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Résumé
Ce mémoire présente une étude pratique et comparative de techniques d’intelligence artificielle
appliquées a la détection des défauts dans les systémes photovoltaiques, en s’appuyant sur des
données réelles collectées a partir d’une centrale solaire située dans le désert algérien.

En I’absence de données de panne étiquetées, trois approches non supervisées ont été
explorées : Autoencoder (apprentissage profond), K-Means (clustering), et SVM a une seule
classe (modélisation de frontiere d’anomalie).

Chaque méthode a été appliquée au méme jeu de données, et leur performance a été
évaluée selon leur capacité a identifier des comportements anormaux, en s’appuyant
respectivement sur les erreurs de reconstruction, les distances aux centroides, et les scores de
décision.

Les résultats ont montré que I’ Autoencoder offre la meilleure précision, que le SVM
présente une bonne robustesse, tandis que K-Means se distingue par sa simplicité et sa rapidité.
Les analyses graphiques, notamment les courbes Tension-Puissance, ont confirmé la pertinence
physique des anomalies détectées.

Cette ¢tude met en évidence le potentiel de I’intelligence artificielle pour la maintenance
prédictive des installations solaires, en particulier dans les environnements isolés ou
contraignants, ou les moyens de surveillance classiques sont limités.

Mots-clés :

Intelligence artificielle, Systémes photovoltaiques, Détection d’anomalies, Apprentissage

non supervisé

Abstract

This work presents a practical and comparative study of artificial intelligence techniques
applied to fault detection in photovoltaic (PV) systems, using real operational data collected
from a solar power plant in the Algerian desert.

In the absence of labeled fault data, three unsupervised methods were explored:
Autoencoder (deep learning), K-Means (clustering), and One-Class SVM (anomaly boundary
modeling).

Each method was applied to the same dataset, and their ability to detect operational
anomalies was evaluated through reconstruction errors, cluster distances, and decision scores,
respectively.

The results demonstrate the Autoencoder's superior precision, the SVM’s robustness, and
the simplicity and speed of K-Means. Graphical analyses such as voltage-power plots

confirmed the physical relevance of the detected anomalies.



This study highlights the potential of Al for predictive maintenance in solar plants,
especially in isolated or harsh environments where traditional monitoring is limited.
Keywords:
Artificial Intelligence, Photovoltaic Systems, Anomaly Detection, Unsupervised
Learning
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Introduction genérale



Introduction générale

Dans un contexte de transition énergétique mondiale, les systemes photovoltaiques
s’imposent comme une solution stratégique pour produire de I’électricité propre et
renouvelable. Ils reposent sur la conversion directe du rayonnement solaire en énergie
¢lectrique via ’effet photovoltaique. Un systéme PV typique comprend des cellules solaires,
des onduleurs (inverters) et un dispositif de suivi du point de puissance maximale (MPPT),
garantissant un rendement optimal dans des conditions d’exploitation variables.
La modélisation de ces systémes constitue une étape fondamentale pour comprendre leur
comportement et analyser leur performance dans des environnements réels. Elle permet
notamment d’anticiper les dysfonctionnements et d’améliorer la qualité de service grace a une
maintenance préventive plus efficace.

Dans ce cadre, ce mémoire propose une approche appliquée basée sur I’intelligence
artificielle pour la détection automatique des défauts dans les installations photovoltaiques, a
partir de données réelles d’exploitation. Le contenu du travail a été structuré en quatre chapitres
complémentaires couvrant les aspects théoriques et expérimentaux.

Le premier chapitre introduit les systemes photovoltaiques a travers leurs principes de
fonctionnement, les composants de base, ainsi que les principales approches de modélisation
permettant de simuler leur comportement électrique en fonction des conditions de
fonctionnement.

Le deuxieme chapitre aborde la question des défauts, en classifiant les différentes pannes
possibles, en analysant leurs impacts sur la performance, et en passant en revue les méthodes
traditionnelles et modernes de diagnostic.

Le troisieme chapitre est consacré a I’intelligence artificielle. Il présente les notions
fondamentales de I’apprentissage automatique et profond, détaille les algorithmes retenus dans
cette ¢tude, et explique leur rdle dans I’amélioration des stratégies de détection d’anomalies.
Enfin, le quatrieme chapitre est dédié¢ a 1’étude expérimentale. Il décrit I’application des trois
méthodes non supervisées — Autoencoder, K-Means et SVM a une seule classe — sur un jeu
de données réelles. L’analyse des résultats, la représentation graphique des anomalies détectées
et la comparaison des performances permettent d’évaluer ’efficacité de chaque approche dans

un contexte pratique.
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Introduction :

Les ¢énergies renouvelables, notamment I'énergie solaire, connaissent une expansion
rapide en raison de l'augmentation de la demande énergétique et de 1'épuisement des ressources
fossiles. Les systémes photovoltaiques (PV) se distinguent par leur flexibilité, les progres
technologiques et le soutien gouvernemental. Ce chapitre expose les fondements des systémes
photovoltaiques : leur développement historique, le phénomene photovoltaique, les variétés de
cellules solaires et leur modélisation, les configurations électriques, ainsi que les ¢léments et
dispositifs de protection d'un générateur photovoltaique. Il termine par les méthodes de suivi
MPPT, l'impact des circumstances climatiques et un apercu des diverses structures

photovoltaiques

I-2 Historique :

L'origine de la cellule solaire remonte a I'année 1839, lorsque le physicien francais
Edmond Becquerel mit en évidence l'effet photovoltaique au cours d’expériences menées sur
une cellule composée d’¢lectrodes métalliques permettant la circulation d’un courant électrique.
Il constata que la production d’électricité augmentait lorsque la cellule était exposée a la lumiére
solaire.En 1873, Willoughby Smith découvrit que le sélénium possédait des propriétés
photoconductrices. Trois ans plus tard, William Grylls Adams et Richard Evans Day
combinérent ces deux découvertes en démontrant qu’il était possible de générer de 1’¢lectricité
a partir de I’énergie solaire.En 1883, I’inventeur américain Charles Fritts congut la premicre
cellule solaire opérationnelle a base de sélénium. Aujourd’hui, bien que le silicium soit
I’é1ément le plus couramment utilisé dans les cellules photovoltaiques modernes, les dispositifs
a base de sélénium ont constitué le prototype des technologies actuelles. De nombreux autres
physiciens ont également contribué¢ au développement de cette technologie, mais Edmond
Becquerel et Charles Fritts sont généralement reconnus comme les pionniers de la cellule
photovoltaique. Leur travail initial a jeté les bases de 1’évolution technologique qui a mené a la
conception actuelle des panneaux solaires, largement présents sur les toitures résidentielles.
Des exemples de panneaux photovoltaiques modernes installés sur des toits d’habitations sont

illustrés ci-dessous[1].

I-3 L 'Effet photovoltaique

Du fait de l'organisation des cellules photovoltaiques, la rencontre entre les photons du
rayonnement lumineux incident et le matériau semi-conducteur entraine un transfert d'énergie,

ce qui provoque l'effet photovoltaique. Une cellule photovoltaique se compose principalement
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de deux couches de silicium dopées de manicre distincte, créant ainsi une jonction P-N. La
structure et le fonctionnement d'une cellule solaire sont illustrés dans la figure I-1. La couche
en contact avec la lumiére est dopée de maniére négative avec un semi-conducteur de type N,
tel que le phosphore (P), alors que la couche située en dessous est dopée de maniére positive
avec un semi-conducteur de type P, tel que le bore (Br). Cette disposition engendre un champ
¢lectrique a l'interface P-N, favorisant ainsi la dissociation des porteurs de charge (¢électrons et
trous) produits dans le semi-conducteur suite a l'exposition au rayonnement photonique.
Lorsque des paires ¢électron-trou sont générées dans la barrieére de potentiel, elles sont séparées
par le champ électrique : les électrons se dirigent vers la zone de type N, tandis que les trous se
déplacent vers la zone de type P, ce qui entraine une accumulation de charges majoritaires aux
extrémités des deux régions. Afin de faciliter la récupération de 1'énergie €lectrique produite,
des contacts métalliques, couramment en aluminium ou en argent, sont déposés sur les surfaces
Antérieure et postérieure de la cellule photovoltaique. La technique de sérigraphie est
fréquemment utilisée pour produire ces objets. Il est essentiel de concevoir les contacts
préalables de maniére a réduire au minimum l'obstruction de la lumiére. Lorsqu'une charge est
branchée aux bornes de la cellule photovoltaique, cela engendre la production d'un courant
¢lectrique continu. Cependant, des pertes d'énergie se produisent, en particulier en raison de la
recombinaison des porteurs de charge, de la réflexion du rayonnement incident et de I'ombrage
caus€¢ par les contacts avant. De surcroit, certaines longueurs d'onde du spectre solaire

demeurent inexploitées lors du processus de conversion photovoltaique [2].

Lumiére du soleil

Matériau de type n
Jonction p-n

Panneau solaire Matériau de type p

Flux
d'électrons

o6 e |

L N -]
Flux des
¢ trous

Figure I-1: Schéma synoptique de l'effet photovoltaique .
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I-4 Différents types des cellules solaires

Diverses catégories de cellules solaires, également appelées cellules photovoltaiques,
présentent des caractéristiques distinctes en termes d'efficacité et de colt. Toutefois, quelle que
soit leur catégorie, leur efficacité demeure relativement faible, variant de 8 a 23% de 1'énergie
recue. Actuellement, on distingue trois principaux types de cellules :

Les cellules monocristallines sont caractérisées par : Il s'agit des cellules qui présentent
le rendement le plus ¢élevé (12-16% ; jusqu'a 23% en laboratoire), mais ¢galement celles qui ont
le cott le plus élevé en raison d'un processus de fabrication complexe.

Les cellules polycristallines sont des structures composées de multiples cristaux. En
raison de leur conception simplifiée, ces dispositifs présentent des cofits de production réduits,
mais leur efficacité est moindre, se situant entre 11% et 13% (18% en conditions de laboratoire).

Les cellules amorphes sont caractérisées par une structure désordonnée. Ces cellules
photovoltaiques présentent un rendement modeste, variant entre 8% et 10% en conditions
réelles et atteignant 13% en laboratoire. Cependant, elles se distinguent par leur faible épaisseur
de silicium et leur colit abordable. Elles sont fréquemment employées dans de petits biens de

consommation tels que des calculatrices solaires ou des montres[3].

Cellule amorphe

Figure I-2: Types des cellules photovoltaiques .

I-SModélisation électrique d’une cellule photovoltaique

Pour simuler le comportement d'une cellule photovoltaique, il est essentiel de concevoir
un modele mathématique basé sur le circuit €lectrique équivalent. Trois modeles électriques
principaux sont largement utilisés dans la littérature. Un aspect crucial de la configuration

physique de la cellule réside dans les parametres inclus, qui font la différence entre ces modeles

[4].
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I-5-1 Mod¢le simplifié
Le modele de la cellule consistera en une source de courant Iph en paralléle avec une
diode. La résistance série RS, illustrée dans la figure 1.3, est considérée comme une source de

pertes ohmiques qui expliquent certains phénomenes observés au niveau de la cellule [4].

.
I
Lon T i

D v

Figure I-3: Modeéle simplifié d’une cellule PV .

Ce modele électrique modélise la cellule en un générateur du courant idéal, selon la loi des
nceuds, le courant a la sortie du cellule I est donné par :

I = Iph _Id (Il)

Avec :
Ly, : Le photo-courant qui est constant pour un ensoleillement donné.

I;: Le courant traversant la diode donnée par 1'équation 1.2.

I; = I [exp (V-;—és]) -1 ] (1.2)
Avec :

a: Facteur d’idéalité de la diode.

V;: Tension thermique a la température T.

Le courant fourni par ce mod¢le est donc donné par :

BYa
t

I =1L, — I [exp(

I-5-2 Modéle a une diode
L'un des mode¢les de cellules solaires les plus couramment utilisés est le modele a une diode,
¢galement appelé modele a cing parametres. Ce schéma inclut un ensemble composé d'une

source de courant Iph, d'une diode, d'une résistance de shunt Rsh et d'une résistance série
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Figure I-4: Modéle a une diode d’une cellule PV

Rs Qui permet de représenter les pertes de puissance [4]. Le schéma équivalent de ce
modele est illustré dans la figure 1.4.

