’une cellule a diode.

I11.5 Identification le modele de panneau PV :

Dans cette partie, le module comprend 36 cellules Connectées en série, 1’algorithme PSO

et GA sont utilisé pour déterminer les cing paramétres du panneau a diode unique. L'ensemble

des données expérimentales contient 25 paires de données | (V) points, qui ont été mesurés sous

G=1000 W/m? et T = 45°C. Le tableau I11.5 présente une comparaison compléte entre les

résultats obtenus et d’autres algorithmes.

Tableau I11.5 ; Paramétres estimés le modéle de module PV en utilisant différentes méthodes.

FA Bouzidi
Cas ltem PSO GA

[30] et.al [31]

Iph A) 1.0327 1.0339 1.0327 1.0339

lo (LA) 3.4315 2.6504 2.9581 3.0760

Module

oV Rs(QQ) 1.1987 1.2082 1.2168 1.2030
Rsh () 759.606 535.154 756.680 555.555

n 48.5957 47.650 49.8564 48.1862
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111.5.1 Les résultats obtenus par algorithme PSO :

La figure 111.16 illustre la convergence de 1’algorithme PSO pour le modele de panneau
PV, on a utilisé 30 particules et 100 itérations une valeur de fitness tres faible et une

convergence rapide.

PSO convergence characteristic
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Figure 111.16 variation de meilleur cout (fitness) en fonction des itérations par PSO cas de
Module.

Les résultats de simulation de panneau sont présentés par les figures (111.17), (111.18),
(111.29), (111.20), (111.21) respectivement, pour meilleur variation de Iph, lo, Rs. Rsh., n en

fonction de nombre des itérations.
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Figure I11.17 Variation de meilleur Ipn par rapport nombre des itérations.
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Figure 111.18 Variation de meilleur lo par rapport nombre des itérations.
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Figure 111.19 Variation de meilleur Rs par rapport nombre des itérations.
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Figure 111.20 Variation de meilleur Rsh par rapport nombre des itérations.

52

515

S ()]
© o o 3
o o o ey

Meilleur n

~
©

48.5

48

475 | | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

lteration

Figure 111.21 Variation de meilleur n par rapport nombre des itérations.
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La figure 111.22 présente la courbe | (V) mesurées et calculées, depuis les résultats sont

tres proches par I’algorithme PSO.
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Figure 111.22 Résultats de comparaison entre le courant mesuré et calculé le cas de module par
PSO

111.5.2 Les resultats obtenus par Algorithme GA :

La figure 111.23 présente la courbe de convergence de GA lors de I'extraction des
paramétres pour le panneau PV, avec nombre de populations 25 et 100 itérations.

| | | | | | | | |

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
itération

Figure 111.23 Variation de meilleur cout (fitness) en fonction des itérations par GA du
module.
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Les figures 111.24 et 111.25 et 111.26, 111.27, 111.28 respectivement, et d’apres les résultats

du tableau I11.5 on a trace la variation de meilleur Ipn, lo, Rs. Rsh, N en fonction de nombre des

itérations par algorithme GA.
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Figure 111.24 Variation de meilleur lpn par rapport nombre des itérations.
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Figure 111.25 Variation de meilleur lo par rapport nombre des itérations.

51

100



Chapitre 111 Résultats et Comparaisons

1.8

16 —

15 7

Rs

13 —

12 .

11 | | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
itération

Figure 111.26 Variation de meilleur Rs par rapport nombre des itérations.
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Figure 111.27 Variation de meilleur Rsh par rapport nombre des itérations.
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Figure 111.28 Variation de meilleur n par rapport nombre des itérations.

La comparaison entre les caractéristiques expérimentales et les caractéristiques simulées

du module PV sont illustrées dans la figure (111.29) par I’algorithme GA.

1.2

06 .

0.4 r .

Courant (A)

0.2 Courant mesuré
*  Courant calculé

04 | | | | | \ \ \
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Tension (V)
Figure 111.29 Résultats de comparaison entre le courant mesuré et calculé le cas de module par
GA
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Tableau I11.6 : Ajustement courbe des parametres estimés du module PV.

