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Résumé

Résume

Cette thèse porte sur l’amélioration des performances des systèmes photovoltaïques
(PV) à travers des techniques avancées d’estimation des paramètres et de suivi du point
de puissance maximale (MPPT). Les principales contributions de ce travail incluent le
développement d’algorithmes d’optimisation tels que l’Optimisation de l’Écosystème Ar-
tificiel Chaotique Logistique (LCAEO), l’Optimisation par Faucons de Harris (HHO) et
l’Optimisation par Loups Gris (GWO), afin d’assurer une estimation précise des para-
mètres photovoltaïques. Par ailleurs, une nouvelle approche MPPT intégrant un suivi en
ligne basé sur l’Optimisation par Pissenlit (DO) est proposée, ainsi qu’un contrôleur en
mode glissant combiné à l’algorithme PSO (Optimisation par Essaim Particulaire). La
plupart de ces méthodes, validées dans des conditions désertiques, permettent d’améliorer
de manière significative la précision du suivi et l’efficacité énergétique, offrant ainsi des so-
lutions robustes et adaptées aux systèmes d’énergie renouvelable dans les environnements
difficiles. Mots clés : Estimation des paramètres, suivi du point de puissance maximale

(MPPT), algorithmes d’optimisation, (LCAEO), (HHO), (GWO), (DO), (SMPSO), éner-
gie renouvelable, environnement désertique.

Abstract

This thesis focuses on enhancing photovoltaic (PV) system efficiency through ad-
vanced parameter estimation and Maximum Power Point Tracking (MPPT) techniques.
Key contributions include the development of optimization algorithms like Logistic Chao-
tic Artificial Ecosystem Optimization (LCAEO), Harris Hawk Optimization (HHO), and
Grey Wolf Optimization (GWO) for precise parameter estimation. Additionally, a novel
MPPT framework integrating online tracking using Dandelion Optimization (DO) is pro-
posed and Slide mode controler with PSO Algorithm. Most of These methods, validated in
desert conditions, significantly improve tracking accuracy and energy efficiency, offering
robust solutions for renewable energy systems in harsh environments.

Keywords : Parameter Estimation, Maximum Power Point Tracking (MPPT), Opti-
mization Algorithms,(LCAEO),(HHO),(GWO),(DO),(SMPSO), Renewable Energy, De-
sert Environment.
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Introduction générale

Contexte

La croissance de la demande énergétique, conjuguée à la possibilité de réduire l’appro-
visionnement en combustibles conventionnels et aux préoccupations croissantes en matière
de préservation de l’environnement, a stimulé la recherche et le développement de sources
d’énergie alternatives plus propres, renouvelables et à faible impact environnemental.
Parmi ces alternatives, l’énergie photovoltaïque (PV) est actuellement reconnue comme
la plus prometteuse, car elle est gratuite, abondante, propre et largement distribuée sur
Terre [1].

Elle joue un rôle crucial dans tous les processus de production d’énergie sur notre
planète. Malgré les phénomènes de réflexion et d’absorption de la lumière solaire par l’at-
mosphère, l’énergie solaire incidente sur la surface terrestre est estimée être des milliers de
fois supérieure à la consommation énergétique mondiale. Selon les projections des experts,
l’énergie photovoltaïque deviendra la principale source d’énergie d’ici 2040, représentant
près de 28% de la consommation énergétique mondiale [2] .

Dans la technologie de production d’énergie photovoltaïque, les modules photovol-
taïques sont constitués de cellules photovoltaïques à base de silicium, capables de conver-
tir les photons en électrons. Cette conversion photovoltaïque a lieu dans des matériaux
semi-conducteurs, générant ainsi un courant continu directement exploitable. Malgré les
progrès réalisés sur le marché des modules photovoltaïques, des expériences récentes ont
démontré que leur exposition prolongée aux conditions climatiques naturelles entraîne des
contraintes thermiques et une détérioration des performances électriques.

Il est également important de noter que les unités photovoltaïques actuellement dispo-
nibles ne sont pas spécifiquement conçues pour les zones désertiques, ce qui motive notre
étude sur l’estimation des paramètres et le suivi du point de puissance maximale (MPPT)
des systèmes photovoltaïques dans de telles régions.
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Problématique

Les systèmes photovoltaïques (PV) sont devenus une source d’énergie renouvelable
vitale, jouant un rôle crucial dans la transition mondiale vers une production d’éner-
gie durable. Maximiser l’efficacité et les performances des systèmes photovoltaïques est
primordial pour parvenir à une adoption généralisée et réduire la dépendance aux com-
bustibles fossiles [3].

Deux aspects critiques influençant l’efficacité des systèmes photovoltaïques sont l’esti-
mation des paramètres et le suivi du point de puissance maximale (MPPT) [4]. L’estima-
tion des paramètres implique de déterminer avec précision les paramètres électriques du
système photovoltaïque, tels que la résistance série, la résistance shunt et le facteur d’idéa-
lité de la diode. Une estimation précise des paramètres est essentielle pour modéliser avec
précision le comportement du système photovoltaïque dans diverses conditions de fonc-
tionnement, permettant ainsi des performances optimales. D’autre part, les algorithmes
MPPT jouent un rôle central dans l’extraction de la puissance maximale disponible du
générateur photovoltaïque dans des conditions environnementales changeantes telles que
l’irradiation et la température. Différentes techniques MPPT ont été proposées dans la
littérature, chacune avec ses avantages et ses limites.

Le choix de l’algorithme MPPT a un impact significatif sur l’efficacité globale et
le rendement énergétique du système photovoltaïque. Pour relever les défis associés à
l’estimation des paramètres et au MPPT dans les systèmes photovoltaïques, cette thèse
vise à explorer et à développer des approches d’optimisation.

En tirant parti de techniques d’optimisation avancées telles que les algorithmes évo-
lutifs, l’intelligence artificielle et l’apprentissage automatique, cette recherche vise à amé-
liorer la précision de l’estimation des paramètres et l’efficacité des algorithmes MPPT.

Objectifs

Motivons par les préoccupations ci-dessus, ce travail porte sur l’étude des algorithmes
d’optimisation artificielle et les appliquer à l’estimation des paramètres pv, ,Les principaux
objectifs de ce travail peuvent être résumés comme suit :

1. Analyser les algorithmes d’optimisation artificielle et les mettre en œuvre pour es-
timer les paramètres électriques des modules photovoltaïques,

2. introduire une méthode informatique pour estimer avec précision les paramètres des
cellules photovoltaïques (PV) sur la base d’observations réelles de leurs caractéris-
tiques courant-tension (I-V) dans des conditions sahariennes,

3. présenter la technique d’optimisation , un algorithme efficace de suivi du point de
puissance maximale (MPPT) adapté à diverses conditions environnementales,

4. Une méthode assurant le suivi et le maintien en continu du point de puissance maxi-
male (MPP) sous diverses conditions environnementales, dans le but d’optimiser la
production d’énergie du système photovoltaïque.
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Contribution originale

Dans cette thèse, divers algorithmes ont été suggérés : algorithme d’optimisation basé
sur un écosystème artificiel chaotique logistique (LCAEO), optimisation de Harris Hawk
(HHO), optimisation de Grey Wolf (GWO). La méthode est conçue pour extraire les para-
mètres des modèles PV à partir des données expérimentales. Les concepts d’optimisation
sont également appliqués dans la tâche de MPPT. Pour offrir une bonne valeur initiale
pour une méthode MPPT directe conventionnelle, DandelionOptimizer (DO) et PSO basé
sur le mode glissant (SMPSO), la stratégie MPPT proposée combine l’estimation du point
de puissance maximale (MPPE) hors ligne. La figure 1 montre un bloc schéma du système
de contrôle PV proposé, qui consiste en un estimateur de paramètres et un convertisseur
DC-DC alimenté par PV avec le bloc fonctionnel MPPT. Le paramètre L’estimateur est
appliqué pour extraire les paramètres optimaux pour le modèle. Avec la simulation cou-
rant et puissance aux bornes (I, V ), le MPPE dérive une tension estimée du GMPP Vmp.
L’algorithme MPPT hors ligne améliore encore la précision du suivi en petites étapes de
perturbation. Lors du processus de régulation, la position du point de fonctionnement
est adaptée par le signal d’entrée de modulation de largeur d’impulsion (PWM). Le bloc
de contrôle de courant définit le rapport cyclique du PWM en fonction de la tension de
sortie Vo et de la référence tension Vréf. Les principales contributions de cette thèse sont
résumées comme suit :,

1. La méthode d’estimation des paramètres basée sur l’algorithme LCAEO est propo-
sée par LCAEO pour obtenir des paramètres précis du système photovoltaïque.
Le LCAEO est inventé sur la base d’une technique heuristique simple et gratuite qui
applique uniquement des opérations de multiplication et d’addition basées sur un
générateur de séquences chaotiques. Dans le but de servir d’évaluation approfondie
de l’algorithme LCAEO dans l’estimation des paramètres PV, les modèles à diode
simple et double diode et améliorés. des modèles à diode unique sont pris en compte.
Deux études de cas sont conçues pour estimer Algorithme LCAEO dans l’estimation
des paramètres du modèle  :

• un diamètre commercial de 57 mm cellule solaire (R.T.C. France ) [5] fonc-
tionnant au niveau d’irradiation standard ;

• un module PV (PHOTOWAT PWP 201 MODULE) fonctionnant dans des
environnements variés conditions.

Les résultats de simulation et les données expérimentales montrent que l’algorithme
LCAEO est capable d’obtenir tous les paramètres avec une précision extrêmement
élevée,représenté par une faible erreur quadratique moyenne (RMSE). Dans cette
étude, la proposition .la méthode surpasse l’écosystème artificiel chaotique logistique
(LCAEO)

2. des méthode précise elle est réalisée en parallèle dans les méthodes proposées HHO
et GWO est proposée pour estimer les paramètres d’un module PV polycristallin
(modèle IF-P155-36) en utilisant des données expérimentales issues d’environne-
ments désertiques. En s’appuyant sur un modèle de cellule à cinq paramètres , cette
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méthode démontre, via MATLAB, une estimation robuste avec une faible erreur
quadratique absolue moyenne (MASE) , soulignant son efficacité dans des condi-
tions extérieures réelles et difficiles.

3. Un nouveau cadre MPPT basé sur un modèle est proposé pour combiner hors ligne
Estimation du point de puissance maximale (MPPE) à l’aide de l’algorithme de
Dandelion Optimization (DO) avec une méthode de révision du point de puissance
maximale hors ligne (MPPR). HHO et GWO est utilisé comme fonction d’évaluation
de la condition physique dans l’algorithme DO pour pré- dire la puissance de sortie
du générateur photovoltaïque appliqué. La faisabilité de la méthode est vérifiée dans
un système de contrôle MPPT mis en œuvre avec un convertisseur d’inductance
primaire asymétrique (boost). Conditions environnementales stables et en évolution
rapide sont considérés dans cette étude. Les résultats de la simulation suggèrent que
le projet proposé Le cadre MPPT basé sur un modèle surpasse considérablement
LCAEO (LCAEO) et la méthode MPPT d’optimisation de Dandolion et basée sur
SMPSO en termes de d’effcacité et de capacité à suivre le GMPP

Fig. 1 : Schéma fonctionnel du modèle proposé de système de contrôle PV
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Organisation du mémoire

Cette thèse est organisé en quatre chapitres :
Dans le premier chapitre, nous aborderons une analyse générale des systèmes photo-

voltaïques.
Dans le deuxième chapitre, nous examinons la modélisation des systèmes photovol-

taïques, ainsi que les différentes techniques d’estimation des paramètres et de contrôle du
point de puissance maximale.

Le troisième chapitre est lié à l’estimation des paramètres du panneau PV à l’aide des
l’algorithmes LCAEO et GWO et HHO dans l’environnement MATLAB .