Le courant de sortie de la cellule PV est calculé en appliquant la loi de Kirchhoff sur le
circuit

Equivalent représentée sur la figure précédente :

Lyp =1g+ I +1 (1.4)

Tel-que

I,n: Courant photonique.

I4: Le courant circulant dans la diode.

Ish: Le courant circulant dans la résistance.

[: Courant générer par la cellule photovoltaique.

Le courant dans la diode est donné par :

V+R.I
I, =1, [exp< ths )— 1] (1.5)

Le courant qui passe dans la résistance R, est donné par :

_ (V4RI (L6)
sh = ( R )
De I'équation I-4, nous obtenons I'expression du courant I :
I'=1Iy, —1g — gy (1.7)
Remplagant [-7 dans les équations I-5 et I-6, I'équation caractéristique devient :
I'=1I =1 [exp (V :VI:SI) — 1] — <V ;st1> 18)
Ou:
v, = (NSKT)
q

q : Charge de I’électron (1.6 * 10%° C)
K : Constante de Boltzmann (1.3854*10-23 J/K)
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a: Facteur d’idéalité de la diode
T : Température effective de la cellule en degré Kelvin [°K]

Ns : Nombre de cellule en série par module.

I-5-3 Modéle a deux diodes
Actuellement, le modé¢le électrique le plus similaire a une cellule photovoltaique est le
modele a deux diodes (double exponentiel). Dans ce modele, la cellule est considérée comme
un générateur de courant €lectrique dont le fonctionnement est assimilé a une source de courant

comportant deux diodes en parall¢le.

Figure I-5: Modéle a deux diodes d’une cellule PV .

Afin de prendre en considération les phénomeénes physiques au niveau cellulaire, ce
modele intégre, tout comme les modeles antérieurs, les deux résistances en série RS et en
paralléle RSh, tel qu'illustré dans le schéma électrique équivalent de la figure 1.5 [4].

Avec quelques, étape de calcul et développement mathématique, ce modéle donne un

courant presque semblable au courant d’une cellule PV réel selon la relation :

I = Iph —lg1 — Lz — s (L9)
Donc :
I = Iph—1Igy [exp (V - RS’) — 1] —1I, [exp (V * Rsl) — 1] — (V Rl ) (1.10)
a; Vi a,V Rgp

a,eta, : Facteurs d’idéalité des diodes D1 et D2 respectivement.

I-6 Caractéristique électrique d’un panneau photovoltaique

Les caractéristiques courant-tension [-V et puissance-tension P-V d’un panneau
photovoltaique dans des conditions de température et d’irradiation constante sont illustrées par
la figure (1-6). La courbe I-V se compose de deux régions : le coté droit de la courbe peut €tre
appelé région de source de tension, ou le point final indique la tension en circuit ouvert d’un

panneau photovoltaique et le co6té gauche de la courbe peut étre appelé région de source de

8
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courant, ou le point final désigne le courant de court-circuit d’un panneau photovoltaique. Le

point de puissance maximale du panneau est situé au coude de cette caractéristique [5].

caracteristique courant tension I(V) d un panneau

35 14 |4 1 I |14 1 I 1 1 1
I ] | I ] I I
! ! ! ! : | | Fem— Courant I(V)
| ! | ! ! ! | Puissance P(V)
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Figure I-6: Caractéristiques électrique I-V et P-V d’un panneau photovoltaique

I-6-1 Les parametres d’un panneau photovoltaique

Les parametres essentiels d’un panneau PV sont cités comme suit :

a- La tension en circuit ouvertV,,

C’est la tension aux bornes de la cellule lorsqu’elle n’est pas connectée a une charge. Sa
valeur diminue avec la température et change peu avec ’irradiation. Elle est obtenue quand le
courant de la cellule est nul.

b -La courant de court-circuit/ .

Le courant de court-circuit correspond a la valeur du courant lorsque la cellule est en

condition de court-circuit. Le courant de court-circuit est trés proche du photo-courant.
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¢ -La puissance maximalep,,,,,

La puissance maximale p,,,,délivrée par une cellule photovoltaique correspond au
maximum du produit de la tension maximale appliquée par le courant maximale mesuré aux
bornes de la cellule.

La puissance maximale mesurée dans les conditions de référence (STC : Standard Test
Condition), ¢’est-a-dire sous I’ensoleillement de 1000 w/m? et a la température de 25°C.

d-Le rendementn

Le rendement énergétique (7n)d’une cellule est défini comme étant le rapport entre
lapuissance maximale généréep,, €t la puissance du rayonnement solaire, qui arrive sur la
cellule photovoltaique [5]:

n :pmax (I.11)
E.S

Ou

n: Rendement énergétique.

E: Eclairement.

S: Surface active de la cellule.

Pmax: Puissance maximale.

E -Le facteur de forme

Il s'agit du rapport entre la puissance maximale pouvant étre fournie a la charge et le
produit (I¢¢, Veo)-

FF = Pmax — Impp * Vmpp (1.12)

I/CO * ICC vCO * ICC

Les cellules de rendement moyen présentent un facteur de remplissage compris entre 0,7

et 0,85. Le facteur de forme FF décroit avec 1'augmentation de la température [6].

I-7 Regroupement des cellules

I-7-1Regroupement en série
L'association en série de Ns cellules, comme illustré dans la figure 1.7, permet d'accroitre
la tension du générateur photovoltaique. Les cellules sont parcourues par un courant commun
et la caractéristique résultant du montage en série est obtenue en additionnant les tensions
¢lémentaires de chaque cellule. L'équation synthétise les caractéristiques électriques d'un
assemblage en série de (Ns) cellules [7].
VoeNs = Ny XV, (L13)
Nolee = Ioe (1.14)

VOCNS:La tension en circuit ouvert Ns cellules en série.

10
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IecN Courant de court circuit de Ns cellulesensérie.

ISC
I 4 A
A 1 cellule K caliiii cellule Ns Voc
/ en série 1 A
5 Voc VocNs
\\\ cellule 2
"'.‘ i
"l cellule 1 Voc
li
0 Voc VocNs d AY

Figure I-7: Caractéristique courant tension deNscellule en série .

I-7-2 Regroupement en paralléle

Une association en parallele deNp cellules (figure 1.8) est envisageable, ce qui permet
d’accroitre le courant de sortie du générateur ainsi formé. Dans un groupement de cellules
identiques connectées en parallele, ces cellules sont soumises a une méme tension, et la
caractéristique résultante de ’ensemble est obtenue par addition des courants [7].

IeeNp = Ny X I, (1.15)
(I1.16)

Voc N p Voc
IccN,,: Le courant de court-circuite(Np)cellules en paralléle.

VocNp: La tension de circuit ouvert de(Np)cellules en parall¢le.

1 4
IscNp
Np cellule en paralléle -— - = >
lscNp ,,-»"""»_-\\.l / cellule Np | cellule 2| cellule 1
V|
\ lcellule Voc
|
Isc |
|
0 Voc 3

Figure I-8: Caractéristique courant tension de Np cellule en paralléle .

I-7-3 Module photovoltaique

La puissance produite par une cellule solaire individuelle peut s'avérer insuffisante pour
répondre aux besoins des applications courantes. Ainsi, il est indispensable d'agencer plusieurs
cellules en série et en parallele. Cependant, ces cellules sont fragiles et sensibles a leur

environnement extérieur, c'est pourquoi elles sont pourvues d'une protection mécanique,

11
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appelée encapsulation. Pour ces diverses raisons, les cellules sont regroupées pour former des

modules photovoltaiques.

I-8 Générateur photovoltaique

Le générateur photovoltaique est l'installation qui produit de I'énergie électrique sous
forme de courant continu.

A. String PV :

Un string PV, aussi connu sous le nom de chaine PV, est constitu¢ d'une série de modules
connectés afin de produire la tension de sortie requise.

B. Champ PV :

Afin d’obtenir des puissances de quelques kW avec une tension convenable, il est
nécessaire de regrouper les modules en série et en paralléle. Ce groupement forme un champ
photovoltaique. Il existe plusieurs configurations possibles pour interconnecter les modules
dans un champ photovoltaique : connexion série parallele simple, connexion Total CrossTied,
connexion Bridge Linked [8].

I-8-1 Protections classiques d 'un GPV

Lors de la conception d'une installation photovoltaique, il est impératif d'assurer sa
protection électrique, afin de prolonger sa durée de vie et de prévenir les pannes potentiellement
destructrices liées a l'interaction des cellules et a leur fonctionnement en cas d’ombrage.

A cet effet, deux types de protections électriques sont couramment utilisés dans les

installations actuelles :

— La protection contre les courants inverses lors de la connexion en paralléle des modules
photovoltaiques est assurée au moyen de diodes anti-retour, empéchant la circulation de
courants négatifs dans le générateur photovoltaique.

— Lamise en série des modules photovoltaiques s'accompagne de dispositifs de protection
permettant d’éviter la perte de I’ensemble de la chaine, notamment grace a ’utilisation
de diodes by-pass, qui permettent également de prévenir la formation de points chauds
[10].

I-9 La poursuite du point de puissance maximal MPPT (Maximum Power Point
Tracker)

L'utilisation de 1'énergie solaire offre un potentiel considérable. Les panneaux
photovoltaiques sont congus dans cette perspective. Bien que les rendements soient
généralement faibles, se situant autour de 30 a 40%, il est indispensable de rechercher la
puissance maximale. Cependant, les panneaux solaires photovoltaiques sont affectés par des

12
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variations dans 1'exposition au soleil et la température, ce qui altére la puissance pouvant étre
extraite. En réalité, dans de telles conditions variables, la puissance pouvant étre extraite varie
en fonction de la tension (ou du courant) appliquée aux bornes du panneau photovoltaique. Il
est donc indispensable que le systeme d'exploitation soit ajusté afin d'optimiser I'extraction de
la puissance maximale disponible, d'ou émerge l'idée du MPPT (Maximum Power Point

Tracker) [9].

Ia I+=1Ia +1s
Diodes (—f - Il
\ Ie

/ Anti-retour

Figure 1-9: Schéma d’un champ photovoltaique avec diodes by-pass et diode anti-retour .

I-9-1 Influence de la variation de la température et de 1'ensoleillement sur le point

maximal de puissance (PPM)

Figure I-10: influence de la température sur la tension de circuit ouvert (Vco) .

La température a un impact négatif sur les systémes photovoltaiques, comme illustré de

maniere évidente sur le schéma précédent (figure I-10). Lorsque la température augmente, on

13
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observe une diminution de la tension de circuit ouvert, ce qui conduit a un déplacement ultérieur

du point de puissance maximale (PPM).

100,

Figure I-11: influence de l'ensoleillement sur le point de puissance maximal (PPM) .

En observant la figure I-11, il est possible de noter que le Point de Puissance Maximale
(PPM) varie en fonction de l'intensité lumineuse, entrainant ainsi une modification de la tension
en sortie du panneau.

Les graphiques antérieurs mettent en évidence la nécessité d'un algorithme d'optimisation
pour extraire la puissance maximale, d'autant plus que, contrairement aux deux figures

précédentes, la température et 'ensoleillement varient simultanément dans la réalité.

I-9-2 Approche MPPT :
Nous allons maintenant examiner les solutions de suivi du point de puissance maximale

(MPPT) actuellement disponibles sur le marché [10].

*

¢ Perturber & Observer

La méthode Perturb & Observe (P&O) est considérée comme la plus élémentaire parmi
les différentes techniques de suivi du point de puissance maximale (MPPT). Elle emploie un
unique capteur, a savoir un capteur de tension, afin de mesurer la tension de la matrice
photovoltaique, ce qui entraine une réduction des colits de déploiement et facilite son
application. L'algorithme a une complexité temporelle trés basse. Cependant, lorsqu'il atteint le
point de puissance maximale, il ne se stabilise pas exactement a ce point mais continue a osciller
dans les deux sens. Dans cette situation, l'algorithme présente une grande similitude avec le
MPP, ce qui permet d'établir une marge d'erreur adéquate ou d'opter pour une fonction d'attente,
entrainant ainsi une augmentation de la complexité temporelle. Néanmoins, cette approche ne

tient pas compte des fluctuations rapides du niveau d'irradiation (qui influent sur la position du
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point de puissance maximale) et interpréte incorrectement ces variations comme étant dues a
une perturbation, ce qui entraine une estimation erronée du point de puissance maximale. Pour

résoudre cette problématique, il est possible d'opter pour l'approche de la conductance

l Capture (mesure) de V(k) et I(k) I

incrémentale [11].

| AVref(®) = Vref (K) - Vref (k1) |
.
| P(k) = V(K) x I(k) |
.
| APK)=P(K)- P(k-1) |

Nea  “AVref(K)>0 -

AVief (k+1) AVref (k+1) AVref (k+1) AVref (k+1) -
Vref () - Cp Vref () + Cp Vref () - Cp Vref (K) + Cp

[ [ I l

Figure I-12:.0rganigramme de I’algorithme MPPT basé sur P&O.

