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Résumé : 

 
Les énergies renouvelables sont le moteur de toute activité humaine d’actualités. On 

considère que cette énergie est inépuisable.Les systèmes d'énergies renouvelables sont exposé a 

des dysfonctionnements et des défaillances dans leurs installations. Ces systèmes succombent en 

se détériorent pendant la période d’exploitation. Ceci exige de développer un système de 

diagnostic dont le but principal est d’aligner des indicateurs pour détecter des défauts pour 

préserver une excellente production d’énergie du système photovoltaïque. Une recherche 

approfondit est réaliser un diagnostic des défauts dans le système photovoltaïque grâce a la 

technique de l'intelligence artificielle, Cette étude consiste de développer un algorithme base sur 

la méthode de réseaux de neurones artificiels pour diagnostic des défauts dans le système p  

Mots clés : énergies renouvelables, énergie solaire, système photovoltaïquehotovoltaïque. 

Abstract : 

 
Renewable energies are the engine of all human news activity. We consider that this energy is 

inexhaustible. Renewable energy systems are exposed to malfunctions and failures in their 

installations. These systems fail and deteriorate during the period of operation. This requires 

developing a diagnostic system whose main purpose is to align indicators to detect faults to 

preserve excellent energy production of the photovoltaic system. In-depth research is carried out 

to diagnose faults in the photovoltaic system using the technique of artificial intelligence, This 

study consists of developing a base of algorithms on the method of artificial neural networks for 

fault diagnosis in the photovoltaic system. 

Keywords: renewable energies, solar energy, photovoltaic system 

 : لخصم
 

اىطاقاث اىمتجذدة ًٌ محشك مو وشاط إخباسي بششي. َتعتبش أن ٌزي اىطاقت لا تىضب ، َتتعشض أوظمت اىطاقت اىمتجذدة لأعطاه َفشو 

ة اىتشغٍو. ٌتطيب رىل تطٌُش وظاً تشخٍص ٌذفً اىشئٍسً ٌُ مُاءمت اىمؤششاث فً مىشآتٍا. ٌزي الأوظمت تفشو َتتذٌُس خلاه فتش

لامتشاف الأعطاه ىيحفاظ عيى إوتاج طاقت ممتاص ىيىظاً اىنٍشَضُئً. اىبحث اىمتعمق ٌُ إجشاء تشخٍص ىيخطؤ فً اىىظاً اىنٍشَضُئً 

مذ عيى طشٌقت اىشبناث اىعصبٍت الاصطىاعٍت ىتشخٍص تتنُن ٌزي اىذساست مه تطٌُش خُاسصمٍت تعت بفضو تقىٍت اىزماء الاصطىاعً.

 .الأعطاه فً اىىظاً اىنٍشَضُئً

 ،  اىطاقت اىشمسٍت، اىىظاً اىنٍشَ ضُئًاىطاقاث اىمتجذدة: الكلمات المفتاحية
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INTRODUCTION GÉNÉRALE : 

 
 

Durant ces dernières décennies, l'utilisation des sources d'énergie renouvelables pour la 

production d'énergie électrique a connu une évolution très remarquable . La cause principale de 

ce développement se cache derrière les pronostics d'épuisement des ressources énergétiques 

conventionnelles : fuel, gaz naturel, charbon etc. Par contre le développement des sources 

d'énergie renouvelable est de plus en plus sollicité à la fois par les producteurs d’énergie et les 

pouvoirs publics. 

Cependant le marché du photovoltaïque a connu une croissance très considérable. 

L’énergie photovoltaïque est une source d’énergie intéressante. Elle est renouvelable, inépuisable 

et non polluante. Qui consiste sont utilisation sur une large place d’applications et pour satisfaire 

les contraintes du coût, le système devrait présenter une bonne exploitation des cellules 

photovoltaïques. Donc on peut dire que la Photovoltaïque a trouvé son utilité dans des 

applications à petites échelles. 

Dans ce dernier cas, la conception de l’optimisation et la réalisation des systèmes 

photovoltaïque est devenue une technologie mature de l’énergie puisqu’ils conduisent sûrement à 

une meilleure exploitation de l’énergie solaire. Pour une installation photovoltaïque, Une bonne 

rentabilité du générateur photovoltaïque peut être réalisée si celui-ci travaille au maximum de 

puissance tout le temps, en plus ce dernier ne fonctionne plus dans les conditions optimums. 

L'étude bibliographique est prolifique que sur le diagnostic des défauts par différentes 

approches et modèles qui peuvent être électriques ou non selon l’étude de ces phénomènes pour 

apercevoir le comportement des panneaux photovoltaïques . 

Ce mémoire présenté est rédigé autour de quatre chapitres qu’on décrit comme suit: 

Dans le premier chapitre, nous présentons une description détaillée des systèmes 

photovoltaïques. Puis exposer l’effet photovoltaïque et plus précisément le phénomène physique 

débité pour concevoir une énergie électrique tout en passant par le fonctionnement des cellules et 

du module photovoltaïque. Ensuite, la deuxième partie de ce chapitre est consacrée sur une 

approche de modélisation du système photovoltaïque pour s’informer du modèle de la cellule 

PV, du module PV, et la modélisation du générateur PV sain en matlab et en défaut est accosté 

aussi les différents types d’algorithmes de recherche du point de puissance maximale 
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Dans le deuxième chapitre, on a abordé la modélisation du générateur photovoltaïque et 

ont se concentre sur la classification des défauts pour la modélisation . 

Dans le troisième chapitre, nous présentons une bref clairvoyance du réseaux de neurones 

puis on entame l’utilisation de filtrage du bruit grâce au réseaux de neurones, surtout une 

construction et une analyse des Modèle ANN . Puis l’utilisation de quelque méthode théorique 

ANN pour la plupart des commande matlab et aussi sur l’ensemble des test de données. 

Dans le quatrième et dernier chapitre destiner a une démarche pragmatique de détection 

des défauts pour les systèmes photovoltaïques et aux résultats de la simulation des différents 

défauts photovoltaïques et leur discussion. Il s’agit ici de faire une comparaison base sur le 

réseaux de neurone et discriminer l’intégralité des défauts désigner dans notre étude. 

Enfin, nous dressons a la fin de cette étude approfondis une conclusion général . 
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LE SYSTÈME PHOTOVOLTAÏQUE 

 

 
I-1 Introduction 

L'énergie solaire photovoltaïque provient de la transformation directe d'une partie du 

rayonnement solaire en énergie électrique. Cette conversion d'énergie s'effectue par le biais d'une 

cellule dite (PV). Cette nouvelle source énergétique a montré par sa grande souplesse et son 

aptitude au fonctionnement en milieu hostile d’être la solution intéressante aux moyens de 

production conventionnels, précisément certains éléments clés des (PV) ont pour but de la 

modélisation à un modèle qui nous permet non seulement d’obtenir la caractéristique I-V d’un 

champ (PV). 

Dans ce chapitre, nous aborderons les concepts généraux sur l'énergie solaire et le modèle 

équivalent d'une photocellule et aussi détails du générateur photovoltaïque et sans oublier les 

caractéristiques et les méthodes de fonctionnement les plus courantes. 

I-2 Historique 

1839 : Le physicien français Edmond Becquerel découvre le processus de l’utilisation de 

l’ensoleillement pour produire du courant électrique dans un matériau solide. C’est l’effet 

photovoltaïque. 

1954 : Trois chercheurs américains, Chapin, Pearson et Prince, mettent au point une cellule 

photovoltaïque à haut rendement au moment où l’industrie spatial naissante cherche des 

solutions nouvelles pour alimenter ses satellites. 

1958 : Une cellule avec un rendement de 9 % est mise au point. Les premiers satellites alimentés 

par des cellules solaires sont envoyés dans l’espace. 

1973 : La première maison alimentée par des cellules photovoltaïques est construite à 

l’Université de Delaware. 

1875 : Werner Von Siemens expose devant l’Académie des Sciences de Berlin un article sur 

l’effet photovoltaïque dans les semi-conducteurs. Mais jusqu’à la Seconde Guerre Mondiale, le 

phénomène reste encore une curiosité de laboratoire. 

1983 : La première voiture alimentée par énergie photovoltaïque parcourt une distance de 4 000 

km en Australie [1]. 
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I-3 L'effet photovoltaïque 

L’effet photovoltaïque, semblable à l’effet photoélectrique, repose sur l’utilisation de 

matériaux appelés semi-conducteurs (souvent le silicium). Dans un solide, les électrons se situent 

sur des couches électroniques qui possèdent un certain niveau d’énergie. Les niveaux accessibles 

en théorie pour un type d’atomes sont appelés les états électroniques. 

La différence entre un métal conducteur, un semi-conducteur et un isolant repose sur 

l’écart énergétique qui existe entre la bande dite de valence (valeurs d’énergie des états 

fondamentaux des électrons) et le bande dite de conduction (états excités théoriquement 

accessibles par les électrons). [2] 

La puissance du champ photovoltaïque est directement proportionnelle aux nombres de 

cellules employées dans une installation. Seulement, une exposition au rayonnement homogène 

de l’ensemble de la surface est exigée pour une meilleure rentabilité. Pailleurs, l’obtention de 

puissance maximale peut être assurée par observation des 3 critères : l’orientation, l’inclinaison 

et la température. Cette dernière doit être maintenue à un niveau minimal au sein du dispositif 

par une ventilation importante. [2] 

 

I-4 Principe générale d’une cellule photovoltaïque 

Une cellule photovoltaïque est principalement constituée à partir de silicium dopé 

(semiconducteur: jonction P-N). Lorsqu' une cellule est exposée au rayonnement 

électromagnétique solaire, les photons de la lumière transmettent leur énergie aux atomes de la 

jonction. Cette énergie permet aux électrons de libérer des atomes, générant ainsi des électrons 

(charges N) et des trous (charges P). Ces charges sont alors maintenues séparées par un champ 

électrique qui constitue une ≤ barrière de potentiel ≥.[1] 

 

Figure 1.1 : Schéma d’une cellule pv [1] 
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Une fois les charges P et N isolées, il suffit de fermer le circuit entre ces 2 zones (P et N) 

pour mettre en mouvement les électrons et créer ainsi un courant électrique.[1] 

 

I-5- Fonctionnement d'une cellule photovoltaïque 

Le fonctionnement d’une cellule photovoltaïque est le suivant : 

les   « grains » de   lumière   qu’on   appelle photons, en   pénétrant   très   légèrement   dans    

le silicium, déplacent quelques électrons du métal. Le métal semi-conducteur ne permettant le 

déplacement des électrons que dans un sens, les électrons déplacés par la lumière doivent passer 

par le circuit extérieur pour revenir à leur place, ce qui engendre un courant.[3] 

 

 
Figure 1.2 :Fonctionnement d'une cellule photovoltaïque [2] 

 
I-1-5-1 Interaction lumière-matière 

Le rayonnement solaire est constitué de photons transportant chacun une énergie qui 

répond, elle-même, à la relation suivante : [4] 

Où elle représente la quantité d'énergie, λ la longueur d'onde, la constante de 

Planck et c la vitesse de la lumière . Les photons incidents sont absorbés par le silicium en 

fonction de leur longueur d'onde. Les photons de basse longueur d'onde est donc plus 

énergétiques (Ultra-violet) seront absorbés dans les premiers micromètres de la cellule tandis que 

les photons de plus grande longueur d'onde (Infra-rouge) peuvent atteindre la face arrière et être 

réfléchis par cette dernière. La largeur de la bande interdite Eg est un paramètre important car il 

détermine le seuil d'absorption. En effet, le photon interagit avec l'électron uniquement s'il peut 

fournir une énergie supérieur à la bande interdite Eg . 
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I-1-5-2 transfère d'énergie des photons aux électrons 

Les photons incidents apportent l'intégralité de leur énergie pour donner naissance à des 

paires électrons-trous, appelés plus couramment porteurs photo-générés. Les porteurs 

minoritaires, les électrons dans un matériau dopé p, les trous dans un matériau dopé n, diffusent 

sous l'effet de gradients de concentration vers l'interface. Ils sont ensuite entrainés par le champ 

électrique et atteignent la région dans laquelle ils sont majoritaires pour participer au photo- 

courant[4]. 

I-1-5-3 collecte des charges électriques 

Pour que chaque photon puisse transférer la quantité d’énergie qu’il porte, il faut que le 

matériau qui reçoive cette lumière soit semi-conducteur, une situation intermédiaire entre 

l’isolant, où les électrons ne peuvent pas circuler, et le conducteur, où les électrons sont 

totalement libres de circuler. 