Dans le quatrième chapitre nous utiliserons les paramètres obtenus pour améliorer les
performances du panneau photovoltaïque grâce à la stratégie MPPT .

Enfin nous termine cette thèse par une conclusion générale .
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Chapitre 1. Systeme Photovoltaïque

1.1 Introduction

Ce chapitre est consacré à la présentation des énergies renouvelables, tant à l’échelle
mondiale qu’en Algérie. Il aborde également la stratégie nationale, la politique énergétique
ainsi que les principaux enjeux liés à l’intégration des énergies renouvelables dans le réseau
électrique algérien. Enfin, les concepts fondamentaux relatifs au système photovoltaïque
y seront exposés.

Comprendre le système photovoltaïque et être capable de modéliser chaque partie de
elle, présente une étape essentielle pour démarrer l’analyse du système connecté photo-
voltaïque. De nombreux défis sont confrontés aux utilisateurs de systèmes connectés au
réseau photovoltaïque sous différents aspects comprenant principalement les cellules, les
modules et les réseaux, ainsi que la modélisation de l’onduleur.

1.2 Les énergies renouvelables dans le monde

Selon l’Agence internationale des énergies renouvelables (IRENA) IEA (2024) (fi-
gures 1.1 et 1.2), en 2024, la capacité mondiale cumulée installée de production d’énergies
renouvelables était de au-dessus de Les ajouts de capacité d’électricité renouvelable ont
atteint environ 507 GW en 2023, près de 50 % de plus qu’en 2022, avec un soutien poli-
tique continu dans plus de 130 pays suscitent un changement significatif dans la tendance
de la croissance mondiale. Ce l’accélération mondiale en 2023 s’explique principalement
par l’expansion d’une année sur l’autre le marché en plein essor du solaire photovoltaïque
en République populaire de Chine (ci-après «  Chine  ») (+116%) et éolien (+66%). Les
ajouts de capacité d’énergie renouvelable continueront à augmentera au cours des cinq
prochaines années, le solaire photovoltaïque et l’éolien représentant un record 96% parce
que leurs coûts de production sont inférieurs à ceux des énergies fossiles et des alternatives
non fossiles dans la plupart des pays et les politiques continuent de les soutenir.

Fig. 1.1 : La capacité installée en énergies renouvelables dans le monde entre 2016 et
2024 [6]

Selon le Conseil mondial de l’énergie [7], les tendances futures montrent une rôle impor-
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tant des centrales solaires, avec également un fort développement des centrales terrestres
et éolien offshore.

La capacité renouvelable attribuée lors d’enchères compétitives en 2023 était au même
niveau comme en 2022. En Asie-Pacifique, en Europe et en Eurasie ont attribué des
volumes d’enchères l’augmentation compense la baisse de la capacité sous contrat dans
d’autres régions. D’une technologie En perspective, la capacité éolienne offshore soumise
à un appel d’offres a chuté de plus d’un tiers dans le monde après le niveau record atteint
en 2022, la plus forte baisse de toutes technologies renouvelables. La capacité éolienne
terrestre attribuée a légèrement augmenté de 2 %, et l’énergie solaire photovoltaïque à
grande échelle a augmenté de 7 % .

Fig. 1.2 : Résultats des enchères mondiales sur les énergies renouvelables par région (à
gauche) et par technologie (à droite) [8]

La figure 1.3 montre que la Chine est en tête au niveau mondial en termes de capacité
installée. de centrales photovoltaïques, suivis par les États-Unis et le Japon .

Fig. 1.3 : Croissance de la capacité d’électricité renouvelable par pays/région [8]
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1.3 Objectif de l’Algérie concernant les énergies re-
nouvelables

L’Algérie est riche en ressources naturelles. Il possède les dixièmes réserves prouvées
de gaz naturel au monde, est le sixième exportateur de gaz et possède les troisièmes
réserves de gaz de schiste [9]. Elle se classe également au seizième rang en termes de
réserves prouvées de pétrole [10]. L’Algérie est vivement intéressée à participer activement
au développement de nouvelles technologies d’exploitation et d’utilisation des sources
d’énergie renouvelables pour les raisons suivantes :

• La consommation intérieure d’électricité de l’Algérie a augmenté régulièrement, se-
lon les chiffres officiels. estimations d’une croissance de la demande de 32 % entre
2010 et 2014 [11].

• Dans le passé, l’énergie fossile était généreusement consommée et dissipée. Pour
que le gouvernement envisage d’introduire les énergies renouvelables dans le sec-
teur électrique local marché pour économiser des volumes de gaz naturel destinés
à l’exportation pour financer l’économie nationale [12]. Le gouvernement algérien
s’engage à accroître la pénétration des énergies renouvelables ressources. Elle a donc
développé deux programmes :

a) Le Programme National des Énergies Renouvelables et de l’Efficacité Éner-
gétique :

Il s’agit d’une étape pratique dans la poursuite des objectifs d’évolution vers un avenir
durable. Ressortissant algérien politique s’est fixé pour objectif de couvrir 40 pour cent de
ses besoins nationaux en électricité. par des approvisionnements en énergies renouvelables
d’ici 2030 [13]. Les projets du gouvernement augmentent capacité de production d’électri-
cité de 22 GW, entre les années 2011 et 2030. Il a adopté un approche en deux phases  ;
La phase 1 s’est déroulée de 2015 à 2020, la phase 2 s’est déroulée de 2021 à 2030. la
nouvelle capacité proviendra de différentes ressources, l’énergie solaire représentant 13,5
GW, suivi de l’énergie éolienne pour 5 GW, du solaire CSP pour 2 GW, de la biomasse
pour 1 GW, cogénération pour 400 MW et géothermie pour 15 MW [14]. Les objectifs
des énergies renouvelables pour chaque source et phase sont décrits dans le tableau 1.1
[15]. Comme le montre la figure 1.4, l’Algérie consacrera la majeure partie de ses énergies
renouvelables à approvisionnement à partir du PV à 61 % en raison de la susceptibilité
de la géographie du pays à recevoir
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1ère phase 2015-2020 2ème phase 2021-2030 totaux MW
Photovoltaïque 3000 10575 13575

Eoliene 1010 4000 5010
CSP - 2000 2000
CHP 150 250 400

Biomasse 360 640 1000
Géothermie 05 10 15

Totale 4525 17475 22000

Tab. 1.1 : Puissance installée par phases

une grande quantité de rayonnement solaire sur son territoire et bénéficie d’un grand
nombre d’heures d’ensoleillement par jour, surtout en été.

Fig. 1.4 : Répartition par technologie des énergies renouvelables en Algérie
[16]

b) Soutien aux tarifs   :
Afin de diversifier son mix énergétique national et d’accélérer le développement des

énergies renouvelables atteindre les objectifs fixés en matière d’énergies renouvelables
[17], le gouvernement algérien a introduit un tarif de rachat mécanisme en 2014. Dans
ce système, le service public algérien achète de l’électricité photovoltaïque et éolienne des
clients pour un contrat de 20 ans à un tarif garanti [18], avec un taux bien supérieur
à coûts électriques conventionnels. Dans ce contexte, l’Algérie a fixé un cadre d’achat
acceptable grille de prix pour l’électricité produite à partir des différentes sources. Cette
échelle est basée sur l’énergie et la période d’exploitation de l’investissement (les cinq
premières années et les 15 années restantes) [18]. Le tableau 1.2 résume le tarif de rachat
aligné sur le différentes périodes d’exploitation et quantité d’électricité produite.
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Tariff(DZD/KWh)Puissance(MW) 5 Année initiale 15 années restantes
1-5 13.10 9.55-16.66Eoliene ≥ 5 10.48 7.64-13.33
1-5 15.94 11.80-20.08Solaire photovoltaïque ≥ 5 12.75 9.44-16.06

Tab. 1.2 : Tarif de la production d’électricité pour les sources photovoltaïques et éoliennes
[18]

1.4 Données sur le rayonnement solaire installées dans
Algérie

Le solaire photovoltaïque est l’application la plus courante en Algérie. Cela est dû à
sa vaste exposition solaire qui couvre 90% du pays avec une superficie de 2,382 millions
d’habitants km2[19]. L’ensoleillement estimé est évalué à 3000 heures par an et l’énergie
quotidienne atteignant jusqu’à 5 kWh reçus de n’importe quelle surface horizontale dans la
plupart des régions du pays. Cependant, l’un des obstacles au développement de l’énergie
solaire est l’incohérence et la variabilité d’irradiation solaire qui peut être géographique-
ment différente d’un site à l’autre. La sélection du site a un impact direct sur les projets
potentiels d’énergie renouvelable de différentes manières. y compris les aspects techniques,
économiques et environnementaux [20]. Comme le montre la figure ??, une énorme quan-
tité de rayonnement solaire se trouve dans la partie sud du pays avec des valeurs de 7
kWh/m2/jour. La phase pilote du programme (2011-2014) a vu la mise en place de trois
centrales différentes, dont une centrale hybride solaire-gaz de 150 MW à Hassi R’mel (La-
ghouat) et 10MW du parc éolien situé à Kabertene (ADRAR), le dernier est la Centrale
Pilote Photovoltaïque d’Oeud N’Chou de 1,1 MWc à (Ghardaia) comme illustré dans le
Tableau 3.6. Si l’on considère la répartition des centrales photovoltaïques connectées au
réseau par rapport au rayonnement solaire comme le montre la figure 1.5, la sélection
était appropriée pour les sites comme première phase du programme souligné (2015-2020)
en choisissant un site pour différents rayonnement solaire de 5,80 kWh/m2/jour pour le
site de SOUK AHRAS au maximum
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Province Site Puissance(MW) Commissioning
ILLIZI Djanet 3 2/19/2015

Zaouiet.Kounta 6 1/11/2016
Kabertene 3 10/13/2015
Aoulef 5 3/7/2016

ADRAR

Reggane 5 1/28/2016
Timimoun 9 2/7/2016
Adrar 20 10/28/2015
Tamanrasset 13 11/3/2015TAMANRASSET In-Salah 5 2/11/2016

TINDOUF Tindouf 9 12/14/2015
El Kheneg (I) 20 4/8/2016LAGHOUAT El-Kheneg (II) 40 4/26/2017

DJELFA Ain-El-Ibel (I) 20 4/8/2016
SOUK AHRAS Oued El Keberit 15 4/24/2016
NAAMA Sedrate Leghzal 20 5/3/2016
SAIDA Ain-Skhouna 30 5/5/2016
SIDI-BEL-ABBES Telagh 12 9/29/2016
EL BAYADH Biodh Sidi Chikh 23 10/26/2016
M’SILA Ain-El-Melh 20 1/26/2017
OUARGLA El-Hdjira 30 2/16/2017
DJELFA Ain-El-Ibel (II) 33 4/6/2017
LAGHOUAT El-Kheneg (II) 40 4/26/2017
BATNA Oued El-Ma 2 1/16/2018
Total Algeria 343 20/03/2020

Tab. 1.3 : Installation de centrale photovoltaïque raccordée au réseau électrique en Algé-
rie.

Même s’il y a eu une augmentation importante du nombre de centrales photovoltaïques
connectées au réseau, la production ne représente encore que 2 % de la production éner-
gétique algérienne à partir d’énergies renouvelables en 2019, comme le montre la figure
1.6. De plus, l’intégration de petits systèmes au réseau de distribution est encore peu
répandue et n’est installée que dans les centres de recherche. D’une part, cela est dû au
manque d’investisseurs dans ce domaine puisque toutes les centrales ont été installées par
des institutions étatiques telles que SKTM, et au manque de règles techniques de raccor-
dement (TCR) pour l’intégration des systèmes photovoltaïques au réseau en Algérie. , où
il n’a en revanche été introduit que jusqu’en février 2023.
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Fig. 1.5 : Carte de rayonnement en Algérie [21].