/7

¢ Conductance incrémentielle

La méthode de la conductance incrémentale repose sur l'utilisation de deux capteurs, un
pour la tension et un pour le courant, pour mesurer respectivement la tension et le courant a la
sortie du panneau photovoltaique. Au niveau du point de puissance maximale (MPP), la dérivée

de la courbe de puissance par rapport a la tension est nulle.

(dP) d(V =1) D 0 I+V (dl) Job (dl) I (1.17)
—_ _— = * | —— —_— = — —
AV )ypp \ V)70 V) ypp " O \AV ) e~ TV

Le terme situé¢ du coté gauche de 1'équation symbolise la conductance instantanée du
panneau solaire. Lorsque la conductance instantanée est égale a la conductance incrémentale,
le systéme atteint le point de puissance maximale (MPP).

Cette méthode implique la mesure simultanée de la tension et du courant, ce qui permet
d'éliminer l'erreur due aux variations de l'irradiance. Cependant, il convient de noter que la
complexité et les colits de déploiement sont en augmentation. Au fur et a mesure que I'on avance

dans la hiérarchie des algorithmes, la complexité et les coiits d'implémentation augmentent, ce
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qui les rend adaptés aux systémes trés complexes. C’est pourquoi les méthodes Perturb &

Observe et Conductance Incrémentale figurent parmi les plus couramment utilisées [11].

[ Capture (mesure) de V(k) et IA(EL I

dV=V (k) -V (k1)

dl =1(k)-1(k-1)
\/\ dv (k) - 0 >Ll
/l\ 1 ‘\/’ / \ .
’\(dI/dV) (]/V)/\ b <: d1(k)= 0 _ oui
\ > T~ ‘//
HOHI non
T ke s
non \/(dlld\’)w-(lN)‘/,om nou\; dl(l\) 0\ oui
r \\\\V/'/ r . \1
AVref (k+1) = AVref (k+1) = AVref (k+1) = AVyef (k+ l)‘__
e Vref k) + Cp Vref (k) - Cp Vref (k) + Cp

Figure I-13: Organigramme de I’algorithme MPPT basé sur IncCond .

R

* Logique floue

Au cours de la décennie écoulée, les microcontroleurs ont joué un role majeur dans la
diffusion de I'utilisation de la commande par logique floue pour le suivi du point de puissance
maximale (MPPT). Les contréleurs flous offrent divers avantages, tels que leur capacité a gérer
des données d'entrée imprécises, leur autonomie par rapport a un modele mathématique

spécifique, et leur efficacité dans la gestion des systémes non linéaires [11].

% Réseaux de neurones

Une autre méthode pour implémenter le MPPT, qui convient également aux
microcontréleurs, consiste a utiliser les réseaux de neurones. En régle générale, ces réseaux
sont structurés en trois couches distinctes : une couche d'entrée, une ou plusieurs couches
cachées, et une couche de sortie. Le nombre de nceuds dans chaque couche est ajusté en fonction
des exigences de I'utilisateur. Les paramétres d'entrée peuvent englober les caractéristiques de
l'ensemble photovoltaique comme la tension a circuit ouvert (Voc) et le courant de court-circuit
(Isc), les conditions atmosphériques telles que 1'irradiance et la température, ou une combinais

de ces facteurs.
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En général, la sortie comprend un ou plusieurs signaux de référence, tels qu'un signal de

rapport cyclique, qui est employ¢ pour contrdler le convertisseur de puissance de maniére a ce

qu'il opére au point de puissance maximale ou a proximité de celui-ci [11].

Nombre
Complexité
n Identification des| analogique Vitessede et
MPPT d'implémentatio
MPPT paramétres du ou recouvremer type de
Technique
(%) PV numérique capteurs
P&O Variable 1
(Incrément| 81.5% a Tension
Pas nécessaire Lesdeux Variable Basse
Fixe) 96.5% 1
Courant
IncCond | Variable 1
(Incrément| 89.9% a Tension
Pas nécessaire Numérique Variable Moynne
Fixe) 98.2% 1
Courant
Logique
N.s nécessaire Numérique Rapide Haute Variable
Floue
Réseaux
de N.S. nécessaire Numérique Rapide Haute Variable
neurones

Tableau I -1: Caractéristiques majeures des commandes MPPT[12].

I-10 L’onduleur

Un onduleur est un dispositif électronique chargé de convertir de maniére statique la

tension en courant continu (CC) en tension en courant alternatif (CA). On parle d'autonomie
lorsqu'il régule indépendamment sa fréquence et sa forme d'onde. Les fonctions principales de
'onduleur sont de convertir et de transmettre 1'électricité produite avec un maximum d'efficacité
et de sécurité, que ce soit vers le réseau ¢€lectrique dans les systémes connectés au réseau ou
directement a l'utilisateur final dans le cas de sites isolés. Pour effectuer de telles conversions,

on utilise deux types d'onduleurs : les onduleurs monophasés et les onduleurs triphasés[13].

I-11 Les différents types de systemes photovoltaiques

Les trois catégories courantes de systemes photovoltaiques sont les systémes autonomes,

hybrides et raccordés au réseau.
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I-11-1 Systéme PV autonome
Les installations autonomes, également appelées "stand-alone", opérent de maniére
indépendante sans étre reliées au réseau électrique. Elles doivent cependant garantir une
couverture continue de la demande en électricité. La puissance fournie par le générateur
photovoltaique est insuffisante pour répondre aux besoins de la charge. De plus, I'autonomie du
systéme est garantie par un dispositif de stockage d'énergie [14]. De maniere générale, ces

installations sont composées de quatre ¢léments :

*  Un ou plusieurs modules PV.
* Le systéme de régulation.
* Une ou plusieurs batteries.

* L’onduleur.

s/ A A >

Régulateur de charge
AC 230V

Onduleur autonome

== [ [

Batteries Doc trafcatat 2001

Figure I-14: Installation photovoltaique autonome .

I-11-2 Systémes couplés au réseau

Les systémes photovoltaiques raccordés au réseau électrique (ou connectés a une station
de distribution centrale) sont considérés comme I'une des options les plus efficaces pour la
production d'électricité solaire, en raison de leur haute performance et de leur rentabilité
¢conomique.

Ces systémes sont composés de modules photovoltaiques interconnectés, accompagnés
d’un ou de plusieurs onduleurs directement reliés au réseau. La fonction principale de
I’onduleur est de convertir le courant continu généré par les cellules solaires en courant

alternatif conforme Aux spécifications du réseau électrique [15].
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Gvénéraleg-'>
Redresseur

Générateur solaire

Régulateur de charge
DC

—~

Onduleur

i

AC Utilisation

Batteries

Figure I-15: Installation photovoltaique couplée au réseau

I-11-3 Systémes hybrides

Les systétmes hybrides se caractérisent par la combinaison de deux ou plusieurs
technologies complémentaires dans le but d'optimiser la production d'énergie. Les ressources
énergétiques telles que le soleil et le vent ne fournissent pas une puissance constante, mais leur
combinaison peut conduire a une production électrique plus stable et continue. Les systémes
hybrides opérent de telle sorte que les batteries se rechargent grace aux panneaux solaires

pendant la journée et au générateur éolien lorsque le vent souffle[15].

Générateur solaire
Sectionneur AC 230V )
" :E : - E}Q:t Réseau Public
bc ‘ ‘ ‘ Compteurs
Onduleur synchrone | |
AC Utilisation "

Figure I-16: Systéme hybride .

19



Chapitre I : Généralités sur les systémes photovoltaiques

I-12 Les avantages et les inconvénients de I’énergie photovoltaique

I-12-1 Les avantages de I’énergie photovoltaique

L’énergie photovoltaique offre de multiples avantages [16] :

v

<

1-12-2

<\

v

La production de cette ¢lectricité renouvelable est respectueuse de I'environnement. Elle
ne présente pas de toxicité.

Les systémes photovoltaiques jouissent d'une fiabilité extréme.

L'énergie solaire photovoltaique présente un attrait particulier pour les zones urbaines
en raison de

Leur taille réduite et de leur fonctionnement silencieux.

Etant omniprésente, la lumiére solaire permet I'exploitation de 1'énergie
Photovoltaique aussi bien dans des zones reculées en montagne que dans des centres
urbains denses.

L'¢lectricité photovoltaique est générée de maniere décentralisée, directement sur le site
de consommation, au plus prés de 1'utilisateur.

Les matériaux utilisés, tels que le verre et I'aluminium, présentent une résistance aux
conditions climatiques extrémes, y compris la gréle.

La longévité des panneaux photovoltaiques est considérable. Certains fabricants offrent

une garantie de 25 ans pour les panneaux solaires.

Les inconvénients de I’énergie photovoltaique

La production d'énergie solaire est intrinséquement liée a l'irradiation solaire, laquelle
est sujette a des variations constantes.

Le cofit est extrémement élevé.

Le rendement de conversion est faible.

Lorsqu'il est nécessaire de stocker de I'énergie a l'aide de batteries, le colt de
l'installation augmente.

La pollution liée au processus de fabrication.

Malgré ces désavantages, le secteur du photovoltaique continue de développer de

nouvelles applications et de croitre. De plus, la technologie photovoltaique est en phase de

maturation au cours de laquelle les inconvénients pourraient s'atténuer, notamment en ce qui

concerne les cotts de production [16].
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Conclusion :

A la lumiére des éléments présentés dans ce chapitre, il apparait clairement que la maitrise
des principes fondamentaux des systemes photovoltaiques constitue une condition préalable
essentielle avant toute tentative d'amélioration de leur performance ou de détection des défauts
susceptibles d'affecter négativement leur efficacité. Les avancées technologiques dans le
domaine des cellules solaires, la diversité des configurations de connexion, ainsi que le
développement des techniques avancées de suivi du point de puissance maximale, représentent
des facteurs clés contribuant directement a l'amélioration du rendement des systemes
photovoltaiques. Par conséquent, une compréhension approfondie de ces concepts est
indispensable avant d’aborder 1’étude des défaillances potentielles et des méthodes de
diagnostic associées. Ce chapitre constitue ainsi une base théorique fondamentale qui prépare
a I’analyse présentée dans le chapitre suivant, consacré a I’étude des défauts et aux méthodes

de détection dans les systémes photovoltaiques.
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Chapitr I1: défauts liés aux systémes photovoltaiques et méthodes détection

Introduction :

Ce deuxiéme chapitre traitera de deux aspects essentiels pour la compréhension et

l'optimisation des systémes photovoltaiques (PV). Dans un premier temps, nous étudierons la
catégorisation des imperfections des systémes photovoltaiques. L'objectif est d'identifier et de
classer les différents types de défauts susceptibles de se produire dans ces systémes, qu'ils soient
associés aux composants matériels, aux conditions environnementales ou aux
dysfonctionnements.
La deuxiéme partie de ce chapitre sera consacrée a 1'étude des techniques de détection des
imperfections. Il est essentiel de détecter précocement et avec précision les défauts afin de
réduire au minimum les pertes de performance et d'augmenter la durée de vie des systémes PV.
Nous examinerons diverses méthodes de détection, en commengant par les approches
classiques et en allant jusqu'aux techniques plus sophistiquées qui reposent sur 1'analyse des
données et l'intelligence artificielle.

Ce chapitre présentera une synthése des divers types de défauts susceptibles d'affecter les
systemes photovoltaiques, ainsi que des approches les plus performantes pour les identifier.

Cette contribution vise a renforcer de maniere continue la fiabilité et I'efficacité de ces systémes.