Quand la lumière pénètre dans un semi-conducteur, ses photons apportent l’énergie permettant 

aux électrons de se déplacer et ainsi créer un courant électrique. [5] 

I-1-6 l'énergie solaire photovoltaïque 

L’énergie solaire photovoltaïque provient de la conversion de la lumière du soleil en 

électricité au sein de matériaux semi-conducteurs comme le silicium ou recouverts d’une mince 

couche métallique. Ces matériaux photosensibles ont la propriété de libérer leurs électrons sous 

l’influence d’une énergie extérieure. C’est l’effet photovoltaïque. L’énergie est apportée par les 

photons, (composants de la lumière) qui heurtent les électrons et les libèrent, induisant un 

courant électrique. Ce courant continu de micropuissance calculé en watt crête (Wc) peut être 

transformé en courant alternatif grâce à un onduleur. 

L’électricité produite est disponible sous forme d’électricité directe ou stockée en 

batteries (énergie électrique décentralisée) ou en électricité injectée dans le réseau. 

Un générateur solaire photovoltaïque est composé de modules photovoltaïques eux même 

composés de cellules photovoltaïques connectées entre elles. [6] 

 
I-1-7 Les constituants d’un module PV 

Fabrication d'un module photovoltaïque, l'encapsulation a pour but de regrouper les 

cellules en série ou en parallèle afin de permettre leur utilisation à des tensions et des courants 
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thermoplastique[7]. 

 

pratiques tout en assurant leur isolation électrique et leur protection contre les facteurs extérieurs. 

Cette protection doit permettre une durée de vie des modules photovoltaïques supérieure à 20 

ans. 

En pratique, l'encapsulation consiste à la mise en sandwich de l'ensemble constitué par 

les cellules et le matériau encapsulant (EVA) entre deux plaques de verre (procédé bi-verre) ou 

entre une plaque de verre et un ensemble constitué de couches minces de polymère (tedlar, 

mylar) et d'aluminium (procédé mono-verre). 

L'encapsulation des cellules photovoltaïques est illustrée entre deux couches de 

 

 

 

Figure 1.3: Les différentes couches constituantes un module pv [29] 

 
I-1-8 Les modèles de la cellule PV 

 
La partie modélisation du système photovoltaïque est réalisée dans le but de générer des 

indicateurs de défauts (symptômes) pour notre système de diagnostic. L'objectif du système de 

diagnostic étant de détecter et localiser des défauts dans le coté DC du système PV, nous avons 

choisi d'arrêter l'analyse du système PV à la seule sous partie concernant le coté DC du 

générateur PV. [4] 
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I-1-8-1 Modèle à une diode 

 
Le modèle à une seule diode donne une représentation simple de la réalité de la cellule 

solaire. Son circuit équivalent comprend, une source de courant d’intensité proportionnelle à 

l’irradiation incidente, en parallèle avec une diode, la résistance shunt Rsh représente le courant 

de fuite à la terre. Les pertes internes dues au flux de courant et interconnexion entre les cellules 

sont modulés par une résistance série Rs .[24] 

 

Figure 1.4 : Schéma equivalent d’une cellule pv modèle à une diode [8] 

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

circuit équivalent représentée sur la figure précédente : 

 

I = -Iph +
 
+ Is [ ,

 ( )
 - -1] (I.1) 

 

 

I : Courant fourni par la cellule [A] 

 
V : Tension à la borne de la cellule [V] 

 
Iph : Photocourant [A], proportionnel à l’irradiance, avec correction selon T 

Is : Courant de saturation de la diode [A], dépendant de la température [°C] 

Rs : Résistance série [ohm]. 

Rsh : Résistance shunt (ou parallèle) [ohm]. 

 
q : Charge de l’électron = 1,602. 10-19 Coulomb 

R : Constante de Boltzmann = 1,38. 10-23 J/K 
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A : Facteur de qualité de la diode, normalement compris entre 1 et 2. 

T : Température effective de la cellule [Kelvin]. 

Il faut noter que ces deux résistances sont liées à la technologie d’élaboration des 

électrodes. Il faut minimiser Rs de telle sorte que Rsh soit très important. 

Le photocourant Iph varie avec l’irradiance, il est déterminé par rapport à des valeurs 

données aux conditions de référence: 

Iph =   
 

 
     

 
[ Iph 

 

 
ref 

 
+        (            ) (I.2) 

 

  et rୣf: Irradiance effective et de référence [W/m²]. 

 
T et Tref : Température effective et température de référence [K]. 

 
µIcs : coefficient de température du photo-courant (ou courant de court-circuit), il est souvent 

donné par le fabricant, il est en général positif mais très faible. 

Le courant de saturation de la diode est supposé variable avec la température selon 

l’expression : 

 

Is = Isref . (  
 

 )3
. exp ) (  

 
 )   (  )+ (I.3) 

 

Eg : Energie de Gap de la cellule. (Silicium cristallin Eg = 1.12 eV, Silicium amorphe Eg = 1,7 

eV, CIS = 1.03 eV, CdTe = 1.5 eV). 

Les conditions de référence et rୣf : sont les conditions extérieures pour lesquelles sont 

spécifiées les données de base utilisées pour l’établissement du modèle (Vco, Ico, Vmax, Imax), 

se sont, soient les spécifications du fabricant, toujours données aux STC (Standard Test 

Conditions, 1000 W/m², 25°C, spectre AM1.5), soient des valeurs issues d’une mesure du 

module[4]. 

I-1-8-2 Modèle à deux diodes 

 
Actuellement le modèle électrique le plus proche d’une cellule photovoltaïque est celui à 

deux diodes (double exponentiel), où la cellule est bien sûr présentée comme un générateur de 
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courant électrique dont le comportement est équivalent à une source de courant avec deux diodes 

en parallèle. Et pour tenir compte des phénomènes physiques au niveau de la cellule, comme les 

modèles précédents, ce modèle est complété par les deux résistances série RS et parallèle RSh 

comme le montre le schéma électrique équivalent[8]. 

 

Figure 1.5: Schéma equivalent d’une cellule PV modèle à deux diodes [8] 

 
ce modèle donne un courant presque semblable au courant d’une cellule PV réel selon la 

relation : 

 

I = -Iph +
      

 
 

 

 ( ) 
 

 

 ( ) 
 

       * , - ++Is2 * , -     + (I.4) 

 

I-1-8-3 Modèle empirique 

 
Ce modèle décret le comportement de la cellule PV par .L’avantage majeur de ce modèle 

le nombre limité des paramètres qui peuvent être facilement trouvé dans les data-sheets des 

constructeurs. 

 

 

Figure 1.6 : Circuit équivalant simple de la cellule PV[4] 
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La relation entre le courant de sortie et la tension aux bornes de la cellule est dérivée de 

l’équation 2.1 en supposant que Rsh =∞[4] 

I-1-8-4 Modèle de Bishop 

 
Lemodèle de Bishop est un modèle qui prend en considération l’effet d’avalanche de la 

cellule, et cela en ajoutant au modèle à une diode un multiplicateur non linéaire M(V1) en série 

avec la résistance shunt .Ce multiplicateur correspond au dernier terme de l’équation (II-1) qui 

donne la relation entre le courant (I) et la tension (V) d’une cellule PV[8]. 

 

 
Figure 1.7: Schéma équivalent d’une cellule pv Modèle de Bishop [4] 

 
I-1-9 Choix du modèle de la cellule PV 

 

Plusieurs modèles sont utilisées pour décrire le circuit électrique équivalent de la cellule 

PV 
 

- Modèle à une seule diode, 

- Modèle à deux diodes, 

- Modèle empirique, 

- Modèle de Bishop. 

En principe de l’effet photovoltaïque n’est autre que celui d’une diode, ainsi lorsque l’on 

éclaire la jonction PN, la cellule étant chargée par une résistance, on observe l’apparition d’un 

courant ’’I’’ traversant une charge Rch, et une tension ’’V’’ au borne de cette charge 

La réflexion précédente nous permet d’aboutir au modèle électrique équivalent de la 

cellule photovoltaïque , appelé le modèle idéal. C’est le modèle le plus simple pour représenter la 

cellule solaire, car il ne tient compte que du phénomène de diffusion. Le circuit équivalent 

simplifié d’une cellule solaire se compose d’une diode et d’une source de courant montés en 
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parallèle . La source du courant produit le photon courant Iph qui est directement proportionnel à 

l’éclairement solaire. 

Puis le modèle de Bishop inclue l’effet de la tension de claquage et il est très utile pour 

l’étude de la cellule travaillant dans le régime inverse de fonctionnement. [4] 

I-10 Modélisation du générateur PV en fonctionnement sain par MATLAB 

 
Nous avons présenté précédemment le modèle de Bishop qui nous permet d’obtenir la 

caractéristique I-V d’une cellule PV. Dans cette partie, nous décrivons la procédure reposant sur 

cette caractéristique pour établir la caractéristique I-V d’un générateur PV en fonctionnement 

sain par Matlab. [4] 

I-11 Protection d’un générateur photovoltaïque 

 
Comme pour les autres centrales électriques, il existe plusieurs sortes de protection pour 

une installation photovoltaïque : [4] 

protection des intervenants, 

protection contre la foudre, 

protection du générateur PV. 

I-11-1 Protection d’un générateur photovoltaïque contre les chocs électriques 

Ce type de protection inclue la protection contre les contacts directs, la protection contre 

les contacts indirects, comme il est expliqué dans les deux paragraphes suivants[4] 

I-11-2 Protection contre les contacts directs 

Les matériels PV parties courants continue doivent toujours être considéré comme sous 

tension et disposer de protection par isolation des parties actives ou par enveloppe. Cette 

disposition n’est pas nécessaire si l’attention PV reste limité respectivement 60et 30v d.c. en 

TBTS et TBTP[9]. 

I-11-3 Protection contre les contacts indirects 

Les modes de protection doivent intégrer les dispositions mises en œuvre côté d.c et a.c 

ainsi que la présence ou non d’une séparation galvanique par un transformateur entre les parties 

d.c et a.c[9]. 
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I-11-4 Protection d’un générateur photovoltaïque contre les surtensions 

Les surtensions sont présentes de plusieurs manières dans une installation PV. Elles 

peuvent être [9]; 

1. transmises par le réseau de distribution et être d’origine atmosphérique (foudre) et/ou dues à 

des manœuvres, 

2. générées par des coups de foudre à proximité des bâtiments et des installations PV, ou sur les 

paratonnerres des bâtiments, 

3. générées par les variations de champ électrique dues à la foudre. 

En règle générale, un système de protection contre la foudre destiné à un générateur PV 

se compose des éléments suivants [9]: 

1. Système extérieur de Protection contre la Foudre (SPF) ; 

2. Installation de mise à la terre et équilibrage de potentiel ; 

3. Blindage magnétique et câblage ; 

4. Protection SPD (Surge Protection Device) coordonnée. 

 
I-11-5 Protection d’un générateur photovoltaïque contre les surintensités 

Le générateur PV comme toutes autre générateur d’énergie électrique doit être protégé 

contre les surintensités, et autre types de problèmes. [9] 

I-11-5-1 Ombrage d’un générateur 

L’ombrage partiel d’une cellule va forcer cette dernière à travailler dans le quadrant Q3 

(voir figure I-7), c’est-à-dire d’inverser la polarité de la tension de l’élément et de l’élever au 

seuil tension inverse de la jonction (UC ≈ -15 V à -25 V). 

 

Figure 1.8: Fonctionnement de la cellule dans le 3
ème

 quadrant de la caracteristique I-V à cause de l’ombre [9] 
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La puissance absorbée par les cellules à l’ombre dépasse très nettement la puissance 

normalement dissipée et provoque des points chauds. [9] 

 

I-11-5-2 Nécessité de protection contre les courants inverses 

Le dimensionnement des câbles de chaînes dépend fortement des chutes de tension ; les 

notions de courants admissibles pour la protection des canalisations contre les surcharges sont 

généralement automatiquement satisfaites et ne nécessitent pas la mise en place de protection 

pour assurer cette fonction. 

Le principal critère de sélection des fusibles est la valeur d'IRM (courant inverse 

maximum PV) que le module peut supporter temporairement jusqu’à ce que le fusible de 

protection choisi interrompe le courant de défaut généré suite à un défaut. 