Fig. 1.6 : Production d’énergie par différentes sources en Algérie en 2023 [21]

1.5 Présentation climatique de la région d’adrar

La région d’Adrar est située dans le nord de l’Algérie, principalement dans le Sahara.
Son climat est caractérisé par des conditions désertiques. Les températures sont généra-
lement élevées tout au long de l’année, avec des variations importantes entre le jour et la
nuit. En été, les températures peuvent atteindre des niveaux extrêmes, dépassant souvent
les 40°C, tandis que les hivers sont généralement doux pendant la journée mais peuvent
être froids la nuit, avec des températures descendant parfois en dessous de 10°C. Les préci-
pitations sont très rares et sporadiques, avec la plupart des années enregistrant seulement
quelques millimètres de pluie, principalement pendant les mois d’hiver. En résumé, le cli-
mat de la région d’Adrar est aride et désertique, caractérisé par des températures élevées,
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des nuits fraîches et des précipitations limitées.

Fig. 1.7 : Situation de la Wilaya d’adrar

1.6 Données climatiques d’Adrar

Les températures :

L’appréhension de la température revêt une importance capitale lorsqu’il s’agit de
sélectionner le système photovoltaïque adéquat. Les données relatives aux moyennes et
aux pics de température pour la ville d’adrar, obtenues à partir de 32 années d’observations
(1991-2023), sont exposées dans la figure 1.8 .

Humidité relative :

Le taux d’humidité relative représente la proportion de la masse de vapeur d’eau
présente dans une certaine quantité d’air humide par rapport à la quantité maximale
qu’elle pourrait contenir à saturation. Ce rapport est inversement lié à la température. la
figure 1.8 illustre les moyennes et les maximums de l’humidité relative sur une période de
32 ans d’observations (1991-2023) pour la région d’Adrar.

1.6.1 Heures d’ensoleillement en Adrar

En général, la localité d’Adrar connaît la plus grande quantité d’heures d’ensoleille-
ment quotidien au mois de juin. La durée moyenne d’ensoleillement par jour pendant ce
mois s’élève à environ 12,35 heures, avec un total cumulé atteignant 382,75 heures.
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À l’inverse, Adrar enregistre en moyenne le plus petit nombre d’heures d’ensoleillement
quotidien en janvier. Pendant cette période, la moyenne quotidienne d’ensoleillement est
d’environ 9,29 heures, avec un total cumulé de 288,07 heures.

Sur l’ensemble de l’année, Adrar enregistre un total de 3984,61 heures d’ensoleillement.
La moyenne mensuelle d’ensoleillement s’élève à environ 130,95 heures.

Fig. 1.8 : Température d’adrar 1991-2023 [19]

Le vent est le déplacement horizontal de l’air à travers la surface terrestre, causé par
des variations de pression atmosphérique. Dans la région d’adrar, les vents proviennent
principalement du Nord-Est et du Sud. En hiver, les vents les plus courants sont ceux
venant de l’Ouest, tandis qu’au printemps, ceux du Nord-Est et de l’Ouest prédominent.
En été, les vents soufflent du Nord-Est et du Sud-Ouest. Les moyennes des vitesses des
vents sur une période de 32 ans d’observations (1991-2023) pour la région d’adrar sont
présentées dans la figure 1.9.

Fig. 1.9 : moyenne de vitesse du vent d’adrar 1991-2023 [22]
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1.7 Cellule photovoltaïque

La cellule photovoltaïque est un dispositif électronique conçu pour convertir la lu-
mière en électricité. Sa conception repose sur une structure de jonction PN, constituée de
deux couches distinctes : une couche P et une couche N. Fondamentalement, une cellule
solaire exploite un semi-conducteur en silicium, agissant comme un convertisseur instan-
tané d’énergie solaire en électricité dès lors qu’elle est exposée au rayonnement solaire.
Cela se traduit par la génération de courant continu [23].

Fig. 1.10 : Cellule photovoltaïque

1.8 Principe de fonctionnement

La conversion de la lumière en électricité repose sur les trois mécanismes suivants :
- Absorption de photons dont l’énergie dépasse le seuil de bande interdite par le ma-

tériau constituant le dispositif. - Conversion de l’énergie du photon en énergie électrique,
ce qui implique la création de paires électron-trou dans le matériau semi-conducteur. -
Collecte des particules générées dans le dispositif.

Le matériau utilisé dans la cellule photovoltaïque doit donc posséder deux niveaux
d’énergie et être suffisamment conducteur pour permettre le passage du courant, d’où
l’intérêt des semi-conducteurs dans l’industrie photovoltaïque. Pour recueillir les particules
générées, un champ électrique est nécessaire pour séparer les paires électron-trou créées.
Le fonctionnement de ces cellules est illustré dans la figure 1.11 [24].
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Fig. 1.11 : Structure et diagramme de bande d’une cellule solaire photovoltaïque

1.9 Différentes technologies de la cellule photovol-
taïque

Le silicium, en tant que semi-conducteur, domine la production mondiale de panneaux
photovoltaïques. Ce matériau, largement disponible, non toxique et stable, est utilisé dans
plusieurs technologies distinctes, qui varient en fonction de la nature du silicium utilisé et
de la méthode de fabrication.

1.9.1 Les cellules Multi-jonction

Fig. 1.12 : Cellule Multi jonction

17



Chapitre 1. Systeme Photovoltaïque

1.9.2 Les Cellules monocristallin

La cellule monocristalline représente la réalisation la plus proche du modèle théorique.
Pendant le processus de refroidissement, le silicium fondu se solidifie en formant un seul
cristal de taille considérable. Par la suite, ce cristal est découpé en fines tranches qui
serviront à fabriquer les cellules. Toutefois, la complexité et le coût énergétique de cette
fabrication sont élevés, ce qui se traduit par des rendements de conversion fluctuant entre
14 et 16% [25].

Fig. 1.13 : cellule monocristalline

1.9.3 Cellules polycristalline

Durant le processus de refroidissement du silicium, plusieurs cristaux se forment. Les
cellules de ce type sont également teintées en bleu, mais leur aspect n’est pas uniforme,
car des motifs sont visibles, résultant des divers cristaux présents. [26].

Fig. 1.14 : Cellules polycristalline
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1.9.4 Cellule amorphe

Elle possède une structure atomique désordonnée et non cristallisée, avec un rendement
maximal ne dépassant pas les 6% [27]. Ce type de cellule peut fonctionner même en
présence d’un faible éclairement et présente le coût de production le plus bas. La figure
1.15 illustre une cellule en silicium amorphe.

Fig. 1.15 : Cellule amorphe

1.9.5 Les avantages et les inconvénients d’une cellule photovol-
taïque.

Le tableau 1.4 présente les avantages et les inconvénients pour les technologies les plus
utiliser d’une cellule photovoltaïque.

Type Silicium mono cristallin Silicium poly Cristallin Amorphe
Durée de vie 25 ans 25 ans 10 ans

Avantage Bon rendement
en soleil direct

Bon rendement
en soleil direct(mois
que le monocristallin
maisplus que
l’amorphe)

Souplesse Prix moins
élevé que les cristallins
Bons rendements en
diffus

Inconvénient

Mauvais rendement
en soleil diffus
(temps nuageux...)
prix élevé

Mauvais rendement
en soleil diffus (temps
nuageux...),
prix élevé

Mauvais rendement
en plein soleil.

Tab. 1.4 : Les avantages et les inconvénients d’une cellule photovol- taïque
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1.10 Conclusion

Ce chapitre constitue une base solide pour comprendre les systèmes photovoltaïques, en
soulignant leur importance dans le cadre des énergies renouvelables. Il explore également
les caractéristiques spécifiques de la région d’Adrar en termes de potentiel solaire et de
conditions climatiques, mettant en évidence son climat désertique sec caractérisé par
une aridité persistante et des précipitations rares. Les données climatiques et l’étude du
rayonnement solaire révèlent une insolation considérable, dépassant souvent dix heures
par jour pendant plusieurs mois. Cela positionne la ville d’Adrar comme un site favorable
pour les installations solaires, offrant ainsi une perspective précieuse pour ceux intéressés
par l’implémentation de systèmes photovoltaïques dans des environnements similaires.
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2.1 Modélisation d’une cellule photovoltaïque

Le système photovoltaïque se compose de plusieurs éléments, y compris le panneau
photovoltaïque (PV), qui est considéré l’élément le plus important dans ce système. Le
panneau photovoltaïque est constitué de cellules solaires qui peuvent transformer l’irra-
diation solaire en énergie électrique. En général, la cellule solaire produit une tension
comprise entre 0.5 et 0.8 volts, selon la technologie des semi-conducteurs et le matériau
utilisé. Une cellule solaire typique se compose d’une jonction P −N formée dans un maté-
riau semi-conducteur similaire en trois modèles. Le module PV peut se modéliser à partir
de l’Eq 2.3 2.5 2.6

Modèle idéal à diode unique

Fig. 2.1 : Circuit équivalent d’une cellule photovoltaïque.

Le dispositif élémentaire PV est une cellule PV, qui est essentiellement une diode semi-
conductrice. Elle génère un courant inverse lorsque sa jonction P − N est exposée à la
lumière. Ce courant est appelé courant photoélectrique Iph. Dans l’obscurité, la cellule
PV se comporte comme une diode, et donc ses caractéristiques I-V dans l’obscurité sont
généralement exprimées mathématiquement par l’équation de la diode de Shockley [28] :

ID1 = Io1

(
e

VD
A1Vt

−1
)

(2.1)

où VD représente la différence de potentiel électrique entre les deux extrémités de la diode,
Io1 désigne le courant de saturation inverse, et A1 est le facteur d’idéalité de la diode. Vt

est appelée tension thermique, et sa valeur peut être estimée comme une fonction de la
température T :

Vt =
kT

q
(2.2)

où k et q représentent respectivement la constante de Boltzmann (1.602176×10−19 C)
et la charge de l’électron (1.602176 × 10−19 C). En supposant que le principe de su-
perposition soit valable, les caractéristiques I-V complètes sont simplement la somme des
caractéristiques I-V dans l’obscurité et éclairées :

I = Iph − Io1

(
e

VD
A1Vt

−1
)

(2.3)

Dans la littérature [29], [30], l’équation 2.3 est l’expression mathématique du modèle ISD,
dans lequel Iph est modélisé comme une source de courant.
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Modèle à simple diode

Fig. 2.2 : Schéma électrique du modèle simple diode

Comme indiqué dans [28], le courant de sortie I dépend de la résistance de contact de
la base métallique avec la couche semiconductrice p, des résistances des corps p et n,
de la résistance de contact de la couche n avec la grille métallique supérieure, et de la
résistance de la grille. Ces pertes sont approximativement représentées par la résistance
série Rs. De plus, la résistance de fuite Rp existe principalement en raison du courant de
fuite de la jonction p-n et dépend de la méthode de fabrication de la cellule PV [31]. En
tenant compte des effets de la résistance série, Townsend [32] a présenté un modèle de
circuit en supposant que la résistance de fuite est infinie. Dans cette thèse, ce modèle est
appelé modèle à diode unique simplifié (SSD) et sa valeur de courant terminal est donnée
par :

I = Iph − Io1

(
e

V +IRs
A1Vt

−1
)

(2.4)

Duffie et Beckman [33] ont amélioré le modèle SSD en incluant une résistance parallèle
supplémentaire dans le modèle de circuit équivalent, appelé modèle SD. Sa relation I-V
est donnée par l’équation suivante :

I = Iph − Io1

(
e

V +IRs
A1Vt

−1
)
− V + IRs

Rp

(2.5)

Le schéma électrique correspondant du modèle SD est présenté dans la Figure 2.2. Dans
la littérature existante, le modèle SD est fréquemment utilisé dans la modélisation et
la simulation des PV [34] [35] [36]. Plus récemment, ces modèles PV sont fréquemment
utilisés pour aider à l’optimisation en temps réel de l’énergie solaire photovoltaïque [37].
Le besoin croissant d’estimation de performance à haute vitesse a conduit à un intérêt
renouvelé pour l’application du modèle SSD et du modèle ISD. Cependant, leur précision
n’est pas garantie [38]. De plus, des méthodes itératives fastidieuses de recherche de racines
(comme la méthode de Newton-Raphson) sont encore nécessaires dans le modèle SD et le
modèle SSD pour résoudre les relations I-V transcendantes implicites.
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Modèle à double diode

Fig. 2.3 : Schéma électrique du modèle double diode

Les caractéristiques dans l’obscurité des cellules PV ont été intensivement étudiées par de
nombreux auteurs. Dans le modèle à double diode (DD), la deuxième diode, en parallèle
avec la première, est utilisée pour modéliser la recombinaison dans la région de charge
d’espace [39]. la figure2.3 montre le schéma électrique du modèle à double diode ; son
modèle électrique est exprimé dans l’équation (2.6) :

I = Iph − Io1

(
e

V +IRs
A1Vt

−1
)
− Io2

(
e

V +IRs
A2Vt

−1
)
− V + IRs

Rp

(2.6)

où Io1 et Io2 sont les courants de saturation inverse de la première et de la deuxième diode,
respectivement. De même, les constantes d’idéalité des deux diodes sont désignées par A1

et A2. Le modèle DD est considéré par de nombreux auteurs comme étant plus précis
que le modèle SD [40], mais il est critiqué pour être imprécis notamment à faible niveau
d’irradiance [41].

