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x(t) Signal d'observee

y(t) Signal de sortie

u(t) Signale d'entrée
Ym (£) Signale mesurée

r(t) Reésidus

y(t) Signale d'estimation

f(® Signale de défaut

d(t) Signale de perturbation

e(t) Erreur

0, Vecteur paramétre nominale

o Vecteur parametre estimée

A € R™™  La matrice d'état ou d'évolution
B € R™*™ La matrice d'entrée

C € RP*™ La matrice de sortie ou d'observation

D, La matrice d'action des perturbation

F La matrice d'action des défauts
F, La matrice d'action des défauts
L La matrice du gain de I'observateur.
w La Matrice de paramétre.
wT La matrice du poids du réseau.
g La fonction non linéaire des réseaux.
dy La sortie désirée du réseau.
F La fonction de transfert du neurone.
o Le coefficient d'apprentissage.
Voc Le point de tension de circuit ouvert.
Isc Le point de courant de court-circuit.
La température [°C]
G Irradiation de solaire [W/m?].
Le courant fourni par la cellule [A]
4 La tension a la borne de la cellule [V].
Lyp Le courant équivalent proportionnel a I’ensoleillement regu par la cellule [A] .
I Le courant de saturation inverse de la diode [A] .
V. La tension thermique de la diode [V].
R, La résistance série de la cellule [Q] .
Ry, La résistance shunt de la cellule [€2].
a; Le facteur d’idéalité de diode D1.

a, Le facteurs d’idéalité de diode D2 .
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Résumé : Les défauts existant dans le systeme PV, sont des défauts de composants ou des
défauts produit par les phénomenes physiques. Ces défauts peuvent réduire considérablement
I'efficacité, le rendement énergétique, ainsi que la sécurité et la fiabilité de I'ensemble de
I'installation photovoltaique s'ils ne sont pas rapidement identifiés et corrigés. Les méthodes
de détection et isolation des défauts (FDI) sont essentielles pour la sécurité, l'efficacité
opérationnelle élevée et la fiabilité du systéme de I'installation photovoltaique. Ce travail fait
partie de la détection et de I'identification des défauts capteurs et physiques dans les systémes
photovoltaiques (PV) par une technique moderne basée sur l'intelligence artificielle. Pour ce
faire, dans la premiére étape, nous avons utilisé un réseau de neurones de type MLP (Multi
Layer Perceptron) pour la génération de résidus, et dans la deuxiéme partie du travail, nous
avons utilisé un autre réseau de type RNN (Recurrent Neural Network) pour identifier et
classifier les types de défauts dans les systemes photovoltaiques. Les résultats obtenus
montrent clairement la performance des réseaux développés pour la détection rapide de
défauts avec l'estimation de leurs temps d’apparition ainsi que la décision robuste d'identifier

le type de défauts dans le systéeme PV.

Mots-clés : Isolation de Défaut, Détection de Défaut, Diagnostic, Systéeme PV, Réseaux de

Neurones.

Abstract: There exist two types of faults that can affect a photovoltaic system, faults related
to the materials of the system and those produced by physical conditions. If not quickly
identified and corrected, these faults are able to significantly reduce the efficiency, the energy
yield, as well as the safety and the reliability of the entire photovoltaic facility. This work is
part of the detection and identification of sensor and physical faults in photovoltaic (PV)
systems by a modern technique based on artificial intelligence. In the first step of this, we
used a neural network of the type MLP (Multi Layers Perceptron) for the generation of
residuals, and in the second part of the work, we used another network of the type RNN
(Recurrent Neural Network) to identify and classify types of faults in photovoltaic systems.
The results obtained clearly show the performance of the networks developed for the rapid
detection of the appearance of faults with the estimation of their times as well as the robust
decision to identify the type of faults in the PV system.

keywords: Fault Isolation, Fault Detection, Diagnosis, PV System, Neural Networks.
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Introduction Générale

L'augmentation du colt des énergies d'une part et la limitation de ses ressources d'autre
part a permis I’apparition d’autres formes d’énergies telle que 1’énergie photovoltaique
comme une solution adéquate parmi les autres. La disponibilité de Il'irradiation solaire au cours

de I'année dans les quatre coins du globe terrestre encourage son développement.

L’énergie photovoltaique (PV) est une énergie électrique produite a partir du rayonnement
solaire gréce a des capteurs solaires ou a des centrales solaires photovoltaiques. Le soleil est
considéré comme une source inépuisable. Il y a deux grandstypes de panneaux
photovoltaiques, les panneaux solaires monocristallins et ceux poly cristallins. Citons que le
panneau solaire monocristallin est le plus utilisé au monde vue sa puissance et sa garantie de

produit et de rendement.

Au niveau des grandes installations, une station solaire PV peut contenir des milliers de
panneaux photovoltaiques, dont la stabilité et la qualité de la puissance générée sont en
connexion avec le fonctionnement de chaque cellule. La question posée, dans ce type
d’installation, est comment surveiller le réseau illimité de cellules photovoltaiques afin de

conserver le fonctionnement normal de la station ?

On constate généralement la fiabilité des générateurs PV en la comparant a d'autres
systemes. Néanmoins, un systéme photovoltaique peut croiser divers pannes produisant
I'anomalie au niveau de ce dernier, des études ont enregistré que la fiabilité des systemes PV
est solidement liee au matériel adopté pour la construction des panneaux PV, de la

température, de ’humidité et de 'irradiation.

Plusieurs défauts peuvent subvenir au niveau du systeme PV parmi ces défauts, on peut
citer les défauts de type : - fabrication des composants, - électrique, provoqués généralement
par le climat. Par conséquent, le défaut d’ombrage partiel est habituellement le plus identifié
dans un générateur PV, il et généralement causé par le passage des nuages, les arbres, les

batis, etc.
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Souvent, on rencontre I'ombrage partiel dans les zones habitantes, les cellules ayant moins
d'irradiation doivent consommer I'exces de courant transmis par les cellules les plus éclairées,

ce qui cree ainsi des echauffements en cas de faute de protection.

Des diodes de dérivation sont mises dans des boites de connexion pour que la cellule ne
surchauffe pas. Ce qui permet de borner la tension opposée et la température de la cellule
ombrée. Néanmoins, si 1’ombrage partiel continue, et si la remise des diodes de dérivation
n'est pas juste ou il y a un dysfonctionnement des diodes, la cellule ombrée peut surchauffer,

allant jusqu’a la perte d’une partie du générateur PV.

Dautre part lorsque plusieurs défauts persistent sur les systemes PV, ceci entraine une
baisse de performance qui réduit le rendement, et donc réduit I'avantage de I’installation, sans

évoquer le colt de maintenance pour réparer le systeme.

Un diagnostic précis, une détection et une localisation de défauts dans un systéme PV,
permettent de minimiser les colts de maintenance et d’augmenter considérablement la production

de I’énergie électrique.

Le travail abordé dans cette thése concerne le diagnostic des systemes complexes en
utilisant des méthodes de I’intelligence artificielle, et en particulier les réseaux de neurones. Il
constitué de deux phases: la premiére est relative a la génération des résidus qui est basée sur
I'écart entre le comportement réel du systéeme et le comportement estimé; tandis que la
deuxiéme contribue a la prise de décision, elle évalue les résidus afin de faire une classification

des défauts détectés.

Organisation du manuscrit de la thése

Le présent manuscrit est structuré comme suit :

Dans le premier chapitre nous présenterons un état de I’art sur les methodes de diagnostic,
nous donnerons quelques explications et termes relatifs a ce domaine, les étapes de diagnostic
(détection, localisation, identification), ainsi que quelques définitions utilisées dans le

diagnostic.

Dans le second chapitre, nous donnerons un résumé sur les réseaux de neurones, ainsi que

quelques définitions, applications du réseau de neurone dans le domaine diagnostic.
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Dans le troisieme chapitre, nous aborderons en premier lieu sur les différents composants
reliés au systeme PV, en deuxiéme lieu, nous définirons les différents types électriques
équivalents d’une cellule PV et les différents types des défauts affectant les systémes

photovoltaiques.

Dans le dernier chapitre de la these, nous présenterons une étude numérique d'un systeme
PV en vue de diagnostiquer les défauts physiques et les défauts capteurs. Cette étude est

réalisée dans I'environnement MATLAB.

Finalement, le travail est achevé par une conclusion générale en suggérant quelques

perspectives.
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1.1 Introduction

Le diagnostic des défauts dans les systémes industriels a été un théme de recherche
marquant, dés les débuts de I'automatique. On distingue habituellement deux étapes essentielles

afin d'établir le diagnostic : la détection et la localisation, aussi I'identification.

Cette introduction est faite pour démontrer les techniques usuelles dans le domaine de
diagnostic des défauts et ses différents types, aussi la terminologie de diagnostic. En littérature
dans ce domaine on trouve plusieurs définitions quelques fois distinctes. C'est pourquoi on
entame notre travail par des explications de mots qui sont essentiels pour une bonne

compréhension.

1.2 Terminologie et définition

Dans un premier temps, on explique les termes essentiels utilisés dans le domaine de
diagnostic[Ros,11].
1.2.1. Fonctionnement normal d’un systéme

Un fonctionnement est dit normal quand les caractéristiques du systéme physique restent a

proximité de leurs valeurs nominales. Sinon on le nomme défaillant dans le cas contraire.

1.2.2. Dysfonctionnement

C'est ’anomalie irréguliére qui apparait au niveau d’une fonction saturée par le systéme

physique.
1.2.3. Défaut

La notion de défaut est importante au cours des faits de surveillance pour la conduite et la
maintenance des procédés industriels. On dit défaut tout écart entre le comportement mesuré
sur le dispositif et le comportement théorique. En 1’absence de défaut cet écart est idéalement
nul. Les défauts peuvent apparaitre au niveau des capteurs, des actionneurs ou au niveau du

processus lui-méme.
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1.2.4. Défaillance

Une défaillance est une anomalie du systeme physique, qui représente un fonctionnement
inadmissible en vue des performances. Certainement, une défaillance implique 1’apparition
d’un défaut lors d'un écart entre les deux caractéristique mesurée et théorique. Cependant, un
défaut n’engendre pas forcément une défaillance puisque le dispositif peut défendre sa fonction

principale.

1.2.5. Panne

Une panne est I’incapacité d’un procédé a réaliser une fonction vitale. Une panne est le

résultats d’une défaillance et donc d’un défaut :

Défaut — , Défaillance » Panne

»

Au sein de la maintenance protectrice conditionnelle, il est évident que le diagnostic permet
la détection et la localisation d'un défaut avant que celui-ci ne mene a une panne qui provoquerai

I’arrét du systéme.

1.2.6. Perturbation

Entrée du systéme physique qui n’est pas une commande. Autrement dit, ¢’est une entrée

non controélée.

1.2.7. Résidu

Un indicateur de défauts basé sur I'écart entre les mesures et les estimées.

1.2.8. Symptome analytique

Un changement de comportements dynamique du systéme physique provoqué par un défaut.
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1.3 Types de déefauts

Un défaut est la différence entre la valeur d’un systeme et sa valeur estimé. Comme l'illustre
la figue (1.1), on distingue trois types de défauts : défauts capteurs, défauts actionneurs, et

défauts procedes (ou défauts composants).

Chacun de ces défauts ainsi que leurs influences sur le processus sont décrits brievement

dans le paragraphe ci-dessous.

Défaut actionneur Deéfaut procédé Défaut capteur

} } b ey

Entréesu  —5 | Actionneur Processus Capteurs ——»
A T A

Entrées inconnues (perturbations, bruits de mesure, variations des paramétres)

\ 4

Y

Figure 1.1:Types de défauts d'un systéme physique

1.3.1 Défauts capteurs

Les capteurs concernent la sortie du systéme (mesuré) qui ne sont pas identique aux

réponses du systeme.

On les représente mathématiquement comme suit [Sob,09]:

x;(t)Vt = tysansdéfaut (LD
x;(£) + bib(£) = 0,b;(ts) # 0 biais
x; (&) + b; () |b; ()] = ¢;(1),0 < ¢; K1 vVt = tf, dérive
%) = x;(t) + by(O)|b;(t)| < b, b,(t) € LVt > tspertd'ef ficacité
xi(tfi)Vt = tyblocage
k;(t)x; 0<k<k()<1 Vt > tydéfautdecalibrage

AVeC:

t¢,;temps d'apparition de défaut pour I'i“™ capteur et b;le détermine ou b; € [=b, , b,] avec
b, > 0.Enplus, k; € [k,, 1] avec k, > Oindique I'efficience du capteur.

6
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1.3.2Défauts actionneurs

Les défauts actionneurs affectent les entrées du systéeme qui ne correspondent pas a la

commande agissant sur le systéme.

Les expressions suivantes montrent les types de défauts actionneurs:

(ut (© sans défaut
| k;(©uL(t) 0<g<k(t)<1Vvt=ty pert d'efficacité
ul(t) =40 vt > tg, oscillation (1.2)
ul (b )Vt > tg, blocage
k Ui minV Wi maxVt= tg saturation

AVec :

uj (1) :sortie de I'actionneur ; u(t)la commande appliqué & I actionneur; t¢indique le
temps d'apparition du défaut a 1'i™@ actionneur ; k; est I'efficience de I'actionneur, &; > 0 est

l'efficience minimale; Ujmax €t UjminSONt respectivement les limites de sortie de I'i¢™e

actionneur.

1.3.3Défauts composants

Ils affectent directement le systéme. Ces défauts interviennent quand les parametres du
systeme changent. Ils induisent une instabilité de systéme.

On peut classés les défauts selon leurs évolutions temporelles [Ise,02] :

= Abrupt: ce type de défaut est caractérisé par un comportement temporel discontinu. Cette
évolution est due d’une panne brutale de 1I’élément lui-méme: arrét total ou partiel de

connexion. Une représentation mathématique de ce défaut est donnée par:

o) t > tr.
fle—t) = {0 C<t (1.3)

Ot :f (¢t — tf,) est le signal temporel du défaut et Oest un seuil constant.

» Intermittent: Il apparait dans un intervalle distinct, représentant un des types de défaut
abrupt.
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= Graduel: il est caractérisé d’une dégradation. On ne peux pas facilement le détecter car il

varie temporellement. La relation suivante montre son évolution temporelle :

—a\t—t¢,
(t—tr) = ° (1 - fl)) L= (1.4)
0 t <ty

Ou : § et a sont deux constants positives.