Du fait que notre travail porte uniquement sur des défauts conduisant à une baisse de 

production, nous ne nous intéressons donc qu’aux composants servant à la protection du 

générateur PV. [9] 

I-11-5-3 Diode de by-pass. 

Les constructeurs de modules implantent généralement entre 2 et 5 diodes by-pass par 

modules (dans le boitier de connexion du module). Chacune des diodes by-pass est associée à un 

sous-réseau de cellules du module. Lorsqu’une des cellules du sous-réseau est ombragée, la 

diode by-pass devient passante, c’est-à-dire que le courant circule dans la diode en isolant ainsi 

du circuit électrique le sous-réseau de cellule associé. [10]. 

 

 

Figure 1.9: Module de 36 cellules protégé par deux diodes de by-pass [10] 
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I-11-5-4 Diode anti-retour 

Lorsque le soleil brille, la tension produite par les panneaux est supérieure à celle de la 

batterie, donc la charge a lieu. Cependant, dans la nuit, lorsqu'aucune tension n'est produite par 

les panneaux, la tension de la batterie ferait circuler un courant dans la direction opposée à 

travers les panneaux, déchargeant la batterie. Les diodes anti-retour seront nécessaire dans tel 

système pour charger une batterie .Les diodes de anti-retour sont généralement incluses dans la 

construction des panneaux solaires. [8] 

 
 

 
 

Figure 1.10: diode anti-retour placée à la sortie du string et avant la charge et la connexion [10] 

 
I-12Les Onduleurs pour Systèmes Photovoltaïques: 

Le rôle de l'onduleur est d'extraire le maximum de puissance du GPV et de la convertir en 

une puissance alternative avant de l'injecter dans le réseau[4]. 

I-12-1 Définition 

Un onduleur est un convertisseur statique assurant la conversion d’énergie électrique de 

la forme continue (DC) à la forme alternative (AC). En fait, cette conversion d'énergie est 

satisfaite au moyen d'un dispositif de commande (semi-conducteurs). Il permet d’obtenir aux 

bornes du récepteur une tension alternative réglable en fréquence et en valeur efficace, en 

utilisant ainsi une séquence adéquate de commande. [11] 

I-13 la poursuite du point maximale du puissance MPPT (Maximum Power Point Tracker) 

Afin d’exploiter le maximum de puissance du champ photovoltaïque, des dispositifs 

électroniques sont intégrés aux onduleurs afin de rechercher le point de puissance maximum 

d’un ensemble de chaînes photovoltaïques. On appelle ces dispositifs communément des MPPT 

pour l’abréviation anglaise de Maximum Power Point Tracker (en français : poursuite du point 

de puissance maximale). Le principe du MPPT est d’adapter l’impédance (˜ résistance) d’entrée 
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afin de caler le point de fonctionnement du champ photovoltaïque sur le point de puissance 

maximale. On tire ainsi un maximum de puissance du champ photovoltaïque. [13] 

I-13-1 influence de la variation de la température et de l'ensoleillement sur le point 

maximal de puissance (PPM) 

Les résultats de simulation montrent bien que le système est stable pour les variations 

brusques de la température et/ou de l’ensoleillement, et le système atteind son état d’équilibre 

dans un temps assez court. montre que la puissance augmente pour un changement de 

l’éclairement seul, car à partir des courbes courant-tension du panneau et pour différentes valeurs 

de l’ensoleillement, la tension diminue légèrement tandis que l’augmentation du courant est 

importante. Au contraire, montre que la puissance diminue avec une augmentation de la 

température, cela est dû à la diminution de la tension alors que le courant reste à peu près 

constant. Concernant la variation de la température et de l’ensoleillement en même temps, la 

puissance et la tension varient légèrement. [13] 

 

 

Figures 1.11 : influence de l’ensoleillement sur Figures 1.12 : influence de la temperature 

le point de puissance maximal (PPM) [4]  sur la tension de circuit ouvert (Vco) [4] 

I-13-2 Approche MPPT 

Nous allons à présent passer en revue les solutions MPPT actuellement disponibles sur le 

marché. [4] 

I-13-2-1 Approche Perturbe and Observe 

Cette méthode est la plus couramment utilisée dans la pratique, à cause de sa simplicité et 

son implémentation facile. Le principe de cette méthode est détaillé dans le premier chapitre. Les 
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résultats de simulation des courbes puissance-tension pour une température constante de 25°C et 

différentes valeurs de l’ensoleillement, alors que les courbes sont simulées pour un 

ensoleillement constant de 1000 W/m2 et une température variable. Le point de puissance 

maximale est repéré par une étoile en rouge figurant sur les caractéristiques.[14] 

 

 
Figure 1.13 : Caractéristique Ppv(Vpv) et fonctionnement de la méthode Perturbation et Observation [30] 

A partir de ces diverses analyses sur les conséquences d’une variation de tension sur la 

caractéristique Ppv(Vpv), il est alors facile de situer le point de fonctionnement par rapport au 

MPP, et de faire converger ce dernier vers le maximum de puissance (voir figure (1.14)). 

En résumé, si suite à une perturbation de tension, la puissance PV augmente, la direction de 

perturbation est maintenue. Dans le cas contraire, elle est inversée pour reprendre la convergence 

vers le nouveau MPP. Un organigramme de fonctionnement de cette méthode est montré dans la 

figure (1.15). 

Les avantages de cette méthode peuvent être récapitulés comme suit: la connaissance des 

caractéristiques de générateur photovoltaïque n'est pas exigée, c’est une méthode relativement 

simple. Néanmoins, en régime permanent, le point de fonctionnement oscille autour du MPP, 

provoquant ainsi une perte d'énergie[22]. 
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Figure 1.14:Organigramme de la méthode Perturbation et Observation[26] 

 
 

I-14.simulation de la commande MPPT numérique « P&O »: 

Pour avoir la meilleure connexion entre le « GPV » une source non linéaire et une charge 

pour produire la meilleure puissance, le Maximum Power Point Tracking (MPPT) est développé. 

Il forcera le générateur à travailler à son Maximum Power Point (MPP), induisant une 

amélioration globale du rendement du système. Le point de fonctionnement est déterminé par 

l’intersection de sa caractéristique électrique (I-V) avec celle de la charge. 
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Ce point de fonctionnement varie car les conditions de travail varient ou/et la charge varie à tout 

moment. C'est pourquoi, souvent, on n’opère pas au MPP, et la puissance fournie à la charge est 

inférieure à la puissance maximale [23]. 

La méthode de perturbation et d’observation « P&O » est une approche largement répandue dans 

la recherche du MPPT parce qu'elle est simple et exige seulement des mesures de tension et du 

courant du panneau photovoltaïque Vpv et Ipv respectivement. 

 

 Simulation de la méthode MPPT: 
 

Figure .1.15. Schéma block de la commande MPPT 

 
 Résultats de simulation avec de la commande MPPT : 
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Figure .1.16. La puissance aux bornes du GPV 
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Figure .1.17. La tension aux bornes du GPV 

 
 

1 

 
0.9 

 
0.8 

 
0.7 

 
0.6 

 
0.5 

 
0.4 

 
0.3 

 
0.2 

 
0.1 

 

 
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5 

temp (s) 

 

Figure .1.18. Rapport cyclique correspondant au contrôleur MPPT P&O 

 

 
I-15) Indice de performance (Facteur de qualité pour l'installation photovoltaïque 

L'indice de performance est l'une des valeurs les plus importantes pour l'évaluation de 

l'efficacité d'une installation photovoltaïque. 

Concrètement, l'indice de performance désigne le rapport entre le rendement énergétique 

réel et le rendement énergétique théoriquement possible. Il est en grande partie indépendant de 

l'orientation de l'installation photovoltaïque et du rayonnement sur l'installation photovoltaïque. 

Ceci étant, l'indice de performance permet de comparer des installations photovoltaïques reliées 

au réseau sur différents emplacements, à travers le monde entier. 

Plus la valeur d'une installation photovoltaïque se rapproche des 100 %, plus cette 

installation photovoltaïque présente un fonctionnement efficace. Cependant, il n'est pas possible 

d'atteindre la valeur de 100 % en pratique, car le fonctionnement de l'installation photovoltaïque 
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engendre toujours des pertes, qui sont inévitables (par exemple pertes thermiques suite au 

réchauffement des panneaux photovoltaïques). Les installations photovoltaïques performantes 

atteignent toutefois un indice de performance pouvant aller jusqu'à 80 %.[4] 

I-15-1 Facteurs environnementaux 

‒ Température des panneaux photovoltaïques 

‒ Rayonnement solaire et dissipation d'énergie 

‒ Ombrage ou encrassement des panneaux photovoltaïques 

‒ Ombrage ou encrassement de l'appareil de mesure (par exemple Sunny SensorBox). [4] 

I-15-2 Autres facteurs 

‒ Période d'enregistrement ‒ Pertes dans les lignes 

‒ Différentes technologies solaires de l'appareil de mesure (par exemple Sunny SensorBox) et 

des panneaux photovoltaïques 

‒ Orientation de l'appareil de mesure (par exemple Sunny SensorBox) 

‒ Coefficient de rendement des panneaux photovoltaïques 

‒ Coefficient de rendement de l'onduleur[4] 

I-16 La caractéristique I-V de la cellule PV 

La puissance électrique délivrée par une cellule photovoltaïque est le produit de la 

tension par le courant qu’elle génère. Ces deux grandeurs, courant et tension, dépendent à la fois 

des propriétés électriques de la cellule mais aussi de la charge électrique à ses bornes. 

 

 

Figure 1.19 : Représentation conventionnelle de la courbe I(V) et P(V) [31] 
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Les propriétés électriques de la cellule sont synthétisées dans un graphe qu’on appelle 

caractéristique courant-tension. Tout dipôle électrique est entièrement défini par sa 

caractéristique courant-tension, qui lui est propre. Une cellule photovoltaïque, en tant que dipôle 

électrique, dispose de sa propre caractéristique courant-tension. [15] 

 

I-16-1 tension de circuit ouvert Vco 

Il s’agit de la tension aux bornes de la cellule lorsque celle-ci est en circuit ouvert, c’est- 

à-dire lorsque le pôle + et le pôle – sont isolés électriquement de tout autre circuit électrique (le 

courant la traversant est alors nul). Dans ce cas, la puissance fournie par la cellule (P=U×I) est 

nulle. [16]. 

I-16-2 courants de court-circuit Icc 

il s’agit du courant qui traverse la cellule photovoltaïque lorsque celle-ci est en court- 

circuit, c’est-à-dire lorsque le pôle + est relié au pôle – (la tension à ses bornes est alors nulle). 

Dans ce cas, la puissance fournie par la cellule (P = U × I) est nulle. [16] 

I-16-3 les termes Im et Vm 

Vm : Tension correspondante à la puissance maximale fournie. 

Im : courant correspondant à la puissance maximale fournie. [4] 

I-16-4 puissance débitée 

La puissance fournie par la cellule est le produit du courant et de la tension. 

C'est ce point qui définit la puissance d'un générateur photovoltaïque quand la courbe est 

tracée en conditions STC. Il correspond à un courant noté Impp et à une tension notée Vmpp. 

[17] 

I-16-5 Facteur de Forme, FF 

C'est une donnée calculée qui permet de rendre compte du degré d'idéalité de la courbe c'est à 

dire la qualité du générateur photovoltaïque. Ce facteur est donné par la relation [18]: 

FF=   
   

        
 

I-16-6 Rendement η 

(I.6) 

Le rendement de conversion d’énergie est le rapport de la puissance générée et de la 

puissance du rayonnement solaire incident PincOn appelle rendement, le rapport de la puissance 

maximale fournie (Pinc) : 

η =  
   

     
(I.7) 
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Pinc: : Puissance incidente du rayonnement solaire = 1000 W/m. [18] 

I-16-7 Influence des paramètres sur la caractéristique I-V 

En général, la modélisation analytique basée sur l'utilisation d'équations pour estimer le 

comportement réel des cellules solaires, nécessite une description détaillée du dispositif à  

simuler et des matériaux qui sont utilisés dans sa construction. La sélection du type de matériau 

approprié et de sa composition ainsi que ses propriétés électriques et physiques sont très 

importants et influent directement sur le rendement des cellules. 

 
Figure 1.20 : La génération de résidus / symtomes par estimation des parameters [4] 

 
L'apparition d'un défaut au sein du système entraine une modification de ses 

caractéristiques physiques d'où résulte une évolution significative des paramètres par rapport à 

leurs valeurs nominales. Autrement dit, tout écart notable des paramètres par rapport aux valeurs 

nominales est révélateur d'un défaut. 