En conséquence, davantage d’efforts de calcul sont nécessaires pour prédire les va-
riations électriques. caractéristiques via un modèle TD. Dans les trois prochaines sous-
sections, nous présenterons à travers une variété de modèles électriques photovoltaïques,
y compris le modèle ISD, le modèle SD et le modèle DD. Étant donné que le modèle
TD comporte des expressions analytiques non linéaires complexes et ne convient pas aux
calcul rapide, il n’est pas étudié dans cette thèse

2.2 Caractéristiques du module photovoltaïque

Le fabricant fournit les spécifications électriques du module PV (ISOFOTON IS-
75/12) pour des conditions de fonctionnement spécifiques, qui sont mondialement re-
connues comme les conditions de test standard (STC). Ces conditions sont définies par
une température cellulaire de TSTC = 25 degC et un éclairement de ESTC = 1000W/m2.
Le tableau 2.1 présente les points principaux de la caractéristique courant-tension dans
ces conditions STC. Les caractéristiques électriques du module PV sous ces conditions
standard (STC) sont représentées dans la figure 2.4. Les paramètres du module PV sont
répertoriés dans le tableau 2.1.
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Fig. 2.4 : Caractéristique I − V et P − V d’un module PV (ISOFOTON IS-75/12)

•••

Les paramètres Description Valeur
Puissance maximale Pmpp 75 [W ]

Tension maximale Vmpp 17.3 [V ]

Courant maximale Impp 4.34 [A]

Tension de circuit ouvert Vco 21.6 [V ]

Courant de court-circuit Icc 4.67 [A]

Tab. 2.1 : Les paramètres du panneau PV (ISOFOTON IS-75/12).

Les caractéristiques électriques du module PV, comme illustré dans la Fig.2.4, com-
portent trois points distincts :

- Le point de court-circuit (CC), où la tension aux bornes du module PV est nulle et
où circule un courant de court-circuit Icc.

- Le point de circuit ouvert (CO), caractérisé par l’absence de courant aux bornes du
module PV et une tension de circuit ouvert Vco.

- Le point de puissance maximale (MPP), où la puissance Pmpp = VmppImpp atteint
son maximum sous les conditions de fonctionnement temporaires.

Les caractéristiques électriques du module PV sont généralement présentées sous forme
de courbes courant-tension (I−V ) et puissance-tension (P−V ) pour différentes conditions
atmosphériques. Comme le montrent les Fig.2.5 et 2.6, ces caractéristiques ne sont pas
linéaires et varient en fonction de la température ambiante et du niveau d’irradiation
solaire. Il est également notable que la caractéristique de puissance du module PV présente
un unique point de puissance maximale (MPP) sous différentes conditions atmosphériques.

Les figures 2.5 et 2.6 représentent respectivement les caractéristiques I − V et P − V

du module PV pour différentes intensités lumineuses et températures. Il est observé que
le courant de court-circuit Icc augmente quasi linéairement avec l’intensité lumineuse,
tandis que la tension de circuit ouvert Vco varie légèrement. En revanche, la variation de
la température affecte principalement la tension de circuit ouvert Vco, qui diminue consi-
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dérablement avec l’augmentation de la température, tandis que son effet sur le courant
de court-circuit Icc est négligeable. Plus précisément, la tension de circuit ouvert diminue
d’environ 0, 5%/◦C au-dessus de 25◦C.

Fig. 2.5 : Caractéristique I − V et P − V d’un module PV pour différent éclairement.

Fig. 2.6 : Caractéristique I − V et P − V d’un module PV pour différant température.

La variation de l’irradiation solaire a deux effets sur les caractéristiques électriques
par rapport à la température. La tension de circuit ouvert du module PV est presque in-
dépendante de l’irradiation, généralement décrite comme une dépendance logarithmique.
En revanche, le courant de court-circuit dépend linéairement de l’irradiation. Bien que la
température varie généralement lentement, elle est souvent considérée comme constante
par rapport à la variation de l’irradiation, ce qui en fait le principal facteur de perturbation
en raison de son imprévisibilité, comme discuté dans diverses études [42].

2.3 Générateur photovoltaïque

L’agencement de plusieurs cellules PV en série ou en parallèle conduit à la formation
d’un générateur photovoltaïque (GPV). Lorsque les cellules sont connectées en série, les
tensions de chaque cellule s’additionnent, ce qui entraîne une augmentation de la tension
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totale du générateur. En revanche, lorsque les cellules sont connectées en parallèle, c’est
l’ampérage qui augmente [43].

Fig. 2.7 : Composantes d’un générateur de modules photovoltaïques

2.4 Association des modules photovoltaïque en série

Pour obtenir les niveaux de tension et de courant requis, les cellules solaires sont
assemblées en séries et en parallèles pour constituer un module PV, comme illustré dans
la Figure 2.8.

Fig. 2.8 : Modèle de circuit de module PV.

Le générateur PV est composé de plusieurs panneaux PV associés en série et en pa-
rallèle. Le choix de l’association dépend des valeurs de tension et de courant nécessaires
pour répondre aux exigences du système d’alimentation [44]. L’association en série est
utilisée pour augmenter la tension du générateur PV, tandis que l’association en parallèle
permet d’augmenter le courant. Ainsi, la combinaison série/parallèle des panneaux PV
est employée pour obtenir un générateur PV aux paramètres désirés [45].

En mettant en série Ns cellules et en disposant Np colonnes de cellules en parallèle
(voir Figure 2.9A), un panneau PV est obtenu (voir Figure 2.9). La tension (Eq. 2.7) et le
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courant (Eq. 2.8) délivrés par le panneau PV dépendent des caractéristiques d’une cellule
PV :

Vpv = NsVcel (2.7)

Ipv = NpIcel (2.8)

La puissance délivré par le panneau PV est donnée par l’Eq 2.9 :

Ppv = (NsNp)VcelIcel (2.9)

Fig. 2.9 : Module PV constitué par Ns cellules séries et Np colonnes parallèles
(A) Structure d’un module PV, (B) module PV.

En mettant en série Ns cellules, cela permet d’augmenter la tension. La tension ré-
sultante est la somme des tensions délivrées par chaque cellule, tandis que le courant
traversant les cellules reste constant. La Figure 2.10 illustre la caractéristique résultante
obtenue par la connexion en série des cellules identiques.

Fig. 2.10 : Association des cellules PV identiques en série.
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Fig. 2.11 : Association des cellules PV identiques en série

2.5 Association des modules photovoltaïque en paral-
lèle

Le regroupement de Np cellules en parallèle permet d’augmenter le courant. Le cou-
rant total est la somme des courants délivrés par chaque cellule individuelle, tandis que
les cellules sont soumises à la même tension. La Figure 2.13 illustre la caractéristique
résultante obtenue par la connexion en parallèle de ces cellules identiques.

Fig. 2.12 : Association des cellules PV identiques en parallèle.

Fig. 2.13 : Association des cellules PV identiques en parallèle
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2.6 Les protections conventionnelles d’un générateur
photovoltaïque

Pour prolonger la durée de vie d’une installation photovoltaïque, il est essentiel de
mettre en place une protection électrique contre les défaillances potentiellement destruc-
trices liées au regroupement des cellules. Deux types de protections sont couramment
utilisés, comme indiqué dans la Figure 2.14 et décrits ci-dessous :

- Pour prévenir les courants inverses lors du regroupement en série des panneaux
photovoltaïques, on utilise une diode anti-retour.

- Pour éviter les points chauds lors du regroupement en parallèle des panneaux pho-
tovoltaïques, une diode de dérivation (diode by-pass) est utilisée à des fins de protection.

Fig. 2.14 : Association de deux générateurs PV en parallèles avec les diodes de protections.

2.6.1 Sécurité lors du regroupement en série des générateurs PV

Les deux diodes colorées en rouge représentent des ”diodes anti-retour” qui sont
connectées en série avec chaque générateur PV (GPV). Bien qu’elles puissent être physi-
quement identiques aux diodes By-Pass, leur fonction diffère. Les diodes anti-retour sont
conçues pour permettre uniquement la circulation du courant dans une seule direction.
Leur objectif principal est d’empêcher que le courant généré par d’autres GPV connectés
en parallèle ne passe à travers un GPV plus faible (représenté en ombre) [46].
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2.6.2 Sécurité lors du regroupement en parallèle des générateurs
PV

Les diodes colorées en bleu ci-dessus sont des ”diodes By-Pass” connectées en anti-
parallèle avec chaque panneau solaire pour fournir un chemin de moindre résistance. Ces
diodes sont ajoutées à tout générateur PV (GPV). Leur rôle principal est d’éliminer les
risques de points chauds qui pourraient endommager les modules PV, voire déclencher un
incendie en cas de rayonnement solaire inégal. Cette configuration prévient la formation
de points chauds et garantit une fiabilité optimale des modules PV tout au long de leur
durée de vie. Les diodes By-Pass influent sur la caractéristique P − V du module PV,
comme illustré dans la Figure 2.15. Elles doivent être en mesure de supporter en toute
sécurité le courant de court-circuit. Deux types de diodes By-Pass sont disponibles : la
diode à jonction p− n en silicium et la diode à barrière de Schottky. La diode à barrière
de Schottky présente une chute de tension directe d’environ 0,4 volts inférieure à celle
de la diode à jonction p − n, qui est d’environ 0,7 volts. Cette chute de tension réduite
entraîne une économie d’énergie dans chaque branche du générateur PV, ce qui améliore
l’efficacité globale du GPV grâce à une moindre dissipation d’énergie dans la diode [47].