I1-2 Défauts photovoltaiques :

Les problemes les plus courants dans les modules PV affectent souvent un groupe de
cellules, de modules, de chaines et d'ensembles. Ces anomalies peuvent survenir suite a des
événements liés aux conditions météorologiques ou a des problemes de fabrication. D'aprés, En
plus des défaillances physiques et environnementales, les défauts électriques sont également
fréquents dans les systémes photovoltaiques. La mauvaise soudure entre les joints ou des
connexions de conducteurs incorrectes ou desserrées sont les principales causes de la majorité
des problémes électriques. Les divers types de défauts qui surviennent dans le systéme PV
réduisent 1'efficacité, ce qui entraine une diminution de la puissance de sortie. Il est impératif
de repérer et de corriger ces erreurs afin de prévenir des situations préjudiciables et d'assurer
une production de meilleure qualité. Le fait d'ignorer ces défauts pourrait entrainer un
gaspillage d'énergie et une diminution des performances du systéme. Afin que le systéme
fonctionne de manicre efficace, la détection proactive des problemes, la rectification et la
maintenance prédictive sont essentielles. Les principales failles qui pourraient apparaitre dans

un PV sont répertoriées dans cette section [17].
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I1-3 Types de défauts dans les systémes PV :

I1-3-1 Défauts physiques :

La plupart des défauts physiques observés dans les panneaux photovoltaiques, tels que
l'encapsulation, la corrosion, les fractures et la détérioration, sont soit le résultat de contraintes
mécaniques, soit de la nature du matériau utilisé dans la construction du panneau. En utilisant
des matériaux durables et résistants a la corrosion, il est possible de prolonger la durée de vie
des panneaux photovoltaiques et de réduire la probabilit¢ de défaillances mécaniques.
La dégradation des cellules solaires peut affecter le courant photogénéré et entrainer un
¢éclaircissement de la couleur des cellules. Cette dégradation peut également provoquer une
augmentation de la résistance en série, une diminution de la résistance en paralléle et une
détérioration du revétement anti-reflet.

Ce défaut dégradant réduit pratiquement la puissance générée a la moiti¢ de la valeur
prévue [17].

RO

¢ Décoloration :

La décolorationde la couleur est provoquée par des facteurs externes tels qu'une
exposition prolongée aux rayons ultraviolets et a des températures élevées dépassant 50 °C,
plus fréquente dans les régions chaudes et arides, constitue 1'un des défauts les plus répandus
des panneaux photovoltaiques. Par ailleurs, la décoloration peut étre catégorisée en deux types
principaux : le blanchiment du maillage (doigt) ainsi que le jaunissement et le brunissement de
I'EVA. Ce phénomene de déséquilibre se manifeste dans le domaine du photovoltaique,
provoquant ainsi une diminution de la puissance de sortie due a une baisse du flux lumineux.
Lorsque la lumiere parvient a la surface de la cellule solaire, son intensité est élevée [18].

L'exemple de ce défaut est illustré dans la figurell-1

Figure II-1 : Décoloration sur la surface de la cellule
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7

¢ Délamination :

L'un des principaux mécanismes de détérioration des modules photovoltaiques est la
délamination. Ce phénomene est caractérisé par la perte d'adhérence entre les diverses couches
constituant le module, telles que le verre et I'encapsulant, 1'encapsulant et la cellule, ainsi que
la faible adhérence entre les couches sensibles et matérielles du dispositif photovoltaique. La
réduction des courts-circuits générés par le module est due a I'augmentation de la réflexion de
la lumiére solaire atteignant sa surface [18]. La dégradation est plus fréquente dans les zones

chaudes et humides. Un exemple de ces imperfections est mis en lumiére dans la figure II-2.

Figure II-2: Délemination auteur jeu de barre

R

s Corrosion et oxydation :

La décoloration et 1'oxydation des contacts métalliques, tels que les doigts, les barres
omnibus, les interconnexions de ruban et de chaine, les liaisons de soudure et les bornes de
sortie, sont provoquées par divers facteurs tels que l'infiltration d'humidité, une absorption
accrue de l'agent d'encapsulation, une combinaison de tensions du systeme. Ce phénoméne
entraine une augmentation de la résistance série, une détérioration du facteur de remplissage
Et conduit & une diminution de la puissance de sortie [19]. La figure II-3 illustre un exemple de

corrosion des interconnexions de barres et de cellules

Figure II-3: Corrosion dans les interconnexions de cellules de jeu de barre

25



Chapitr II: défauts liés aux systemes photovoltaiques et méthodes détection

% Traces descargots
Les traces laissées par les escargots (figurell-4) constituent un phénomeéne répandu de

défauts affectant les modules PV, constaté chez divers fabricants de modules installés sur le
terrain apres plusieurs mois voire plusieurs années. Ce défaut se caractérise par une décoloration

des lignes argentées de la grille le long du bord des cellules ou par des microfissures [19].
! --E‘
R - i =-
-——= \

Figure II-4 : Traces d'escargot

% Default bris verre :
Les bris verre sont souvent le résultat de divers facteurs externes tels que des emballages

inadéquats pendant le transport, l'installation, la maintenance, la manipulation, 1'exposition au

vent, les variations de température et les impacts de projectiles [19]. Un exemple de cette

défaillance est présenté dans la figure II-5.

Figure II-5: Bris de verre

% Fissures cellule photovoltaique :
Les fissures observables au niveau des cellules peuvent résulter de contraintes

mécaniques ou thermiques subies lors d'une exposition prolongée a des conditions extérieures

Les microfissures peuvent ¢galement résulter des mémes contraintes qui apparaissent pendant

le processus de fabrication [19]. La figure II-6présente une illustration de ces défauts.
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Figure II-6: Fissure sur un Panneau photovoltaique

I-3-2 Défaut électrique :
Il convient de prendre en compte les problémes découlant des connexions entre les
conducteurs, des courts-circuits, des circuits ouverts, ainsi que des dysfonctionnements des

appareils ¢lectriques et des instruments de mesure [20].

s Défaut courant continu (CC) :
Le terme "défauts DC" fait référence a une variété de types de défauts, comprenant les
défaillances des générateur photovoltaique des batteries, et des régulateurs de point de

puissance maximale (MPPT).

% Défaut batterie :

Les cellules solaires peuvent produire du courant si elles sont irradiées par le rayonnement
solaire. Pour garantir un approvisionnement continu de la charge, méme lorsque I'énergie
solaire n'est pas disponible, des parcs de batteries sont utilisés. La sortie du générateur
photovoltaique est connectée a des batteries qui sont chargées pendant la journée et alimentent
la charge pendant la nuit. Parfois, ces batteries peuvent devenir défectueuses et la principale

raison en est des conditions de charge anormales [20].

% Défaut MPPT :

La puissance maximale fournie par le champ photovoltaique a 1'onduleur est optimisée
en utilisant le suiveur de point de puissance maximale (MPPT). Fondamentalement, il s'agit
d'un algorithme intégré dans le régulateur de charge qui, dans des circonstances spécifiques,
maximise la puissance extraite du module PV. Le MPPT peut ne pas fonctionner correctement
en raison d'un régulateur de charge défectueux. Toute erreur de MPPT entraine une réduction

de la tension de sortie et de la puissance [20].
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% Défaut courant alternatif (AC) :
Les défauts AC sont ceux qui se produisent du c6té du systéme PV ou le circuit de courant
alternatif est présent. Cela inclut I'onduleur et le réseau de distribution. La section suivante traite
des problémes de grille et d'onduleur, qui relévent de la catégorie des défauts en courant

alternatif [20].

% Défaut de réseau :

En utilisant un onduleur, la sortie du réseau PV d'un systéme PV connecté au réseau est
connectée en paralléle au réseau ou au systeme de distribution d'énergie. En cas de panne du
réseau électrique, la production du systéme photovoltaique doit étre déconnectée afin
d'empécher toute ¢électricité produite par le systéme photovoltaique d'entrer dans le réseau. Les
défauts du réseau comprennent les dysfonctionnements des centrales électriques, les
connexions faibles, les dommages aux lignes de transmission, les pannes de courant, les

surcharges et d'autres problémes.

R

¢ Défaut de I’onduleur :

L'ensemble photovoltaique génére un courant continu en sortie, 'onduleur recoit ce
courant continu du module PV et le transforme en courant alternatif approprié en fréquence.
Les principales causes de défaillance des onduleurs sont une installation incorrecte, une tension
et un courant non régulés, ainsi qu'une charge ¢électrique ¢élevée. En cas de panne du réseau, les
onduleurs solaires connectés au réseau sont essentiels pour déconnecter le systéme
photovoltaique du réseau.

L'objectif de ceci est la sécurité. L'incapacité des onduleurs a remplir cette fonction

pourrait mettre en danger le personnel du réseau [20].

*

s Défaut champ :
Les sept types de défauts des panneaux solaires photovoltaiques discutés dans la section
suivante sont : défaut a la terre, défaut ligne a ligne, défaut de pontage, défaut de circuit ouvert,

défaut d'arc, défaut de diode de dérivation et défaut de boitier de jonction.

*

s Défaut circuit ouvert :

Un défaut en circuit ouvert se produit lorsqu'un des chemins de circulation du courant en
série avec la charge est compromis ou rompu. Des connexions incorrectes entre les cellules, les
connecteurs branchés et débranchés au niveau des boites de jonction, ou des ruptures de fil

peuvent étre a l'origine de ces défauts [21].
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Figure II-7: Défaut de circuit ouvert

R

¢ Défaut ligne-ligne :

Un défaut de ligne a ligne est une connexion non intentionnelle a faible résistance établie
entre deux sites électriquement chargés dans un systéme ou un réseau. Une faute de ligne-ligne
dans les systémes photovoltaiques est généralement décrite comme une faute de court-circuit

entre les modules PV ou les cables de réseau de différents potentiels [21].

—+

- PV module

Figure II-8: Défaut ligne a ligne

< Défaut ligne terre :

Lorsqu'un circuit crée accidentellement un chemin vers la terre, on parle de défaut a la
terre. Les systémes photovoltaiques doivent comporter deux formes différentes de mise a la
terre : la mise a la terre du systéme et la mise a la terre de 1'équipement. Lorsque le systéme est
mis a la terre, le dispositif de prévention des défauts a la terre dans I'onduleur photovoltaique
met a la terre le conducteur négatif. Il est recommand¢ d'utiliser la mise a la terre des

équipements pour relier a la terre les composants métalliques non porteurs de courant des
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enceintes des conducteurs, des équipements €lectriques et des cadres de modules PV. 1l existe

deux types de défauts de terre qui peuvent survenir : le défaut de terre inférieur et le défaut de

terre supérieur [21].

+

. PV module

Figure II-9: Court-circuit entre le module PV et la terre

% Défaut d’arc :

Ce phénomene survient en raison de la discontinuité et de la rupture de l'isolation entre
les courants conducteurs ou adjacents. Les imperfections de l'arc générent un bruit a haute
fréquence dans le signal du courant continu de la branche PV. Ce genre de rupture représente

un danger considérable pour les végétaux et peut entrainer des incendies [22].
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Figure II-10: Défaut d'arc

% Défauts de diodes bypass :

Une diode bypass est utilisée pour compenser les pertes de puissance et la diminution des
performances causées par le phénomeéne d'ombrage sur un module PV. Elle prévient la
polarisation inverse, le point chaud et la destruction du module.

Il est complexe de les détecter car ils ne se manifestent que lorsqu'il y a un probléme de
désaccord dans la courbe I-V de la cellule. Ces défauts peuvent survenir a la suite d'une rupture
de la connexion de la diode ou d'un montage inverse de la diode de dérivation
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7

s+ Défauts boite de jonction

Une boite de jonction est un dispositif de protection destiné a abriter le cablage reliant le
module photovoltaique aux bornes externes des autres composants du systéme photovoltaique.
Cette imperfection découle d'une fixation inadéquate de la boite de jonction a la feuille arricre,
de l'infiltration d'humidité, de la corrosion des connexions, d'un cdblage défectueux entrainant
un arc interne, d'un montage incorrect ou de la dégradation thermique ces batteries peuvent

devenir défectueuses et la principale raison en est des conditions de charge anormales [22].

11-3-2 Défauts environnementaux :
La performance d'un réseau PV est influencée par diverses variables environnementales,
telles que la température, 1'intensité du soleil, I'ombre et les conditions météorologiques. Ces
¢léments ont le potentiel de nuire sérieusement aux cellules de maniére réparable ou non. Cette

section traite des nombreuses catégories de défauts environnementaux.