La modélisation de la cellule PV conduit à une équation courant-tension non linéaire, 

obtenue par application des lois et principes de la physique (modèle de connaissance). Cette 

équation fait intervenir un certain nombre de variables ainsi que des paramètres ayant une 

signification physique. [4] 

 

I-16-8 Influence du type de connexion sur la caractéristique I-V 

Il existe trois types de connexion de cellules PV et qui sont une rangé série simple, un 

block séries-parallèle, et une connexion série des blocks séries-parallèle. 

L'effet de ces types de connexion sur la production de l'énergie électrique fut révélateur 

de distinction est étudié et a été mis en relief en référence. La configuration souhaitée du circuit 

d'interconnexion des cellules pour produire l'énergie nécessaire à une application donnée est 
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obtenu par le calcul du nombre de cellules en série pour générer la tension demandée, et le 

nombre de rangées en parallèle pour produire le courant demandé. [4] 

 
Figure 1.21: Schéma de connexion de cellule en série et en parrallèle[4] 

 
I-17 conclusion: 

Dans ce premier chapitre nous avons exposé des généralités sur les systems 

photovoltaïques: 

 orientation vers les caractéristiques I-V des cellules photovoltaïques , leurs parameters et 

effectué nous permet de bien comprendre le principe de fonctionnement du système 

photovoltaïque, ainsi que les différentes technologies utilisées afin de mieux comprendre 

l’ensemble du mécanisme de conversion. Aussi les différentes applications de ce  

système. 

 la démarche de modélisation pour les systèmes PV en fonctionnement normale dont 

l’intérêt réside dans l’obtention de la caractéristique I-V du système PV et le 

comportement électrique du générateur photovoltaïque. 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

CHAPITRE II 
Modélisation du défaut en générateur PV et methodes de 

diagnostique 
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Modélisation du défaut en générateur PV et methodes de diagnostique 

 

 

 

 

 

II-1 introdution: 

 
L’objectif de la modélisation est de concevoir un modèle d’un champ PV défaillant qui 

permet des conditions de fonctionnement de donnée pour quelconque défaut qui’il soit àl’entré 

ou sortie de n’importe modele de defaults simple on acumulée. 

II-2 Modélisation du générateur PV en défaut: 

 
II-2-1 Classification des défauts pour la modélisation: 

 
Dans le cadre de cette thèse, les défauts les plus rencontrés dans une installation photovoltaïque 

ont été pris de [19]. Les défauts présentés dans le Tableau suivant ont été classes selon leurs 

origines, intrinsèques ou extrinsèques au système PV. Deux groupes de défauts ont été formés : 

- Défauts intrinsèques 

 
- Défauts extrinsèques 

 
suivant l’emplacement de leur apparition dans une installation PV (panneaux, connexion, 

câblage, système de protection). Par contre, selon la démarche de modélisation retenue, on 

cherche à classer les défauts selon l’étape à laquelle ils interviennent. En tenant compte de cette 

hiérarchi. montre la succession des composants considérés dans la démarche. La première 

colonne donne la nature des différents défauts intervenant dans les étapes. Et la deuxième 

colonne donne la dénomination de chaque catégorie de défauts pour la modélisation.,puis le reste 

son degré d’impact sur la production du système ou criticité (1 : faible, 2 : moyen, 3 : fort), son 

occurrence (1 : faible, 2 : moyenne, 3 : forte), Ainsi que sa phase d’origine (C : Conception ; I : 

Installation ; E : Exploitation), [19]. 
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II-2-1-1 Défauts intrinsèques : 

 
Tableaux II.1 : 1Défauts intrinsèques intrinsèques du générateur PV 

 
NATURE DES DEFAULTS DÉNOMINATION DE 

DÉFAUTS 

CRI OCC ORI 

Inversion des liaisons de sortie Module arraché ou cassé 3 3 I ,C 

Module male ou pas ventilé Echauffement des cellules 2 2 I ,C 

Bouchons de presse-étoupe 

manquant sur la boite de connexion 

Corrosion des liaisons , 

pénétration d’eau 

1 3 I ,C 

Dégradation des interconnexions Détérioration des joints, 

diminution des 

performances, augmentation 

de la résistance série, de la 

chaleur 

2 1 E 

Modules de performances différentes Diminution des 

performances du champ 

1 3 I ,E 

Fissure Perte d’étanchéité, 

détérioration des cellules, 

diminution du shunt, 

diminution des 

performances 

3 1 E 

Pénétration de l'humidité Hot-Spot, augmentation du 

courant de fuite, corrosion, 

perte d’adhérence et 

d’isolation, diminution de la 

résistance de CC à la terre 

3 1 E 

Panneaux inaccessibles Nettoyage impossible 2 1 C ,I 

Sortie par le bas des boites de 

connexions impossible 

Mauvais câblage 1 3 C ,I 

Couple galvanique dû au mélange de Corrosion 2 3 C 
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matériau de la jonction module 

/support 

    

Inclinaison des modules trop faible Stagnation d’eau, dépôt de 

terre, prolifération de 

champignons, problème 

d’étanchéité 

2 1 C ,I 

 
 

II-2-1-2 Défauts extrinsèques: 

 
Tableaux II.1 : Défauts extrinsèques du générateur PV 

 
NATURE DES 

DEFAULTS 

DÉNOMINATION DE DÉFAUTS CRI OCC ORI 

Air marin Corrosion 1 1 I 

Corrosion du cadre des 

modules 

Détérioration des cellules 3 1 E 

Foudre Détérioration des modules 3 1 E 

Délaminage Diminution des performances, 

échauffement 

3 1 E 

Pylônes, cheminée, 

sable, neige etc. 

Perte de puissance 2 1 E 

Ombrage partiel 

(feuilles d’arbre, 

déjection) 

Détérioration de cellules , hot Spot 2 1 E 

Faiblesse des structures 

au vent 

Module arraché ou cassé 3 1 C ,I 

Déformation du cadre 

des 

Infiltration d’eau 3 1 E 
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II-2-2 Défaut de mismatch et d’ombrage: 

 
II-2-2-1 Définition: 

 
Le défaut Mismatch est le défaut causé par l’association des cellules photovoltaïques qui ne 

sont pas homogènes ou mal assorties (ces cellules photovoltaïques possèdent une caractéristique 

non identique), ce déséquilibre dégrade le point de puissance maximum, et conduit à une baisse 

de production du module PV. On doit donc veiller à ce que les paramètres de l’équation soient 

identiques pour l'ensemble des cellules, car le changement dans l’un des paramètres de l’équation 

conduira à la dissemblance de caractéristique des cellules [20]. 

Le défaut d’ombrage est un cas particulier du défaut Mismatch car sa présence conduit à une 

diminution de l’ensoleillement reçu par les cellules PV. Le défaut Mismatch peut être dû à une 

légère variance des caractéristiques des cellules PV à la fabrication mais aussi aux différentes 

conditions de fonctionnement causées par les différents défauts. Le tableau suivant représente 

l’impact des différents défauts sur les paramètres de la cellule [20]. 

Tableaux II.3 : impact des différents défauts sur les paramètres de la cellule 

 
NATURE DES DÉFAUTS PARAMÈTRES AFFECTÉS 

Module arraché ou cassé 

Ombrage : Feuille d’arbre, déjections, Sable, 

pollution, neige etc. 

Variation de photo courant (Iph) 

Echauffement des cellules Variation de la temperature (T) 

Dégradation des interconnexions 

Fissure 

Corrosion des liaisons entre cellules 

Variation de la résistance série (Rs) 

Modules de performances différentes 

Détérioration des cellules 

Pénétration de l’humidité 

Variation de tous les paramètres des cellules 
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II-2-2-2 Modélisation: 

 
Finallement la modélisation du défaut de mismatch et d’ombrage peut béneficié la variation 

des différents paramètres de la cellule photovoltaique ,dans le fait que le defaults de type 

Mismatch ou d’ombrage la tension fournie par les cellules n'est pas identique pour un même 

courant parce’que leurs paramètres ne sont pas les mêmes.Ont clarifient avec une bonne  

exemple de deux figure la premiere représente une cellule est à 50% ombrée et la deuxieme une 

cellule ombrée (( cellule bonne )). 

En considérant que toutes les cellules d'un module sont identiques : 

 
IMODULE = ICELLULE 

VMODULE = NCS x VCELLULE 

 

 
Figure 2.1 : Caractéristique (I-V) d’une cellule ombrée(a), cellule bonne(b) [20]. 

 

 

II-3 Conclusion: 

 
Dans ce chapitre, nous avons proposé et développé une démarche de modélisation pour les 

systèmes PV en défaut,et une etude bibliographique sur les différents type de fonctionnement 

pour les default diagnostic qui puissant persisté qui nous permet un mode frequent suite a cette 

brief étude de différent defaults. 

 

 

 

 
 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Chapitre III 
Réseaux de neurones 
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Réseaux de neurones 

 

 
III-1 Introduction : 

 
Dans ce chapitre, vous trouverez une brève introduction à la théorie de base des réseaux de 

neurones artificiels, présenter la théorie sur laquelle le programme informatique utilisé dans cette 

mission a été construit. Détails les mathématiques impliquées ne seront pas couvertes (sauf pour 

un bref exemple à l'annexe I), mais une tentative est plutôt fait pour donner une compréhension 

générale de ce qu'est un réseau de neurones. Puis la méthodologie utilisée lors des tests est 

introduit. Il a été divisé en six parties et commence avec un exemple théorique AANN pour 

fournir une étape par aperçu étape par étape de la façon dont MATLAB peut être utilisé pour 

tester un AANN. La plupart de ces commandes MATLAB sont répertoriées avec des 

descriptions à l'annexe II pour une référence facile. 

III-2 Réseaux de neurones artificiels : 

 
Avant d'essayer d'expliquer ce qu'est un réseau de neurones artificiels, on doit commencer peut 

être d'introduire quelques éléments de base. L'idée des réseaux de neurones artificiels vient de 

l’étude des réseaux de neurones biologiques. [25] 

 

Figure 3.1 : Un réseau de neurones biologiques composé de plusieurs neurones interconnectés. Cette 

image est une représentation théorique à quoi pourrait ressembler un réseau de neurones biologiques[25]. 
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En regardant un neurone (une cellule nerveuse) que l'on trouve couramment dans le cerveau 

humain,il se compose de trois domaines principaux; dendrites, soma et axone (ce n'est pas tout à 

fait exact, vu qu'il existe de nombreux types de neurones différents, mais par souci de simplicité 

ce sera suffisant). Soma est le corps principal, qui traite les informations passant par le neurone. 

Plusieurs dendrites, qui reçoivent des signaux (entrées) d'autres cellules. Un axone , qui est 

beaucoup plus long que les dendrites, est aussi attaché au soma. C'est là que le neurone envoie 

signaux (sorties) vers d'autres cellules. Un lien entre un neurone et un autre s'appelle une 

synapse.Maintenant regardons un neurone artificiel. [25] 

 

 

 
 

Figure 3.2 :Un réseau de neurones artificiels composé de plusieurs neurones interconnectés. Ce 

n'est pas une illustration d'un véritable neurone réseau, mais les moyens d'impliquer la structure 

peuvent être très complexes [25]. 

Ici, nous trouvons également trois domaines principaux : Entrées, traitement d’unité et 

sortie(encore une fois, cela peut être plus compliqué que la passé).Les connexions entre un 

neurone et les autres sont appelés poids synaptiques. [25] 

De façon générale, on pourrait décrire le réseaux de neurone artificiel en tant que groupes 

de ces neurones connectés à chacun d’autre,ainsi que pour l’entrer et la sortir des 
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données,auxfins de reconnaissance de forme. Reconnaissance de forme dans ce contexte signifie 

ladécouverte automatique des régularités dans les données grâce à l'utilisation d'algorithmes 

informatiques. [25] 

Il pourrait être utile que cette dernière affirmation soit explorée un peu plus loin.Les 

régularités dans les données peuvent être utilisées pour atteindre plusieurs objectifs,allant de la 

simple régression linéaire ou classement,aux réseaux de neurones apprenant à jouer un jeu 

d'échecs.[25] 

Le tableau de la page suivante donne une petite introduction aux différentes possibilités 

qui s'offrent à vous. 