Fig. 2.15 : L’effet des diodes by-pass sur la caractéristique du générateur PV

2.7 Recherche sur l’estimation des paramètres pour
des modèles photovoltaïque

Comme discuté dans la section précédente, les modèles électriques des panneaux pho-
tovoltaïques impliquent une série de paramètres. Ces modèles ne peuvent pas être utilisés
directement en raison du manque de paramètres de modèle appropriés caractérisant les
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cellules PV. L’estimation des paramètres est une discipline qui fournit des outils pour esti-
mer les constantes apparaissant dans le modèle [48]. Avec les paramètres obtenus de cette
manière, la différence entre les données simulées et expérimentales peut être minimisée.
Dans la littérature [49] [50], les méthodes conventionnelles d’estimation des paramètres
sont classées en deux catégories :

i. Techniques analytiques al2021solar , [51]-[54]
ii. Techniques d’extraction numérique [55]-[59]

2.8 Techniques analytiques

Une technique analytique utilise des équations mathématiques pour décrire les pa-
ramètres des modèles électriques des panneaux photovoltaïques. Il existe de nombreuses
recherches sur la résolution du problème d’estimation des paramètres par des expressions
analytiques en termes de paramètres physiques, tels que le coefficient de diffusion des
électrons dans le semi-conducteur, la durée de vie des porteurs minoritaires, la densité de
porteurs intrinsèque, etc [60]. Cependant, les valeurs de ces paramètres physiques ne sont
généralement pas fournies par les fabricants, ce qui pousse les chercheurs à explorer une
manière alternative de formuler les paramètres en utilisant les informations disponibles
dans la fiche technique (par exemple, le coefficient de courant de court-circuit Ki, le co-
efficient de tension de circuit ouvert Kv, Isc, Voc, Vmp, Imp, etc.). Dans [61], l’Iph est
exprimé en termes d’une fonction linéaire comme suit :

Iph = (Iphn+Ki�T ) G

Gn
(2.10)

où Iphn, Gn et Tn sont utilisés pour représenter le photocourant, l’irradiance solaire et la
température de la cellule mesurés aux conditions de test standard (STC), respectivement.
�T est la différence entre T et Tn. Basé sur la théorie de la diode, Messenger et Ventre
[62] ont présenté une expression linéaire approximative pour le courant de saturation de
la diode Io1, qui peut être exprimé comme suit :

Io1 = Ion1

(
T

Tn

)
e[

qEg
A1k(

1
Tn

− 1
T )] (2.11)

où Eg est la bande interdite du matériau. Habituellement, Eg est fixé à un niveau rai-
sonnable en fonction des matériaux semi-conducteurs (Eg = 1.12 eV pour le silicium
polycristallin à 25 ℃) dans les outils de simulation et de conception [63]. De Soto et al.
[64] ont présenté une méthode d’estimation pour Eg dans une large plage de température :

Eg = Egn(1− 0.0002677∆T ) (2.12)

où Egn est une valeur normale aux conditions de test standard (Egn = 1.12 eV pour
les cellules en silicium et Egn = 1.6 eV pour les cellules amorphes à triple jonction). La
valeur du facteur d’idéalité est empirique. De nombreux auteurs ont discuté des moyens
d’estimer la valeur correcte de cette constante [55]. Pour simplifier, on peut supposer que
A1 est indépendant de la température et fixer la valeur dans la plage 1≤A1≤ 2[52].
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Un grand nombre de méthodes analytiques ont été appliquées pour déterminer les
valeurs de Rs et Rp au fil des ans. Dans [65], des formules mathématiques sont dérivées
pour prédire Rs et Rp. Cependant, les pentes aux points de circuit ouvert et de court-
circuit ne sont généralement pas données dans les fiches techniques I-V. Un processus
itératif a été proposé dans [34] et [65] basé sur plusieurs conditions analytiques. Cette
approche peut obtenir une erreur absolue plus faible, sans pour autant augmenter la
complexité du calcul. Compte tenu du fait que Rs et Rp varient presque de manière linéaire
inverse avec l’irradiance solaire, al-shahri [66] a démontré une expression améliorée pour
les résistances en série et en dérivation :

Rs =
Gn

G
Rsn (2.13)

Rp =
Gn

G
Rpn (2.14)

où les valeurs des résistances Rsn et Rpn sont évaluées sous les conditions de test standard.
En utilisant les relations susmentionnées, le modèle est capable de décrire analytiquement
les caractéristiques I-V d’un générateur PV pour chaque condition générique de tempé-
rature de fonctionnement et d’irradiance solaire . Les techniques analytiques concluent
des relations approximatives avec les données expérimentales. Bien que simples, elles dé-
pendent généralement des points clés sur la courbe I-V.

Fig. 2.16 : Schéma fonctionnel de la méthode d’estimation des paramètres pour les mo-
dèles électriques PV.
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2.9 Techniques numériques

Assistées par une méthode statistique, les techniques d’extraction numérique ajustent
un grand nombre de points de fonctionnement sur les courbes I-V pour obtenir une solution
plus précise [55] . [58] [59] . Ces méthodes d’ajustement de courbe minimisent l’erreur
quadratique moyenne (RMS) � donnée dans [57] comme suit :

ε =

√√√√ 1

N

N∑
d=1

(Id − Ibd)2 (2.15)

où d (d = 1, 2, ..., N) est le nombre de données I-V mesurées. Les données simulées et
mesurées sont respectivement désignées par Id et Ibd.

Les techniques d’extraction numérique sont généralement considérées comme des ap-
proches précises dans l’estimation des paramètres car toutes les données mesurées peuvent
être utilisées dans le calcul. Cependant, il est axiomatique que leur performance est éga-
lement liée au type d’algorithme d’ajustement, à la fonction de coût ainsi qu’aux valeurs
initiales des paramètres à extraire[56]. Les procédures d’ajustement de courbe non linéaires
sont assez compliquées à la fois mathématiquement et en termes de code informatique [30].
De plus, les algorithmes peuvent être coûteux en termes de calcul car la taille des données
requises est considérablement grande.

2.10 Techniques d’Algorithmes Évolutifs

Les techniques d’Algorithmes Évolutifs (EA) sont très efficaces dans l’optimisation
des fonctions objectif réelles multi-modales [67]-[70]. À ce jour, l’Algorithme optimisation
des écosystèmes artificiels (AEO) [71], l’Optimisation par Essaim Particulaire (PSO) [72],
[73], l’Algorithme de Foraging Bactérien (BFA) [74], le Recuit Simulé (SA), et l’Évolution
Différentielle [75] ont été utilisés pour estimer les paramètres de divers modèles électriques
de PV en raison de leur capacité à manipuler des fonctions non linéaires sans nécessiter
d’informations dérivées. L’estimation des paramètres PV est essentiellement un processus
qui minimise la différence entre les données calculées et mesurées en ajustant les para-
mètres PV normaux [76]. La Figure 2.16 montre le diagramme de flux d’un processus
d’estimation de paramètres typique pour les dispositifs PV. Après l’importation de plu-
sieurs constantes ou paramètres, l’algorithme d’estimation des paramètres commence à
évaluer les solutions possibles en utilisant la fonction objectif avec les données I-V me-
surées. En général, la fonction objectif est formulée par l’erreur RMS qui sert à agréger
les différences absolues en une mesure unique de la puissance prédictive. Si le nombre de
données expérimentales est noté N, l’erreur RMS peut être mathématiquement formulée
comme l’équation suivante :

ϵ =

√√√√ 1

N

N∑
d=1

(fd(Vb, Ib, X))2 (2.16)

où Vb et Ib désignent la tension et le courant mesurés, respectivement. fd(x) est la fonction
objectif pour la d-ième donnée. X est un vecteur représentant les paramètres du modèle.
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Prenons par exemple le modèle SDC. fd(Vb, Ib, X) est une forme homogène de l’équation
2.17 , à savoir :

fd(Vb, Ib, X)SDC = Iph − Io1

(
e

Vb+IRbRs
A1Vt

−1
)
− Vb + IRbRs

Rp

− Ib (2.17)

Dans l’équation ci-dessus, X est un vecteur impliquant les paramètres du modèle Iph, Io1,
A1, Rs et Rp. Les techniques EA peuvent obtenir la solution la plus précise par rapport aux
autres méthodes si leurs points initiaux et les paramètres de l’algorithme sont correctement
définis. D’autre part, la plupart de ces méthodes appliquent plusieurs agents ou particules
dans une recherche aléatoire et n’offrent pas d’amélioration significative de l’efficacité
computationnelle. En tenant compte du fait que l’extraction est le composant principal
d’un simulateur de système PV, la vitesse de simulation globale serait considérablement
compromise [75].

2.11 Stratégie de la Commande MPPT

L’énergie photovoltaïque suscite un intérêt croissant dans les applications électriques,
du fait qu’elle est considérée comme une source d’énergie inépuisable et largement dis-
ponible. Par conséquent, afin d’optimiser l’efficacité des systèmes d’énergie renouvelable,
il est essentiel de suivre le point de puissance maximale (MPP) des panneaux solaires
photovoltaïques (GPV). Le GPV possède un point de fonctionnement optimal qui permet
de fournir la puissance maximale à la charge. Ce point, appelé MPP, varie de manière
non linéaire en fonction du rayonnement solaire et de la température de la cellule. Ainsi,
pour faire fonctionner le GPV à son MPP, le système PV doit intégrer un dispositif de
suivi du point de puissance maximale (MPPT), comme illustré dans la Figure 2.17.

Fig. 2.17 : Système PV avec la commande MPPT.

2.11.1 Étage d’Adaptation

Les systèmes photovoltaïques sont généralement associés aux convertisseurs de puis-
sance [77]-[79] . Même lorsqu’il y a une connexion directe entre un module PV et une
batterie, l’utilisation d’une diode anti-retour est indispensable. Les convertisseurs DC-DC
sont principalement nécessaires pour ajuster le niveau de tension à l’utilisation prévue

35



Chapitre 2. Modélisation et Stratégies de Commande du module
Photovoltaïque

et sont largement employés dans les systèmes PV [80]. Leur structure simple permet de
modifier facilement l’impédance entre le panneau PV et la charge en ajustant le rapport
cyclique [81], [82].

2.12 Convertisseur DC/DC

Les nouveaux dispositifs électroniques doivent répondre à divers critères, tels que la
qualité élevée, la fiabilité, la compacité, le poids réduit et le coût abordable [83]. Les
régulateurs de puissance linéaires, qui reposent sur des principes de division de courant
ou de tension, peuvent produire une tension de sortie de très haute qualité [83], [84].
Cependant, ils demeurent peu efficaces car leur utilisation principale se situe à des niveaux
de puissance faibles [85].

Les régulateurs de commutation, connus sous le nom de convertisseurs DC/DC, font
usage d’interrupteurs électroniques à base de semi-conducteurs tels que le thyristor, le
transistor de puissance ou l’IGBT, car ils présentent une faible perte de puissance lorsqu’ils
basculent entre différents états [86]. Ces convertisseurs garantissent des rendements élevés
en matière de conversion d’énergie et peuvent fonctionner à des fréquences élevées. Les
performances dynamiques des convertisseurs DC/DC s’améliorent avec l’augmentation
de la fréquence de fonctionnement. Par conséquent, des fréquences de fonctionnement
élevées permettent une réponse dynamique plus rapide aux variations rapides du courant
de charge ou de la tension d’entrée [85].

Fig. 2.18 : Symbole d’un hacheur DC/DC

La Figure 2.18 représente le convertisseur DC/DC qui connecte la source de tension
continue à la charge, jouant ainsi le rôle d’un transformateur pour les grandeurs électriques
continues [86]. Les performances de ce convertisseur DC/DC lui permettent de maintenir
la tension de sortie DC régulée malgré les variations de charge et de ligne, tout en réduisant
les harmoniques de la tension de sortie DC en dessous du niveau toléré [83]. Sur le marché,
il existe plusieurs types de convertisseurs DC/DC, et dans ce chapitre, nous examinerons
les types suivants :
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2.12.1 Convertisseur abaisseur (Buck) :

Le convertisseur abaisseur DC/DC, présenté dans la Figure 2.19, transforme la tension
provenant de la source Vs en une tension inférieure Vo [79]. Ce dispositif est composé
d’un commutateur S, d’une diode D destinée à protéger S, ainsi que d’un filtre inductif
L. Lorsque l’interrupteur S est fermé, le courant i(t) circule vers la charge à travers
l’inductance L, qui se charge progressivement à mesure que le courant i(t) augmente
pendant 0 < t < T [83].

Lorsque l’interrupteur S s’ouvre, l’inductance L libère l’énergie emmagasinée sous
forme magnétique vers la charge, tandis que la diode D est en conduction pour protéger
l’interrupteur, cela se produit pendant T < t < T ′ [87]. La tension et le courant en sortie
dépendent du rapport cyclique et de la fréquence [77].