On classifie les défauts sous deux types, additifs et multiplicatifs, selon leurs effets sur les
comportements du systeme (Figure 1.2). Les défauts additifs sont des signaux bruités qui
s'accumulent en un point du schéma fonctionnel. On considére Les défauts capteurs et
actionneurs comme des défauts additifs, cependant, les défauts composants sont spécifiés
comme défauts multiplicatifs. Ainsi que des changements dans les caractéristiques de la

dynamique de systéme.

Défauts Défauts
. . e Signal
Signal Signal Défaillant Signal Défaillant
— —

Défaut multiplicatif Défaut additif

Figure 1.2 : Classification des défauts : multiplicatifs et additifs.

1.4 Les méthodes de diagnostic

Il existe plusieurs procédés de diagnostic de défauts utilisés dans les différents espaces
industriels. Ils consistent a évaluer les données relevées lors du fonctionnement réel du systeme
avec son fonctionnement nominal ou de ses fonctionnements défaillants. Les méthodes de
diagnostics sont conditionnées selon la forme, sous laquelle se présente la connaissance sur le

systeme.
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Les techniques de diagnostic sont connues sous le nom de FDI (Fault Detection and
Isolation). L'application de cette approche dans le cas des systemes linéaires a été tres

amplement étudiée.

La FDI pour les systemes non linéaires est encore un champ de recherche important. Pour
quelques systémes non linéaires particuliers, des chercheurs [Sre, 93] ont employé la
linéarisation autour des points de fonctionnement afin d'appliquer des méthodes linéaires de
FDI. En général, cela n'est pas toujours réaliste, car il est d0 aux fortes non linéarités (tel que

les effets de saturation ou comportement non analytique) ou a l'inutilité de la linéarisation.

Par conséquent, plusieurs approches de FDI ont été améliorées afin de manipuler également
des systemes non linéaires plus généraux, on illustre I'approche basée sur les observateurs,
I'approche de Il'espace de parité et I'estimation paramétrique. Les observateurs flous et les
réseaux de neurones artificiels ont été également considérés comme des outils pratiquement
pertinents dans le cas des systemes non linéaires. Récemment, de nouvelles approches ont été
proposées pour la classe de systémes non linéaires a entrée affine. Plus précisément une
approche de FDI basée sur les observateurs pour les systemes non linéaires a été étudiée et
développée par[Ast, 00]; [Ise, 94]; [Ven, 03].

Au cours de notre recherche bibliographique, on a remarqué que la procédure de diagnostic

des défaillances affectant les processus industriels s’assemble sous ces étapes (Figure 1.3):
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v
Systéme physique

'

Mesures et observations

v

Validation des mesures
v
Caractérisation du
fonctionnement

v
Détection de défauts
v
Localisation de défauts
v
Identification des défauts
v
Décision
|
v v
Arrét du systeme Changement de mode
! !
Maintenance )
Consigne

Figure 1.3 : modules d'une procédure de surveillance

La classification des méthodes de diagnostic pour un systéme industriel donné se fait apres
une énumeération de besoin des connaissances disponibles, de nombreuses approches ont été
développées afin de collaborer au diagnostic des défauts (Figure 1.4).Nous allons présenter ces
différentes méthodes [Zwi, 95], en les assemblant en trois classes: les méthodes de diagnostic
de modélisation fonctionnelle et matérielle ou méthodes basées sur le mode de raisonnement,
les méthodes de diagnostic de modélisation physique et enfin les méthodes de diagnostic

d'analyse des signatures externes.

10
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Les approches a base de modeles, s'appuient sur les principes physiques fondamentaux et
sur des modeles quantitatifs ou qualitatifs insérant la structure du systéme et les liens entre
composants [Pat, 89], [Ger, 91].

Les approches a base de connaissance, se fondent sur les connaissances et les raisonnements
experts [Fra, 89], [Ad], 93], [Beb, 07].

Les approches a base de données réalisent une extraction des caractéristiques du systeme a

partir de données sauvegardees [Din, 91].

L’étude se focalise autour de la construction directe des résidus sans construire de modele

de comportement du systeme étudié.

Modéle de décision

i i ¥
A base de modele A base de connaissance A base de données
- v v ¢—‘ﬁ ‘ Y
Estlm,atu!on ggts;rvateur Esp_z;ce de Systéme Qualitatif Logique Réseau de Neuro-
paramétrique parite expert (flou) flou neurone flou

Figure 1.4 : Les différentes méthodes de diagnostic

1.4.1 Les méthodes a base de modéle

Les méthodes de diagnostic a base de modeles occupent une place importante dans la
littérature. Leur utilisation, notamment dans le cadre d’applications critiques (systémes
énergétiques, systémes de transport, industrie lourde), s’est énormément développée. Le
diagnostic a base de modéle a été développé dés les années soixante-dix. On illustre sur le plan
méthodologique [Pat, 89], [Fra, 90], [Ise, 97a] ,[Maq, 97] [Che, 99], alors que [Ise, 96] a fait le
point sur les applications industrielles de cette approche. Cette approche FDI, comme on I'a vu
précedemment, contribue aux techniques de géneération de résidus, de détection et de

localisation des défauts. Cette approche est représentée sur la Figure 1.5 [Ros,11],[Kou,12]:

11
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defauts f;(t) évaluation des
l sortie résidus avec analyse du
y;(t) seuillage défaut
systeme 1 génération
des résidus procédure de procédure de
+ ® » détection | localisation > fi®)
o Ty défauts
modele I
sortie
70

Figure 1.5 : Procédure Détection et isolation de défaut (FDI)

La premiere phase de diagnostic d'un systéme a base de modéle est de générer des indicateurs
de défauts contenant des informations sur les dysfonctionnements du systeme a surveiller. Le
principe est de mesurer l'erreur entre les mesures des signaux du procédé, capteurs ou
actionneurs, et la valeur théorique donnée par le modéle en cas de fonctionnement réel. La
génération de résidus est un élément essentiel pour assurer les comportements d’un systéme de
diagnostic. Par conséquent, la précision de la détection et la localisation dépendra de la

performance du systéme de résidus donné.

a) Estimation paramétrique

Le modele mathématique d'un systéme, qu'il soit de connaissance ou de représentation, fait
intervenir un ensemble des parametres dont les valeurs numériques sont généralement
inconnues. Les techniques d'estimation paramétrique permettent, a partir d'un ensemble de
mesure réalisées sur l'installation, de définir le vecteur des parametres intervenant dans le

modéle.

Le défaut apparaissant au sein du systéme entraine une modification de ses caractéristiques
physiques d'ou résulte une évolution significative des parametres par rapport a leurs valeurs
nominales. Autrement dit, tout écart notable des parametres par rapport aux valeurs nominales

révele un défaut.

12
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De ce fait, la recherche d'un estimateur paramétrique pour diagnostiquer des systemes
industriels est captivante. Alors, I'estimation des parametres du systeme, pourrait étre comparée

aux parametres reelles correspondantes.

Le schéma de la figure 1.6 représente la génération de résidus a partir d'une estimation des
paramétres du systéme.fest le vecteur des paramétres estimée et 6, le vecteur des paramétres

réels correspondants[Ros,11].

f d
Lo
‘|__>:ys eme ;—» 6,, vecteur paramétre
dele d il ) localisation
modete du estimation Io,gl_qye de
systeme paramétrique décision — >

Figure 1.6: Principe de la génération de résidus par estimation paramétrique

Le choix d'une structure de modele de systeme est suffisant afin de générer un indicateur de
défaut précis. Cependant, pour réaliser une analyse plus fine du défaut on utilise un modele de
connaissance en temps continu. Par conséquent, les paramétres d'un modele de connaissance,
ont une signification physique directe ,par opposition au modeéle de représentation. En effet,
I'estimation de tels paramétres physiques va largement faciliter la détection et la localisation
des défauts. Cependant, nous considérerons alors particulierement le probléme de

I'identification des parameétres d'un modéle de connaissance.

b) Observation d'état

Le probléme de I'estimation d'état d'un systeme est considérable que ce soit pour la mise en
ceuvre d'une loi de commande ou pour le diagnostic. La génération de résidus se base sur
I'observateurs est I'estimation des sorties du systeme selon les grandeurs mesurables, autrement

dit les entrées et les sorties. Le résidu est I'écart entre la sortie estimée et la sortie mesurée.

Un observateur d'état, appelé aussi estimateur, est un systeme dynamique ayant comme
entrées, les entrées et les sorties du processus réel, et le vecteur des résidus représentant une
étape du diagnostic.

13
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La figure 1.7 indique le principe général d'un observateur qui comporte notamment un

modeéle d'état du systeme bouclé par I'écart d'estimation[Ros,11].

f@® ()
défauts perturbation
u(t) X ,* e ¢ 5 ) y(t)
entrée systeme supposé correctement modelisé par la représentation sorties
> d'état-{x(t) = Ax(t) + Bu(t) + Ff(t) + D,d(t), x(0) = x, R
' y() = Cx(t) + 7, f (1) g
" Reconstructeur détat [ i
modéle de simulation du systeme ,rJi_(t)
i x(t x(t) () g4 residus
: » B P  f > C  O— >
i Al i
| L / |
; r ey(t) = y(®) =9 ;

Figure 1.7 : Principe de la génération du résidus a l'aide d'un observateur

Ou: A € R™™ est la matrice d'état ou d'évolution, B € R™ ™ est le vecteur d'entrée, C € RP*™
est le vecteur de sortie ou d'observation, D, représente la d'action des perturbationd(t), ¥ et F,

sont les matrices d'action des défauts f(t) a détecter, L la matrice du gain de I'observateur.

c) Espace de parité

Les équations du modele sont projetées dans un espace particulier appelé espace de parité,
qui permet d’éliminer les inconnues par des redondances. Les équations projetées ne font
collaborer que des variables mesurables (les entrées et les sorties du systeme) sur une partie
d’estimation. Ces équations s’appellent des relations de redondance analytique(RRA). L’idée
est de tester la cohérence des mesures par rapport a leurs estimations données par le modele, on

parle alors de consistance des mesures, de leur parité (figure 1.8) [Ros,11],[Kou,12]).
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u(k)

v

\ 4

{x(k +1) = Ax(k) + Bu(k) y(k)
y(k) = Cx(k)

Retard Retard

wr, _>Ef>‘7 w

x (k)

\4

A

Figure 1.8 : Diagnostic par espace de parité

Avec : W est une de projection dans I'espace de parité.

1.4.2 Les méthodes a base de connaissances

On appligue ces méthodes quand la modélisation des dispositifs qui relient les causes des
défauts n’est pas techniquement réalisable. Elles sont basées sur le retour d’essai. On apercoit
entre ces méthodes la reconnaissance des formes, les réseaux de neurones, la logique floue et

les systéemes experts ou a base de connaissances.

a) Reconnaissance des formes

Cette technique rassemble la composition des méthodes qui acquiesce le classement

spontané d'une forme, selon sa ressemblance par rapport a une forme de référence.

En d'autres termes, il faut donc décider a quelle classe d'objets(formes) connus, I'objet
observé, qu'on appelle une forme, doit étre placé. On détermine une forme en
utilisant g parameétres, appelés caractéres, représentant les composantes d'un vecteur forme
xquiest représentée par un point d'un espace a gdimension, appelé espace de représentation
(x € R?,xT = [xy%; ... ...x4]). Dans la suite, nous définirons C,,C, ........,C;, les
[ mentionne les diverses classes, d'un probleme de reconnaissance des formes. L'objectif est
donc, selon une forme x, de décider si on l'affecte a la classe C; ou C,, ....., ouC;. Chaque
categorie utilise une partie géométrique de I'espace R , le probléme consiste alors, selon les

différentes classes, a déterminer des limites entre classes[Ros,11].
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Comme le montre la figure 1.9, la connaissance des limites entre classe permet la désignation

d'une nouvelle observation a I'une d'entre elles, c'est I'opération de discrimination.

.. A X3
Limites entres classe
Classe :c1
Classe :c3
Classe :c2 X2

X Classe :Ca

X1

Classe :c3 Forme observée

Figure 1.9 :Les observation X; est leurs classesC;

La figure 1.10 schématise une combinaison abrégée d'un systeme de diagnostic par
reconnaissance des formes. La fonction d'observation élabore le vecteur forme depuis mesures
et observation effectuées sur l'installation. La forme ainsi générée est appliquée au mode de
fonctionnement correspondant. Ceci n'est disponible que lorsqu'on a une base de connaissance
permettant d'une part, de sélectionner les grandeurs a observer les plus utiles au diagnostic et
d'autre part de structurer les modes variés de fonctionnement en classes[Ros,11].
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Perturbations

Entrées systéme

Recherche bibliographique sur le diagnostic des systemes

Base de connaissances

> a
u(t) surveiller

Si x(t) € €y - Défautl

Si x(t) € C, — Défaut2

Si x(t) € ¢ > Défaut |

Bruits
y(¢) Y (£) Y

Sorties Mesures d'observation > _d_e _
classification |
: 1

Figure 1.10: Schéma de diagnostic d'un systéeme par reconnaissance de formes

Le choix des grandeurs a observer peut-étre issu directement du savoir et de I'expérience

Défautsl
Défauts2

Défauts [

d'experts, mais aussi dérive d'une analyse fonctionnelle suivie d'une analyse dysfonctionnelle

qui permet de déterminer quelles sont les grandeurs a surveiller pour une détection et une
localisation des défauts les plus critiques. Cette double analyse fonctionnelle/ dysfonctionnelle
nous permet également de déterminer les bases de régles reliant les grandeurs observables aux
défauts. On pourra cependant utiliser cette base de régles pour résoudre le probleme de

classification. Notons que dans tous les cas cette double analyse est qualitative et repose sur le

savoir et I'expérience d'opérateurs humains qui maitrise I'installation.

On distingue trois étapes principales pour la composition d'une méthode de diagnostic par

reconnaissance des formes:

= La création d'une base d'apprentissage.

= Le choix d'un classifieur et a son paramétrage.