 

 
Figure 3.3 :différents types de réseaux neurones [25] 
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Étant donné qu'il existe tant de types différents de réseaux neurones,il conviendrait 

maintenant de se concentrer spécifiquement sur le type de réseaux de neurones utilisés pour 

résoudre le problème exploré dans cette thèse.Voici les réseaux à action directe de neurones en 

couches (multicouche perceptrons). [25] 

 

III-2-1 Le perceptron : 

À l'origine,le neurone artificiel a été modélisé pour fonctionner un peu comme l’on savait 

qu'une fonction neurone biologique. Il s'agissait d'une série d'entrées qui ont été soit 1 

(excitateurs) ou 1 (inhibiteurs).Selon la somme de ces entrées dépassait une certaine valeur de 

seuil,une sortie de 1 ou 1 a été activée.En 1949, Hebb a introduit l'idée que les connexions entre 

les neurones (synapses) pourraient être renforcés ou alors affaibli à mesure que les neurones 

stimulaient .De ses théories est venu le idée de poids synaptiques ajustables,renforcer ou affaiblir 

les entrées. Ces poids synaptiques sont ajusté différemment par différents algorithmes 

d'apprentissage. [25] 

 

 
Figure 3.4 : Le perceptron [25] 

 
Ignorer le biais ,b, pour l’instant (supposons b = 0), le vecteur d'entrée x et le vecteur de poids w, 

ensemble devient l’argument s. 

III-2-2 Fonctions de transfert : 

 
En regardant l'illustration du perceptron, on peut voir que les entrées sont résumées en un 

argument, lequel qui est introduit dans la fonction de transfert. La fonction de transfert décide 

alors quelle sera la valeur de la sortie. [25] 
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Dans le premier perceptron, la fonction de transfert n'était qu'une fonction de seuil en juger 

par la valeur de l'argument , s, la sortie, y, était soit 1, -1, (une alternative fonction de seuil 

pourrait donner une sortie de 1 ou 0). [25] 

 

 

 

 
1 (si s supérieur à la valeur du seuil ) 

 

-1 ( si s plus petit à la valeur du seuil) 

 

 
 

Figure 3.5 : Fonction du seuil. Les premières fonctions de transfert avaient seulement deux 

sorties possibles ; 1 ou -1 .[25] 

Ces fonctions de seuil ont ensuite été remplacées par d'autres fonctions de transfert qui sont 

continuellement différenciable. C’est une propriété très importante pour un fonction de transfert 

à avoir, car il s'ouvre pour dégradé les méthodes à utiliser dans la formation du réseau (plus sur 

ceci en relation avec la formation en réseau).Ces nouveaux transferts sont les fonctions de 

transfert sigmoïdales et linéaires. [25] 

Figures 3.6 : Fonctions de transfert différentiable en continu. Du haut jusqu'en bas :La fonction 

de transfert logistique[25] 
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De nouveau, l'argument, s, fait à partir des entrées et du poids synaptiques,sera transformé en 

sortie, y, par la fonction de transfert.Mais continuait avec une fonction de transfert 

différentiable,la sortie n'est plus 1 ou -1. Il est maintenant quelque part entre 1 et -1.Et dans le  

cas d'une fonction de transfert linéaire, la sortie n'est pas contraints par ces limites. [25] 

III-2-3 Perceptron multicouche : 

Un seul perceptron en lui-même n'a aucun capacités de calcul remarquables.Si on crée une 

couche de neurones dans un réseau de neurones artificiels à action directe cependant,les 

capacités de calcul sont amplifiées très. [25] 

 

 

Figure 3.7 : Un perceptron multicouche avec une couche cachée.[25] 

 
Les entrées sont présentées au réseau sur le côté gauche,et à travers les poids synaptiques, ils 

donnent des impulsions au neurones de la couche cachée.De cette couche, les sorties sont envoyé 

à travers les poids synaptiques et en avant vers les neurones dans la couche de sortie. Cette 

couche envoie le réseau des sorties . 

À présent, comme on peut le voir sur le côté droit de l'illustration, des valeurs cibles sont 

introduites.Pendant la formation celles-ci, les valeurs cibles (sorties souhaitées) sont comparées 

aux sorties réseau,et la formation continue jusqu'à ce qu'ils soient approximativement le 

même.Ceci est obtenu en modifiant le poids synaptiques du réseau. 
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Étant donné que les entrées et les sorties cibles sont déjà fournieset les neurones eux-mêmes ne 

sont que des éléments de traitement,cela signifie que les poids synaptiques sont là où le la 

mémoire du réseau est stockée une fois qu'elle est formée. 

Un perceptron multicouche comme celui-ci peut en théorie approximative non linéaire ,relations 

entre les données d'entrée ,n, données cibles dimensionnelles étant donné que la couche cachée a 

assez de neurones. 

Ajoute d'un deuxième calque caché avant que le calque de sortie ne puisse éviter la nécessité 

d'utiliser un nombre excessif de neurones dans une seule couche cachée.Il y a aussi un avantage 

d'ajouter une couche cachée supplémentaire lorsqu'il y a un grand nombre de 

paramètresd'entrée.Avec une seule couche cachée,toutes les entrées sont connectées à tous les 

neurones de la couche cachée.Mais une deuxième couche cachée n'est pas soumise à cela et 

l'information pourrait donc être divisée en plus petits blocs ici et traités plus efficacement. [25] 

cependant,plus de couches diminuent la vitesse de traitement,donc ça sera au concepteur du 

réseau d'optimiser. [25] 

III-2-4 Erreur de rétro propagation : 

 
Sans entrer trop profondément dans les mathématiques impliquées,on va maintenant tenter 

d'expliquer comment le réseau peut être formé. 

Considérons le perceptron multicouche dans le précédent section.Il y a des entrées, des poids 

synaptiques,couches de neurones, sorties,et les valeurs cibles.La différence entre les sorties 

réseau, y,et les valeurs cibles, t, sont appelé l'erreur, e (e = y – t).L'objectif de former les réseau 

devient alors pour minimiser l'erreur (e →0). 

Si l'on prenait la moyenne de toutes les erreurs au carré,on aurait le critère de performance 

largement utilisé MSE (erreur quadratique moyenne).Le but est alors de trouver le MSE 

minimale. [25] 

 

MSE =  
  
   

  
    

 i
2 

Puisque l'erreur est la fonction des poids synaptiques, nous pouvons supposé que la MSE est 

égale a la fonction du poids synaptiques; MSE = MSE(w). Trouver le minimum MSE peut alors 

∑ 
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être fait en prenant la dérivée partielle du MSE en ce qui concerne les poids synaptiques , il est 

égal à zéro. [25] 

 

 

 

Résoudre cela ne peut être fait que numériquement . Pour chaque itération,les poids synaptiques 

sont légèrement ajustés dans le sens de la descente la plus raide du gradient.Les poids 

synaptiques les plus proches des sorties sont réglés en premier,et puis les poids 

synaptiquesconnectés aux entrées sont ajustés.D'où l'expression rétro propagation.Quelle est la 

taille d'un ajustement individuel , et quand arrêter les itérations (fin de formation) dépend de 

plusieurs conditions fixées par le concepteur de réseau. [25] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

nombre d'itérations 

 
Figure 3.8 : L'erreur quadratique moyenne en fonction de tous les poids, w, calculés par 

itération.[25] 

Notez que le MSE dans l'illustration ci-dessus est une fonction de tous les poids synaptiques du 

réseau.Le but de l'entraînement consiste à trouver les valeurs optimales pour chaque poids 

synaptique en combinaison, fournissent le MSE minimum.En ce qui concerne le processus de 

recherche des valeurs optimales pour les poids synaptiques, il y a un certain problème qui 

pourrait se produire.Imaginons une fonction générale, f(w),où w représente un ou plusieurs poids 

synaptiques.Si l'on devait prendre la dérivée de f par rapport à w,à la recherche de la fonction 
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minimale, il y a une chance que l'on puisse trouver un minimum local. C'est un problème qui doit 

être pris en compte lors de la formation d'un réseau. [25] 

 

 
Figure 3.9 :Une fonction f(w) essayant de trouver la valeur minimale de w,risque de se retrouver 

dans un minimum local au lieu du global souhaité le minimum.[25] 

III-2-5 Algorithmes d'apprentissage : 

 
Comme on a pu le voir dans la section précédente, chaque itération ajuste légèrement les poids 

synaptiques. Il y a cependant plusieurs façons différentes de le faire. Combien de grands pas 

devrait prendre chaque itération ? Y a-t-il une autre direction que la descente la plus raide de la 

pente du gradient qui pourrait être utilisée? Les poids doivent-ils être ajustés après avoir exécuté 

toutes les entrées de données via le réseau, ou devraient-ils être ajustés en continu pour chaque 

entrée ? 

Les algorithmes d'entraînement sont conçus pour minimiser le calcul d’effort et obtenir le 

meilleur résultat. Il faut souligner que différents problèmes peuvent nécessiter une formation 

Il est un peu difficile d'entrer dans le détail des différentes algorithmes d'entraînement ici, vu 

comme les calculs matriciels numériques sont complexes. Un bref aperçu de la simplicité de 

l'algorithme de rétro propagation pourrait cependant aider à donner une meilleure compréhension 

de ce qu'est un algorithme d'entraînement.[25] 
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Whij ( k+1) = whij(k) – ŋ  
       
          

 

Dans cet algorithme simple WHIJ(k) est un poids lié à deux neurones ;le I neurone de la J 

couche,et le h neurone dans la couche avant la j couche (voir l'annexe I pour un exemple de la 

façon dont cet algorithme est mis en œuvre). ŋ est appelé la taille du pas,et dans des algorithmes 

plus avancés, cela est souvent conçu pour changer si nécessaire.Dans ce simple algorithme 

cependant, c'est juste une constante.Multiplié par la taille du pas est du gradient,calcule pour 

chaque poids individuel.Ce dernier facteur décide de la direction de l'étape suivante. [25] 

 

 
Figure 3.10 : Organigramme décrivant le principe de la formation algorithmes lorsque les 

valeurs cibles sont connues.[25] 

Quelques algorithmes d'entraînement ont été testés dans le réseaux créés pour les problèmes de 

ce rapport. Les problèmes ont été tentés résolus avec auto associative les réseaux de neurones, et 

ces réseaux sont utilisés pour la fonction approximation.L'auteur a fini par utiliser le Scalde 

Algorithme de formation de gradient conjugué, en utilisant la mise à l'échelle Algorithme de 

formation de gradient conjugué, ce qui est bon pour l’approximation de fonction avec de grands 

ensembles de données. [25] 

III-2-6 Régression : 

 
Étant donné un ensemble de données à deux dimensions, on peut tracer la ligne du meilleur 

ajustement continue approximative qui la traverse.Comme vu dans la figure 3.10 , ce meilleur 

ajustement peut être à la fois linéaire et non linéaire. 
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Figure 3.11 : Une courbe linéaire a été tracée pour approximer la points dans le diagramme. Une 

courbe non linéaire a été tracée pour rapprocher les croix.[25] 

Lors de la formation d'un réseau,c'est parfois ce que nous sommes après.Un meilleur ajustement 

entre les données d'entrée et de sortie.Qu'il s'agisse d'un bidimensionnel ou d'un ensemble de 

données dimensionnel qui n'a pas d'importance,mais deux ensembles de données 

dimensionnelles est plus facile à visualiser.Par conséquent,exemple en deux dimensions sera 

utilisé pour expliquer le phénomène appelé sur apprentissage. [25] 

 

 
Figure 3.12 : Un exemple de sur apprentissage.[25] 

 
Dans ce cas, le réseau a été surentraîné.Une solution a été trouvé,mais ce n'est pas la solution 

générale que nous étions à la recherche . Le même scénario s'applique aux niveaux supérieurs 

ensembles de données dimensionnelles,bien que ce serait, encore une fois, difficile à visualiser. 

Le fait qu'un sur apprentissage se produise ou non dépend en grande partis des données 

d'entraînement et l'algorithme d'entraînement.Éviter le sur apprentissage est le résultat de la 
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Exemple Contribution Cible 

3 62 7 

5 53 7 

1 67 8 

6 47 4 

7 46 4 

2 64 7 

9 41 3 

4 55 6 

8 44 4 

 

Exemple Contribution Cible 

1 67 8 

2 64 7 

3 62 7 

4 55 6 

5 53 7 

6 47 4 

7 46 4 

8 44 4 

9 41 3 

 

 

capacité de l'algorithme d'apprentissage sépare les informations pertinentes du bruit trouvé dans 

les données.Et cette généralisation est finalement le but lors de la formation d'un réseau de 

neurones artificiels. [25] 

III-2-7 Prétraitement : 

 
Avant que les entrées et les valeurs cibles puissent être utilisées pour entraîner le perceptron 

multicouche, il a besoin d'être prétraité. 