Fig. 2.19 : Circuit électrique de Hacheur abaisseur

Pour étudier le convertisseur abaisseur et extraire son modèle mathématique, on ana-
lyse le fonctionnement du circuit équivalent pour S ouvert et fermé.

• Lorsque 0 < t < T , l’interrupteur S est fermé :


iC1(t) = C1

dVs(t)
dt

= i(t)− iL(t),

iC2(t) = C2
dV0(t)
dt

= iL(t)− i0(t),

VL(t) = LdiL(t)
dt

= VS(t)− V0(t).

(2.18)

• Pour T < t < T ′, l’interrupteur S est ouvert :


iC1(t) = C1

dVS(t)
dt

= i(t),

iC2(t) = C2
dV0(t)
dt

= iL(t)− i0(t),

VL(t) = LdiL(t)
dt

= −V0(t).

(2.19)
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Fig. 2.20 : Forme d’ondes des tensions et des courants d’entrée et de sortie du «Buck »
en fonction du rapport cyclique D et la période Ts

La Figure 2.20 illustre les formes d’ondes des courants inductif, capacitif et de com-
mutation. L’expression de la tension moyenne d’inductance peut être aisément déduite à
partir de la forme d’onde présentée sur la Figure 2.20. Il est important de noter que la
tension moyenne d’inductance est nulle en régime permanent.

vl(t) = D (VS − V0) + (1−D) (−V0) = 0 (2.20)

L’équation 2.21 donne la relation entre la tension d’entrée Vs et la tension de sortie Vo en
fonction du rapport cyclique D.

(V s− V o)DTs = V o(1−D)Ts (2.21)

En utilisant l’équation 2.21, on peut exprimer le rapport de conversion du hacheur dévol-
teur de la manière suivante :

M(D) =
V0

VS

= D (2.22)

Le rapport de conversion M(D) varie de manière proportionnelle avec le rapport cyclique
de commutation D.
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2.12.2 Convertisseur élévateur (Boost)

La Figure 2.21 illustre un convertisseur élévateur de type ”Boost” qui transforme la
tension continue d’entrée en une tension de sortie plus élevée. Ce convertisseur est composé
de l’interrupteur S, de l’inductance L, de la diode qui protège SS en empêchant le retour
du courant, et du condensateur C2 qui lisse la tension de sortie [86].

Fig. 2.21 : Convertisseur élévateur (Boost)

Fig. 2.22 : Tensions et courants d’entrée et de sortie en D et Ts pour un Boost

Selon la Figure 2.22, l’interrupteur S se ferme et la diode est polarisée en inverse pour
0 < t < T . L’inductance L se charge et le courant fourni par la source commence à
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augmenter progressivement. Pendant cet intervalle de temps, nous avons :
iC1(t) = C1

dVL(t)
dt

= i(t)− iL(t),

iC2(t) = C2
dV0(t)
dt

= −i0(t),

VL(t) = LdiL(t)
dt

= VS(t).

(2.23)

Pour T < t < T ′, l’interrupteur S est ouvert et l’inductance L libère la tension
emmagasinée, qui s’ajoute à celle de la source pour alimenter la charge. Cela conduit à
l’ensemble d’équations suivant :

iC1(t) = C1
dVS(t)

dt
= i(t)− iL(t),

iC2(t) = C2
dV0(t)
dt

= iL(t)− i0(t),

VL(t) = LdiL(t)
dt

= VS(t)− V0(t).

(2.24)

A partir des équations 2.24 et 2.23, on peut écrire l’équation suivante :

(Vs)DTs = (Vo − Vs)(1−D)Ts (2.25)

Le rapport de conversion M(D) peut être exprimé de la manière suivante :

M(D) =
Vo

Vs

=
1

1−D
(2.26)

2.12.3 Convertisseur élévateur - abaisseur (Buck-Boost)

Le convertisseur abaisseur-survolteur présenté dans la Figure 2.23 fusionne les carac-
téristiques des deux convertisseurs mentionnés précédemment afin de transformer une
tension continue en entrée en une tension de sortie de la valeur désirée [88] [89].

Fig. 2.23 : Circuit équivalent du convertisseur Buck-Boost

Selon la Figure 2.24, le commutateur S conduit pendant l’intervalle t [0, DTs] . pour
tout t appartenant à cet intervalle. L’inductance L se charge, ce qui se traduit par :

iC1(t) = C1
dVS(t)

dt
= i(t)− iL(t)

iC2(t) = C2
dV0(t)
dt

= −i0(t)

VL(t) = LdiL(t)
dt

= vS(t)

(2.27)
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Fig. 2.24 : Tensions et courants du convertisseur Buck-Boost

L’interrupteur S s’ouvre au début de l’intervallet t [DTs, Ts], pour tout t inclus dans
cet intervalle. Le courant fourni par L circule à travers la diode pour alimenter la charge.
Comme le courant est contraint de traverser la charge, la tension de sortie V0 du conver-
tisseur abaisseur-survolteur est négative par rapport à la masse, et sa valeur peut être
soit supérieure soit inférieure à la tension d’entrée Vs [86]. Les équations suivantes sont
valables dans ce contexte :

iC1(t) = C1
dVS(t)

dt
= i(t),

iC2(t) = C2
dV0(t)
dt

= iL(t)− i0(t),

VL(t) = LdiL(t)
dt

= V0(t).

(2.28)

En régime permanent, le rapport de conversion de convertisseur Buck-Boost s’écrit ainsi :

V s ∗DTs = V o ∗ (1−D) ∗ Ts (2.29)

41



Chapitre 2. Modélisation et Stratégies de Commande du module
Photovoltaïque

M(D) est calculé à partir de l’équation suivante :

M(D) =
Vo

Vs

=
D

1−D
(2.30)

2.12.4 Convertisseur Ćuk

La Figure 2.25 présente le convertisseur Ćuk, nommé d’après son inventeur Slobodan
Ćuk. Contrairement aux autres convertisseurs mentionnés précédemment, c’est le conden-
sateur qui stocke l’énergie plutôt que l’inductance. Ce convertisseur permet d’obtenir une
tension désirée de polarité inverse [89].

Fig. 2.25 : Convertisseur Ćuk

Selon la Figure 2.26, pour tout t appartenant à l’intervalle ],0[ DTs, le commutateur
S est fermé. Pendant cette période, l’inductance L1 se charge à partir de la source de
tension d’entrée, tandis que l’inductance L2 est en série avec les condensateurs C1 et C2.
Ainsi, on a : {

VL1(t) = V s(t),

VL2(t) = V o− V c1(t)
(2.31)

Pour � � DT Tss t � , . S est bloqué et la diode est passante, on a :{
VL1(t) = V s(t)− V c1(t)

VL2(t) = V o
(2.32)

Les valeurs moyennes de VL1 et VL2 sont obtenues par :
VL1 = V S ·D + (V S − V c1) · (1−D) = 0

VL2 = (V o− V c1) ·D + (1−D) · V o = 0

V c1 =
V o
D

(2.33)

Le rapport de conversion M(D) est calculé comme suit :

M(D) =
Vo

Vs

=
D

1−D
(2.34)
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Fig. 2.26 : Signaux de tensions et de courants du convertisseur Ćuk

2.13 Recherche sur le suivi du point de puissance
maximale (MPPT) Méthodes

Dans la courbe caractéristique P-V des cellules ou modules photovoltaïques, il existe un
point de fonctionnement singulier où la puissance de sortie atteint son maximum, appelé
point de puissance maximale (MPP). Illustré à la figure 2.27, le lieu du MPP, représenté
par des cercles, se déplace en fonction des variations des conditions atmosphériques.
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Fig. 2.27 : Courbes caractéristiques électriques d’un module PV MSX60 sous différentes
conditions atmosphériques : (a) Courbes I-V sous différents niveaux d’irradiance ; (b)
Courbes P-V sous différents niveaux d’irradiance ; (c) Courbes I-V sous différentes tem-
pératures ; (d) Courbes P-V sous différentes températures.

Les modules PV sont généralement connectés en série pour augmenter la tension car
leur tension de circuit ouvert est indépendante de la superficie du module et est limitée
par les propriétés du semi-conducteur [79]. Dans un environnement extérieur, l’ensemble
ou certaines parties du réseau PV peuvent être soumis à une condition d’irradiance non
uniforme causée par des nuages qui passent, des bâtiments élevés, des arbres, etc. Dans ce
cas, le réseau PV connecté en série est en circuit ouvert, ce qui est connu sous le nom de
”point chaud” [79]. Pour éviter ce problème, des diodes de dérivation sont normalement
placées à travers chaque module PV comme illustré dans la Figure 2.28 (a). Supposons
que les trois modules reçoivent trois niveaux d’irradiance différents : 1000 W/m2, 750
W/m2, et 500 W/m2. La forme de la courbe P-V, représentée dans la Figure 2.28 (b),
devient plus compliquée, exhibant plusieurs pics. Dans cette thèse, le pic le plus élevé est
nommé MPP Global (GMPP) et les autres pics sont respectivement nommés Point de
Puissance Maximale Locale (LMPP) [79].
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Fig. 2.28 : Fonctionnement d’un générateur photovoltaïque travaillant dans des conditions
d’ombrage partiel  : (a) A Générateur photovoltaïque avec diodes de dérivation  ; (b)
Courbes I-V et P-V du générateur photovoltaïque recevant diverses niveaux d’irradiation.

Le suivi du point de puissance maximale (MPPT) est une technique utilisée pour
obtenir la puissance maximale disponible à partir des dispositifs PV [90] [91]Il varie la
tension de fonctionnement PV correspondant au MPP, contraint le point de fonctionne-
ment au MPP et extrait la puissance maximale des dispositifs PV utilisés [92] [87] [93].
Un grand nombre de techniques MPPT ont été présentées dans la littérature [93]. Basé
sur la fonction des méthodes ou des stratégies de contrôle, Salas et al. [94] ont proposé de
regrouper les méthodes MPPT en deux catégories :

i. Contrôle direct [95]-[99] ;
ii. Contrôle indirect [100]-[103].
Les recherches récentes sur les algorithmes évolutifs et leurs applications dans les

techniques MPPT seront discutées à la section suivant.
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2.14 Techniques d’algorithmes évolutifs

Les algorithmes évolutifs (EA) attirent de plus en plus l’attention. Il s’agit d’une
méthode stochastique qui semble être très efficace pour optimiser les fonctions objectif
non linéaires et multimodales à valeurs réelles. Récemment, les algorithmes Dandelion
Optimization (DO) [104], Slide mode controller PSO (SMPSO) [105] [106] ont été
proposés comme solutions au problème du MPPT. La méthode DO [104], s’inspire du mé-
canisme de dispersion des graines dans les fleurs de pissenlit. Dans la nature, les graines
de pissenlit sont dispersées par le vent, ce qui leur permet de parcourir de longues dis-
tances depuis la plante mère. De même, dans l’algorithme Dandelion, les solutions sont
représentées sous forme de graines et l’algorithme imite le processus de dispersion pour
explorer efficacement l’espace de recherche. La méthode PSO [105] est l’un des algorithmes
d’optimisation numérique les plus réussis appliqués dans divers domaines. Il est d’abord
inspiré par la vie artificielle générale, tout comme le vol d’oiseaux, le banc de poissons et
le comportement d’interaction sociale des humains, et deuxièment par les méthodes de
recherche aléatoire des algorithmes évolutifs [106]. Les oiseaux et les poissons, modélisés
par des particules, se déplacent en essaim. Chaque particule ajuste sa position et sa vitesse
en utilisant les informations de l’essaim alors qu’elle réduit l’effort individuel de recherche
de la meilleure position. Ces méthodes de MPPT basées sur les EA ont la capacité de
suivre les dispositifs PV recevant une irradiance non uniforme, condition dans laquelle les
algorithmes MPPT conventionnels comme les méthodes PO [107] et FOCV [108] peuvent
échouer [107]. De plus, ces méthodes ne prescrivent pas un modèle électrique PV précis
et sont robustes en MPPT.