% Défaut d'ombrage :

Il existe deux catégories d'ombrage selon. Le premier type d'ombrage est I'ombrage dur,
qui se manifeste lorsque les panneaux photovoltaiques sont partiellement couverts par un objet
solide, tel que des batiments ou de la poussiere. Le deuxiéme type d'ombrage est un ombrage
léger et doux qui peut étre provoqué par la présence de nuages.

Le premier type de défaut provoque une diminution de la tension, tandis que le deuxieéme
type affecte le courant sans altérer la tension. Les deux facteurs ont un impact négatif sur les
performances du module photovoltaique.

Les performances et la diminution de puissance sont associées aux surfaces fortement
encrassées ou ombragées. En réalité, les cellules ombrées présentent une résistance au courant
induit, comme cela a été rapporté dans des études antérieures. Elles se réchauffent, ce qui

entraine 1'apparition du phénomeéne de point chaud [22].

Figure II-11: Défaut d'ombrage
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% Défaut PointsChauds :

Lorsque les caractéristiques IV des cellules dans un module sont différentes ou varient en
raison de plusieurs raisons, un défaut de point chaud se produira. La disparit¢ dans les
caractéristiques IV des cellules est causée par des défauts dans le processus de fabrication,
l'accumulation de poussicre, l'effet du vieillissement, la dégradation du module, 1'encrassement,
etc. Un déséquilibre dans une caractéristique peut survenir en raison d'un ombrage partiel. En
général, le point chaud se produit dans une cellule ou un groupe de cellules, lorsqu'au lieu d'agir
comme source d'énergie, elles se comportent comme une source d'énergie. En d'autres termes,
la cellule photovoltaique agit comme une source de tension négative, et si ce phénomeéne
persiste pendant une longue période, un point chaud se produit. Les cellules affectées sont
endommagées. La thermographie infrarouge est une méthode trés répandue pour détecter les

points chauds [23].

Figure II-12:Défaut Points Chauds

I1-4 Méthodes de détection des défauts dans les systemes PV :

Les systemes de détection de défauts photovoltaiques (PV FDD) font généralement appel
a trois catégories de données : les mesures électriques, les parameétres environnementaux et les
images des modules photovoltaiques. Ces données sont susceptibles d'étre analysées au moyen
de diverses techniques, lesquelles peuvent étre classées en trois catégories principales.
Les méthodes non ¢électriques comprennent les méthodes visuelles et thermiques, également
appelées VTM.

Les méthodes ¢électriques classiques sont largement employées dans l'industrie.
Les techniques exploitant l'intelligence artificielle (IA), recourant a des algorithmes
d'apprentissage automatique et de deep learning, sont employées pour repérer et catégoriser les

imperfections [24].
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11-4-1 Méthodes électriques :
% Analyse de la courbe Courant— Tension :

L'analyse de la courbe I-V est une stratégie traditionnelle de détection et de diagnostic
des défauts utilisée dans les systémes photovoltaiques (PV). Il s'agit d'analyser les
caractéristiques ¢électriques d'un module, telles que le courant de court-circuit et la tension de
circuit ouvert, afin de détecter les défaillances du systéme.

La courbe courant-tension est surveillée et mesurée alors que la tension ou le courant a
travers le module varie avec l'application d'une charge externe ou d'une source d'alimentation.
Généralement, les caractéristiques de réponse identiques des cellules ou des modules sont
utilisées comme référence pour comparer avec le module en test. En fonctionnement normal,
les caractéristiques I-V suivent une courbe spécifique, comme illustré dans la Figure I1.3, qui

se modifie en cas de défaut. L'ampleur de la variation de la courbe dépend du type et de la

gravité de la faute [24].
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Figure II-13:Parameétres de la courbe IV

La courbe I-V d'un module peut s'avérer précieuse pour détecter divers défauts dans les
systémes photovoltaiques (PV). Cependant, il ne fournit généralement pas d'informations
précises sur I'emplacement exact de ces défaillances. Ainsi, il est souvent nécessaire d'utiliser
des techniques supplémentaires pour localiser précisément les défauts. Cela peut complexifier
le processus de détection de défauts, nécessitant un temps et des ressources significatifs pour

sa mise en ceuvre [24].

R

s Méthode d’analyse de la puissance produite :
Elle est mise en ceuvre par. Elle s'avére efficace pour évaluer le bon fonctionnement d'un

champ photovoltaique. Cette approche repose sur l'utilisation de 1'énergie solaire incidente et
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des relevés de température des modules afin de prédire la performance de sortie du panneau
photovoltaique a 1'aide d'un mode¢le de circuit équivalent.

Deux indicateurs sont définis, 1'un pour les pertes thermiques et 'autre pour les pertes de
puissance.

Lorsque les pertes mesurées dépassent de maniere significative les pertes simulées,
l'algorithme de détection identifie un dysfonctionnement du systéme. Des indicateurs se basant
sur les rapports entre les valeurs simulées et mesurées du courant et de la tension sont employés

afin de détecter les défauts de chaine ou les défauts d'ombrage [25].

R/

¢ Techniques statistiques et de traitement du signal :

Les méthodes de traitement du signal dépendent de I'analyse du signal d'onde, telles que
la mesure de la capacité terrestre, le spectre étalé et la réflectométrie dans le domaine temporel
(TDR) . La méthode TDR est utilisée pour détecter et localiser les défauts des arrays de modules
PV. Malheureusement, cela pourrait dépendre des conditions d'installation, telles que les

matériaux des composants PV et le cablage [24].
I1-4-2 Méthodes visuelle est thermiques(VTM):

Les VIM incluent les techniques suivantes : inspection visuelle, imagerie par
fluorescence ultraviolette (UV), imagerie par électroluminescence et thermographie[23].
% Inspection visuelle:

La technique d'inspection visuelle utilisée pour repérer les imperfections dans le domaine
de la photovoltaique repose essentiellement sur l'intervention humaine, elle est habituellement
réalisée de manicre réguliere et varie en fonction des compétences de chaque inspecteur. Les
catégories de défauts détectables par cette approche comprennent les défauts liés au
comportement externe ou aux altérations mécaniques visibles a la surface des panneaux. Parmi
les imperfections observées, on peut mentionner la présence de fissures dans le verre, la
décoloration du matériau, la délamination, la formation de bulles, ainsi que des problemes de
connexion des cables au niveau de la boite de jonction ou la corrosion des interconnexions.
Malgré les efforts entrepris pour détecter les imperfections, ces derniers demeurent limités et
ne parviennent pas a atteindre les objectifs désirés. Ainsi, diverses études explorent des

méthodes avancées afin d'identifier et de localiser les divers types de défauts[26].

*

< La méthode d’électroluminescence(EL):
Méthode d'inspection des modules photovoltaiques fondée sur le processus de
recombinaison radiative. Cette méthode implique l'application d'un courant continu aux

modules, favorisant ainsi la recombinaison radiative au sein des cellules solaires. Au cours de
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ce processus de recombinaison, les électrons passent d'un niveau d'énergie supérieur a un niveau
inférieur, ce qui entraine I'émission de lumiére connue sous le nom d'é¢lectroluminescence.
Ensuite, cette lumicre est captée par un capteur a transfert de charge (CCD). Par la suite, les
images d'électroluminescence sont analysées afin de repérer les anomalies présentes dans les
modules ou les cellules photovoltaiques.

Cette méthode est non destructive et relativement rapide, fournissant une source
d'informations détaillée sur I'uniformité des cellules et des panneaux solaires. Toutefois, son
utilisation doit étre complétée par d'autres méthodes afin d'obtenir une caractérisation

exhaustive des défauts[27].
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Figure II-14: EL Failure

% La méthode de fluorescence UV :

L'imagerie FL, abréviation de I'imagerie de luminescence fluorescente, est une méthode
d'analyse fréquemment employée dans le domaine des systémes photovoltaiques. Elle s'avere
étre d'une grande utilité pour l'analyse de I'éthylene-acétate de vinyle (EVA), un composant
essentiel des cellules photovoltaiques.

Cette approche permet d'étudier la perte de couleur des panneaux photovoltaiques,
comme le montre la Figure II-15. Sa sensibilité est telle qu'elle lui permet d'identifier avec
précision le nombre et la localisation des fissures présentes dans les cellules des modules
photovoltaiques, méme dans des conditions de faible luminosité extérieure. Néanmoins, une
limitation de cette méthode est son incapacité a repérer les fissures localisées en périphérie de

la cellule .
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Figure II-15: défaillance UVFL

La technique de fluorescence UV repose sur la capacité d'un matériau a émettre de la
lumiére lorsqu'il est soumis a un rayonnement ultraviolet. Lorsque les cellules photovoltaiques
sont soumises a ce rayonnement, elles produisent de la lumiére a une longueur d'onde distincte.
Par la suite, cette lumiere est captée et analysée afin de repérer différents défauts, tels que les
fissures, présents dans les cellules photovoltaiques. Cette méthode constitue donc une approche
non destructive et performante pour examiner et évaluer l'intégrité des cellules

photovoltaiques[27].

0,

¢ La thermographie infrarouge (IR) :

Une méthode non destructive et sans contact largement employée pour repérer les
défaillances dans les installations photovoltaiques. Cette méthode s'appuie sur le concept de
rayonnement, selon lequel une surface du systéme photovoltaique ou de ses composants
électriques émet de I'énergie sous forme d'ondes électromagnétiques. Les atomes en
mouvement de tout objet dont la température est supérieure a 0 K émettent ces ondes

infrarouges, ou lorsqu'ils regoivent de I'énergie externe .

Figure II-16: Contréle et inspection par thermographie infrarouge

Cette méthode s'aveére particuliecrement précieuse pour repérer et catégoriser les

dysfonctionnements des panneaux solaires, ainsi que pour examiner d'autres éléments du
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dispositif, tels que les cables, les diodes, les boitiers de combinaison CC, les boitiers de jonction

et les connecteurs[27].

11-4-3 Méthode d’intelligence artificielle :

Les méthodes d'intelligence artificielle constituent des instruments efficaces pour la
surveillance et l'identification des anomalies dans les installations photovoltaiques. Ces
méthodes s'appuient sur la capacité des modeles a apprendre de maniére autonome a partir des
données, ce qui les rend appropriées pour traiter les comportements non linéaires et complexes
observés dans les installations solaires. Parmi les algorithmes largement employés, on peut citer
les réseaux de neurones artificiels, les machines a vecteurs de support (SVM), les techniques
de regroupement comme K-Means, et les architectures profondes telles que les Autoencodeurs.
L'incorporation de ces modéles avec des données provenant du fonctionnement réel des

systemes facilite une détection précise des anomalies[27].

Conclusion :

Ce chapitre se penche sur les multiples imperfections auxquelles les systémes
photovoltaiques (PV) sont sujets, lesquelles compromettent leur efficacité et leur rentabilité, et
peuvent avoir des conséquences sérieuses sur la sécurité publique. Nous avons examiné les
différentes classifications et techniques de détection de ces imperfections dans les systémes
photovoltaiques.

Chaque module photovoltaique peut présenter divers types de défauts, lesquels influent
de manicre spécifique sur le courant, la tension et la puissance de sortie. En ayant une
compréhension des caractéristiques de ces effets, il est envisageable d'identifier le genre de

défaut ainsi que son impact sur le bon fonctionnement du systéme.
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Introduction :

Le domaine de l'intelligence artificielle est parmi les plus avancés de l'informatique
contemporaine, avec pour objectif de développer des systemes capables d'exécuter des tiches
traditionnellement attribuées a 1'intelligence humaine. Parmi les domaines les plus significatifs
se trouvent le domaine de l'apprentissage automatique (Machine Learning) et celui de
l'apprentissage profond (Deep Learning), qui fournissent des méthodes efficaces pour extraire
des motifs et prendre des décisions basées sur les données.

Les méthodes d'apprentissage automatique comprennent des approches supervisées telles
que les Support Vector Machines (SVM) pour la classification, ainsi que des approches non
supervisées comme l'algorithme K-Means pour le regroupement. L'apprentissage profond
repose sur les réseaux de neurones artificiels (RNA) et englobe différentes architectures telles
que 1'Autoencodeur, qui est utilisé pour la représentation des données et la détection de
structures latentes.

Ces modeles présentent une capacité analytique robuste pour analyser des données
complexes, ce qui les rend particulierement pertinents dans le domaine de la détection des
défauts dans les systémes photovoltaiques (PV), facilitant ainsi la détection précoce des

anomalies et I'optimisation de I'efficacité opérationnelle.