= L 'utilisation effective du classifieur en phase d'exploitation.

b) Systeme expert

Un systéme expert doit donner des réponses reliées a un état donné de plus la difficulté du

domaine étudie interdit tous les aspects réalisables des conditions ; ainsi, un spécialiste de

réparation réalise son diagnostic par une représentation partielle de la situation.
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A partir de I’ensemble de signes dont il dispose, il démontre toutes les conclusions possibles,
adapte de nouvelles suppositions et approfondie son diagnostic en donnant des nouvelles
additionnelles liées sur le systtme a diagnostiquer [Zwi 95].La figure 1.11 illustre les

composants fondamentaux d'un systeme expert.

Gestionnaire de regles Entrée des faits

Base de connaissances Base de faits

Moteur d'inférence
- Entrée de faits en cours
A partir d'un A partir d'un de diagnostic
chainage chainage
arriere avant )
Conclusion

Interprétation

Figure 1.11: Structure générale d'un systéme expert de diagnostic

= La base de connaissances : qui est composée d'une base de régles modélisant la
connaissance du domaine considéré.
» La base de faits : Les faits qui contenant des informations a propos du cas que l'on est en

train de traiter.
* Le moteur d’inférence: pouvant raisonner selon les informations possédées dans la base de

connaissance, de faire des déductions ,etc.
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1.5 Les étapes de diagnostic
On passe par trois étapes afin de diagnostiquer : la génération des résidus, la détection, la

localisation et aussi I’identification [Kou,12],[Ros,11].

1.5.1 Génération des résidus
Afin de détecter et d'isoler les défauts il faut générer les résidus (figure 1.12 ). Ce résidu

est bien désigné et indique clairement son utilité.
Par conséquent, ¢’est un signe du dysfonctionnement du systeme. Il y'a diverse méthodes
afin de géner de résidus. Elle contient deux approches essentielles :
= Approche quantitative : On a adopté plusieurs techniques: observateur, filtre de Kalman,
espace de parité, estimation paramétrique, etc.
= Approche qualitative : Cette étude emploi : Logique floue, réseaux de neurones,

reconnaissance de forme, systeme expert, etc.

Procédé physique Modele du procédé

indicateurs de défauts

Résidus

Figure 1.12 : L'étape de génération de résidus

1.5.2Détection de défauts
Cette étape permet I'état de fonctionnement normale du systeme. On décide de I'apparition

d'un défaut lorsque le résidu n'est pas nul.

1.5.3La localisation de défauts

L'étape de localisation doit permettre a partir des résidus détectés non nuls statistiqguement,
de localiser le défaut, c'est-a-dire de déterminer le ou les éléments défaillants.

La signature d'un défaut représente I'effet de celui-ci sur un ou plusieurs résidus. Si I'on
dispose de la signature de chacun des défauts a détecter, il est possible de remonter des effets

(résidus non nuls) au causes (les éléments défaillants).
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1.5.4 Identification de défaut
L'objectif de cette phase est I'identification le type de parametre en défaut et d'indiquer
I'instant de I'apparition et la localisation d'un défaut. Aussi, I'identification peut contenir une

procédure qui vise a décider la cause du défaut, autrement dit sa provenance.

. 5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné quelques définitions et terminologies usées dans ce
domaine. Ensuite, nous avons explique les difféerentes méthodes de diagnostic, et les méthodes
de diagnostic traitées qui sont composées de trois eétapes principales, la détection, la localisation
et I’identification.

Le chapitre suivant sera consacré a l’introduction de quelques techniques de I’intelligence
artificielle, ainsi que leur utilisation dans le domaine du diagnostic de défauts. Nous nous
intéresserons particulierement aux réseaux de neurones qui seront par la suite utilisés dans notre

contribution au diagnostic.
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Chapitre 11 Choix de la méthode de diagnostic
et application par réseaux de neurones

11.1 Introduction

Un réseau de neurone artificiel définit implicitement une fonction non linaire
paramétrable, jouissant de la propriété d'approximateur universel. Cela signifie qu'il est
capable d'approcher une fonction non linéaire, qu'on ne connait que quelques points, qui
forment la base d'exemples. On réalise le paramétrage du réseau a partir de la base
d'exemples, au moyen d'un algorithme d'apprentissage, congu pour minimiser un critére
quadratique sur l'erreur d'approximation. Ceci explique l'utilité de ce type d'approche dans le
domaine du diagnostic, ou le probleme a résoudre consiste, finalement, a approcher la relation
inconnue reliant les symptdmes aux défauts.

L'objective principale dans ce chapitre est de présenter des développements concernant

I'application des réseaux de neurone au diagnostic de défauts.

I1.2Neurone formel (Forme de neurone )

Bien gue d'inspiration biologie, le terme de neurone formel doit étre compris ici comme
un opeérateur mathématique, et n'a que peu de liens avec le fonctionnement d'une cellule
nerveuse réelle[Ros,11].

1

5.

&b n q
W2 (i i ) = i Wi
‘ wa+wb y g(;xw+wb)

i=0

A\ 4

A\ 4

X2

—>

M
v
gQ

Figure 11.1: Neurone formel

g:est une fonction non linéaire du neurone.

x; (i=1,.......,q):entrée du neurone.

21



Chapitre 11 Choix de la méthode de diagnostic
et application par réseaux de neurones

{ y=fw'x)
WT

= [Wo o W], X7 = [1 g, 0. 24]
Avec:
w; . poids ajustables du neurone.

w,, . biais du neurone.

- Fonction d'activation
Le réseau neurone a différents types de fonction d'activation, comme les fonctions
linéaires, gaussienne ou des sigmoides par exemple (Figure 11.2).

Fonction de Heaviside Fonction signe Fonction lineaire

1 1 1 /
0.5 0.5 0.5

0.5 0.5 0.5 /
E 1 1

-5 0 5 -5 0 5 -5 0 5

Fonction sigmoide Fonction tangente hyperbolique Fonction gaussien
1 1 1
08 /r 038
/ 0.5 / \

06 06

04 0.4

/ 05 / \
02 J 02

-5 0 5 -5 0 5 -5 0 5

Figure 11.2 : Fonction d'activation

I1.3Architecture de réseaux de neurones
On distingue deux types d'architecture: les réseaux non bouclés et les réseaux
bouclés[Ros,11],[Kou,12].

1.3.1 Les réseaux de neurones non bouclés
Il définit les sorties du réseau a un instant t donné ne dépendent que des entrées

appliquées au méme instant. La relation mathématique d'un réseau de neurones statique peut

alors étre decrit par:
y(©) = gx(®), W) (11.1)
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Ou:

x(t): Vecteur des entrées.
y(t):Vecteur de sortie.

g: Fonction non linéaire des réseaux.

W Matrice des poids des connexions.

Les réseaux non bouclés sont généralement utilisés pour la classification ou la

modeélisation de processus statique non linéaire.

11.3.2 Les réseaux de neurones bouclés
Un réseau de neurones bouclé définit les sorties du réseau a un instant donné dépendent
non seulement des entrées appliquées au méme instant mais aussi des entrées et des sorties

passées.

11.4 Apprentissage des réseaux de neurones
L'apprentissage par réseau de neurone a comme base de minimiser I'écart entre le signal

réel du réseau et les signaux desirées(cibles).

La détermination des poids et biais se fait a 1’aide d’algorithmes d’apprentissage. 1l existe
deux modes d’apprentissage [R0s,11]:
= Le mode non supervise.

= Le mode supervise.

11.4.1 Le mode non supervise

Ce mode n’utilise pas une base d’apprentissage, il est souvent réalisé en ligne. Les
poids et les biais sont ajustés a chaque itération en réponse des entrées seules du réseau [Par,
04].

La plupart des algorithmes utilisant ce type d’apprentissage réalisent des opérations de
classification. Ils permettent de cataloguer les différentes entrées dans un certain nombre de

classes fini.
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11.4.2 Le mode supervise

Ce mode d’apprentissage, effectué¢ hors ligne, est le plus souvent utilisé. Il consiste a
évaluer les valeurs des poids synaptiques et biais qui minimisent une erreur sur une "*base
d’apprentissage’” appelée le professeur. La base d’apprentissage comprend un ensemble

d’observations entrées/sorties désirées (i.e. les cibles) [Par, 04].

Cette base d’apprentissage consiste a apprendre au réseau a donner des sorties qui

s’approchent le mieux possible des cibles présentées dans la phase d’apprentissage.
Il existe plusieurs algorithmes dans ce mode d’apprentissage qui minimise I’erreur.
1.5 Algorithme d’apprentissage

11.5 .1 La rétro-propagation du gradient de I'erreur

L’algorithme de rétro-propagation du gradient de ’erreur a été créé en généralisant les
critéres d'apprentissages de Widrow-Hoff aux réseaux multicouches a un systeme non
linéaire. C’est un algorithme appliqué dans des réseaux de types feed-forward pour
I’apprentissage de systeme, la reconnaissance de formes et la classification.

La rétro-propagation du gradient de I'erreur est utilisée afin de joindre les poids et les
biais du réseau pour minimiser I'erreur quadratique entre la sortie du réseau et la sortie réelle.
Les étapes pour réaliser l'apprentissage par la méthode de rétro-propagation
[Nor,00],[Nel,01]:
1) Initialisation des poids W 4] sont généralement de facon aléatoire.
2) Définition d'une entrée x;, et de la sortie désirée dy.

3) Détermination de la sortie courante par propagation par les couches :

-1
Ou: F est la fonction de transfert du neurone et [q] la g™ couche du réseau.

4) Calcul d'erreur entre désirée et la sortie de réseau :
£ = Tildi — vi)? (11:3)
Ou:d, est la sortie desirée, yl[(s]est la sortie obtenue sur la derniere couche.
€. est I'erreur de prediction en fonction de k.
5) Rétro-propagation du gradient de l'erreur (8) de la derniere couche jusqu'a la premiere

couche:
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» Pour chaque cellule de sortie :

68 = — (d; —y*!). F () (11.4)

» Pour chaque cellule cachée :

88 = — 2 8K Wi ' (pl) (11.5)
6) Mise a jour des poids selon la régle :
AW = a. (817 x)7) (I1.6)

Ou: a est le coefficient d'apprentissage compris dans 1’intervalle [0, 1].
7) Retour a 2) tant qu'il y a des couples a présenter.

L'algorithme utilise la technique de recherche de gradient pour minimiser une fonction
cout qui est égale a la moyenne de l'erreur quadratique entre la sortie désirée et la sortie
actuelle du réseau. Le critére de minimisation d'erreur est le suivant :

£ = Si(di — yi)? (I1.7)
Ensuite les poids et les biais sont modifiés en ligne sur le réseau. On répéte ces calculs

jusgu'a l'obtention du critére d'arrét.

11.5.2 Méthode de Lenvenberg-Marquardt
La direction de recherche obtenue par les méthodes de Newton ou de Gauss-Newton peut

ne pas étre optimale. En particulier, si le minimum de L(i) (0)est loin de I’itération courante.
Pour y remédier on va chercher des minimaux locaux autour du voisinage de I’itération
courante avec un rayon &(i). Le probléeme de minimisation est formulé alors de la fagon
suivante [Nor,00],[Nel,01],[Nar,90]:

0(i + 1) = argmin(8)L® (6)Sous la contrainte|d — 9(i)| < 5(i) (11.8)

La solution d’optimisation peut étre de facon itérative par les équations suivantes :

0(i +1) = 6@ + (i) (11.9)

ou:
f(i): estladirection qui peut étre calculée a partir de :

[R(O@D) +AD]f (D) = -G (6(D) (11.10)
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La direction de recherche dépend du parametre A(i) qui doit étre initialisé a une faible
valeur. Plusieurs méthodes existent pour déterminer le parametre A(i) au cours de

I’apprentissage.

Une manic¢re de déterminer ce parametre consiste a tester le critére au cours d’une

itération. Tant que le critere ne diminue pas on multiplie A(i) par un coefficient supérieura 1.

Au contraire, si le critére diminue on multiplie par un coefficient positif inférieur a 1 pour

la prochaine itération.

Une autre manicre d’évaluer ce parametre consiste a calculer un indicateur r(i)A(i) pour

déterminer 1’évolution du parametre A(7).

(i) = WOOLY) VOO D2

VN 0@D),zM-LD @)+ (1) (1.11)

Si cet indicateur donne une valeur supérieure a 0.75, on divise le paramétre A(i) par 2. Au

contraire s’il est inférieur a 0.25 on multiplie A(7) par 2.
Avec:
ZVN ={[u(®),y(®)],T = 1........,N}: I'ensembles de donnée
Vy : Le critére a I’iéme itération est donnée par:
Vn(0,2%) ~ LO(9) = 555, 82 (1,6) (11.12)

11.6 La classification par les réseaux de neurone

111.6.1 Classification linéaire
Il suffit d'avoir un Perceptron d'une seule couche afin d'accomplir cette tache en cas de
classe linéairement indépendante.
= Utilisation d’un Perceptron : A ce stade, la cellule de décision a I'aide d'une fonction de
seuil joue le r6le un adaptateur linéaire, en séparant les exemples en deux classes CO1 et

CO2 par le biais de la fonction linéaire :g(x) = WTx
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Avec:

W = (Wyj,Waj, eee eevvuree een., Wiy )T vecteur des poids synaptique.

X = (X1, X0, e eever ey X, DT

Cette fonction sépare I'ensemble des vecteurs x en deux classes CO; et CO> :
x€CO;sigx)=0

x€C0,sig(x) <0

La figure 11.3 illustre les précédentes explications graphiques de classification.

Classe coz 9()>0

Classe co>

00
00

g(x)<0

9(x)=0
Figure 11.3 : Séparation de deux classes avec adaptateur linéaire

D'apres le schéma on observe que le perceptron linéaire a seuil a n entrées partage 1’espace
des entrées R en deux sous-espaceslimites par un hyperplan. D'autre part, tout ensemble
linéairement séparable peut étre distinguer par un perceptron.

Sachant que I'équation d’un hyperplan dans un espace de dimension n est de la forme :

a1 X1+ 1. Xg e .+ x, =

Un Perceptron est donc un distinguant linéaire. On remarque clairement qu’un discret de
I'espaceR™ est divisé par un hyperplan, seulement si I’échantillon de R™** obtenu en ajoutant

une entrée toujours égale a 1, est separable par un hyperplan qui passe par I’origine.
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111.6.2 Classification non linéaire
On utilise ces réseaux de neurones multicouches. Pour la classification non linéaire, et
ils sont les plus répandu en diagnostic industriel.
L’apprentissage de ces réseaux s'effectue par un algorithme de retro propagation de gradient
dérivé de la régle de Windrow-Hoff, pour déterminer les poids concernant la couche caché de
neurone.
Pour établir un réseau multi couche on adopte cette stratégie:
= Détermination des caractéristiques du réseau
1. L’ensemble des formes a classer représente I'entrée de la couche du réseau.
2. On utilise généralement la fonction d'activation des poids de la couche cachée du
réseau de type sigmoides.
3. La couche de sortie du réseau est I’ensemble des sorties désirées.