La première chose à faire est de randomiser les ensembles de données.C'est fait pour aider à 

empêcher le processus de formation de rester bloqué a un minimum local. [25] 

Tableau 3.1 :Un exemple de la façon dont les données sont randomisées avant formation Le 

tableau de gauche est en ordre, tandis que le tableau du droit a été randomisé. 

 
 

 
Il est également courant de normaliser les données avant l'entraînement.Cela signifie convertir 

les données dans un intervalle (environ entre 1 et -1 est la norme),ce qui rend le réseau plus 

facile à former car les fonctions de transfert sont plus sensibles à ces valeurs. 

Une fois les données randomisées et normalisées,il peut être divisé en trois parties;il peut être 

divisé en trois parties;Généralement 60% 70% des données est utilisé dans l'ensemble de 
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formation,tandis que le reste est également répartis entre les ensembles de validation croisée et 

de test. [25] 

L'ensemble d'apprentissage est utilisé pour entraîner le réseau.Ça signifie que les poids sont 

ajustés en fonction des données de l’ensemble d'entraînement. [25] 

 
 

 
Figure 3.13 :Si l'ensemble de validation croisée diverge de la formation ensemble,cela peut être 

une indication de sur apprentissage, et la formation doit être arrêté.[25] 

III-2-8 Analyse de composant principales : 

 
L'analyse de composant principales est une technique de cartographie données 

multidimensionnelles dans des dimensions inférieures avec les pertes minimales de 

données.Étant donné un ensemble de données dimensionnel,il est possible de réduire le nombre 

de dimensions à moins que n, perdre des informations redondantes dans le processus. [25] 

L'analyse linéaire en composant principales est un calcul matriciel.Il trie les paramètres et les 

listes du plus pertinent au moins pertinent en matière de reconstruction.L'idée est alors que le 

moins pertinent peut être écarté (les données peuvent être comprimé)sans perte d’importante 

informations. 
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Mais si les données sont non linéaires,analyse des composants principaux ne donne pas de très 

bons résultats.Cependant le réseaux de neurone,peut le faire en utilisant une architecture AANN. 

[25] 

III-2-9 Réseaux de neurones auto associatifs : 

 
En utilisant trois couches cachées dans un perceptron multicouche, c'est possible de réaliser un 

composant principale non linéaire analyse d'un jeu de données. 

 

 

 
Figure 3.14 : Un réseau de neurones auto associatif.Il doit y avoir plus de paramètres d'entrée et 

de sortie qu'il n'y a de neurones dans le couche de goulot d'étranglement.[25] 

En regardant la figure ci-dessus,remarquer que si les entrées sont utilisées à la fois comme 

entrées et valeurs cibles,le réseau va être formé pour effectuer un égal à la cartographie. 

Imaginez que cet ensemble de données n dimensions.Si la deuxième couche cachée a moins de n 

neurones,il force les données par un goulot d'étranglement,suppression des informations 

redondantes.Lorsque les données sont reconstruites de l'autre côté du goulot,il ne peut pas être 

complètement récupéré,car certaines informations sont manquantes.cependant,si la différence 

entre les sorties et les valeurs cibles (entrées) est assez petit,on peut lire a moins que n 

dimensionnel de base de données de la couche de goulot d'étranglement qui est 

approximativement corriger. [25] 
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III-3 Exemple théorique AANN2D : 

 
En guise d'introduction au filtrage du bruit avec AANN,des exemples d'ensembles de données 

ont été créés et utilisés pour réseaux.Cela a été fait pour que l'auteur devienne familiarisé avec 

l'AANN dans la pratique,est écrit ici pour aider à présenter le concept au lecteur.Les deux 

paramètres utilisés dans ce premier exemple sont répertoriés ici. [25] 

x [ ] 

 
y = x

2
 + exp(x) 

 
 

 
Figure 3.15 :Un exemple de système de deux interdépendants paramètres,à chacun d'eux s'est 

ajouté du bruit blanc.[25] 

III-3-1 Acquisition et prétraitement des données : 

 
La génération des ensembles de données pour cet exemple est simple en MATLAB. Le code 

suivant donne des valeurs numériques correspondant aux équations ci-dessus. 

x = -2 :0.1 :2 ; 

 
Y = x.x

*
 + exp(x) ; 

 
L'ajout de bruit blanc à chaque paramètre individuel est ensuite fait à l'aide des commandes 

suivantes. 
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xN =x + 0.05*randn(size(x)) ; 

yN = y + 0.05*randn(size(y)) ; 

Cela ajoute un bruit aléatoire (gaussien) à chaque paramètre. Ici,size(x) est utilisé pour indiquer à 

la commande randn comment de nombreux points d'échantillonnage que le vecteur x,tandis que 

0,05 affecte la taille de la variance dans le bruit.Bruit de mesure dans un capteur trouvé à 

l'intérieur d'un système de turbine à gaz sera simulé de cette façon plus tard,en utilisant 

uniquement un bruit de différent valeurs. [25] 

Avec l'ensemble de données prêt,un prétraitement peut être effectué.Dans ce Cas, il sera de 

randomiser et de normaliser les données.Ces commandes suivantes effectueront les tâches. 

shuffle = randperm(length(x)) ; 

P_input = [xN(shuffle) ; yN(shuffle)] ; 

[p_inputn,ps] = mapminmax(p_input,-0.8,0.8) ; 

 
p_input est une matrice 2x401 contenant les deux paramètres aléatoires avec bruit. p_inputn est 

un 2x401 matrice contenant les données de p_input normalisées est se situent entre les valeurs 

0,8 et 0,8.Cette matrice sera utilisé comme entrée pour la formation du réseau. 

III-3-2 Construire l'AANN : 

 
Construire un AANN dans MATLAB nécessite que l'on construise un réseau neuronal artificiel 

personnalisé à quatre couches.le code complet pour construire un tel réseau personnalisé peut se 

trouve à l'annexe II.Une fois que ce code est appelé, il construit un réseau à partir de la matrice 

d'entrée et le nombre souhaité de neurones dans les trois couches cachées. 

Considérez cette expression MATLAB au bas de la page précédente.Appel de la fonction fntool 

est une bibliothèque qui contient notre ensemble de les neurones . [25] 

III-3-3 Formation du réseau : 

Il existe un outil dans MATLAB appelé nntool.Il s'active en tapant nntool dans la ligne de 

commande. Des données d'entrée, cible souhaitée données (identiques aux données d'entrée),et le 

réseau créé avec la fonction makebottle doit être importée dans le nnoutil. 
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Lorsque cela est fait,ouvrir le réseau importé à l'intérieur nnoutil, et réinitialiser les poids. Cela 

donne à chacun poids synaptique une valeur de départ aléatoire avant l'entraînement,ce qui 

permet d'éviter que la formation ne reste bloquée dans un minimum local.[25] 

Définir le nombre maximum d'itérations souhaitées,et le nombre d'erreurs de validation croisée 

autorisé.Dans ce exemple, ces valeurs ont été définies sur 1000 et 20.La formation est puis 

commencé en cliquant sur le réseau de train,et ça s'arrête après 1000 itérations ou 20 erreurs de 

validation croisée. 

III-3-4 Production des résultats : 

 
Pendant la formation d'un réseau, MATLAB génère automatiquement une courbe de 

performance,courbe de régression, courbe de gradient,et une erreur de validation 

croiséediagramme.Ceux-ci peuvent être utiles à examiner afin de déterminer si le réseau a été 

correctement formé. 

Si ces parcelles sont acceptables,le réseau peut être exporté vers le répertoire de travail dans 

MATLAB pour simulation. Nouvellement le réseau formé sera exposé à de nouvelles données,et 

les extrants produits sont les données simulées.Ces données simulées ont alors été filtré du bruit 

blanc. 

 

Figure 3-16 :Courbe de performance produite lors de l'entraînement du 2:5:10:1:10:5:2 

réseau[25] 
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La courbe de performance semble bonne.Les ensembles de formation de validation croisée et de 

test ne s'écartent pas les uns des autres dans une mesure sérieuse.Bien que plus de formation 

puisse continuer probablement pour abaisser la MSE, formation ici arrêté après 294 itérations car 

il y avait 20 erreurs de validation croisée consécutives.Il pourrait être intéressant de fixer la 

limite d'erreur de validation croisée plus élevée et atteindre un MSE inférieur, mais cela pourrait 

aussi rendre le réseau plus sensible au sur apprentissage.En fin de compte c'est au concepteur de 

prendre une décision,mais pour ça la formation actuelle sera jugée suffisante. 

Vient ensuite le graphique de régression de la figure 3.17. Il semble également biendans une 

certaine mesure.Les trois ensembles tombent presque complètement parallèle à la cible, mais la 

validation croisée et les ensembles de tests semblent avoir des données quelque peu groupées au 

lieu de l'étaler uniformément.Ce graphique pourrait être un peu déroutant,alors peut-être faudrait- 

il le préciser un peu. [25] 

 
 

Figure 3.17 :Diagramme de régression produit lors de l'apprentissage du réseau 

2:5:10:1:10:5:2.[25] 
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Quand même,Les résultats seront interprétés plus tard.l'objectif ici est simplement d'introduire la 

méthodologie qui sera utilisé pour examiner la réduction du bruit par l'AANN dans ce rapport. 

[25] 

 
 

 
Figure 3.18 :Les paramètres x et y tracés ensemble après en les exécutant via le réseau 

2:5:10:1:10:5:2.[25] 

III-4 Conclusions : 

 
Finalement dans ce chapitre on a su que le réseaux de neurones artificiels présente la théorie sur 

laquelle le programme informatique utilisé dans cette mission qui a été de construit puis il sont 

utilisée pour le filtrage du bruit est alors introduit a un rapport plus conventionnelle, et aussi 

exploiter des méthodes de test sur l’ensemble de données. 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

CHAPITRE VI 
Détection et prédiction des défauts dans les 

systèmes photovoltaïques 
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Détection et prédiction des défauts dans les systèmes photovoltaïques 

 

 
IV-1 Introduction : 

 
Une approche pratique de détection des défauts pour les systèmes PV destinés à une mise en 

œuvre en ligne est développée. Le modèle de détection de défaut ici est construit à l'aide d'un 

réseau neurone artificiels. 

D'abord les données sont collectées pour des conditions de fonctionnement normales, puis 

quatre types de défauts sont simulés et les données sont collectées pour des conditions de 

défauts. Quatre défauts sont considérés ici: défauts de Ligne à ligne avec une petite différence de 

tension, défauts de ligne à ligne avec une grande différence de tension, défaut de dégradation et 

défaut circuit ouvert. Ces données sont ensuite utilisées pour entraîner le réseau neurones et pour 

aussi développer le modèle de détection des défauts. 

Ensuite le modèle de détection de défaut prend l'irradiance, la température et la puissance 

comme entrée et donne avec précision le type de défaut dans le système PV comme sortie. 

Finalement ce système est un système généralisé car toute fiche technique de module PV peut 

être utilisée pour simuler le système photovoltaïque et également ce système de détection de 

défaut peut être mis en œuvre en ligne. 

IV-2 Détection et classification de défaut pour un GPV : 

 
nous proposons de définir différentes signatures électriques spécifiques à plusieurs défauts. Plus 

précisément dans cet article, nous nous concentrons sur le défaut d'ombrage partiel et le défaut de 

résistance d'interconnexion. 