III-2 L'apprentissage automatique

L'apprentissage automatique est une méthode d'analyse de données visant a instruire les
ordinateurs a acquérir la capacité naturelle des étres humains a tirer des enseignements de leurs
expériences. Les algorithmes d'apprentissage automatique utilisent des techniques de calcul
pour acquérir des connaissances directement a partir des données, sans recourir a un modele
prédéfini sous forme d'équation. Les algorithmes s'améliorent et gagnent en performance a
mesure que la taille de 1'échantillon d'apprentissage augmente [28].

L'apprentissage automatique fonctionne de la méme maniere. Vous récupérez I'ensemble
de données d'entrainement, qui contient les données et le résultat. Utilisez-le pour formuler un
mode¢le. Ensuite, vous introduisez des données réelles dans ce modele pour prédire un résultat.

Lorsque vous validez le résultat prévu, le modele apprend ce qui améliore son résultat[29].
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Comment fonctionne 'apprentissage automatique

Données
réelles

DINEES \
. Da_.n;nees Modéle
d'entrainement

Figure III-1: Le fonctionnement général d’apprentissage automatique.

III-3 Les différents types de L'apprentissage automatique

Afin de saisir le processus par lequel une machine apprend a partir de données, nous
devons examiner les quatre paradigmes d'apprentissage du machine learning [30].

* L’ Apprentissage Supervisé (Supervised Learning)

» L’ Apprentissage Non-Supervisé (Unsupervised Learning)

» L’ Apprentissage par Renforcement (Reinforcement Learning)

» L’ Apprentissage semi-supervisé (Semi-supervisedlearning)

Apprentissage Apprentissage
Supervisé Non Supervisé

Types
d’'Algorithmes
Machine Learning

Apprentissage par Apprentissage

Réenforcement Semi-supervisé

Figure III-2 : Type Machine Learning.

III-3-1 Apprentissage supervisé:
Dans cette méthode, 1'algorithme recoit un jeu de données d'apprentissage clairement
défini, qui inclut les solutions désirées (étiquettes). L'objectif de l'apprentissage supervisé

consiste a déterminer une fonction déterministe qui €tablit une correspondance entre une entrée
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et une sortie. puis a l'utiliser dans un processus analytique afin de prédire des observations
futures en réduisant au maximum le taux d'erreur. Les algorithmes sont formés sur un ensemble
restreint d'exemples préalablement traités, puis leurs performances sont évaluées sur un
ensemble de test distinct. Deux catégories de problémes sont identifiées en apprentissage
supervis¢ en fonction de la nature des é&tiquettes associées : la classification et la
régression.(figuresIII-3).

* Classification:La classification est un processus visant a identifier le modele ou la
fonction permettant de diviser les données en différentes classes catégorielles, caractérisées par
des valeurs discrétes.

» Régression:La régression est un processus visant a identifier le modele ou la fonction
qui permet de distinguer les données en valeurs réelles continues, ou a déterminer le

comportement de la distribution en se basant sur les données historiques [31].

©QQ () Classe A
il )
(O ClasseA o Q )4 ClasseB
(a) Régression (b) Classification

Figure III-3 : Apprentissage supervisé.

III-3-2 Apprentissage non supervisé:

Il convient davantage aux problémes qui requierent l'utilisation de vastes ensembles de
données non annotées. Dans cette situation, les algorithmes segmentent les données en
ensembles d'exemples (clusters) ou en groupes de caractéristiques. L'apprentissage non
supervisé est un processus itératif qui consiste a analyser des données et a créer des modeles
sans intervention humaine. L'objectif de 1'apprentissage non supervisé consiste a analyser les
données en entrée et a en réduire la dimensionnalité. Trois catégories de problémes
d'apprentissage non supervisé sont identifiées : le regroupement, 1'association et la réduction de
dimensionnalité

* Clustering : Il s'agit d'une méthode visant a regrouper des données non étiquetées
partageant des caractéristiques similaires au sein de différents clusters (figure II1-4).

Cette méthode s'avere bénéfique pour la compression et la segmentation d'images, entre autres.
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* Association :Une méthode permettant d'analyser les relations entre les variables d'un
jeu de données en utilisant diverses régles.

* Réduction de la dimensionnalité : Cette méthode est préconisée lorsque le nombre de
caractéristiques dans un jeu de données est élevé. Elle permet de diminuer la taille de I'ensemble
de données initiales a une taille plus gérable, tout en préservant les éléments essentiels de ces

données [31].
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Figure I11-4: Apprentissage non supervisé (Clustering).

I11-3-3 L’apprentissage semi-supervisé

D'autres formes de classification reposent sur des méthodes d'apprentissage différentes
telles que l'apprentissage semi-supervisé. L'apprentissage semi-supervisé représente un
compromis avantageux entre les approches d'apprentissage supervisé et non supervisé. Cette
méthode offre la possibilité de traiter de vastes ensembles de données sans nécessiter
I'étiquetage complet de celles-ci, tout en tirant parti des bénéfices inhérents a ces deux types
d'approches.
Le contexte semi-supervisé, se situant a la jonction du contexte supervisé et du contexte non
supervisé, représente une solution alternative. 11 est défini par la présence de quelques
informations disponibles concernant I'ensemble des données. Ces informations sont exprimées
soit a travers des données étiquetées, soit a travers des similarités ou des différences au sein de
paires de données[30].
II1-3-4 Apprentissage par renforcement

Ce mode¢le d'apprentissage implique des agents capables d'observer leur environnement,
d'effectuer des actions, et de recevoir des récompenses ou des pénalités en conséquence. Il est
en mesure de déterminer de maniére autonome la stratégie optimale afin de maximiser le

nombre de récompenses sur la durée[31].
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4- Type algorithmes L'apprentissage automatique

4-1- Support Vector Machine —-SVM:

Support Vector Machines (SVMs) constitute a supervised learning algorithm widely
utilized for classification tasks. SVMs operate by identifying patterns within datasets through
the construction of a separating hyperplane that effectively delineates between distinct classes
of data. Une fois appliqué a un ensemble de données et les motifs sous-jacents sont établis, les
SVM peuvent ensuite €tre utilisés pour classer de nouvelles observations en les associant a des
catégories précédemment identifiées. La mise en ceuvre des SVM implique une séquence
structurée de procédures. Dans un premier temps, les données sont transformées dans un espace
de caractéristiques de dimension supérieure. Cette transformation facilite 1'identification d'un
hyperplan de séparation en rendant les données plus facilement séparables. La transformation
des données dans un espace de dimensions supérieures est réalisée en utilisant une fonction
noyau, une technique mathématique connue sous le nom de "kernelling". Les fonctions noyau
peuvent étre linéaires, polynomiales, a base radiale de données spécifique sous analyse. Dans
certaines applications, il est possible d'utiliser et de comparer plusieurs fonctions de noyau afin
de déterminer le classifieur le plus efficace pour la tiche donnée. Suite a la transformation, un
hyperplan est construit dans 1'espace de dimension supérieure pour distinguer entre les classes.
L'objectif dans la détermination de cet hyperplan est de maximiser la marge entre les classes,
garantissant ainsi une s€paration optimale. La formulation de cet objectif constitue un probléme
d'optimisation, qui peut étre traité en utilisant des techniques mathématiques telles que la
descente de gradient. Les algorithmes SVM sont particulierement avantageux dans les cas de
données de haute dimension, ou ils montrent souvent des performances de classification
supérieures. De plus, les SVM utilisent un sous-ensemble Cette caractéristique contribue a
l'efficacité de la mémoire de l'algorithme, car seuls les points de données les plus critiques sont

conservés pour les taches de classification ultérieures[32].

Figurelll-5: Classification de la machine a vecteur de support.
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4-2- k- means:

Le k-Means, généralement appliqué sur des ensembles de données de taille moyenne ou
grande, est un type d'algorithme de regroupement qui divise les données en k sous-ensembles
(ou clusters) non chevauchants (mutuellement exclusifs) utilisés sur des données non étiquetées
en fonction des similarités entre différentes attributs de données. Les objets au sein des amas
sont De méme. Les objets appartenant a des clusters différents sont différents. L'algorithme des
k-Moyennes partitionne les données en calculant la dissimilarité entre différentes observations,
puis en regroupant les données en fonction de leur degré de dissimilarité. Il existe diverses
méthodes pour calculer la dissimilarité des observations dans un jeu de données. Une méthode
simple mais populaire pour calculer les dissimilarités consiste a appliquer les distances
euclidiennes.

En plus des distances euclidiennes, il existe d'autres méthodes pour calculer la

dissimilarité entre les observations, telles que la similarité cosinus et la distance moyenne [32].

Le fonctionnement de l'algorithme des k-means peut étre décrit par les étapes suivantes:

e Etapel : Déterminer préalablement le nombre de classes k ;

e [Etape2: consiste a initialiser k centres de classes Gk, qui peuvent étre k individus choisis de
maniere aléatoire. Par ailleurs, les k-moyennes peuvent étre obtenues en utilisant une
partition aléatoire ou en appliquant une classification ascendante hiérarchique pour
regrouper les individus en k classes.

e Etape 3: Assigner chaque individu a la classe dont le centre est le plus proche.
A T'étape 4, il est nécessaire de recalculer les centres des classes & chaque assignation ou a
la fin d'une itération

Par conséquent, les étapes 3 et 4 sont répétées jusqu'a ce que l'algorithme converge, c'est-
a-dire jusqu'a ce que les objets ne changent plus de classe ou aprés un nombre déterminé
d'itérations.

Un avantage de cette méthode réside dans sa simplicité de mise en ceuvre, ainsi que dans
sa capacité a traiter des bases de données volumineuses. Seules les valeurs moyennes des

vecteurs doivent étre stockées en mémoire centrale[33].

III-5 L'apprentissage profond
L'apprentissage profond , en tant que I'un des sous-domaines a la croissance la plus rapide
de I'apprentissage automatique (ML), a offert des capacités puissantes qui dépassent celles de
I'humain et est de plus en plus utilisé dans une large gamme d'applications. Contrairement aux

techniques traditionnelles de diagnostic de panne, l'apprentissage profond peut extraire les
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caractéristiques des échantillons d'entrée couche par couche en utilisant des réseaux profonds
et effectuer une extraction automatique des caractéristiques et une classification grice aux
fonctions d'activation non linéaires a chaque couche. Ainsi, il ne nécessite aucune extraction
manuelle et élimine l'intervention humaine et les connaissances d'experts. Les succeés de
l'apprentissage profond reposent sur une base de détails algorithmiques significatifs et peuvent
généralement €tre compris en deux parties : la construction et I'entralnement des architectures
d'apprentissage profond. Les architectures d’apprentissage profond sont essentiellement des
réseaux neuronaux artificiels composés de multiples couches non linéaires, et plusieurs types

ont été proposés en fonction des caractéristiques des données d'entrée [34].

IT1-6 Généralités sur les réseaux de neurones artificiels

Un réseau de neurones artificiels, également connu sous le nom d'Artificial Neural
Network (ANN), est un systéme informatique qui s'inspire du fonctionnement du cerveau
humain afin de pouvoir apprendre.

De manicre générale, un réseau de neurones est basé sur une multitude de processeurs
fonctionnant en paralléle et structurés en couches. Le premier tiers est chargé de recevoir les
données d'entrée non traitées, de manieére similaire aux nerfs optiques chez I'homme lorsqu'ils
traitent des signaux visuels. Ensuite, chaque tierce partie recoit les données de sortie du tiers
précédent. Le méme processus est observeé chez I'€tre humain, lorsque les neurones regoivent
des signaux provenant des neurones voisins du nerf optique. Enfin, le troisiéme tiers est
responsable de la production des résultats du systéme.

Diverses catégories de réseaux de neurones peuvent étre identifiées. Ces réseaux sont
classés selon divers criteres tels que le nombre de couches entre I'entrée et la sortie des données,
le nombre de neurones cachés dans le modele, ainsi que le nombre d'entrées et de sorties de
chaque neurone. Selon la nature du réseau, la transmission des informations entre les divers
neurones peut présenter des variations. Dans sa forme la plus élémentaire, connue sous le nom
de réseau de neurones "feed-forward", les données circulent directement de 1'entrée vers les
neurones de traitement, puis vers les sorties. Les réseaux de neurones récurrents stockent les
sorties des neurones de traitement et utilisent ces sorties pour mettre a jour le modele. Ce mode

d'enseignement présente une complexité supplémentaire[35].
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Figurelll-6:Architecture de réseau de neurones.