La figure suivante montre 1’architecture générale d’un réseau multicouches :

Couche d'entrées Couche cachée Couche de soties

Figure 11.4: Architecture d’un réseau a couches

= Une base d’exemples
1. xj représente I'entrée du réseau,w(x; ) représente le poids du réseau.
2. Lasortie désirée du réseau prend la valeur 1 pour la cellule associée a la classe de x;-1
pour toutes les autres.
3. Le réseau utilise deux phases I'ensemble d'apprentissage et de test.
= Apprentissage
1. On applique I'algorithme de retro propagation du gradient.
2. En cas de confirmation, arrét de I’apprentissage lorsque ’erreur est minimisé

I'ensemble passe a la phase de validation(test).

28



Chapitre 11
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On doit établir un modele mathématique afin d’identifier des systemes a partir de séries de
mesures sur ces derniers. Selon les connaissances, a priori, le probleme d'identification peut

étre approché de plusieurs manieres différentes sur le systéme [Nel,01],[Nor,00],[Kou,12].

Si I’identification est basée exclusivement sur les données mesurées, en considérant qu’on
ne connait pas d’information sur la physique du systéme, le modéle recherché est

appelé modele de conduite. Le modéle de connaissance est utilisé suite a une connaissance

physique du systéme.

11.7.1 Procédure d’identification

La procédure de base d'identification de systtme est schématisée ci-dessous

[Nor,00],[Nel,01]:

Choix de la méthode de diagnostic
et application par réseaux de neurones

Expérience

A

y

Sélection de la Structure du modéle

A

y

Estimation du modéle

A

y

Validation du modéle

Non accepté

l Accepté

Figure 11.5: La procédure de base d’identification du systéme

11.7.2 Structures de modeles non linéaires
Pour choisir la structure de modéle non linéaire pour l'identifier. Il suffit de faire le choix

[Ben,11],[Nel,01],[Nor,00],[Nar,90]:

- Le nombre d'entrée du réseau.

- Le choix du nombre de couche cachées du réseau.
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Les structures de modéle non linéaires ont le méme principe de celle de la structure
linéaire, car les entrées des modeéles linéaires sont considérées comme architecture interne le
réseau multicouche.

Nous concluons de cette technique plusieurs avantages :

- Une extension des structures communes de modeéles linéaires.

- La possibilité d'augmenter le nombre de couche cachée cas d'identification des relations
non linéaires.

- De bonnes décisions de la structure, demandées par I’utilisateur.

- Conforme pour la génération de commande de systéme.

Les structures de modéle non linéaires est définie par I'expression:

y(®) = gle(t,6),0] + e(t) (11.12)
Ou la relation de prediction :
9(t/8) = glo(t,0),6] + e(t) (11.13)
y(t-1)
[ | Réseau
U(t-d) de
Reseau Y neurone
U(t-d-1) () y(t)
de —» y
neurone U —
—>
U(t-d-m) R
U(t-d-m)
(a) - ™
(b)

Figure 11.6: Les structures des modeles NNFIR (a) etNNARX (b)

Le prédicateur en fonction des signaux d'entrée et sorties précédent est defini
par [Nor,00],[Ben,11]:

@(,8) =[y(®) ..y(t—n),u(t—d) ..u(t—d —m)]T (11.14)
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Le choix de la structure NNARX est le mieux au niveau du systeme déterministe ou

faiblement bruité afin de garantir la stabilité du systéeme[Ben,11].

= NNARMAX

Malgré que la fonction g est représentée sur la figure (I11.7) par un réseau de neurones en
boucle ouverte, le prédicateur doit avoir une définition lorsque les régressions sont semblables
a celles du modele ARMAX.

@t 0) = [y®) ..y(t—n),u(t—d)..u(t—d—m),e(t,0),....,e(t—k,0]T (11.15)

Les erreurs de prediction est I'écart entre les sorties du modele et les sorties du modele

estimée cependant elles placent une boucle de retour. Voir figure (11.7).

u(t-1)

A 4

y(t-n)

A 4

Réseau de

neurone
U(t-d) 90

v

U(t-d-m)

A 4

g(t—-1)

et —k)

e(t) ) 4

Y(t)
Figure 11.7 :La structure du modele NNARMAX.

On considere le schéma précédent comme réseau récurrent. Généralement on se base sur
les racines du polynéme (ARMAX), on déduit donc que le prédicateur d’un modéle ARMAX

est stable.

L’analyse des propriétés de stabilité est complexe pour les modéles NNARMAX . Afin de
considérer la stabilité comme une propriété locale. Mais un modéle NNRMAX est stable dans
des régimes et instable dans d’autres. Dans les deux cas, le probléeme va dépendre de la

performance du systéme.
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= NNOE
La sortie du prédicateur du modele NNOE devint I'entrée du prédicateur en retard de
réseau et il est confronté aux mémes problemes que la structure NNARMAX. Le modéle

NNOE est représenté par la figure (11.8).

U(t-d)
Réseau de
U(t-d-m)
> neurone .
§(®)
y(t-1)

-1 »
q »
- g(t-n) ,

Figure 11.8:La structure du modéle NNOE

11.8 Application des RDN dans le diagnostic

Le diagnostic du systtme par réseau neurone passe par deux phases
[Ale,00],[Ben,11],[Che,02],[Chu,94],[Evs,94] :
- Identifier un modéle neuronal pour la génération des résidus.

- Evaluer ou classifier les types de défauts.

11.8.1 Génération de résidus a base de modéle neuronal

Afin d'établir la génération de résidus qui est identique a celui des modéles analytiques, Il
suffit de comparer les sorties du systeme réel a leurs estimées (modele neuronal)[Mok, 08],
[Zha, 08],[Ale,00],[Ben,11],[Kou,10].

Le résidus r(t) représente I'écartentre le signal de sortie réel du systéeme y(t)et le signal de

sortie du modeéle neuronal ¥ (t) ceci est traduit par la relation mathématique qui suit:
r( =y —y(t) (11.16)
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Entree u(t) Sortie mesurée y(t)
Systeme

v

v

+ ;s =
L Modéle Neuronal - N Residus r(t)

»
»

) 4

Sortie
estiméey(t)

Figure 11.9: Génération de résidu par le modéle neuronal

= Création d’une base de données: Une base de données doit étre réalisée en hors ligne par
une connaissance experte. Elle doit contenir les principales caractéristiques du processus
(point de fonctionnement, stabilité, bruit...).
Cette base de données sera divisée en deux, une partie d’apprentissage, et 1’autre de
validation. Lorsque cette base est réalisée, la structure du réseau de neurone est adéquate.

= Choix de la structure du réseau de neurones: Généralement on opte pour la structure
d’un réseau de neurones multicouches MLP (Multi- Layer Perceptron), qui est une
structure conforme pour les modeéles non linéaires.
L'utilisation d'un réseau de neurones a deux couches (une couche cachée et une couche de
sortie) est suffisante afin d’identifier un systeme non linéaire multi-variable (MIMO).
Selon une expérience la constitution de la couche cachée est selon le nombre de neurones
choisi. Habituellement on choisit les fonctions de type sigmoide pour ce genre de

neurones. Alors que la fonction d’activation pour la sortie du réseau est de type linéaire.

= Apprentissage: on choisit les poids et les biais initialement de facon aléatoire, puis ajustés
par un algorithme d’apprentissage, pour minimiser 1’erreur quadratique. L’algorithme
généralement utilis¢ comme dans le cadre de notre application est I’algorithme de

Levenberg- Marquardt.

= Validation: Afin de verifier la réaction du réseau il faut passé par une étape d’évaluation.
On fait plusieurs essais sur le reseau. Si, le réseau n’est pas adéquat, on doit changer la
construction du réseau concernant le nombre des sorties ou entrées, le nombre des

neurones dans la couche cachée, ou amplifier le nombre d’itérations de la phase
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d’apprentissage au cas ou les parametres du réseau sont divergés, aussi, réinitialisation des

poids et des biais.

11.8.2 Classification

Lorsqu'on génére les résidus, on passe a la deuxiéme étape qui consiste a les évaluer pour
classifier les défauts diagnostiqués. Nous entamons par des techniques de classification a base
de réseaux de neurones[Ale,00],[Evs,94],[Che,02].

L'architecture du classifieur neuronal est de type MLP, On considere les résidus comme
signaux d’entrée et les défauts comme signaux de sortie, apres I'apprentissage il sera capable
de localiser un défaut [Ale,00],[Ben,11].

L’utilisation des réseaux de neurones dans la classification donne une bonne décision
entre les différentes classes, de plus présente une méthode pratique pour résoudre les

problemes complexes de classification.

11.9 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présentés un apergu sur les réseaux de neurones. On a vu qu’a
partir d'un modele simple des neurones formule, on peut construire un modeéle plus complexe,
celui des perceptrons multi- couches. Ces outils permettent de calculer des fonctions
complexes, adaptables a un ensemble d'exemples par le biais d'algorithmes d'optimisation
utilisant la technique de la rétro-propagation. Aussi nous avons abordés les applications et les
utilisations du réseau de neurone dans le domaine de diagnostic.

Dans le chapitre suivant on donnera une modélisation du systéme PV qui nous intéresse,

aussi on a expliqué quelques types de défauts sur ce dernier.
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Chapitre 111 Modélisation et types des défauts d'un systeme photovoltaique

I11.1 Introduction

Nous nous sommes intéressés dans ce chapitre, principalement, a la modélisation des
cellules photovoltaiques (PV). Nous abordons par des principes sur 1’énergie et les systémes
PV tout en exposant les différents composants des systemes depuis des cellules jusqu'a
’injection au réseau. Egalement, nous montrons les divers modéles de la cellule

photovoltaique et certains types des défauts dans le systéme photovoltaique.

111.2 Chaine de conversion d’un systeme photovoltaique

Nous nous intéressons uniquement au systeme PV. Le type de la chaine de conversion

d’énergie de ce systeme est schématisé dans la figure 111.1.

Poc ] Pac A
Convertisseur Réseau

=) )

\ 4

Générateur PV

Figure I11.1 : Schéma de conversion d’énergie d’un systéme PV connecté au réseau

Elle est constituée de trois parties essentielles : La premiére partie est le générateur
photovoltaique qui converti I'énergie solaire en énergie électrique. La deuxieme partie extrait
la puissance maximale en continu du générateur PV et la transféré ensuite en puissance

alternative avant de I’introduire dans le réseau qui représente la troisieme partie [Khe,15].

I111.3 Description d’un systéme photovoltaique

Nous représentons le systeme PV selon ces différents composants connecté au réseau
électrique[Ade,06]:

Générateur PV : unité de production d’énergie €lectrique sous forme de courant continu.

Convertisseur.

Cablage et boite de jonction.

Systeme de protection : y compris la diode de by-pass, diode anti-retour et les autres dispositifs

de sectionnement.
111.3.1 Générateur PV

Est la section qui produit I’énergie électrique. Les éléments de base de cette unité sont

définis dans ce qui suit [Bun,11]:
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= Cellule PV

Il y'a plusieurs technologies qui permettent la création de cellules PV mais beaucoup sont
encore en période de recherche.

Les cellules les plus industrialisées, actuellement sont fabriquées a partir de silicium
(environ 80% en 2010 pour le silicium cristallin « c-Si »).

On détermine une tension produite par une cellule PV selon la matiere dont elle est
originaire. Par exemple les cellules de type cristallin prennent la valeur de 0.6 V. Pour le
courant, il est en fonction de la surface de la cellule et il dépend du rendement de la cellule
pour une méme surface. Comme illustration les cellules de type monocristallines ont un
rendement de 15 a 22%, cependant celui des cellules multi cristallines est de valeur de 10 a
15% [Bun,11].

* Module PV

La puissance d’une cellule n'est pas adaptée aux applications courantes, il est donc
nécessaire de l'associer. De plus, les cellules photovoltaiques sont sensibles a 1’environnement
extérieur, elles sont donc munies d’une protection mécanique (1’encapsulation). Pour cela, les
cellules sont assemblées en modules photovoltaiques.

Généralement on connecte les cellules en série dans les modules courants commercialisés
c'est a dire que le courant reste identique tandis que la tension est multipliée par le nombre de
cellules en série ce qui augmente la puissance. Généralement, dans un module PV « classique
» on trouve 36 ou 72 cellules. Mais ce nombre de cellules peut changer selon les modules
dans les applications spécifiques. On peut remarquer des modules de 40, 54, 60 ou méme 92
cellules en série. La figure 111.2 représente un module de 36 cellules reliées en série.

Module PV Cellule PV Diode de by pass

Figure 111.2 : Des cellules PV dans le module mise en série
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Chaque groupe de cellules est connecté en antiparallele avec une diode, appelée diode de
by-pass ou diode de dérivation, qui sert & protéger les cellules contre leur fonctionnement
dans le régime inverse.

Geénéralement chaque 18 cellules représente en paralléle une diode de by-pass. cependant,
ce nombre peut changer d'apres les différents fabricants des modules. Néanmoins, pour une
bonne protection des cellules, On propose une connexion de chaque cellule individuelle a une
diode de by-pass[Sur,86].

= String PV
Aussi appelé chaine photovoltaique, est la composition de modules assemblés en série afin

de créer la tension de sortie définie.

= Champ PV
Sous une tension adéquate, on rassemble les modules en série et en parallele. Formant ainsi

un champ photovoltaique.
111.3.2 Convertisseur

A comme tache de prendre et de convertir la puissance maximale du systeme PV en
puissance alternative avant de 1’introduire dans le réseau. C’est pourquoi, le convertisseur est

constitué d’un hacheur en série avec I'onduleur comme le montre la figure 111.3 [Khe,15].

— (=)

Pac
R s

\4

Figure 111.3 : Différents phases de convertisseurs

Le hacheur extrait la puissance maximale du générateur PV. Car il est doté d’un algorithme
de recherche de type MPPT (Maximum Power Point Tracker), puis il transforme la puissance

maximale en puissance alternative active par 1’onduleur.