Comme la méthode suivante nous suggérons de considérer six variables à partir de trois 

points majeurs de chaque courbe I-V: A (IMPP, VMPP), B (ISC, 0), C (0, VOC) et trois 

paramètres associés, S1 définit la cote entre le point de court-circuit et le point maximum et S2 la 

cote entre le maximum et le point de circuit ouvert, puis S3 exprime la variation de RS. Nous 

pourrons donc évaluer l'impact de l'arrivée d'une faille sur six variables à travers la déformation 

et observée des courbes I-V et lui associer une signature. L'approche de diagnostic proposée se 
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concentrera sur la comparaison entre la puissance idéale modélisée et la puissance mesurée 

obtenue par une acquisition en temps réel. [27] 

Dans le tableau 4.1, les données caractéristiques du module PV utilisées pour acquérir les 

données expérimentes dans l’article présent sont signalés dans [26]: 

Tableaux 4.1 : Données du panneau p-Si China Light Solar CLS220P 

 
Lumière solaire modèle CCLS 220P 

chine 

Données électrique 

Puissance nominale PMAX [W] 220 

tension maximale VMPP [W] 28.9 

Courant maximale IMPP [A] 7.61 

Tension en circuit ouvert VOC [V] 6.8 

courant circuit ouvert ISC [A] 8.24 

puissance minimale garantie PMIN [W] 220 

efficacité de sortie [%] 13.5 

tension maximale du système [VDC] 1000 

facteur de température de PN [%/°C] -0.0044 

facteur de température de VDC [V/°C] -0.0032 

facteur de température de ISC [Ma/°C] 0.0004 

TNOCT [°C] 47 

nombre de cellules 60 

 

Pour valider notre démarche, nous avons utilisé des données réelles de la plateforme. Le 

générateur photovoltaïque expérimentes utilise dans cette étude une chaîne formée de trois 

modules PV poly cristallins, CLS-220P par CHINALIGHT Solar, connecté en série. Chaque 

module contient 60 cellules PV connectées en série et regroupées en trois sous-chaînes, chacune 

est constituée de 20 cellules PV et connectées en antiparallèle avec une diode de dérivation. Le 

montage expérimentes (Chaîne PV; charge électronique et système d'acquisition)est installé dans 

le laboratoire du système électrique du département DIEEI de l'Université de Catane 

(Italie),comme le montre la Figure.1. [27] 
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IV-2-1 Simulation du système PV sous MATLAB / SIMULINK : 

 
Basé sur le fiche technique sélectionné, tous les paramètres sont entrés dans un fichier matlab. 

Sur la base du modèle à un diode ci-dessus, le modèle Simulink est développé est éclairci à la 

figure 4.1. Il se compose de deux sous-systèmes, “PV Module” dans lequel se trouve l'autre sous-

système, ,“Diode.” Tous les composants sont connectés pour donner le courant, la tension et la 

puissance globale en sortie avec la température et l'irradiance comme les deux entrées. [27] 

 

 

 

Figure 4. 1. Simulation du module de panneaux photovoltaïque sous Matlab. [27] 

 
IV-2-2 Simulation du tableau PV sous MATLAB / SIMULINK : 

 
Une fois que le modèle à un diode est vérifié, Le générateur photovoltaïque est simulé en 

connectant un certain nombre de modules PV en série et en parallèle, comme nous le montre la 

Figure 4.2.Ici, trois modules PV sont connectés en parallèle avec chaque chaîne contenant quatre 

modules PV connectés en série. [27] 
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Figure 4. 2. Simulation du système photovoltaïque sous Matlab[27] 

 
IV-2-3 Simulation des défauts dans le générateur photovoltaïque : 

 
Étant donné que le générateur photovoltaïque est la seule source de courant de défaut, quatre 

types différents de défauts sont simulés dans le générateur photovoltaïque et les résultats sont 

obtenus. 

Il existe une grande variété de défauts qui peuvent modifier la puissance instantanée d'un 

module photovoltaïque. 

L'ombrage est l'un des défauts les plus récurrents et les plus redoutable. avec les défauts 

résistifs sur l'interconnexion entre les sous-chaînes d'un même module ou entre les modules. [27] 

Dans notre étude, nous présentons cinq scénarios de défauts différents: [26] 

 
 Défaut1 : Condition où un quart des modules 1 et 2 sont uniquement ombré (cas A), 

 Défaut2 : Condition dans laquelle cellules par module d chaque module sont ombrées 

(cas B), 

 Défaut3 : Condition où la moitiés de chaque module sont ombré(cas C), 
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 Défaut4 :une résistance de ligne connectée ayant une valeur RC = 3Ω,qui représente des 

pertes résistives sur les connexions (cas D). 

 Défaut5 :une une résistance de ligne connectée ayant une valeur RC = 10 Ω, ,qui 

représente des pertes résistives sur les connexions (cas E). 

Cette méthode consiste à diagnostiquer cinq types de défauts en comparant les paramètres 

caractéristiques entre la puissance modélisée idéale en condition normale d'une part et la 

condition de défaut d'autre part. nous pouvons tester ces résidus avec le calcule du seuil normal 

en utilisant la méthode de la distance euclidienne. Pour illustrer la méthode de diagnostic 

proposée, nous avons mesuré séparément la puissance instantanée produite par le système 

photovoltaïque formé de trois modules en série dans des conditions normales et défectueuses 

pour chacun des cinq défauts considérés (Figure 4.3).Les valeurs des paramètres caractéristiques 

nous sont fournies par le modèle Simulink de normalité et de défaut dans chaque case. [27] 
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Figure 4.3:Courbes I-V mesurées et simulées pour 2 cas différents de défauts de connexion et 3 

conditions d'ombrage partiel différentes Caractéristique V I et V P du système PV[27] 
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La signature électrique des défauts est définie par la déformation observée dans les courbes. C'est 

pourquoi nous avons considéré six grandeurs particulières: les trois principaux points de court- 

circuit, circuit ouvert et point de fonctionnement maximal (ISC; VOC; IMPP; VMPP) d'une part 

et trois valeurs associées S1, S2, S3 d'autre part. Les valeurs associées S1, S2reflètent la 

déformation des pentes des deux parties des courbes IV alors que S3 concerne les variations de 

RS. Pour chaque défaut,nous avons obtenu les valeurs suivantes, qui reflètent les courbes en 

mode défaillance,idéal et normal (tableau 4.2 ,tableau 4.6). [26] 

Tableau 4.2 :Calcul des cinq paramètres (paramètres caractéristiques)pour mode idéal, 

normal et défectueux pour E = 1000 w / m2. 

 

Parameters condition 

Normal 

cas A cas B cas C cas D cas E 

ISC [A] 7,3399 7,3399 7,3399 7,3399 7,3399 7,3399 

VOC [V] 57,0000 47,4000 51,6000 28,2000 57,0000 56,9940 

PMPP [A] 307,6767 253,3618 277,1234 144,7874 193,5673 185,7653 

VMPP [V] 45,4920 37,5240 41,010 21,5940 28,9680 27,9180 

 

 
Tableau 4.3 : Calcul des cinq paramètres (paramètres caractéristiques)pour mode idéal, 

normal et défectueux pour E = 800 w / m2. 

 

Parameters condition 

Normal 

cas A cas B cas C cas D cas E 

ISC [A] 5,8719 5,8719 5,8719 5,8719 5,8719 5,8719 

VOC [V] 56,1780 46,7160 50,8560 27,7920 56,1720 56,1660 

PMPP [A] 243,9433 201,2347 219,9191 115,8474 163,2131 149,8928 

VMPP [V] 45,0840 37,2420 40,6740 21,5640 33,6420 28,0620 
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IV-3-Application de la méthode des réseaux de neurones (ANN) : 

IV-3-1 Collecte de données : 

Une fois le générateur photovoltaïque et les différents types de défauts simulés, la prochaine 

étape est la collecte de données. Une simulation est exécutée pour différentes valeurs d'irradiance 

et de températures pour un générateur photovoltaïque sans défaut ainsi que pour les quatre types 

de défauts. Les valeurs de tension, de courant et de puissance sont présentées sous forme de 

tableaux pour différentes combinaisons d'entrées d'irradiance et de température. Ici, pour un 

échantillon, les données collectées pour une irradiance de 1000 W / m2 sont présentées dans le 

tableau 4. [27] 

Les tableaux ci-dessus (tableaux 4.2 à 4.5) sont des données collectées pour différentes 

gammes de température, pour une irradiance de 1000 W / m2. De même, la simulation a été 

exécutée au total 1045 fois pour obtenir 3135 valeurs de tension, courant et puissance pour des 

températures allant de 20 à 45 ° C avec une différence de 2,5 ° C et pour 19 niveaux d'irradiation 

allant de 1000 à 100 W / m2 avec une différence de 50 W / m2 comme indiqué dans les tableaux 

ci-dessus. 

Finalement, ci-dessous, il n'y a pas beaucoup de différence de tension, courant et les valeurs 

de puissance sont correspondantes. 

Ainsi, pour le développement du modèle de détection des défauts, les valeurs obtenues pour 

un rayonnement de 650 à 1000 W / m2, sont prises et le modèle de détection des défauts a été 

développé. [27] 

Tableau 4.4 : Données collectées pour un rayonnement de 1000 W / m2 dans des conditions de 

fonctionnement normales et pour des cas de défaut différentiels 

 

exemple Isc Vco Pmpp Vmpp E (w/m2) cas 

1 7.3400 57.0000 307.6767 45.4920 1000 1 

2 7.3400 47.4000 253.3619 37.5240 1000 2 

3 7.3400 51.6000 277.1234 41.0100 1000 3 

4 7.3400 28.2000 144.7875 21.5940 1000 4 

5 7.3400 57.0000 193.5674 28.9680 1000 5 

6 7.3400 56.9940 185.7653 27.9180 1000 6 
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7 6.6060 56.6100 275.8125 45.3120 900 1 

8 6.6060 47.0760 227.3238 37.3980 900 2 

9 6.6060 51.2460 248.5367 40.8600 900 3 

10 6.6060 28.0080 130.3874 21.5880 900 4 

11 6.6060 56.6100 175.2759 32.9400 900 5 

12 6.6060 56.6040 168.0007 28.0020 900 6 

13 5.8720 56.1780 243.9433 45.0840 800 1 

14 5.8720 46.7160 201.2348 37.2420 800 2 

15 5.8720 50.8560 219.9191 40.6740 800 3 

16 5.8720 27.7920 115.8474 21.5640 800 4 

17 5.8720 56.1720 163.2131 33.6420 800 5 

18 5.8720 56.1660 149.8928 28.0620 800 6 

19 5.1380 55.6800 212.1041 44.8080 700 1 

20 5.1380 46.3020 175.1239 37.0380 700 2 

21 5.1380 50.4060 191.3023 40.4340 700 3 

22 5.1380 27.5400 101.1842 21.5100 700 4 

23 5.1380 55.6800 149.4043 34.4340 700 5 

24 5.1380 55.6740 131.4619 28.0860 700 6 

25 4.4040 55.1100 180.3402 44.4540 600 1 

26 4.4040 45.8280 149.0287 36.7740 600 2 

27 4.4040 49.8900 162.7272 40.1340 600 3 

28 4.4040 27.2580 86.4196 21.4200 600 4 

29 4.4040 55.1100 133.6950 35.2920 600 5 

30 4.4040 55.1040 112.7355 28.0620 600 6 

31 3.6700 54.4380 148.7119 44.0100 500 1 

32 3.6700 45.2640 122.9995 36.4320 500 2 

33 3.6700 49.2780 134.2485 39.7500 500 3 

34 3.6700 26.9220 71.5833 21.2880 500 4 

35 3.6700 54.4320 115.9687 36.1740 500 5 

36 3.6700 54.4260 93.7511 27.9720 500 6 

37 2.9360 53.6100 117.3045 43.4220 400 1 

38 2.9360 44.5740 97.1070 35.9760 400 2 

39 2.9360 48.5280 105.9433 39.2340 400 3 

40 2.9360 26.5080 56.7170 21.0840 400 4 

41 2.9360 53.6100 96.1589 37.0140 400 5 

42 2.9360 53.6040 74.5626 27.7920 400 6 

43 2.2020 52.5480 86.2469 42.6180 300 1 

44 2.2020 43.6920 71.4587 35.3340 300 2 

45 2.2020 47.5620 77.9285 38.5200 300 3 

46 2.2020 25.9740 41.8847 20.7660 300 4 

47 2.2020 52.5420 74.2674 37.7280 300 5 
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48 2.2020 52.5360 55.2499 27.4500 300 6 

49 1.4680 51.0480 55.7577 41.4120 200 1 

50 1.4680 42.4380 46.2365 34.3560 200 2 

51 1.4680 46.2060 50.4020 37.4400 200 3 

52 1.4680 25.2240 27.1952 20.2500 200 4 

53 1.4680 51.0420 50.4087 38.1060 200 5 

54 1.4680 51.0360 38.9087 31.6680 200 6 

55 0.7340 48.4800 26.2958 39.2220 100 1 

56 0.7340 40.3020 21.8230 32.5620 100 2 

57 0.7340 43.8780 23.7798 35.4780 100 3 

58 0.7340 23.9400 12.8775 19.2480 100 4 

59 0.7340 48.4740 24.9591 37.5600 100 5 

60 0.7340 48.4680 21.9466 33.9540 100 6 

 

 

IV-3-2 Mécanismes du réseaux de neurones (ANN) pour détection des défauts du system 

PV : 

Le processus de mise au point du réseau comporte quatre étapes, la première est la 

génération des résidus de la même manière que dans la méthode précédente, mais dans cette fois-

ci, on va calculer les valeurs maximales et moyennes des erreurs de courant, tension et de 

puissance. [27] 

 

Soixante (60) échantillons ont été pris en considération, tels que 10 mesures pour chaque 

défaut. 
 