II1-6-1 Types réseaux de neurones

I11-6-1-1 Réseaux neuronaux convolutifs (CNN)

Les réseaux de neurones convolutifs, connus sous le nom de CNN ou ConvNets, se
composent de multiples couches chargées d'analyser et d'extraire des caractéristiques
spécifiques des données. Les réseaux neuronaux convolutifs sont fréquemment employés pour
repérer et analyser des objets présents dans des images, notamment des images satellites ou des
images médicales. Ils peuvent aussi servir a détecter des anomalies ou a prédire des séries

temporelles.

II1-6-1-2 Réseaux neuronaux récurrents (RNN)

Les réseaux de neurones récurrents (RNN) possedent des connexions qui forment des
cyclesdirigés, permettant aux sorties du RNN d’étre utilisées comme entrées pour la phase
suivante.Cette rétroaction permet a la mémoire interne du RNN de mémoriser les entrées
précédentes.

Les RNN sont couramment utilisés dans des applications telles que la génération de sous

titrespour les images, le traitement du langage naturel et la traduction automatique.[36]

I11-6-1-3 Réseaux de mémoire a long et court terme (LSTM)

Les LSTM, abréviation de "Long Short-Term Memory" en anglais, représentent une
catégorie particuliere de réseaux de neurones récurrents (RNN) congus pour apprendre et retenir
des dépendances a long terme. La rétention a long terme des informations est une caractéristique

intrinseque des réseaux neuronaux de ce type. Les LSTM se révelent étre des outils précieux

46



Chapitr I1I: Technologies d'intelligence artificielle

pour la prédiction de séries chronologiques en raison de leur capacité a mémoriser les
informations antérieures, ce qui leur permet de saisir plus efficacement les évolutions
temporelles. Les LSTM se caractérisent par une architecture en forme de chaine dans laquelle

quatre couches interagissent de manicre distincte[36].

I11-7 Autoencoder:

Un autoencodeur est un type de réseau de neurones artificiels congu pour compresser
efficacement les données d'entrée en caractéristiques essentielles et reconstruire l'entrée
d'origine a partir de cette représentation compressée. Ce modéle se compose de trois
composants principaux : l'encodeur, chargé de compresser les données d'entrée de haute
dimension dans un espace latent de dimension inférieure ; le bottleneck, qui représente la forme
la plus compacte et riche en information des données ; et le décodeur, qui reconstruit 1'entrée
d'origine a partir de la représentation latente. En contraignant le bottleneck a étre plus petit que
l'entrée, le réseau est contraint d'apprendre un encodage compressé et de basse dimension qui
capture les caractéristiques les plus saillantes des données. Les autoencodeurs sont entrainés de
maniére non supervisée pour minimiser l'erreur de reconstruction entre l'entrée et la sortie,
permettant ainsi la découverte de variables latentes caractérisant la structure sous-jacente des
données. IIs sont largement utilisés dans des taches telles que la compression de données, le

débruitage d'images, la détection d'anomalies et l'extraction de caractéristiques[37,38].

Input layer Hidden layer Output layer

“bottleneck”

Figure III-7: Architecture d’un Auto-encodeur.
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Conclusion:

Ce chapitre nous a permis d'acquérir une compréhension des concepts fondamentaux de
l'apprentissage automatique et profond, ainsi que d'explorer divers types de modeles, tels que
les modeles supervisés, non supervisés, semi-supervisés et par renforcement. Parmi les
algorithmes examingés, les SVM et les K-Means se sont démarqués par leur efficacité en matiere
de classification et de détection de motifs.

En ce qui concerne l'apprentissage profond, les réseaux de neurones artificiels,
notamment les Autoencodeurs, ont montré une capacité exceptionnelle a comprimer les
données et a extraire leurs caractéristiques essentielles tout en réduisant au minimum la perte
d'information. Cela les rend appropriés pour les applications exigeant une analyse précise, telles
que la détection de défauts dans les systémes photovoltaiques.

La compréhension de ces modeles revét une importance cruciale pour l'avancement des

outils intelligents visant a accroitre la fiabilité et I'automatisation dans des contextes complexes

tels que les installations solaires.
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Chapitr IV: Etude expérimentale de détection des défauts dans un systéme photovoltaique

Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons une étude expérimentale visant a appliquer différentes
approches d’intelligence artificielle pour la détection des défauts dans les systémes
photovoltaiques. L’objectif principal est d’explorer la capacité de certaines méthodes
d’apprentissage automatique et profond a identifier des comportements anormaux ou des
anomalies dans les données de fonctionnement d’un systéme PV réel, en ’absence de données
de panne étiquetées.

Trois approches complémentaires ont été sélectionnées pour cette étude :

e Un réseau de neurones autoencodeur (approche d’apprentissage profond non supervisé),
e L’algorithme de regroupement K-Means (apprentissage non supervisé simple),
e L’algorithme SVM a une seule classe (Support Vector Machine non supervisé, basé sur la

construction d’une frontiere entre les données normales et anormales).

Chaque méthode sera appliquée sur le méme jeu de données collecté depuis une centrale
solaire réelle, nettoyé et prétraité. Les performances de chaque modé¢le seront évaluées en
termes de capacité¢ a détecter des points atypiques (potentiellement liés a des défauts) et
comparées a la fin du chapitre.

L’approche adoptée repose sur 1’idée que méme en 1’absence de défauts clairement
identifiés dans les données, certaines variations inhabituelles peuvent étre révélatrices de
problémes futurs ou de dérives opérationnelles. L'utilisation de méthodes d’intelligence

artificielle permet d’automatiser cette tache.

IV-2 Présentation des méthodes d’intelligence artificielle utilisées

Dans cette section, nous présentons bricvement les trois méthodes d’intelligence

artificielle retenues pour la détection des défauts :

e Autoencoder: un réseau de neurones non supervisé capable d’apprendre le
comportement normal des données et de détecter les anomalies par I’erreur de
reconstruction.

e K-Means : une méthode de regroupement (clustering) non supervisée qui divise les
données en groupes. Les points ¢loignés de leur centre sont considérés comme des
anomalies.

e SVM a une seule classe : est un algorithme d’apprentissage non supervisé utilisé pour

la détection des anomalies. Il apprend a distinguer les données « normales » en
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construisant une frontiere de décision autour de celles-ci dans un espace transformé par
une fonction noyau (souvent RBF). Toute observation située en dehors de cette frontiere
est considérée comme potentiellement anormale. Ce modé¢le est particulierement adapté

lorsque seules des données normales sont disponibles a I’entrainement.

IV-3 Description des données et du prétraitement

Les données utilisées dans cette étude proviennent d’une centrale photovoltaique réelle

située en Algérie. Les variables considérées sont les suivantes :

e Irradiance solaire (W/m?)
o Températureambiante (°C)
e Tension (V)

e Courant (A)

e Puissance de sortie (W)

Toutes les données ont été¢ préalablement nettoyées, normalisées et réorganisées pour
permettre une application cohérente des modéeles d’intelligence artificielle. Aucun échantillon
étiqueté comme défectueux n’est présent dans les données originales. L’évaluation des mod¢les
se base donc sur leur capacité a détecter des comportements anormaux ou inhabituels par

rapport au profil normal appris.

IV-4 Implémentation expérimentale et résultats

Dans cette section, chaque méthode est appliquée séparément sur le jeu de données. Pour
chaque approche, nous présentons les résultats expérimentaux accompagnés d’analyses

visuelles (graphiques) et d’une interprétation.
IV-4-1 Application de I’Autoencoder

¢ Description de I’approche

Le modéele Autoencoder a été entrainé uniquement a partir de données jugées normales,
dans le but d’apprendre le comportement opérationnel typique du systeme photovoltaique.
L’objectif est de détecter toute observation présentant une erreur de reconstruction

significativement €levée, ce qui peut indiquer un comportement anormal ou un défaut potentiel.

«* Mise en ceuvre dans MATLAB
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Le mod¢le a été¢ implémenté a I’aide de MATLAB. Les données ont été normalisées et
divisées en deux ensembles : 80 % pour I’apprentissage et 20 % pour le test. L’ Autoencoder a
¢été entrainé avec 100 itérations, une régularisation L2, et une proportion de parcimonie fixée a
5 %. Apres entrainement, les échantillons test ont été reconstruits, et I’erreur de reconstruction
moyenne a ¢été calculée pour chaque échantillon.

Un seuil a été défini selon la formule suivante :

Seuil=perreurt2Gerreur

Tout échantillon dont I’erreur dépasse ce seuil est considéré comme une anomalie.
% Résultats visuels
Trois graphiques ont été générés pour illustrer les résultats du modéle :
e Erreur de reconstruction

Ce graphique montre I’erreur de chaque échantillon test ainsi que le seuil de détection.

Plusieurs pics importants dépassant le seuil suggerent la présence de comportements anormaux.

Erreur de reconstruction par Autoencoder et seuil d'anomalie
T T

3000 T T T T T T
—@®— Erreur
= = = Seuil
2500 ® —
®
2000 4
®
1500 —

1000

Erreur de reconstruction

500

(0] 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Index de I'échantillon

Figure IV-1: Erreur de reconstruction par Autoencoder et seuil d’anomalie.

e Histogramme des erreurs
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Il met en évidence la distribution globale des erreurs de reconstruction. La plupart des

valeurs sont faibles, mais quelques erreurs ¢levées indiquent des anomalies ponctuelles.

60 Distribution des erreurs de reconstruction

40 -

30 .

Fréquence

10 | 1

0 Wmﬁmlﬁ 1 | s |
500

1000 1500 2000 2500
Erreur de reconstruction

Figure 1V-2: Distribution des erreurs de reconstruction.

e Nuage de points (Tension vs Puissance)

Ce graphique illustre la relation entre la tension et la puissance. Les échantillons normaux
suivent une courbe typique, tandis que les anomalies s’écartent clairement du comportement

attendu.
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Détection des anomalies - Tension vs Puissance
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Figure IV-3: Détection des anomalies —Tension vs Puissance.

¢ Interprétation des résultats

Bien que les données ne contiennent pas de défauts étiquetés, le modele a détecté
plusieurs échantillons atypiques. Ces anomalies peuvent étre dues a :
o des mesures bruitées ou incohérentes,
o des signes précoces de dégradation,

e oudes variations inhabituelles du fonctionnement du systéme.

L’approche Autoencoder démontre sa capacité a modéliser le comportement normal et a
identifier automatiquement les écarts.

L’Autoencoder a permis une détection efficace des comportements déviants sans
supervision. Cette méthode est particulierement adaptée aux systémes photovoltaiques, ou les

données de défauts réels sont souvent indisponibles.
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IV-4-2 Application de I’algorithme K-Means

0,

¢ Description de la méthode

L’algorithme K-Means est une méthode de classification non supervisée qui regroupe les
données en k clusters (groupes) selon leur similarité. Dans le contexte de la détection
d’anomalies, les échantillons situés loin du centre de leur groupe sont considérés comme
potentiellement anormaux.

Dans cette étude, nous avons fixé k = 2 afin de séparer les comportements majoritaires
(normaux) des cas isolés (possiblement anormaux). La détection repose sur la distance
euclidienne de chaque point a son centre de cluster. Un seuil a été établi de maniére statistique:

Seuil=perreurt2Cerreur

Tout échantillon dont la distance dépasse ce seuil est classé comme une anomalie.

+ Implémentation dans MATLAB

L’algorithme a été appliqué aux mémes variables que pour I’ Autoencoder :
e Irradiance solaire (W/m?)
e Température (°C)
e Tension (V)
e Courant (A)

e Puissance (W)

La fonction k-means de MATLAB a été utilisée avec la distance euclidienne quadratique

et plusieurs répétitions (Replicates = 5) pour garantir une convergence stable.