» Principe de fonctionnement du MPPT
Un champ PV est calculé par le courant par rapport a la tension, appelée caractéristique 1-V qui

est montré dans la Figure (111.4).
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6 Ltapuissance

o i/ Vmpp Wi c
100

Voltage [V]

Figure 111.4 : Courbe I-V d’un champ PV en fonctionnement normal

D'aprés la précedente figure on détermine la valeur de tension de circuit ouvert (Voc) et la
valeur de courant de court-circuit (Isc). Au moment de I’opération, le fonctionnement normal

du générateur PV a ce point de la puissance maximal (MPP).
111.3.3 Céblage et boite de jonction

Pour composer un string par des cables on doit effectuer une mise en série plusieurs
modules. Pour réduire les défauts a la terre ou de court-circuit aprés I’installation on
recommande fortement d'utiliser des cables a simple conducteur avec double
isolation[Pvp,98].

En vue de simplifier la procédure d’installation on peux utilisé des connecteurs
débrochables. Ces derniers protegent contre les risques de choc électrique.

Une boite de jonction permet de mettre en paralléle de divers strings dans un systéeme PV.
La boite de jonction peut contenir des éléments de protection tels que des fusibles, des

interrupteurs et des sectionneurs.
111.3.4 Systéme de protection

Il existe plusieurs sortes de protection pour une installation photovoltaique : protection des

intervenants, protection contre la foudre, protection du générateur PV [Bun,11],[Khe,15].

* Diode de by-pass
La diode de by-pass est connectée en antiparalléle avec un groupe de cellules afin de

protéger les cellules les plus faibles contre la polarisation inverse.
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= Diode anti-retour
L’utilisation de la diode anti-retour introduit une perte dans la production du fait de la
chute de tension provoquée par cette diode pendant le fonctionnement normal du champ PV.

De plus, ces diodes peuvent étre en défaut et par conséquent demandent un contréle régulier.
111.4 Les différents types des systémes photovoltaiques

Il existe plusieurs types de systéemes PV expliquer ci-dessous [Khe,15],[Zou,16]:

111.4.1 Systéme PV autonome

Aussi appelée stand-alone, I'énergie au niveau du générateur PV est insuffisante afin
d'effectuer la demande de charge. C’est pourquoi, un systéme de stockage d’énergie assure
son autonomie (figure 111.5). Ces installations se compose de quatre points :

- Modules PV.
- Le systeme de régulation.

- Une batterie.

- Unonduleur.
Charge DC
Convertisseur a |
Générateur pilotage MPPT DC/AC Charge AC
PV (DC/DC)
9
Contr6leur Systeme de
de charge stockage

Figure 111.5 : Schéma d'installation photovoltaique autonome

111.4.2 Systéme PV en connexion directe avec le réseau

Les systemes PV joints a un réseau permettent la délocalisation de la production sur ce
réseau electriqgue comme illustré dans la figure I11.6. L’énergie se fait a proximité des lieux de
consommation.

Au fil du temps, les systémes PV connectés a un réseau diminueront le besoin d’augmenter
la capacité des lignes de transmission et de distribution en nécessitant d’acheminer

uniquement son excédent d’énergie vers les zones en manque de production.
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Cette mise en commun des productions permet aussi un sous-dimensionnement des
équipements de production complémentaire. Ces transferts ¢liminent la nécessité¢ d’acheter et
d’entretenir une batterie d’accumulateurs. Il est toujours possible d’utiliser ceux-Ci pour servir

d’alimentation d’appoint lorsque survient une panne de réseau.

Charge Charge
DC AC
- Convertisseur Controleur -
Gengsteur 4 pilotage DC/AC électrique Réseau
MPPT réversible

A

Contrdleur de
présence
réseau

Figure 111.6 : Installation photovoltaique couplée au réseau

111.4.3 Systéme PV hybride
Ce type est fréquent, il congoit & associer d’autres générateurs avec le GPV, voir figure

I11.7. Le générateur intégré peut étre renouvelable tels qu’une turbine éolienne, turbine
conventionnel, générateur diesel alimenté par des biocarburants, ou non renouvelable comme
un moteur diesel ou le réseau de distribution électrique. 1l est aussi possible d’y intégrer un
systeme thermique pour chauffer I’eau domestique ou de faire la climatisation en exploitant la

chaleur dissipée par le GPV.

Moteur diesel

biocarburant , Charge
\ _\—> Unité de B¢
Sy;,t{a/me » conditionnement
> - | Charge
' AC
Systéme Batteries
Eolienne

Figure I111.7 :Systéeme PV hybride(PV, Eolienne et Moteur diesel biocarburant).
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111.5 Modélisation électrique d’une cellule photovoltaique
On constate divers circuits électriques définissant le fonctionnement de la cellule PV. On
classe trois différents modéles selon la modélisation des comportements physiques de la

cellule.

111.5.1 Modele a une diode

Ce modele a été beaucoup utilisé , vu sa facilité et sa précision adéquats pour plusieurs
applications citons: le rapport de performance d’une installation
photovoltaique[Des,06],[Kau,03],le dimensionnement d’un syst¢tme PV [Li,09],I’analyse de
performance de 1’algorithme de MMPT [Fem ,05], [Kim,06], 1’étude de I'équilibre de la jonction au
réseau [Zue,06]. La figure 111.8 schématise ce modele.

lon Rs

Figure 111.8 :Montage a une diode d’une cellule PV

Ce montage est composé de source de courant lpn représentant I’irradiation G et la
température T obtenu par la cellule et une diode pour modéliser la cellule de type jonction
PN. La résistance série Rs et la résistance shunt Rsn étalent 1’état non idéal de la cellule, et le
courant g passe a travers la diode et le courant de shunt Isy passe par la résistance shunt
[Mey,04]. [Bun,11],[Khe,15].

D'aprés la loi de Nceuds on déduit I'expression du courant de ce modeéle:

=Ly =14~ 15

1=1ph—10x(exp(%)—1)—w (111.1)

t Rsh
Avec:
T : La température [°C].
G :Irradiation de solaire [W/m?].
I : Courant fourni par la cellule [A].
V : Tension a la borne de la cellule [V].

I

pn: Courant équivalent proportionnel a I’ensoleillement recu par la cellule [A].
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I,: Courant de saturation inverse de la diode [A].

V., = ak,T,/q: Tension thermique de la diode. Elle dépend de température de la celluleT, . Tandis
que, a, kg, et get sont respectivement le facteur d’idéalité de diode (1 a 2), la constante de

Boltzmann (1.38 10-23 J/°K) et la charge de 1’électron (1.602 10-19 C).
R.: Résistance série de la cellule [Q] .

R, Résistance shunt de la cellule[Q] .

111.5.2 Modele a deux diodes

Le modele électrique le plus proche d’une cellule photovoltaique est celui a deux diodes
(double exponentiel), ou la cellule est présentée comme un genérateur de courant électrique
dont le comportement est conforme a une source de courant avec deux diodes en parallele.
Afin de tenir compte des phénomeénes physiques au niveau de la cellule, ce modele est
complété par les deux résistances série Rs et parallele Rsh selon le schéma électrique
équivalent de la figure 111.9 [Tsa,08], [Ser,09],[Ish,11],[Bou,15],[Ali,17].

oh R.

x lax la2

v

Figure (111.9):Montage a deux diodes d’une cellule PV

Le modele montre un courant ressemblant au courant d’une cellule PV avec quelques
complexités de calcul de relation analytique comme suit:
1=l —=1g1—142— 15, (En appliquant la loi de Neeuds).

Donc :

[=1Ipp — Iy X (exp (m) — 1) — Iy, X (exp (%) — 1) — % (1n.2)

a;.Vig az.Viz sh
Avec :
a, eta, : Coefficient respective des diodes Dlet D2.

Iy, €tly, : Courants de saturation respective des diodes D1 et D2.
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111.5.3 Modele de Bishop

C'est un modeéle qui ressemble le modele a une diode, sauf que le Bishop a un
multiplicateur non linéaire M(V1) en série avec la réesistance shunt comme dans la figure
111.10 .La relation entre le courant () et la tension (V) d’une cellule PV est identique a celle
du modele a une diode sauf qu'il 'a en plus un multiplicateur non linéaire comme suit dans
I'¢équation (111.3) [Bun,11],[Bis,88].

lon R.

N A ﬁ 4
l Rsh - !

T

IJ M(V1)

Figure (111.10):Modele de Bishop

»

O

1=Iph—lo><(exp(%)—1)—%[1+k(1—";—is‘)_n] (111.3)

t Rsh
AVec :

V+ RSI)_“

M(V,) = k(l 7

111.6 Les défauts des panneaux photovoltaiques
A ce niveau nous exposant plusieurs défauts rencontré dans la partie DC d’un systéme

photovoltaique.

Ces défauts apparaissent a cause des défauts de fabrication ou des conditions climatiques.
Il existe quatre types de pertes de catégories différentes dans un systéeme

photovoltaique[Fir,10],[Khe,15].

= Défauts étendus avec rendement nul : Lors d'un défaut physique, systéme débranché
(longue durée).

= Défauts courts avec rendement nul :se produit lors d'une déconnexion momentanée de
I’onduleur, systéeme débranché (courte durée).

= Défauts d’ombrage: se fait lors d'un passage d'ombre (cables, batis, arbre, nuage, etc.).
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» Défauts avec rendement en absence d’ombrage: Quand l'erreur de MPPT, et d'autres
défauts se produisent.

111.6.1 L’augmentation de la résistance série (Rs)

Généralement, I’augmentation de la résistance série est causée par la corrosion de la
connectique entre deux modules PV, une vis de connexion mal serrée, la corrosion de point de
soudure entre cellules, etc. En fonctionnement normal, cette résistance de connectique est
quasi nulle. La valeur de cette résistance peut étre augmentée dans plusieurs cas anormaux
[Baz,11],[Hac,16].

| :
'k

Figure 111.11 :Défaut d’augmentation de la résistance Rs

L'augmentation de la résistance série cause pour une limite donnée une perte en tension qui
peut étre suffisamment grande pour rendre la tension du groupe négative et faire basculer la
diode de by-pass en mode passant donnant des points d’inflexion dans la courbe I(V)
[Che,18],[Bel,18],[Khe,15].

111.6.2 Défaut d’ombrage

Il existe deux défauts d'ombrage : I'ombrage total et I'ombrage partiel. L'ombrage total
couvre tout le rayonnement d'arriver au cellules PV, cependant I'ombrage partiel ne laisse pas
le rayonnement d'atteindre une partie de la cellule photovoltaique (Passage de nuages ,
feuilles d'arbre, cables...) [Che,17],[Bou,17],[Khe,15].

111.6.2.1 L'ombrage partiel

Souvent, en milieu urbain, on ne peut pas évité I’ombrage partiel puisque dans certaines
états, il est impossible de confirmer un ensoleillement homogéne au niveau du systéeme PV
comme par exemple les ombres partielles sur le générateur PV, les oiseaux, nuages, des

ombres sur I’ensemble des cellules [Pet,09]. Il est géneralement considéré comme un défaut
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apercu dans un panneau photovoltaique, cette panne diminue la puissance, cette derniére est
donnée par le générateur indique plusieurs maximums [Kad,12], [Roy,10]. En particulier, cela
se provoque quand les diodes de protections (diodes by-pass) des cellules PV guident.

Ainsi, un comportement instable surgit pour le générateur PV lorsqu’une ou plusieurs
cellules de celui-ci ont un éclairage différent par rapport a ses voisines, les cellules ayant
moins d’énergie doivent dissiper le supplément de courant remis par les cellules les plus
éclairées, ce qui produit des échauffements dans le cas ou le module n'est pas protégé. Et pour
éviter la surchauffe de la cellule, des boites de connexion sont équipé par des diodes de
dérivation, afin de limiter la tension opposée de la cellule ombrée, et la température.
Toutefois, lorsque le fonctionnement des diodes de dérivation n'est pas correct, la cellule
ombrée peut surchauffer, allant jusqu’a la perte d’une partie du générateur PV si le défaut
persiste [Ali,17],[Ril,12]. Ces phénoménes ont une conséquence directe sur la production
d’¢énergie livrée par le générateur peut alors diminuer par rapport a la puissance produite sous
un éclairement cohérent. On conclut, pour ne pas endommager le générateur PV on doit éviter
ce defaut c'est pourquoi des diodes de protection sont posées sur les générateurs PV de forte
puissance (diode by-pass). Cependant, ces protections sont
colteuses[Hac,16],[Spa,15],[Khe,15].

Figure 111 .12 :Schéma de défaut d’ombrage partiel
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111.6.3 Défauts de la diode de by-pass de diode anti-retour

On utilise la diode de by-pass pour défendre les cellules de 1’ombrage partiel. En général,
cette diode est unie en parallele avec une branche d'un nombre de cellules. On constate divers
défauts de fabrication de cette derniere. Ainsi dans un panneau PV on peut repérer une diode
déconnectée, une diode équivalente & une impédance quelconque, une diode court-circuitée et
une diode inversée[Cro,12]. De maniere semblable que pour la diode de by-pass, la diode anti
retour affronte les mémes types de défauts apercus pour la diode anti-retour : court-circuit,

impédance quelconque, circuit ouvert et diode inversée...[Chi,16],[Mel,13].

Figure 111.13 : Montage de défaut de la diode de by-pass.

111.6.4 Défaut de module

Le défaut de module s'affecte a tous les défauts électriques associés a la connexion d’un
module dans un string PV. Ces défauts électriques sont : module court-circuité, module
connecté en parallele avec une impédance et inversion de la polaritt du module
[Sko,09],[Hac,16].

La figure 111.14 représente le défaut affecté a tous les défauts électriques reliée a la

connexion d’un module PV.