La deuxième étape est la collection des mesures précédentes qui est réalisée à l’aide  

d’un fichier pour réaliser la base des données qui contient les informations nécessaires de chaque 

défaut et qui permette de classifier ces défauts. 

La troisième étape est la construction du réseau de neurones qui est un réseau 

multicouche (6-19-4), six (06) entrées dans la couche d’entrée, dix-neuf (19) neurones dans la 

couche cachée et quatre (04) neurones dans la couche de sortie. L’algorithme d’apprentissage 

utilisé est l’algorithme de rétro propagation. 

La dernière étape est l’apprentissage du réseau de neurones. Pour cela nous avons utilisé la 

base de données qui représente 60 échantillons. 
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Le processus de mise au point du réseau comporte les étapes suivantes: génération des 

résidus, collection des données, architecture du réseau et apprentissage du réseau. La figure 4.4 

montre le bloc d'apprentissage du réseau par logiciel Matlab. (on utilisant l'outil d'ajustement de 

réseau de neurone, nftool). [27] 

Le modèle de détection des défauts est développé à l'aide d'un réseau neuronal. Pour cela, 

les données prises en compte sont décomposées en données d'entraînement et données de test. 

Puisque la puissance est la combinaison de la tension et du courant, seule la puissance est prise 

en compte dans le modèle de détection de défaut. Le modèle se compose de trois entrées: 

irradiance, température et puissance. Il a une sortie: numéro de défaut. La sortie est un seul 

nombre entier et chaque nombre indique l'état du défaut comme indiqué dans le tableau 4.5. 

Un exemple de jeu de données utilisé pour la formation du réseau neuronal, 70% du total 

des données collectées sont utilisées pour entraîner le réseau neuronal. 

Le réseau neuronal est formé à l'aide des données d'apprentissage et le modèle de liaison 

simule est généré par le modèle de détection de défaut comme le montre la figure 4.4. 

Pour la détection de défaut générée ci-dessus, l'entrée du modèle Simulink est donnée à 

partir des données de l'ensemble de données de test. [27] 

Tableau 4.5 :Sortie correspondant au type de défaut 

 
Type de défaut Numéro 

Sans faute (condition de travail normal) 1 

Défaut de dégradation 1 (cas A) 2 

Défaut de dégradation 2 (cas B) 3 

Défaut de dégradation 3 (cas C) 4 

Défaut de résistance de ligne 4 (cas D) 5 

Défaut de résistance de ligne 5 (cas E) 6 
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Figure 4.4: Bloc d’apprentissage du réseau de neurones et l’erreur quadratique[27] 

 
IV-3-3 Détection de Fautes: 

 
L'entrée du modèle de détection de défaut est un ensemble de trois entrées, irradiance, 

température et puissance respectivement. Tous ensemble d'entrées peut être donné à partir de 
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l'ensemble de données de test encadré à partir des 30 % restants des données collectées, simulé et 

le résultat peut être validé pour la valeur correcte de la sortie indiquant l'état de défaut. 

Une fois que l'ensemble de données d'entrée est donné au modèle dans le format illustré à 

la figure 4.5,la simulation est lancée. Lorsque le modèle de simulation de détection de défaut est 

exécuté, un nombre entier est affiché en sortie. Cette sortie est arrondie en donnée comme entrée 

de la fonction Matlab. Donc cette fonction reçoit le numéro de l’entrée et affiche l'état du défaut 

correspondant en sortie à l'aide de l'instruction (switch-case). Ainsi le type de défaut est affiché 

dans la fenêtre de commande, basé sur la sortie du modèle de détection de défaut. [27] 

 

 

Figure 4.5 : Schéma Simulink du modèle de détection de défaut. [27] 
 

Figure 4.6 :Entrée dans le modèle de détection de défaut(x1=Isc,x2=Vco,x3=Pmpp,x4=Vmpp,x5=E) 

[27] 
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IV-4 Résultats et discussions : 

Sur la base des données d'entrée fournies au modèle de détection de défaut,la sortie 

obtenue est affichée comme type de défaut dans la fenêtre de commande. 

Entrée 1:Un ensemble d'entrées est choisi au hasard dans l'ensemble de données de test 

et donné au modèle de détection de défaut comme le présente sur la figure 4.7. 

Sortie 1: La sortie du modèle de détection de défaut est d'environ 1 et donc il affiche 

dans la fenêtre de commande comme aucun défaut dans le système PV, comme l’illustré sur la 

figure 4.8. 

 
 

Figure 4.7 :Première entrée dans le modèle de détection de défaut 
 

Figure 4.8 :Aucun défaut affiché dans la fenêtre de commande. [27] 
 

Figure 4.9 : Deuxième entrée du modèle de détection de défaut[27] 
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Figure 4.10 : Sortie du défaut 1 qui est affichée dans la fenêtre de commande. [27] 

 

 

Figure 4.11 : Troisième entrée du modèle de détection de défaut. [27] 

 

Figure 4.12 : Sortie du défaut 4 qui est affichée dans la fenêtre de commande. [27] 
 
 

 

Figure 4.13 : Quatrième entrée du modèle de détection de défaut[27] 

 

Figure 4.14 : Sortie du défaut 3 qui est affichée dans la fenêtre de commande[27] 
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Figure 4.15 : Cinquième entrée du modèle de détection de défaut[27] 

 

Figure 4.16 : Sortie du défaut 5 qui est affichée dans la fenêtre de commande. [27] 
 
 

 
Figure 4.17 : Sixième entrée du modèle de détection de défaut[27] 

 

Figure 4.18 :Sortie du défaut 6 qui est affichée dans la fenêtre de commande[27] 
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Entrée 2 : Le deuxième ensemble d'entrées est choisi au hasard dans l'ensemble de données 

de test et donné au modèle de détection de défaut comme indiqué sur la figure 4.9. 

Sortie 2 : La sortie du modèle de détection de défaut est approximativement 2 est donc il 

affiche dans la fenêtre de commande en tant que défaut de dégradation ,comme le montre la 

figure 4.10.Ce résultat est vérifié avec la sortie correspondant à l'entrée choisieà partir de 

l'ensemble de données de test et s'avère exact. 

Entrée 3 : Le troisième ensemble d'entrées est choisi au hasard dans l'ensemble de données 

de test et donné au modèle de détection de défaut comme indiqué sur la figure 4.11. 

Sortie 3 : La sortie du modèle de détection de défaut est d'environ 3 est ainsi affichée dans la 

fenêtre de commande comme un défaut de dégradation ,comme illustré sur la figure 4.12.Ce 

résultat est vérifié avec la sortie correspondant à l'entrée choisie dans l'ensemble de données 

est jugé exact. 

Entrée 4 :Un quatrième ensemble d'entrées est choisi au hasard dans l'ensemble de données 

de test et donné au modèle de détection de défaut comme illustré sur la figure 4.13. 

Sortie 4 :La sortie du modèle de détection de défaut est d'environ 4 est ainsi affiché dans la 

fenêtre de commande en tant que défaut de dégradation comme le montre la figure 4.14. Ce 

résultat est vérifié avec la sortie correspondant à l'entrée choisie dans l'ensemble de données 

est jugé exact. 

Entrée 5 :Le cinquième ensemble d'entrées est choisi au hasard dans l'ensemble de données 

de test et donné aux modèles de détection de défaut comme illustré sur la figure 4.15. 

Sortie 5 : La sortie du modèle de détection de défaut est d'environ 5 et est donc affichée dans 

la fenêtre de commande comme un défaut de résistance de ligne dans le système PV, comme 

illustré à la Figure 4.16. Ce résultat est vérifié avec la sortie correspondant à l'entrée choisie 

dans l'ensemble de données est jugé exact. 

Entrée 6 :Le sixième ensemble d'entrées est choisi au hasard dans l'ensemble de données de 

test et donné aux modèles de détection de défaut comme illustré sur la figure 4.17. 

Sortie 6 : La sortie du modèle de détection de défaut est d'environ 6 et est donc affichée dans 

la fenêtre de commande comme un défaut de résistance de ligne dans le système PV, comme 

illustré à la Figure 4.18. Ce résultat est vérifié avec la sortie correspondant à l'entrée choisie 

dans l'ensemble de données est jugé exact. 
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IV-5 Conclusions et travaux futurs : 

 
Ainsi, à partir des résultats de simulation obtenus, il peut être conclu que les défauts dans 

les systèmes PV peuvent être clairement identifiés par un développement approprié du modèle de 

détection des défauts. Une collecte de données appropriée est nécessaire pour détecter les défauts 

avec précision. 

Le système de détection de défaut développé ci-dessus peut être mis en œuvre en ligne , 

en développant d'abord le modèle de détection des défauts en collectant des données pour 

différentes valeurs d'irradiance et de température ,puis connectez le système PV au système 

d'acquisition de données (DAQ). 

Le DAQ récupère les données du système PV et les transmet au modèle de détection de 

défaut. Ainsi, la puissance de sortie du système PV est surveillée en permanence et détecte le 

type de défaut, si seulement plus de données collectées pour former le modèle de détection des 

défauts, elle sera une détection des défauts plus précise. 

Ce travail considère uniquement le générateur photovoltaïque comme la source du défaut. 

Avec une simulation supplémentaire du système PV, y compris le traqueur de point de puissance 

maximale, convertisseur et onduleur, des développements supplémentaires peuvent être réalisés 

dans le modèle de détection de défaut pour détecter davantage de types de défauts susceptibles 

de se produire dans les systèmes PV. 

Les travaux futurs comprennent également l'identification de l'emplacement du défaut en 

surveillant les chaînes individuelles dans le système PV. Ainsi ,avec une adaptation en ligne de 

ce modèle, toute condition de fonctionnement anormale du système PV et la cause exclusif de 

l'anomalie qui peuvent être identifiées ,fournissant ainsi aux opérateurs des informations 

adéquates pour réaliser des actions correctives en temps convenable et ainsi leur permettre de 

faire fonctionner le système PV avec le maximum d'efficacité possible. 
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  CONCLUSION  GENERALE  
 

Conclusion Générale 

 

 

Dans le cadre de ce mémoire , on s’est principalement intéressé a une étude de diagnostic des 

défauts dans le système photovoltaïque . L'objectif est de développer un algorithme qui peut 

distinguer la totalité des défauts analyser, garce a la conservation de la technique neurone. 

Pour parvenir au diagnostic dans le cadre photovoltaïque, une impérative étude recherché sur 

les différentes approches théorique de diagnostique a été abouti . 

La toute première étape consiste à établir une base de compétence sur le comportement 

défaillant d'un système photovoltaïque. La formalité proposée consiste sur le principe d’une 

régularité de la température et l’irradiance solaire sur les cellules photovoltaïque. Le modèle a un 

diode a été choisi pour le reste de notre étude sur l’utilisation de la simulation matlab . 

En assimilant des valeurs bonne et stable de la température, et l’irradiance solaire d’un 

modèle photovoltaïque en fonctionnement saint et celle en fonctionnement défaillant pour les 

divers défauts considérés, trois indication été retenus tout le long de cette étude : la diminution 

du courant de court-circuit ,la diminution de la tension de circuit ouvert et la diminution de la 

puissance maximale. 

Plusieurs différents incertitudes ont été causé par chaque indication afin de contourner  

chaque problème non repérable nous avons consacré un point. 

Pour un diagnostique de défaut dans le système photovoltaïque ont a classifié grâce à un 

technique de l'intelligence artificiel est entamé la méthode basée sur les réseaux de neurone. 

Dans l’ensemble de cette étude la méthode de réseau de neurone a été appliqué dans le cas de 

4 défaut. Cette méthode nous a également permis déterminer les défauts en temps réel. 

Egalement le réseaux de neurone artificiel exige une grande base de données pour estimer les 

paramètres de sortie avec une excellente précision . 

Enfin le diagnostic est fait en admettent le technique de l’intelligence artificiel pour mieux 

reconnaitre les défauts. 
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