«* Résultats visuels

e Courbe des distances avec seuil

Ce graphique illustre la distance de chaque échantillon a son centre de groupe. Une ligne
rouge marque le seuil d’anomalie. Plusieurs échantillons dépassent ce seuil, suggérant des

comportements atypiques.
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Figure IV-4: Distance des échantillons aux centres (K-Means).

e Histogramme des distances

L’histogramme montre la distribution des distances aux centres de cluster. La plupart des
échantillons sont proches de leur centre, tandis qu’un petit nombre présente des distances plus

élevées.
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Distribution des distances aux centres
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Figure 1V-5: Distribution des distance aux centres.

e Nuage de points (Tension vs Puissance)
Cette figure permet de visualiser les anomalies par rapport a la relation physique entre la
tension et la puissance. Bien que la majorité des points suivent une courbe logique, quelques

anomalies apparaissent en dehors du comportement attendu, avec méme certaines valeurs

négatives de tension, ce qui pourrait indiquer des erreurs de mesure
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Détection des anomalies - Méthode K-Means
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Figure 1V-6: Détection des anomalies —Méthode k-means.

¢ Interprétation des résultats

L’ approche K-Means permet une détection rapide des points €loignés du comportement
général. Cependant, elle présente certaines limites :
o Elle ne tient pas compte de la dynamique temporelle ni des relations non linéaires
complexes.
o Elle est sensible a la distribution des données et peut produire de faux positifs si les

clusters ne sont pas bien séparés.

Malgré cela, cette méthode peut étre utile comme premiere étape de détection ou pour des
systémes simples a surveiller.

L’algorithme K-Means a permis de détecter un petit nombre d’échantillons anormaux,
mais avec une précision inférieure a celle obtenue avec I’ Autoencoder. Certaines des anomalies
identifiées semblent étre dues a des valeurs aberrantes non physiques. Ainsi, cette méthode est
utile pour une détection grossiere, mais nécessite une validation complémentaire pour les cas

critiques.

IV-4-3 Application du SVM a une seule classe
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*

s Présentation de la méthode

Le SVM a une seule classe (One-Class SVM) est un algorithme d’apprentissage non
supervisé utilisé pour la détection d’anomalies. Il apprend a identifier une frontiére qui délimite
la région de normalité dans I’espace des données. Toute observation située en dehors de cette
frontiere est considérée comme anormale.

Cette méthode repose sur une fonction noyau (kernel), ici de type RBF (Radial Basis
Function), permettant de modéliser des frontieres non lin€aires dans des espaces de grande

dimension.

% Implémentation dans MATLAB

Le mod¢le a été entrainé a I’aide de la fonction fitc svm en configurant une étiquette
fictive unique (1) pour toutes les données, car aucune anomalie n’est étiquetée dans I’ensemble
d’apprentissage.

L’hyperparam étre Outlier Fraction a ét¢ fixé a 0.05, ce qui signifie que 1’algorithme est
autoris¢ a considérer environ 5 % des échantillons comme anormaux.

7

*» Résultats graphiques
e Score de décision

Ce graphique présente le score de chaque échantillon. Les scores supérieurs a zéro sont
considérés comme normaux, tandis que les scores négatifs sont interprétés comme anomalies.
Plusieurs échantillons chutent sous le seuil, indiquant des comportements potentiellement
anormaux.

SVM aune seule classe - Score et seml

Score de décision
&
T
pa— -~
*———0—

1 L 1 I 1 I 1 1
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[ 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Index de I'échantillon

Figure IV-7: SVM a une seule classe — Score et seuil.
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L’histogramme montre que la majorité des scores sont concentrés autour de valeurs
positives. La queue gauche représente les anomalies détectées, ce qui confirme la capacité du

modele a isoler efficacement les cas rares.

Distribution des scores - SVM a une seule classe
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Figure 1V-8: Distribution des score — SVM a une seule classe.

e Nuage de points (Tension vs Puissance)

Comme dans les méthodes précédentes, le graphe tension-puissance montre que les
anomalies identifiées ne suivent pas la courbe typique de comportement PV. Certaines

présentent des tensions négatives, indiquant probablement des erreurs de mesure.

60



Chapitr IV: Etude expérimentale de détection des défauts dans un systéme photovoltaique

Détection des anomalies - SVM a une seule classe
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Figure IV-9: Détection des anomalies — SVM a une seule classe.

e Interprétation des résultats

Le modele SVM a détecté avec précision des points de données déviants sans nécessiter
d’exemples d’anomalies. Contrairement a K-Means, cette approche prend en compte la forme
globale des données, ce qui la rend plus robuste face a des structures complexes.

A la différence des méthodes précédentes (Autoencoder et K-Means) ou les valeurs de
sortie augmentent en cas d’anomalie (erreur élevée ou distance importante), la méthode SVM
a une seule classe repose sur une fonction de décision. Celle-ci peut prendre des valeurs
négatives pour les observations situées hors de la frontiere de normalité.

Ainsi, dans les représentations graphiques, les anomalies apparaissent comme des points
situés sous le seuil zéro, ce qui est conforme a la définition mathématique du modele. Cette
différence visuelle ne refléte pas une incohérence, mais plutot la nature propre a chaque
algorithme de détection.

L’algorithme SVM a une seule classe s’est révélé efficace dans la détection d’anomalies
sur un ensemble de données photovoltaiques réelles. Il représente un bon compromis entre

précision, robustesse, et simplicité d’implémentation dans un contexte sans supervision.
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IV-5 Comparaison graphique et analyse des méthodes de détection

Dans cette section, nous présentons une comparaison visuelle et analytique des trois
approches utilisées pour la détection des anomalies dans les systémes photovoltaiques :
Autoencoder, K-Means et One-Class SVM.

Les graphiques suivants permettent d’illustrer les performances respectives de chaque

méthode selon différents critéres.

IV-5-1 Taux de détection des anomalies
Le graphique ci-dessous compare les taux de détection des anomalies pour chaque
méthode. L'Autoencoder se distingue par un taux élevé (92%), suivi par le One-Class SVM

(88%), tandis que K-Means montre une performance plus modeste (75%).

Taux de détection des anomalies par méthode
92%

1001

88%

80

60

40+

Taux de détection (%)

201

Autoencoder One-Class SVM K-Means

Figure IV-10: Taux de détection des anomalies par méthodes.

Analyse : Le graphique montre que 1’Autoencoder atteint le meilleur taux de détection
des anomalies (92 %), ce qui confirme sa capacité a apprendre des représentations complexes
du comportement normal.

Le SVM suit de prés avec 88 %, grace a sa capacité a construire des frontiéres non
linéaires.

En revanche, K-Means affiche un score plus faible (75 %), en raison de sa sensibilité aux

structures de données non linéaires.
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IV-5-2 Temps d'exécution des modéles
Ce graphique illustre le temps moyen d’exécution de chaque modéle. K-Means est
nettement le plus rapide (0.8 s), suivi par One-Class SVM (2.2 s), tandis que 1’ Autoencoder

requiert plus de ressources de calcul (4.5 s).

Temps d'exécution par méthode

4.5s

Temps (secondes)

Autoencoder One-Class SVM K-Means

Figure IV-11 : Temps d'exécution par méthodes.

Analyse : K-Means se distingue par sa rapidité d’exécution, ce qui en fait un candidat
idéal pour les applications temps réel ou les systémes embarqués.

Le One-Class SVM offre un bon compromis entre précision et vitesse.

L’ Autoencoder, en revanche, nécessite plus de temps en raison de la complexité de son

architecture neuronale.

IV-5-3 Evaluation multidimensionnelle
Le graphique radar ci-dessous fournit une vue d'ensemble des forces et faiblesses relatives
de chaque méthode a travers cinq critéres : performance, robustesse, simplicité, scalabilité et

interprétabilité.
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Comparaison multidimensionnelle des mdéthandac
Performance Autoencoder
~ - One-Class SVM

K-Means
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Figure 1V-12: Comparaison multidimensionnelle des méthodes.

Analyse : Le radar montre que chaque méthode a des points forts spécifiques.
L’ Autoencoder domine en performance, mais reste complexe a interpréter.

Le SVM excelle en robustesse et s’adapte bien aux données rares. K-Means, quant a lui,
est le plus simple a mettre en ceuvre et a expliquer, bien qu’il soit limité face a des structures

complexes.

IV-5-4 Tableau comparatif récapitulatif

Méthode Type Avantages Limites
Autoencoder Apprentissageprofond | Modélisationcomplexe, | Temps de calcul
non supervisé haute précision éleve,
interprétabilité
faible
K-Means Clustering non Simplicité, rapidité Faible précision,
supervisé sensible aux
outliers
One-Class SVM SVM non supervisé Robustesse, bon Nécessite réglage
compromis fin des
précision/temps hyperparametres

Tableau IV-1: Comparatif récapitulatif.

64



Chapitr IV: Etude expérimentale de détection des défauts dans un systéme photovoltaique

Conclusion de 1a comparaison

Les résultats obtenus montrent que I’ Autoencoder est la méthode la plus performante pour
la détection des anomalies dans les données photovoltaiques.

Sa capacité a modéliser des relations non linéaires lui permet d’identifier avec précision
des écarts subtils.

Toutefois, le SVM a une seule classe constitue une alternative robuste et plus rapide,
adaptée aux environnements ou les ressources sont limitées.

K-Means, bien que simple a implémenter, reste limité en précision, et devrait étre utilisé
en complément ou en pré-filtrage.

Les résultats expérimentaux ont mis en évidence les avantages et les limites de chaque
approche, soulignant la pertinence d’utiliser des méthodes complémentaires pour améliorer la
fiabilité des systémes PV. La combinaison des différentes techniques pourrait permettre de
renforcer la robustesse du diagnostic et d’anticiper les défauts de manicre plus efficace.
Ces résultats suggerent que 1’approche Autoencoder, notamment, est la plus adaptée pour une
mise en ceuvre dans des systemes photovoltaiques réels, en particulier dans des environnements

difficiles ou peu instrumentés.
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*

< Bilan du travail réalisé

Le présent travail a porté sur I’application de techniques d’intelligence artificielle pour la
détection des défauts dans les systémes photovoltaiques, en se basant sur des données réelles
provenant d une centrale solaire en environnement désertique. Dans un contexte ou les données
de panne sont rares ou non €tiquetées, des approches non supervisées ont été privilégiées. Trois
méthodes ont été comparées : Autoencoder, K-Means, et SVM a une seule classe.

Les résultats obtenus montrent que la méthode Autoencoder est la plus précise pour
identifier des comportements anormaux, grace a sa capacit¢é a modéliser des relations
complexes entre les variables du systéme PV. Le SVM a une seule classe offre un compromis
intéressant entre robustesse, rapidité et précision. L’algorithme K-Means, bien que moins
performant, reste pertinent comme solution initiale simple ou pour un filtrage préliminaire.

Cette ¢tude a confirmé que méme en 1’absence d’étiquetage explicite de défauts, les
mode¢les intelligents peuvent détecter des anomalies caractéristiques de dérives opérationnelles.
Les courbes Tension-Puissance ont également permis de valider la cohérence physique des

points anormaux détectés.

RS

«» Limitations du travail

Malgré la qualité des résultats, certaines limites doivent étre mentionnées :
o Les données utilisées sont en quantité réduite (800 échantillons), ce qui peut influencer
la généralisation.
e Aucun modele n’a été testé en temps réel.

o Les défauts ne sont pas classifiés (pas de typologie spécifique).

Ces limitations ouvrent la voie a des améliorations futures.

% Perspectives d’avenir

Plusieurs pistes peuvent étre explorées pour renforcer les performances et I’applicabilité
de ces approches :
o Hybridation des modéles : combiner Autoencoder avec SVM ou K-Means pour
profiter des avantages de chaque méthode.
e Apprentissage semi-supervisé : utiliser un petit jeu de données étiquetées pour guider

I’apprentissage.
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e Préentrainement (Pretraining) et Transfer Learning : intéresser des modeles pré-
entrainés sur des systémes similaires pour accélérer la convergence.

o Augmentation de données : générer des scénarios synthétiques plausibles pour enrichir
la base.

o Déploiement en temps réel : tester les modeles sur une plateforme embarquée ou un
microcontrdleur.

o Essais multi-sites : évaluer les modéles sur plusieurs centrales PV pour vérifier leur

capacité de généralisation.
% Conclusion finale

Les résultats obtenus démontrent la pertinence de Il’intelligence artificielle pour la
maintenance prédictive des installations photovoltaiques. Cette étude peut servir de référence
pour la mise en place d’outils intelligents de diagnostic automatique dans des contextes isolés,

arides ou difficiles d’acces.
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