Court-  RSREEEEE )
HL Groupe ‘—L-O

circuité 1 ,
|m0du|e,k |gr0upe AA "o B'B
._g :E_,_“ _< >+ ' _< :>+ oo Shunté |, _____ |
A A - - BB e—e—— Groupe
Vgroupt Vgroup,j Vgroup,Ngroupe A A “mmmmmes B B
> Invers¢ . __________ ,
Vmodule,k o—e ! Groupe L oo
AB " AB

Figure 111.14: Montage de défaut module
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111.6.5 Défaut de connectique

Il est lié au probléme d’augmentation de la résistance de connectique entre deux modules
PV. En état normal, cette résistance de connectique est quasi nulle. sa valeur peut étre
augmentée dans plusieurs cas anormaux (corrosion de la connectique, vis mal serrée etc. ). En
cas extréme, on peut utiliser une résistance infinie pour représenter un module qui est
déconnecteé du string PV [Chi,15],[Cho,10],[Ali,17].

|m0dule
|strinq,z
R R R
, R —_— 5
Vmodule,k

Vmodule,l Vmodule,NmoduIe

v

Figure 111.15 : Montage d’un string PV avec la résistance de connectique non nulle

111.6.6 Défaut de diode anti-retour

De la méme maniere que pour la diode de by-pass, on distingue 4 types de défauts pour la
diode anti-retour : court-circuit, impédance quelconque, circuit ouvert et
inversée[Dav,13],[Hac,16].

La figure 111.16 présente un schéma d’un champ PV dans lequel la diode anti-retour est

remplacée par un élément qui peut, a chaque fois, montrer un des états défaillants de la diode.

o Mg Court circuit
B I s e

. Impédance
Vstrina.
strina.z |string,z |Champ _|:|—
B B B e ey
___________ o— —e
Inversée
______ |string,Nstring
— R R :
Vchamp

Figure 111.16 :Montage d’un champ PV avec la diode anti-retour défaillante
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I11.7 Classification des défauts d’un générateur photovoltaique

Précédemment nous avons mentionné quatre types de défauts selon leurs rendements : les

défauts étendus avec un rendement nul, les défauts courts avec un rendement nuls, les défauts

d’ombrage et les défauts sans ombrage avec un rendement non nul. Dans cette partie on va

classer des défauts selon leur catégorie [Fir,10],[Khe,15].

Tableau I11 .1 : La classification des défauts selon leurs catégories.

Défauts

Description

Catégorie

- Défaut du composant.

- Systeme déconnecté (longue
durée).

- En cas de pannes au niveau
des composants la production
de I’électricité est nulle.

- Lors d'une isolation
(déconnection) du systeme
PV.la production s'arréte.

Défaut étendus
rendement nul.

avec un

- déconnection temporaire de
I’onduleur.

- Systéme déconnecté (courte
durée).

- En présence d'une
déconnection entre le string
PV et I’onduleur la production
de I'électricité est nulle.

- Lorsqu’il ya wune isolation
(déconnection) du systeme PV
la production est arrétée.

Défaut court avec un rendement
nul.

Défauts d’ombrage.

Le rayonnement solaire est
bloqué par des objets d’ombrage
externe (batiments, arbres, etc.).

Défaut d’ombrage.

Erreurs MPPT.

La variation des caractéristiques
(I-V) varie la caractéristique de
la courbe de puissance.

Défaut avec un rendement non
nul (pas d’ombrage).

111.8 Conclusion

Ce chapitre, représente des explications et des principes de base de conversion de 1’énergie

solaire en énergie électrique. Aussi, nous avons défini les divers composants reliés au systeme

PV. Ainsi, nous avons montré les différents modeles électriques équivalents d’une cellule PV

et les différents types des défauts affectant les systémes photovoltaiques.
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Chapitre IV Etude et Simulation de diagnostic de défauts d'un systeme PV

IV.1 Introduction

Le but de ce chapitre est d’étudier une méthode de diagnostic de défauts d'un systéme

énergétique (systéeme PV) qui doit effectuer ces trois taches principales :

- La détection des défauts, permet de décider I'état du systeme.

- La localisation des défauts, son rdle est de définir le lieu ou apparait le défaut.
- L’identification des types de défauts, qui détermine la nature de la panne.

Le travail développé dans ce chapitre se base sur l'intelligences artificielle pour détecter et
identifier les défauts des capteurs et physiques dans les systéemes PV.

On a divisé notre recherche en deux parties, premierement on a commencé par décrire les
composants du systéeme et étudier son comportement avec l'influence de température et
I'irradiation par plusieurs essais (courbe caractéristique I-V).Deuxiemement on a diagnostiqué
le systeme par les réseaux de neurones, cette étape se compose de deux phases : la premiere
est la génération des résidus par réseau de neurone (MLP), quant a la deuxiéme, elle consiste
a évaluer oul/et identifier les défauts (capteurs et physiques) par réseau de neurone de type
récurrent(RNN).

Les résultats numériques qui sont présentés dans ce chapitre sont issus d'une simulation

réalisée en Matlab.

IV.2 Description du systeme PV

Dans un premier temps de cette partie de description de systeme utilisé, nous avons étudié
deux types de défauts dans un systeme PV. Le systeme PV mise en étude est un champ
photovoltaique qui comporte trois strings en parallele, chaque string contient trois modules en
série, chacune contient soixante cellules de type poly-cristallines. Une base de données
exprimant les différents modes de fonctionnement du systeme PV a été construite. Le premier
scénario exprime 1’état de fonctionnement du systéme sain avec un nombre d’essai de 1529.
Le deuxiéme scénario représente le fonctionnement avec la présence de phénoméne
d’ombrage avec 657 expériences, et le dernier scénario représente le mode de fonctionnement
avec la présence de défauts de résistance avec 124 expériences [Hac,16]. Le tableau suivant

illustre une description de la base de données utilisée dans cette étude.
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Table 1V.1 :Description de la base de données du systeme PV

Nombre
Etats du PV - Causes et effets
d'expérience

Etats Normale 1529 | Fonctionnement optimal du system PV

Défaut ombrage 657 | Provoque une faible tension générée et une faible puissance,
La dégradation des interconnexions fissuration corrosion

Défaut résistif 124 | des liaisons inter-cellules, est liée au probleme
d'augmentation de la résistance de la connexion entre deux
modules PV

Total 2310

IV.2.1 Les caractéristiques électriques du module photovoltaique

On a choisi le module PV de type CLS220P (panel China Light Solar)[Ali,17] pour la
simulation de notre systéeme, afin de diagnostiquer, détecter, localiser et identifier quelques
défauts fréquents et importants. Le tableau V.2 illustre les caractéristiques électriques du
module PV.
Table 1V.2: Caractéristique électriques du module CLS220P

Le moduleCLS220P Caractéristiques électrigues
La puissance nominal Pmax [W] 220

La tension maximum Vwer [V] 28.9

Le courant maximum Iuer [A] 7.61
La tension de circuit ouvert Voc [V] 36.8

Le courant de court-circuit Isc [A] 8.24

La puissance garantie minimum Pyn [W] 220
Efficacité du panneau [%] 135
La tension maximum du systeme [Vpc] 1000
Coefficient de température Py [%/ °C] -0.0044
Coefficient de température Isc [mA/ °C] 0.0004
Coefficient de température Voc [mA/ °C] -0.0032

Dans la deuxiéme partie, du travail nous avons présenté une étude sur la détection et
I’identification de défauts de capteurs simples et combinés dans le systéeme photovoltaique

définis préecédemment avec des instants et des amplitudes différentes.
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Les tableaux ci-dessous (IV.3 - IV.4) montrent 1’apparition des défauts capteurs et

physique et leurs influences sur les strings avec différents instants.

IV.2.2 Description de défauts de capteurs et leurs influences dans le systéme
PV
Le tableau 1V.3 montre les différents types de défauts qui apparaissent sur les capteurs

avec I’instant d’appariation et leurs amplitudes.

Table 1V.3 :Description de défauts capteur et leurs influences sur les strings

| Type de défaut Instant du | Amplitude
Scenario | N du capteur ——— - —— ) )
Biais | intermittent | Dérivée | défaut (k) | du défaut
1¢ Capteurl + 50 0.001
2¢me Capteur2 + [50,100] 0.001
3eme Capteur3 + [30,100] 0.009
. Capteurl + 50
4eme 0001
Capteur2 + [50,100]
- Capteur2 + [50,100] 0.001
Capteur3 + 50 0.009
Capteurl + 50 0.001
geme Capteur2 + [50,100] 0.001
Capteur3 + [30,90] 0.009

1V.2.3 Description de défauts physique et leurs influences sur les strings dans
le systeme PV
Dans le tableau suivant nous monterons I’apparition des défauts physique et leurs

influences sur les strings avec différents instants et différentes amplitudes.
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Table 1V.4:Description de défauts physique et leurs influences sur les strings

Type de défaut
Scenario | N’ du string Instant du défaut (k)
Shading (ombrage) Shunt (résistif)

1 Stringl + 100
2leme String2 + 100
ieme String3 + 100
4ieme Stringl + [30,100]

Stringl + 100
5iéme

String2 + 100

Stringl + 100
6iéme

String2 + 100

Stringl + [30,100]
7iéme

String2 + 100

IV.3 Modélisation de systeme PV

La figure V.1, montre un champ photovoltaique utilisé en étude. Ce champ comporte trois

strings en parallele, chaque string contient trois modules en série. Ce dernier compose de

soixante (60) cellules de type poly-cristallines.

R

Modulel Module2 Module3
Is!ringl
Vstrinal
Module4 Module5 Module6

|stnngz

Ichamp

Module7 Module8 Module9
Istring3
VChamp

\4

Figure 1V.1 :La configuration du string de PV étudié
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Pour éclaircir le schéma précédent, nous avons défini les composants de la configuration

du champ ci-dessous :

Groupe de cellules:

|bypass
» IN
e 1 |
4 W W o
Igroup < ’@
L |+ )— ||+ f-- - — - —_— +
Vgroup
> > >
c1l Va2 V2020
Module:
|m0du|e |group |module
- OO
- + - + - + - +
Vgroupl Vgroup2 Vgroup3 Vmodule

Figure 1V.2 : La configuration retenu pour la modélisation.

Le modéle PVG a une diode sera adopté, le circuit électrique équivalent est montré dans le

chapitre 111 (voir paragraphe 111.5.1).

IV.4 Influence de la variation de la température et de I'ensoleillement sur le

point maximal de puissance (PPM)

Les figures IV.3 et 1V.4 représentent l'influence de la température et l'irradiation par

rapport au point maximal de puissance des caractéristiques (I-V) et(P-V) du systéme PV.
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I - [ —— T=40.75°C

- N T=42.01°C

T=44,62 °C []

T=46.14°C

T=46.55°C

50 60 70 80 920 100
Voltage [V]

Figure 1V.3 : Influence de la température sur le courant de court- circuit (Icc).

La température représente un bon facteur pour les systemes PV, ce qui est constaté sur la
figure précédente (figure 1V.3). Le courant de court-circuit augmente au fur et a mesure que la
température augmente, ce qui entraine par la suite le changement de I'emplacement du PPM.

450

— G=546.72 W/m2

400

~ S ——— G=60161 W/m2
=
%
350 — G=656,81 W/m2
/\
——— G=672.45 Wim2
300

— G=679.60 W/m2

\

100

Power[W]
N
X
3

~
S
S

50

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Voltage [V]

Figure 1V.4 : Influence de l'irradiation sur le point de puissance maximal (PPM).

Selon la figure 1V.4, on constate que le PPM varie avec la variation de l'irradiation,

provoquant ainsi un changement du courant au niveau du systéme PV.
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IV.5 Influence du phénomeéne d'ombrage sur la température et de

I'ensoleillement du systéeme PV
Les deux figures suivantes représentent respectivement la température et I'ensoleillement
(irradiation) du systéeme photovoltaique étudié dans le cas sain et avec le phénomene

d'ombrage.
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Figure IV.5 : Tempeérature et irradiation dans le cas sain et avec phénomeéne d'ombrage

D'aprés les deux courbes précédentes on constate que le phénoméne d'ombrage est bien
clair sur I'évolution de la température et I'ensoleillement en fonction de temps par rapport a

I'évolution des deux caractéristiques dans le cas d'absences d'ombrage.
IV.6 L'évolution de courant du systeme PV dans le mode défaillant

Les figures suivantes représentent I'évolution des courants de sortie de systeme

photovoltaiques dans les cas sain, ombrage et avec un défaut de résistance.
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10

current normal

current[A]
|
\

—_ —__|| = current shading

— current shunt resistance

0 20 40 60 80 100 120

0.8

woltage normal
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0.4
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— wltage shading
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Figure 1V.6 : Courant en fonction de temps cas sain, ombrage et défaut de résistance

D'apres la premiére courbe de la figure précédente, on constate que I'évolution de courant
généré par le systtme dans le cas ombré a diminué jusqu’a la valeur inférieure de 2A par
contre le courant dans le cas sain varie autour de 5A ce qui montre I'effet de phénomeéne
d'ombrage sur le courant généré par le systeme PV et par conséquent sur la puissance fournie

par le systeme. A l'inverse I'évolution de la tension dans les deux cas est presque identique.

IV.7 L'évolution des caractéristiques I-V et P-V dans le mode défaillant

Les deux figures suivantes montrent les caractéristiques I-V et P-V du systeme PV étudiées

dans les trois modes de fonctionnement cas sain, ombré et avec la présence de défaut de court
circuit.

LV normal

current[A]
IS

~ 1V shading

LV shunt resistance

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Voltage [V]

350

— =
300 =

\—— Power normal

250 - —

200 ———

Power shading
150

100 ——

_ Power shunt resistance
50

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Voltage [V]

Figure IV.7: Caractéristiques I-V & P-V de systeme PV avec les trois modes de

fonctionnement
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D'aprés les caractéristiques I-V et P-V du systeme PV, on constate que, le point de
fonctionnement maximale dans le cas ombreé est différent a celui du cas sain par contre le cas
de défauts résistance légérement différente, ce qui montre que le phénomene d'ombrage est

plus sensible par rapport au défaut de résistance.