= Vm(V) Im (A) loa lea EAI EAI EAI EAI bas,.ecil
% [32] [32] 55 - based based based on Bouzidi
= on PSO on GA on FA [30] etal. [31]
(A) (A)
1 0.1248 1.0315 1.0311 1.0313 0.000409  0.00018 6.21 le-4 7.7475e-05
2 1.8093 1.0300 1.0288 1.0281 0.001163  0.00184 0.0014 0.001645391
3 3.3511 1.0260 1.0267 1.0252 0.000722  0.000783 5.33e-4 0.000495255
4 47622 1.0220 1.0247 1.0224 0.002657 0.000413 0.0025 0.000771843
5 6.0538 1.0180 1.0225 1.0195 0.004453  0.00156 0.0043 0.001971045
6 7.2364 1.0155 1.0198 1.0163 0.004253  0.000838 0.0042 0.001243466
7 8.3189 1.0140 1.0159 1.0121 0.001912  0.001886 3.853e-5 0.001553998
8 9.3097 1.0100 1.0099 1.0058 0.000141  0.004145 7.518e-5 0.003985862
9 10.2163 1.0035 1.0000 0.9959 0.003543  0.007539 0.0034 0.007721693
10 11.0449 0.9880 0.9840 0.9802 0.004019 0.00778 0.0038 0.008442889
11 11.8018 0.9630 0.9592 0.9558 0.003758 0.007108 0.0035 0.008368167
12 12.4929 0.9255 0.9230 0.9201 0.002510 0.005348 0.0025 0.007217233
13 13.1231 0.8725 0.8731 0.8707 0.000590 0.001770 2.427e-4 0.003931467
14 13.6983 0.8075 0.8085 0.8064 0.000994 0.001042 3.001e-5 0.003598334
15 14.2221 0.7265 0.7299 0.7279 0.003379 0.001419 0.0016 0.000824159
16 14.6995 0.6345 0.6391 0.6369 0.004616  0.002492 0.0020 0.000681443
17 15.1346 0.5345 0.5390 0.5365 0.004520 0.00202 0.0011 0.000404116
18 15.5311 0,4275 0.4327 0.4297 0.005230 0.00222 0.0011 0.001261056
19 | 15.8929 0.3185 0.3231 0.3194 0.004580  0.000994 1.330e-4 1.36166€-05
20 16.2229 0.2085 0.2127 0.2084 0.004176 0.000014 9.548 e-4 0.001034466
21 | 16.5241 0.1010 0.1035 0.0987 0.002500 0.002279 0.0029 0.00448283
22 | 16.7987  -0.0080 = -0.0028 -0.0080  0.005233 0.000096 2.913e-4 0.00022555
23 | 17.0499  -0.1110  -0.1054 -0.1111  0.005633 0.000199 9.520e-5 0.000751118
24 | 17.2793  -0.2090 = -0.2034  -0.2096  0.005636 0.000645 1.774e-4 0.000524973
25 | 17.4885  -0.3030 ~ -0.2962 -0.3028  0.006845 0.000166 0.0015 0.0005249
Total / / / / 0.083483  0.054825 0.0393 0.064183
1AE
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La figure 111.30 montre I’EAI calculé a I’aide dés I’algorithme appliques : PSO et GA

comparé avec algorithme Firefly [30] et le travail de Bouzidi et al [31] pour le modéle d’un

panneau PV.
0 %1073
ga
8- fa -
Bouzidi et al
7L —PSO |

IAE de module

0 |
0 15
Les points des données

Figure 111.30 Profils EAI pour différents algorithmes d’estimation

111.6 Conclusion :

Dans ce chapitre, deux techniques d’optimisations basées sur l'algorithme d'optimisation
PSO et GA sont appliquées pour estimer les paramétres inconnus de cellule et panneau PV a
simple diode. Pour étudier I'efficacité de I'approche appliquée, des études comparatives avec
d'autres techniques sont présentées. L'évaluation de la qualité des parameétres identifiés est
également donnée. Les résultats démontrent la haute performance de I'approche applique, la
grande précision des paramétres estimés et la courbe | (V) calculée est en bon accord avec les
données expérimentales | (V). On a conclure a travers les résultats de la simulation que les
méthodes d'identification PSO et GA ont une grande capacité de recherche globale, et la vitesse
de convergence PSO est trés rapide avec I'utilisation de quelques parametres.

Les résultats montrent que l'algorithme PSO et GA proposé peut étre un outil efficace
pour résoudre le probleme d'optimisation de l'identification des parametres des modeles de

cellules solaires.
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Conclusion Générale :

Le travail présenté dans ce mémoire concerne particulierement 1’application de deux
méthodes d’extraction des paramétres caractéristiques d’une cellule et module solaire
photovoltaique.

Dans ce mémoire, on a appliqué deux techniques basée sur 1’algorithme génétique (GA)
et I’algorithme par essaim particulaire (PSO) pour I’extraction des paramétres électriques de
cellule et module PV. Cette méthode est basée sur la caractéristique courant tension I-V de la
cellule solaire pour un éclairement et une température donnée. Les parameétres précis du modele
mathématique jouent un rdle clé dans la simulation, I'évaluation et I'optimisation des systémes
de cellules solaires.

L’application de 1’algorithme génétique a permis de construire une solution de bonne
qualité avec un temps raisonnable pour le probléme d’ordonnancement avec un nombre élevé
de taches.

Les algorithmes génétiques semblent étre une technologie prometteuse et s'adaptent
mieux aux applications complexes.

L’algorithme PSO trouve de bonnes solutions dans un temps beaucoup plus court que
d’autres algorithmes évolutionnaires, 1’amélioration de la qualité des solutions ne peut étre
garantie en augmentant le nombre d’itérations. De plus de sa simplicité a mettre en ceuvre et
son exécution conduit a I’obtention de trés bon résultat, rapidement et facilement avec peu de
parameétre a ajuster.

La comparaison des résultats obtenus par les deux méthodes et ceux déja publies sont

trés proches.
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