2.15 Conclusion

Ce chapitre a passé en revue les modèles électriques idéaux, à diode unique et à double
diode. pour les cellules et modules photovoltaïques, et a discuté de l’estimation des para-
mètres la plus largement utilisée méthodes pour ces modèles. Ensuite, les méthodes MPPT
existantes, regroupées en directes, des méthodes indirectes et basées sur des algorithmes
évolutifs ont été présentées. Après avoir présenté la revue de la littérature pertinente et
le cadre théorique établi pour cette étude, le chapitre suivant décrira la méthodologie de
recherche y compris les méthodes de recherche adoptées, les expériences et les résultats.
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3.1 Introduction

Le terme estimation des paramètres désigne le processus consistant à utiliser des don-
nées d’échantillon pour calculer les paramètres du modèle électrique photovoltaïque sé-
lectionné [109]. Les paramètres ainsi obtenus permettent de réduire considérablement les
différences entre les données simulées et expérimentales.

Les algorithmes métaheuristiques bio-inspirés sont assez flexibles. Ils n’ont pas besoin
de l’information de gradient pour guider leur processus de recherche et n’imposent pas
certaines caractéristiques à la fonction objective comme la convexité ou la continuité. Dans
la littérature [110], [111] , L’algorithme LCAEO GWO HHO a été mis en œuvre en
MATLAB pour extraire les paramètres de nombreuses cellules et modules photovoltaïques.
Les résultats de la simulation démontrent que cette combinaison de méthodes peut extraire
avec précision les paramètres à un taux élevé.

L’objectif principal du travail est d’utiliser un algorithme d’optimisation pour trouver
les paramètres des modèles de panneaux solaires photovoltaïques à une et deux diodes.
En faisant progresser la méthode AEO conventionnelle et en incluant des séquences chao-
tiques pour augmenter la précision et réduire l’erreur, et Pour améliorer l’effcacité des
performence de panneau PV sous les different conditions climatique .

3.2 Technique d’estimation utilisée dans notre projet

3.2.1 Définition de l’Optimisation

Un problème d’optimisation se définit comme la recherche du minimum ou du maxi-
mum (de l’optimum) d’une fonction donnée . On peut aussi trouver des problèmes d’op-
timisation pour lesquels les variables de la fonction à optimiser sont contraintes d’évoluer
dans une certaine partie de l’espace de recherche. Dans ce cas, on a une forme particulière
de ce que l’on appelle un problème d’optimisation sous contraintes[112] .

3.2.2 Fonction Objectif

C’est le nom donné à la fonction f (on l’appelle aussi fonction de coût, critère d’optimi-
sation ou fitness). C’est cette fonction que l’algorithme d’optimisation va devoir optimiser
(trouver un optimum) .
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3.3 Optimisation par l’Algorithme d’Optimisation ba-
sée sur écosystème artificiel (AEO)

Le concept de l’algorithme de l’écosystème artificiel s’inspire des systèmes naturels
complexes et de leur capacité à s’auto-organiser pour résoudre des problèmes. Ce type
d’algorithme reproduit les interactions entre les individus d’un écosystème, tels que la
coopération, la compétition et la prédation, pour parvenir à des solutions efficaces. En
utilisant des mécanismes inspirés de la biologie évolutionniste, comme la sélection na-
turelle et la mutation, l’algorithme de l’écosystème artificiel peut être appliqué à divers
domaines tels que l’optimisation, la modélisation et la simulation. Son inspiration dans
les processus naturels en fait un outil puissant pour résoudre des problèmes complexes
dans des domaines variés.

Amélioration de l’algorithme AEO  : En modifiant les paramètres qui contrôlent
les étapes d’exploration et d’exploitation de l’algorithme AEO, le travail fait progresser
la discipline. La technique recommandée permet d’obtenir un bon équilibre en conden-
sant l’espace de recherche à l’aide d’une équation logistique.Incorporation de séquences
chaotiques  : la technique d’optimisation est modifiée dans ce travail pour inclure des
séquences chaotiques, réputées pour leur déterminisme intrinsèque et leur imprévisibilité.
La technique suggérée ajoute une nouvelle solution pendant la phase de mise à jour de
l’AEO, ce qui entraîne des valeurs d’erreur quadratique moyenne (RMSE) sensiblement
inférieures en tirant parti de la sensibilité des systèmes chaotiques aux circonstances de
départ.

Analyse comparative  :Cette étude présente une analyse comparative de l’algo-
rithme d’optimisation proposé par rapport à d’autres techniques populaires. Elle met en
évidence l’efficacité et la supériorité de la méthode en termes de résilience et de précision
dans l’extraction des paramètres photovoltaïques (PV). L’approche repose sur un modèle
PV à deux diodes, reconnu pour fournir des estimations plus précises des paramètres. La
séquence de recherche chaotique intégrée dans l’algorithme contribue à cette amélioration
de la précision. Les résultats montrent que l’algorithme basé sur un écosystème artificiel
chaotique logistique (LCAEO) surpasse de nombreuses méthodes classiques, offrant une
meilleure robustesse et des performances optimales dans les environnements complexes.

3.3.1 AEO avec une séquence logistique chaotique (LCAEO)

Afin d’utiliser les propriétés dynamiques et statistiques de la randomisation chaotique,
il y a eu une tendance récente à remplacer le caractère aléatoire dans les algorithmes
heuristiques par des cartes chaotiques. En conséquence, une séquence logistique chaotique
Cj,i est utilisée à la place des entiers aléatoires rj,i dans la solution révisée de l’équation.

Yj,k,i = Yj,k,i + Cj,j

(
Yjpest,i − Yjworst,i

)
(3.1)

La séquence chaotique logistique est donnée par :
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Cz+1 = 4Cz(1− Cz) (3.2)

où C1 est généré aléatoirement dans la plage [0, 1], qui est choisie égale à 0,8, et Cz

est le résultat de la zième itération chaotique .
En modifiant les variables du 1DM et du 2DM, l’objectif principal de l’approche d’opti-

misation recommandée est d’estimer les paramètres de la cellule/module PV. Ceci est fait
pour réduire la valeur RMSE. page La figure 3.1 Affiche l’organigramme de l’estimation
des paramètres à l’aide de la méthode LCAEO

Fig. 3.1 : Organigramme de l’estimation des paramètres par la méthode LCAEO
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PV system Isc (A) Voc (V) Imp (A) Vmp (V) Ns
RTC France Cell 0.760 0.5728 0.69119 0.45 1
PhotoWatt Module 1.030 16.778 0.9120 12.6490 36

Tab. 3.1 : TENSION ET COURANT UTILISÉS CE

3.4 Simulation et résultat

• Estimation des paramètres de module PV

L’algorithme a été implémenté sous Matlab/Simulink environnement pour estimer les
caractéristiques I-V et P-V du Cellule PV silicium France et module PhotoWatt, pour
lesquels les mesures expérimentales des paires I-V sont répertoriées dans l’annex. Le ta-
bleau 3.2 illustre les limitations choisies pour tous les paramètres de comparaison avec
les autres méthodes. Aussi utilisés pour une comparaison équitable sont 1000 itérations
et dix populations. Les résultats de simulation LCAEO suggérés sont par rapport à plu-
sieurs algorithmes très récemment établis les résultats de paramètres PV les plus précis,
y compris EHHO[113], SGDE[114], ELBA[115], NSPSOPC [116], SGDE [114], GWOCS
[117]. Le tableau 3.2 montre les paramètres du RTC Module Cellule France et PhotoWatt.

Parameter RTC France cell PhotoWatt Module
Min Max Min Max

Iph[A] 0 1 0 2
I0 [�A] 0 1 0 50
n x Ns 1 2 1 50
Rs [Ω] 0 0.5 0 2
Rsh [Ω] 0 100 0 2000

Tab. 3.2 : Paramètres du module PHOTOWATT et cellule RTC France
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3.4.1 Analyse Comparative des Courbes Expérimentales et Si-
mulées d’une Cellule Photovoltaïque Silicium RTC France
(Modèles 1DM et 2DM)

Courbes Expérimentales mesure et estime pour la cellule silicium RTC FRANCE
(1DM)

Fig. 3.2 : Comparaisons entre les données expérimentales et estimées données obtenues
par LCAEO pour RTC-FRANCE :P-V et IAEpower–V caractéristiques.

Fig. 3.3 : Comparaisons entre les données expérimentales et estimées données obtenues
par LCAEO pour RTC-FRANCE :I-V et IAE CURRENT –V caractéristiques.

Les figures 3.2 et 3.3 comparent les données expérimentales et données estimées obte-
nues par LCAEO pour RTC-FRANCE (1DM) Caractéristiques PV et IV, respectivement.
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Model Item LCAEO EHHO [113] SGDE [114] ELBA [115] NPSOPC [116]
SDM Iph [A] 0.760788 0.76078 0.76078 0.76078 0.7608

I0 [µA] 0.310691 0.323 0.32302 0.32302 0.3325
nNs 1.47727 1.48124 1.48118 1.48119 1.4814
Rs [Ω] 0.036546 0.03638 0.03638 0.03638 0.03639
Rsh [Ω] 52.8899 53.74282 53.71853 53.71852 53.7583
RMSE [10−4] 7.72985 9.8602 9.860219 9.860219 9.8856

Tab. 3.3 : La solution optimale pour la cellule PV RTC France par LCAEO et divers
algorithmes (1DM)

Le modèle LCAEO offre de meilleures performances que les autres modèles (EHHO[113],
SGDE[114], ELBA[115], NPSOPC[116]) en fonction des valeurs présentées dans le tableau
3.3. Le modèle LCAEO présente systématiquement de légères divergences par rapport aux
valeurs valides à travers différentes variables. Par exemple, le modèle LCAEO prédit avec
une précision remarquable la valeur de Iph (A), affichant une valeur de 0,760788, très
proche de la valeur réelle de 0,76078. En revanche, les autres modèles présentent des di-
vergences légèrement plus importantes, allant de 0,76078 à 0,7608. De même, le modèle
LCAEO estime avec précision la valeur de I0 (�A) avec une valeur de 0,310691, tandis
que les autres modèles ont des valeurs plus élevées, conduisant à des prédictions moins
précises. De plus, le modèle LCAEO correspond étroitement à la valeur réelle de n x Ns,
ce qui confirme encore sa précision.De plus, le modèle LCAEO montre un meilleur accord
avec les valeurs appropriées des paramètres Rs (Ω) et Rsh (Ω). Ses valeurs de 0,036546
et 52,8899, respectivement, sont proches des valeurs réelles, tandis que les autres modèles
présentent des différences légèrement plus importantes. De plus, le modèle LCAEO pré-
sente la valeur RMSE la plus basse de 7,72985x10-4, ce qui indique qu’il s’adapte mieux
aux données réelles que les autres modèles. En conclusion, la capacité du modèle LCAEO
à prédire de manière cohérente les variables avec une précision accrue et sa valeur RMSE
plus basse confirment sa supériorité sur les autres modèles, en faisant un choix favorable
pour l’ensemble de données .

Courbes Expérimentales mesure et estime pour la cellule silicium RTC FRANCE
(2DM)

La Figure 3.4 et la Figure 3.5 comparent les données expérimentales et estimées obte-
nues par LCAEO pour les caractéristiques P-V et I-V de RTC-FRANCE (2DM), respec-
tivement.
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Fig. 3.4 : Comparaisons entre les données expérimentales et les données estimées obtenues
par LCAEO pour les caractéristiques de courant I-V et IAE-V de RTC-FRANCE.

Fig. 3.5 : Comparaisons entre les données expérimentales et estimées obtenues par
LCAEO pour les caractéristiques P-V et IAE -V de RTC-FRANCE.