IVV.8 Détection et identification de défauts par réseaux de neurones
A ce stade d'étude nous avons présenté la procedure de détection et identification de

défauts dans le systeme PV, comme l'illustre la figure suivante:

- recurrent
I _,E defautsfy

Figure 1V.8: Principe d’isolation et de classification de défauts

défauts f
Entrée(T,G) ‘ Sorties
Systéme (Is1,1s2,1s3)
—r> PV >
défaut f1
#
+ Résidus r a2
- La décision de —
L I I\’\|/I‘30Udrilr?a| réseau de ,
b neurone Y défaut f3

IV.8.1 Génération des résidus
1V.8.1.1 Identification par réseau de neurones

Premierement, nous avons développé une étape de génération des résidus source d'une
comparaison de la sortie du systétme PV et celle estimés d'un modéle neuronal de type
NNARX par la méthode d'apprentissage de Levenberg- Marquatdt.
Le principe de base de ce modéle neuronal est présenté par la figure suivante:
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Entrées u (T,G) sorties y (Is1,Is2,1s3)
P Systeme PV >

I Erreur
Modwronal -
\ Algorithme

d'apprentissage

Figure 1V.9 : Schéma bloc d'identification par réseau de neurones

Dans ce cas le schéma de la procédure de création du modeéle est présenté dans

' igramme suivant. )
I'organigramme suivant

Chargement de données :
- Lesentrées (T,G)
- Les sorties (ls1,Is2,ls3)

y

Normalisation de données

v

Deviser les données en :
- Données d’apprentissage
- Données de teste
- Nonnées de validation

A 4

Choix de la structure d’un réseau MLP et son
initialisation

Apprentissage du réseau MLP

\ 4
Simulation du modéle

Y

erreur< g

Non

v Qui
Validation

Fin

Figure 1V.10: L'organigramme d’élaboration d’un modéle neuronale.
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A.Architecture du réseau de neurones
On a adopte I’architecture du réseau suivant, aprés certaines expeériences :
- Treize neurones au niveau de la couche cachée.
- trois neurones au niveau de la couche de sortie.
- Treize neurones au niveau de la couche d’entrée.

- La fonction d'activation de neurones de la couche cachée est de type tanh.

La figure suivante montre I’architecture de ce réseau:

Figure 1VV.11:Architecture du réseau de neurone

Les sorties I(1,.3) du réseau sont établit dans la relation suivante:
[ =%(Z.h+b)i=1..3 (IV.2)
Avec:
h = @(wllg; (k— 1) + w2lg,(k — 1) + w3l (k — 1) + wAT(k — 1) + w5G(k — 1))
Ou:
wi: Poids raccordant la couche cachée a la couche d’entrée.
z; :Poids raccordant la couche cachée a la couche de sortie.
¥ :Fonction d’activation de type linéaire et @une fonction d’activation de type
tangent.
b : Le biais du réseau.

a;et b; avec i = 1:3: Indice décalage du structure du modeéle.
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B. Apprentissage du réseau

L’algorithme de Levenberg- Marquatdta été utilisé pour adapter les poids du réseau, apres

divers essais I’erreur quadratique est égale a10-°au bout de 1417 itérations, la figure 1V.12

illustre le précédemment dit:

10"

La somme I'erreur quadratique

200

600 800 1000 1200 1400
Iteration

Figure 1V.12 :L’erreur quadratique d’apprentissage du modéle neuronal

Les figures suivantes présentent les trois courants réels et estimés avec leurs erreurs de

prédiction de string étudié.

LN L

e W A Ao

e AL m/\vmh/\ﬂ NIimn R/\W T AT
| N \VAV/\/\N ML M AT
E \Vl V1)) | \

time (samples)

Figure 1V.13: Courant de stringl réel est estimée et I'erreur de prédiction
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— current2

current2(A)

current2 prediction

0 20 40 60 80 100 120 140 160
time (samples)
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o N A o kN o A

Prediction error (current2-current2 predict)

0 20 40 60 80 100 120 140 160
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Figure 1V.14: Courant de string2 réel est estimée et I'erreur de prédiction
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Prediction error (current3-current3 predict)

o 20 40 60 80 100 120 140 160
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Figure 1V.15: Courant de string3 réel est estimée et I'erreur de prédiction

Les résultats de calcul obtenus montrent que I'erreur quadratique des trois courants de
string utilisé se stabilise & la valeur 10 au niveau 1417 itérations, cette valeur est considérée

comme bonne estimation de précision et temps de réponse.

1V.8.1.2 Génération des résidus du systeme PV par les réseaux de neurones
Le modeéle neuronal concgu, reproduit les comportements sains du systeme PV. On peut
maintenant introduire la deuxieme étape qui consiste a génerer les résidus pour la détection de

défauts et qui est représenté par la figure 1V.16.
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Défauts f

Entrées u (T,G) 1 sorties y (Is1,Is2,1s3)
System PV >

t Résidus r

.
L V
Neural model > é —
—

Figure 1V.16: Génération des résidus par les réseaux de neurones.

D'aprés la figure 1V.16 on deduit que les résidus du systeme PV nous menent a ces résultats.

_i ﬂ L |

= LAl A M NI I TNy
W WV WA VAT !
gz In N A Ao Al A A
3 |V =/ WA ~/ v

el

) N N M M )
Tol LAY l \

0 20 40 60 80 100 120 140 160
time(samples)

Figure 1V.17 :Les résidus du systeme PV en absence de défaut

La figure 1V.17 présente les trois résidus des strings du systéme PV qui sont de I’ordre de
104,

On a utilisé cet organigramme pour la classification des défauts comme l'illustre la
figure 1V.18.
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Chargement de données:
- lesrésidus (r1,r2,r3)
- les décisions (D1,D2,D3)

v

Normalisation de données

v

Diviser les données en :
- données d’apprentissage
- données de teste
- données de validation

|A

Choix de la structure d’un réseau RNN et
son initialisation

y

Apprentissage du réseau RNN

'

Simulation du classifier RNN

Non

erreur< ¢

Qui

Validation du classifier

Fin

Figure 1V. 18 : Procédure générale pour la classification et I'identification des défauts

1VV.9 Détection et classification des défauts

Nous allons étudier au niveau de cette étape les résidus extraits précédemment par un

réseau de neurones récurrent de type MLP.
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On met a ’entrée du réseau les résidus, et les décisions précédentes [de I’instant (k-1)] et
en sortie les décisions, ces derniers sont reliées par la boucle de retour pour établir un effet

mémaoire sur la décision.

A. Structure du réseau :

L'architecture de ce réseau est composé de : six neurones au niveau de la couche d’entrée
qui représentent les entrées des différents résidus a un instant (k) et les décisions D(ci) avec
i=1,2,3 a un instant (k-1), six neurones au niveau de la couche cachée et trois neurones au

niveau de la couche de sortie (Figure 1V.19).

Figure VI. 19 : Evaluation du résidus par le réseau RNN

D(c;): est la fonction non linéaire de la sortie du réseau extrait de la relation suivante :

D(c)) = @i(Z * h; + z0) (IvV.3)
ou:

h; =@ (W * x; + w0)

Avec :

D(c) : fonction de décision i*™®

Z : poids assemblant les neurones de la couche cachée a celles de la couche de sortie
z0 , w0 : les poids initiaux

¢ : lafonction d'activation de type sigmoide passant de l'intervalle[—o0, +0]a[0,1]
h; - la sortie de la couche cachée i*™

W : poids assemblant les neurones de la couche cachée a celles de la couche d’entrée

x; . les résidus et les décisions précédentes
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B. Apprentissage du réseau :

On a adopté des poids par I’algorithme de la retro-propagation. Selon plusieurs essais
donnant D’erreur quadratique égale a10%usqu'a300 itérations, indiquant le résultat dans la
figure 1V.20.

10°

10

10

10

10

La somme de erreur quadratique
w

10

10 ¢ ; i : : : : : .
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

lteration

Figure 1V.20: L’erreur quadratique d’apprentissage du réseaux

V1.9.1 Cas du system sain

Les figures suivantes montrent les résidus d’identifications des trois strings sans défauts.
On constate que les résidus des trois strings avec une amplitude de 2x10* pour les deux
premier String et le troisiéme string Avec une amplitude de 1x10 et la décision de réseau de

neurone utilisé tends vers zéro le cas des strings sans défauts.
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Figure 1V.21: Résidus et décision du réseau en absence de défauts

V1.9.2 Localisation et identification des défauts du systeme PV dans le cas des défauts
capteurs
Dans cette étape nous avons utilisé plusieurs types de défauts avec ces différents instants
d'apparition en plus de I'amplitude du défaut (voir tableau 1V.3).
Dans le premier scénario, nous avons injecté un défaut additif abrupts (biais) simple sur le
premier capteur du systéme PV a l'instant 50 échantillon d'amplitude 0.001. Ce qui est

représenté dans la figure 1V.22.
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Figure 1V.22: Résidus et décisions du réseau en présence de défauts sur le capteurl
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La figure 1V.22 représente les trois résidus avec leurs décisions du réseau. On remarque
I'apparition du défaut dans le premier résidu a I'instant 50 échantillon, le réseau a indiquél au

méme instant, cependant les autres ont donnés zeros.
Le deuxieme scénario présente un défaut sur le deuxieéme capteur de type intermittent a

I'instant [50,100] d'amplitude 0.001.
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Figure 1V.23: Résidus et decisions du réseau en présence de défauts sur le capteur2

La figure 1V.23présente les trois résidus et aussi les décisions en apparition de défauts sur
le deuxiéme résidu détectant un défaut a l'instant [50,100] ce qui déduit la décision du

réseau RNN et les autres résidus indique zeéro.

Dans le troisieme scénario, nous avons injecté un défaut de type dérivée a I'instant [30,100]

d'une amplitude de 0.001 sur le troisiéme capteur.
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Figure 1V.24: Résidus et décisions du réseau en présence de défauts sur le capteur3

La figure 1V.24 montre les résidus et les décisions en existence de défauts sur le troisieme
capteur. On conclut que le troisieme résidu détecte un défaut a l'instant [30,100] d'une
amplitude de 0.001, ce qui confirme la décision du réseau au méme instant (indication 1) et
les autres residus indiquent 0.

Le quatrieme scenario présente deux types de défauts différents a des instants de défaut
différents de méme amplitude. Le premier capteur a injecté un défaut additif de type biais a
I'instant 50 échantillon, alors qu'au deuxiéme capteur un défaut de type intermittent a I'instant

[50,100], les deux capteurs ont une amplitude de 0.001.
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Figure 1V.25: Résidus et décisions du réseau en présence des défauts sur le capteurl

et capteur2

On remarque dans le deuxiéme scenario les deux résidus detecte des défauts d'amplitudes
identiques (0.001) cependant le premier résidu apparait au moment 50 échantillon alors qu'au

deuxiéme au moment [50,100],ce qui confirme notre décision de réseau (indication 1).
Le cinquieme scénario présente deux types de défauts différents, le premier défaut injecté

sur le deuxieme capteur de type intermittent a l'instant [50,100] d'amplitude de 0.001 alors

gu'au troisieme capteur et de type dérive a l'instant 50 échantillon d'amplitude de 0.009.

69



Chapitre IV Etude et Simulation de diagnostic de défauts d'un systeme PV

1
. 1 |
% dlltlee Al A :
% ol AAJ\V o/ 1N i W M N\W | Ly
A N
0 kel
=1 ' 1
2 0
0 20 40 60 80 100 120 140 160 0 20 40 60 80 100 120 140 160
x 10"
15 1
A A A
HE . W
N
g5 E 05
8 ! g
@ 0 Af\f\ N M ° ’
W ¥
5 0
0 20 40 60 80 100 120 140 160 0 20 40 60 80 100 120 140 160
15><10'3 .
/
10 il
Q o 0
o 5
25 S % 05
kel 3}
5 0
0 20 40 60 80 100 120 140 160 0 20 40 60 80 100 120 140 160
time(samples) time (samples)

Figure 1V.26: Résidus et décisions du réseau en présence des défauts sur les capteur? et3

La figure 1V.26 illustre les résidus et decisions en existence de défauts sur le capteur2 et
capteur3.0n remarque que les deux résidus 2 et 3 détectent un défaut. Le deuxieme résidu
détecte l'apparition de défauts a l'instant [50,100] d'amplitude de 0.001, tandis que le
troisieme détecte le défaut a l'instant 50 échantillon d'une amplitude de 0.009. Le réseau

classifie les deux capteurs ayant un défaut au méme instant.

Le sixiéme scénario représente les trois capteurs injectant trois types de défauts différents.
Le premier capteur et de type biais a un l'instant 50échantillon, le deuxiéme capteur de type
intermittent a I'instant [50,100] d'une amplitude identique a celle du premier (0.001), et le

troisieme capteur est de type dérivé a l'instant [30,90] d'une amplitude de 0.0009.
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Figure I1V.27: Résidus et decisions du réseau en présence des défauts sur les trois

capteurs

La figure V.27 illustre les résidus et décisions en apparence des défauts sur les trois
capteurs. On constate que les trois résidus détectent trois différents types de défauts avec de

différents instants, ce qui définit la décision du réseau (indication 1).

En vue de valoriser notre technique concernant la sensibilité et la rapidité du réseau RNN
nous avons injectés les types des défauts suivants :
= Dans le premier type, nous avons introduit un défaut de type bruit de mesure sur le premier
capteur a l'instant [50,100] échantillon d'amplitude de 20%(voir figure 1V.28)
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Figure 1V.28: Résidus et decisions du réseau en présence de défauts de bruit de

mesure sur le capteurl

On remarque que le premier résidu a détecté les défauts en méme instant cité
précédemment. Ce que déduit le réseau qui indique 1 tandis qu'aux autres donne la valeur de
zZéro.

» Dans le deuxiéme type, nous avons indiqué un défaut de type abrupte simple sur le
deuxiéme capteur d'une amplitude de 20% a l'instant 50 échantillon.

4

_x10 .
F
- | |
<! g
@ <}
X A."w' i g 0s
[}
) [}
|l
2 0
0 0 4 60 80 100 120 140 160 0 20 4« 60 80 100 120 140 160
x10°
2 1
<, g
0 (o}
3 @05
— [}
0 0w " L»LV.'# oy Mgy %
1 0
0 0 4 60 8 100 120 140 160 0 20 W 60 80 100 120 140 160
X 10'4 1
Z 05 | ®
Iy c
V]
2 U\IMMVAAAVA.“'AMA A hAl'l' -%05
3 N 'V' VAL V N g
7] [}
g 05— °
1 0
0 0 4 60 8 100 120 140 160 0 20 W 60 80 100 120 140 160
time(samples) time (samples)

Figure 1VV.29: Résidus et decisions du reseau en présence de défaut sur le capteur2
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On observe que le deuxieme résidus a détecté un défaut au méme instant précédemment
donné ce que a indiqué le réseau RNN la valeur de 1 et les autres zéro.
» Dans le troisieme type, nous avons ajouté un type de defaut progressif sur le deuxieme

capteur au moment de 90 jusqu'a 110 échantillonné avec une amplitude de 0,02.
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Figure 1V.30: Résidus et décisions du réseau en présence de défaut sur le capteur2.

Suivant la figure 1V.30 on remarque l'apparaissance de défaut sur le deuxieme résidus au
méme instant donné .En paralléle un défaut a été identifié par le réseau traduisant la valeur
1tandis qu'au autre 0.

= Dans le quatriéme type, nous avons introduit un défaut irrégulier c'est a dire le défaut
argumente a un instant ensuite il se stabilise en méme temps. Nous allons appliquer ce type
de défaut sur le troisieme capteur a l'instant [30,90], le défaut augmente alors qu‘a l'instant
[90,120] il reste stable.
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Figure 1VV.31: Résidus et décisions du réseau en présence de défaut sur le capteur3

On déduit selon la figure 1V.31 que dans le troisieme résidus un défaut apparait au méme
instant précédemment défini le réseau alors identifie un défaut a I'instant [30,120] échantillon

qui la traduit en valeur 1.

= Dans le cinquiéme type, nous avons ajouté un défaut combing, c'est a dire composé de trois
types de défauts en série (dérivé, abrupt, intermittent) affectant le premier capteur a
I'instant [30,60], le défaut augmente d'une amplitude de 0.01de [60,100],il se stabilise de
méme valeur de [100,150].Le défaut augmente jusqu'a la valeur de 0.02 aprés le défaut
rechute & 0.
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Figure 1V.32: Résidus et décisions du réseau en présence de défaut sur le capteurl

Les résultats selon la figure 1V.32 expliquent ce qu'on a cité précédemment car le défaut
apparait dans le premier résidu au méme instant. Le réseau identifie et classifie trois niveaux

de défaut avec de différents instants, tandis qu'aux autres résidus 1 et 2 indique la valeur de
zéro.

= Dans le sixieme type, c’est a peu prés le méme défauts que celui du cinquiéme essai sauf

qu'a la fin le défaut diminue progressivement entre l'intervalle [90,110] affectant le premier
capteur.
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Figure 1V.33: Résidus et décisions du réseau en présence de défaut sur le capteurl.

Selon la figure 1VV.33 on constate I'apparaissance de défaut au niveau du résidus 1de
[30,110] échantillon avec différents amplitudes et instants, c'est que donne le réseau RNN qui
classifie et identifie les niveaux de défauts en plusieurs instants qui affectent le capteur 1.
Alors que les deux derniers capteurs la décision du réseau indique zeéro.

L'analyse de ce réseau permet de construire la table des signature des défauts, sont fi, f2, f3,
fa, f5, fe.Les défauts respectivement sur les trois capteurs, on ‘a:

Table 1V.5: Table de signatures des défauts capteurs

Décisions
D1 D2 | D3

Défaut

Normal 0 0 0
f1 1 0 0
7 0 1 |0
fs 0 0 1
fs 1 1 |0
fs 0 1 1
S 1 1 1
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Avec:
f1:défaut abrupt sur capteur 1.
fo: défaut intermittent sur capteur 2.
f3: défaut graduel (dérivée) sur capteur 3.
f4:défaut combine sur capteur 1 et 2.
fs:défaut combine sur capteur 2 et 3.
fs: défaut combine sur les capteurs (1,2,3).

Notons que ce réseau permet cette fois de localiser I'ensemble des défauts consideres, la

figure 1V.34 présente différents défauts de type capteur, I'évolution du réseau RNN.
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Figure 1VV.34: Evolution du RNN en fonction des défauts capteurs

Selon la figure 1V.34 le RNN donne les dysfonctionnements du systeme PV par un 1, sa

décision est plus rapide.
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V1.9.3 Détection et identification des defauts du systeme PV dans le cas de défauts
physiques

V1.9.3.1. Cas de défaut simple
Dans cette premiére partie, nous avons présenté le cas de défauts physique simple

(Phénomeéne d'ombrage ou défaut shunt) au niveau de string de systéme PV.

= Shunt (résistif)
Les résultats obtenus dans la figure 1V.35, montrent les résidus d’identification avec la
décision de réseau de neurone RNN en présence de défauts shunt dans le systeme PV au

niveau de string 1 au de I’instant 100.

[V s S e a—— 1
< -
52 E
El @ 05
3 ]
g 4 \f <
6 0
0 20 40 60 80 100 120 140 160 0 20 40 60 80 100 120 140 160
x10"
4 1
|
g’ I 3
2 ondivapa A A MLy LA Ak MAf\/\MAv S s
3 v V\J \J“\N\N\VVWV\NY VV v u Vvv 20
8 3
£
4 0
0 20 40 60 80 100 120 140 160 0 20 40 60 80 100 120 140 160
x10"
1 1
< 05 | -
= 2
@ 0 ./J\A A f\ A f/\ {\VA AA M(\ N\AVA ! /J\ v/\ MAVAVA 2 o5
NPT Dl :
8 3
£ 05 i

0 20 40 60 80 100 120 140 160 0 20 40 60 80 100 120 140 160
time(samples) time (samples)

Figure 1V.35:Résidus d’identification et la décision du réseau : cas défaut shunt

Les résidus d’identification obtenus dans ce cas, montrent que le premier résidu correspond
au string | du systeme PV. Ce dernier indique la présence d’un défaut d'amplitude absolue de
4Aaude 1a100 échantillon, cette présence de défaut est conformée par la décision du réseau de
neurone avec une réponse logique d'un (1) dans le string | au de la 100 échantillons et zéro
dans les deux autres string 2 et 3.
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= Cas de phénoméne d’ombrage

Les résultats obtenus dans la figure 1V.35, montrent les résidus d’identification avec la
décision de réseau de neurone RNN en présence du phénomene d’ombrage dans le systéme

PV au niveau du deuxiéme string a partir de I’instant 100.
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Figure 1V.36: Résidus d’identification et la décision du réseau : cas de phénomeéne

d’ombrage

Les résidus d’identification obtenus dans ce cas, montrent que le deuxiéme résidu
correspond au string Il du systeme PV. Ce dernier indique la présence d’un défaut a partir de
100 échantillons (k). Ce défaut avec un résidu d’amplitude au début atteint 5.2 A, et a partir
160 échantillons se stabilise autour de 1.5 A. La décision de réseau RNN est utilisé pour
confirmer la présence d’un défaut a partir de 1’échantillon 100 la décision logique est égal 1

au niveau de string 11, et tends vers 0 dans les autres string | et I11.
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Chapitre IV Etude et Simulation de diagnostic de défauts d'un systeme PV

= Cas de phénomeéne d’ombrage au niveau string 111
La figure 1V.37 présente les résidus d'identification au niveau des trois strings avec la

présence de phénoméne d'ombrage dans le string I11 & partir de I'échantillons 100.
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Figure 1V.37: Résidus d’identification et la décision du réseau : cas de phénomeéne

d’ombrage

Les résidus d'identifications obtenus montrent l'effet de la présence de phénomeéne
d'ombrage sur le résidu de string Il avec une amplitude presque 9A, ce changement
correspond a une réponse logique de réseau RNN est égale a 1 et zéro dans les autres.
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Chapitre IV Etude et Simulation de diagnostic de défauts d'un systeme PV

= Cas de phénomeéne shunt (résistif)intermittent au niveau string |
La figure 1V.38 représente un défaut shunt (résistif)intermittent entre I'intervalle [30,100]
échantillon au niveau du string 1.
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Figure 1V.38: Résidus d’identification et la décision du réseau : cas défaut shunt de type

intermittent

Les résidus détectent la présence de défaut shunt de type intermittent entre [30,100] sur le
résidu de string | avec une amplitude d'environ 5A, la décision du réseau RNN est égale a 1 et
zéro dans les autres.

V1.9.3.2 Cas de défauts combinés
Dans cette partie et pour montrer la sensibilité et la bonne décision de notre méthode
d'identification, nous avons introduit des défauts combinés (ombrage et shunt) au niveau des

strings de systeme PV étudié dans des différentes périodes.
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= Cas de défaut d'ombrage combiné

Etude et Simulation de diagnostic de défauts d'un systéme PV

La figure 1V.39 présente les résidus d'identifications dans les strings avec la présence de

défauts d'ombrage au niveau string | et 11.
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Figure 1V.39: Résidus d’identification et la décision du réseau :
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Les résidus d'identifcation obtenus montrent I'effet du phénomene d'ombrage au niveau de

deux string | & |1, d'apres les résidus on constate que, I'évolution des résidus en présence de

phénoméne d'ombrage dans les deux String est presque identique, ce qui montre la robustesse

de notre méthode d'identiifcation.
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Chapitre IV Etude et Simulation de diagnostic de défauts d'un systeme PV

= Cas de défaut shunt et ombrage

La figure 1V.40 présente les résidus d'identifications des trois strings de systéme PV étudié
en présence de défaut shunt au niveau string | et le phénoméne d'ombrage au niveau de string
Il.
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Figure 1V.40: Résidus d’identification et la décision du réseau : cas de défaut shunt et

d'ombrage combiné

Les résultats obtenus représentent les effets des défauts sur les résidus d'identifications.
D’apreés les deux résidus, on constate que le résidu de string | enregistré par le capteur | atteint
jusqu'a une amplitude d'une valeur absolue de 5.7A, et par la suite se stabilise avec une valeur
absolue de 4A. de la méme maniére, le résidu enregistré par le capteur | au niveau de string Il

atteint une valeur d'amplitude 4A et se stabilise autour d'une valeur faible.
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= Cas de défaut shunt de type intermittent et ombrage
Dans ce cas la figure 1V.41 représente un défaut combinée entre deux types : Un défaut
shunt de type intermittent entre l'intervalle [30,100] échantillon au niveau du string | et un

défaut ombrage a I'instant 100 échantillon au niveau du string 11.
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Figure 1V.41: Résidus d’identification et la décision du réseau : cas de défaut shunt de type

intermittent et d'ombrage combiné

On observe que les deux premiers résidus montrent un défaut. Le premier résidu indique
un défaut intermittent de type shunt d'amplitude d'environ 5A, et le deuxiéme indique un
défaut a l'instant 100 échantillon d'amplitude 5A, et cela explique que le réseau donne la

méme décision de residus et indique 1.

Dans le deuxieme essai, nous avons introduit un défaut combiné intermittent (shunt et
ombrage). C'est a dire on a injecté les deux phénomenes en série. Tandis que le premier
indique un défaut shunt de [30,100], le deuxiéme défaut donne [100,120] affectant le niveau

du string 1.
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Figure 1V.42:Résidus d’identification et la classification du réseau : cas de défaut shunt de

type intermittent et d'ombrage combiné.

On constate d'apres la figure V.42 que deux défauts apparaissent dans le premier
résidus, ce que traduit que le réseau RNN identifie et classifie le défaut a deux niveaux ;au
niveau des deux derniers strings le réseau indique zéro.

Les résultats d'identification illustrent différents défauts. Ils sont montrés dans le tableau IV.6.

Table 1V.6: Identification de défaut physique du systeme PV

Seisions
—— D1 | D2 | D3
Normal 0 0 0
f1 11010
f2 0|1 1]0
fs 0|01
fs 1 1 0
fs 1 1 0
Avec:

f1 :défaut shunt au niveau string I.

f2: phénoméne ombrage au niveau string I1.

f2: phénoméne ombrage string I1I.

f4: défaut combinés d'ombrage au niveau de string | & 1.

fs: défaut combinés shunt & ombrage au niveau de string | & I1.

85



Chapitre IV Etude et Simulation de diagnostic de défauts d'un systeme PV

Notons que ce réseau RNN permet, cette fois de localiser I'ensemble des défauts
considerés. La figure 1V.43 présente les differents défauts physique du systeme PV, et

I'évolution du réseau.
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Figure 1V.43: Evolution du RNN en fonction des défauts physiques

D'apres la figure 1V.43, le RNN détecte et classifie les défauts physiques du systeme

PV et fait apparaitre les décisions du réseau d’une maniére plus précise.
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V1.10 Conclusion

Dans ce chapitre on a étudié l'influence des températures et I'irradiation par rapport au
systéeme PV. A cet effet, on a déduit que la variation de PPM en fonction du changement de
I'ensoleillement et la température, provoque la variation du courant du panneau
photovoltaique.

Notre objectif dans ce chapitre est de présenter les résultats d'identification de défaut
obtenus. On conclut que le réseau RNN montrent la précision et la rapidité de la détection et
I'identification ou classification de différents types de défauts physique et capteurs affectant le

systeme PV.
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Conclusion Générale &Perspectives

Conclusion Générale

Le travail présenté dans cette thése s’inscrit dans le cadre de détection et diagnostic de

défauts dans les systémes énergétiques par des méthodes de I’intelligence artificielle.

La méthodologie du travail consiste a utiliser des techniques modernes de détection et de
diagnostic basées sur l'intelligence artificielle pour surveiller, détecter et diagnostiquer les
défauts dans les systéemes énergétiques: cas d'un systeme photovoltaique.

Dans la littérature, les réseaux de neurones largement utilisés en vue de diagnostic de
défauts dans différent domaine a cause, constituent un bon outil de modélisation et de
diagnostic des systemes non linéaires. En dépit des problemes croisés dans le choix d'une
architecture optimale en fonction des entrées, le nombre de couches, le nombre de neurones
dans chaque couche, les poids, les biais initiaux, ainsi que le choix d'un algorithme doit étre
précis; Dans le travail de cette thése nous avons développé un algorithme neuronal
permettant de :

v’ Générer des résidus de détection des défauts,

v’ Créer des modeles enregistrés pour I'identification des défauts.

Dans un premier lieu, nous avons pu développer un algorithme neuronal de typeMLP
utilisé pour genérer les résidus afin de détecter des défauts physiques (shunt, ombrage)et des
défauts capteurs (abrupt, intermittent et dérivée).Dans le deuxiéme lieu,l'identification de
défauts a été effectuée grace a un autre algorithme de type RNN développé pour créer des

modeles enregistrés.

Les résultats obtenus montrent clairement la précision et la rapidité des algorithmes
neuronal développés en vue de la détection et l'identification des défauts physiques et des

défauts capteurs dans les systemes photovoltaiques.
Dans les futurs travaux scientifiques, nous nous intéresserons au développement des

algorithmes intelligents de classification et de prédiction de défauts dans les systemes

énergétiques multi-sources.
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