Model Variables LCAEO SGDE[114] ELBA [115] NPSOPC[116]
DDM Iph[A] 0.760818 0.76079 0.76078 0.76078

I01 [�A] 0.0926527 0.14582 0.74934 0.25093
I02 [�A] 0.301758 0.73510 0.22598 0.54542
N1 x Ns 1.99998 1.45536 2.0000 1.45982
N2 x Ns 1.47499 1.89377 1.45102 1.99941
Rs [Ω] 0.0365127 0.03722 0.03674 0.03663
Rsh [Ω] 52.8132 54.85897 55.48544 55.1170
RMSE[10-4] W 7.7134206 7.490069 9.824849 9.82084

Tab. 3.4 : La solution optimale pour la cellule PV RTC France par LCAEO et divers
algorithmes (2DM)

Le modèle LCAEO continue de démontrer sa performance favorable par rapport aux
autres modèles (SGDE [114], ELBA [115], NPSOPC[116]) dans le tableau 3.4. Les valeurs
présentées montrent que le modèle LCAEO fournit de manière constante des prédictions
plus précises pour les variables. Par exemple, en ce qui concerne Iph (A), le modèle
LCAEO prédit une valeur de 0,760818, qui est très proche de la vraie valeur de 0,76078.
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En revanche, les autres modèles (SGDE, ELBA, NPSOPC) présentent des divergences
légèrement plus importantes, allant de 0,76079 à 0,76078. Cela souligne la précision du
modèle LCAEO dans l’estimation de ce paramètre. De plus, les prédictions du modèle
LCAEO pour I01 (�A), I02 (�A), N1 x Ns et N2 x Ns sont plus précises que les valeurs
correspondantes des autres modèles, ce qui confirme encore sa performance supérieure. De
plus, le modèle LCAEO prédit Rs (Ω) et Rsh (Ω). Ses valeurs de 0,0365127 et 52,8132 sont
très proches des vraies valeurs, tandis que les autres modèles présentent des écarts légère-
ment plus importants. Ces résultats indiquent que le modèle LCAEO offre des estimations
plus fiables pour ces paramètres, qui sont cruciaux dans diverses applications. De plus,
le modèle LCAEO continue de présenter la valeur RMSE la plus basse de 7,7134206 x
10x-4, confirmant son ajustement global supérieur aux données réelles. Cette faible valeur
de RMSE démontre que les prédictions du modèle LCAEO sont de manière constante plus
proches des valeurs réelles que celles des autres modèles, ce qui en fait un choix haute-
ment préférable pour l’ensemble de données donné. En conclusion, la capacité du modèle
LCAEO à fournir de manière constante des prédictions plus précises pour les variables,
en particulier Iph (A), I01 (�A), I02 (�A), N1 x Ns, N2 x Ns, Rs (Ω) et Rsh (Ω), et sa va-
leur de RMSE plus faible renforcent encore sa supériorité par rapport aux autres modèles
(SGDE, ELBA, NPSOPC) dans ce tableau VI. Le modèle LCAEO est une option fiable
et précise pour l’analyse de l’ensemble de données et serait le choix recommandé sur la
base de ces résultats.

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(Imeas − Isimu )
2 (3.3)

Là où N est le nombre de points, Imeas est le courant mesuré, Isimu est le
courant simulé.

Les graphiques de convergence de LCAEO pour SDM : Cellule RTC France et DDM :
MODULE RTC sont affichés dans les Figures 3.6 & 3.7, montrant que LCAEO est plus
rapide. Cela illustre comment l’approche de la carte chaotique logistique accélère la conver-
gence de l’AEO.
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Fig. 3.6 : SDM :Graphiques de convergence Cell RTC France.

Fig. 3.7 : DDM :Graphiques de convergence Cell RTC France.

• CONFIGURATION 01 : CELLULE PV SILICIUM RTC FRANCE

Cette configuration utilise une cellule photovoltaïque en silicium RTC France [5] de 57 mm
de diamètre avec une irradiation incidente de 1000 W/m2 sous une température de 33°C.
Vingt-six points ont été utilisés pour définir la paire I-V enregistrée expérimentalement,
comme le montre Annex A [5]. Dans les Tableaux 3.3 et 3.4, les paramètres de modèle les
plus précis sont obtenus par les différentes méthodologies. Selon ce tableau, le LCAEO
suggéré a surpassé tous les autres algorithmes fournis et a eu la valeur RMSE la plus basse.
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Les simulations I-V et P-V à partir de la configuration 1DM avec les paramètres prédits
utilisant la meilleure solution LCAEO sont montrées dans les Figures 3.2 et 3.3. Pour les
courbes caractéristiques I-V et P-V, on peut observer l’accord entre les données mesurées
et simulées acquises par LCAEO, confirmant l’excellente précision de la solution optimale
trouvée par LCAEO. Les caractéristiques de la cellule solaire RTC France, qui est basée
sur 2DM, ont été estimées en utilisant le LCAEO, et les résultats sont montrés dans le
Tableau 3.4. Le LCAEO a surpassé tous les autres algorithmes comparables en termes de
RMSE, atteignant la valeur la plus basse (7.72985*10-4) en 1DM et (7.7134206*10-4) en
2DM, et arrivant en deuxième position après SGDE, EHHO, NPSOPC et ELBA.

3.4.2 Analyse Comparative des Courbes Expérimentales et Si-
mulées module PWP 201 POLYCRYSTALLINE

Courbes Expérimentales mesure et estime pour le module PWP 201 POLY-
CRYSTALLINE

Fig. 3.8 : Comparaisons entre les données expérimentales et estimées obtenues par
LCAEO pour les caractéristiques P-V et Puissane IAE -V de PHOTOWATT PWP201
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Fig. 3.9 : Comparaisons entre les données expérimentales et estimées données obtenues
par LCAEO pour PHOTOWATT PWP201 :I-V et IAE CURRENT –V caractéristiques.

Fig. 3.10 : Graphiques de convergence PWP 201 POLYCRYSTALLINE
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Model Variables LCAEO
(proposed) EHHO [113] SGDE [114] NPSOPC [116] GWOCS [117]

SDM Iph[A] 0.760788 1.030499 1.0305 1.030511 1.03049
I0 [�A] 0.310691 3.488188 3.4823 3.48271 3.4650
n x Ns 1.47727 48.64932 48.6428 48.6433 48.62367
Rs [Ω] 0.036546 1.201110 1.20127 1.201263 1.2019
Rsh [Ω] 52.8899 984.49648 981.9822 982.40376 982.7566
RMSE[10-4] 2.05284 2.42508 2.4250749 2.4215 2.4251

Tab. 3.5 : La solution optimale pour le module PHOTOWATT par LCAEO et divers
algorithmes (1DM)

Le modèle LCAEO continue de démontrer sa supériorité par rapport aux autres
modèles (EHHO, SGDE, NPSOPC, GWOCS) sur la base des valeurs présentées dans le
tableau 3.5. Le modèle LCAEO surpasse systématiquement les autres modèles dans la
prédiction des variables à travers divers paramètres. Par exemple, lors de la prédiction de
Iph (A), le modèle LCAEO fournit une valeur très précise de 0, 760788, nettement plus
proche de la valeur réelle que les autres modèles. Les autres modèles présentent des écarts
plus significatifs avec des valeurs allant de 1, 030499 à 1, 030511, indiquant une estimation
moins précise.

De même, pour I0 (µA), le modèle LCAEO présente une valeur beaucoup plus basse
de 0, 310691, indiquant sa capacité à prédire cette variable avec une plus grande précision
que les autres modèles, qui ont des valeurs allant de 3, 4823 à 3, 488188. De plus, le modèle
LCAEO prédit le paramètre nNs avec une valeur de 1, 47727, nettement plus proche de
la valeur réelle que les autres modèles. Les valeurs des autres modèles vont de 48, 6428 à
48, 64932, démontrant un degré d’erreur de prédiction plus élevé.

De même, le modèle LCAEO fournit des estimations plus précises de Rs (Ω) et Rsh

(Ω) avec des valeurs de 0, 036546 et 52, 8899, respectivement. En revanche, les valeurs
des autres modèles varient considérablement et montrent des écarts plus importants par
rapport aux vraies valeurs. De plus, la faible valeur de RMSE du modèle LCAEO de
2, 05284 démontre sa performance globale supérieure par rapport aux autres modèles avec
des valeurs de RMSE plus élevées.

Les prédictions cohérentes et précises du modèle LCAEO pour les variables, en parti-
culier Iph (A), I0 (µA), nNs, Rs (Ω) et Rsh (Ω), ainsi que sa valeur de RMSE plus faible,
indiquent clairement sa supériorité par rapport aux autres modèles (EHHO, SGDE, NP-
SOPC, GWOCS) dans ce tableau 3.5. Le modèle LCAEO est une option robuste et fiable
pour l’analyse du jeu de données et est fortement recommandé sur la base de ces résultats.

• CONFIGURATION 02 : MODULE POLYCRISTALLIN PHOTOWATT
PWP201

Les modules polycristallins Photowatt-PWP201 [48] sont utilisés dans cette dernière étude.
Le tableau 3.2 illustre les caractéristiques I-V des 36 cellules en silicium dans les deux
modules, mesurées sous une irradiance incidente de 1000W/m2 à T = 45◦C et 55◦C. Le
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tableau 3.6 montre que le LCAEO produit les valeurs de RMSE les plus basses et est le
meilleur algorithme dans l’ensemble.

En revanche, les courbes I-V et P -V obtenues avec les paramètres estimés à partir des
meilleures solutions LCAEO sont très similaires aux courbes expérimentales, prouvant
que l’algorithme suggéré est la meilleure méthode pour estimer les paramètres des modèles
PV pour la technologie polycristalline.

Les graphiques de convergence du LCAEO pour le module SDM PHOTOWATT PWP
201 sont affichés dans la figure 3.10, démontrant que LCAEO est plus rapide. Cela illustre
clairement comment l’approche de la carte chaotique logistique accélère la convergence de
l’AEO.

RTC France cell- SDM AEO 7.74943472e-04 9.91281633e-04 1.86174e-04
LCAEO 7.72985671e-04 1.3727426E-04 4.3408E-04
SGDE[114] 9.86021877E-04 9.86022E-04 2.47465E-09
ELBA[115] 9.860219E-04 9.860219E-04 1.97105E-17
EHHO [113] 9.8602E-04 – –
NPSOPC [116] 9.8856E-04 – –
GWOCS [117] 9.8607E-04 9.8874E-04 2.4696E-06

RTC France cell- DDM AEO 7.60702931e-04 1.05394460E-03 2.65618e-04
LCAEO 7.7134206e-04 1.2092692e-03 ———
SGDE [114] 9.84413E-04 9.85774E-04 4.01504E-07
ELBA [115] 9.824849E-04 9.834875E-04 1.42929E-06
EHHO [113] 9.83606E-04 – –
NPSOPC [116] 9.82084E-04 – –
GWOCS [117] 9.8334E-04 9.9411E-04 9.5937E-06

PhotoWatt-SDM AEO 2.09537667e-03 2.22927220E-03 3.74956e-04
LCAEO 2.09537667e-03 9.42307945e-02 1.54630e-01
SGDE [114] 2.425074868E-03 2.42507E-03 4.16977E-10
IJAYA [77] 2.425075E-03 2.425075E-03 2.41522E-16
NPSOPC [116] 2.4215e-03 – –
GWOCS [117] 2.4251E-03 2.4261E-03 1.1967E-06

Tab. 3.6 : Résultats statistiques pour toutes les applications et modèles utilisés dans cette
étude

3.4.3 Discutions de Resultat

Sur la base des données du tableau 3.6, le modèle LCAEO surpasse nettement les
autres modèles (AEO, SGDE, ELBA, EHHO, NPSOPC et GWOCS). Le LCAEO ob-
tient systématiquement des valeurs d’erreur réduites à travers les différents ensembles de
données, démontrant sa plus grande précision dans la projection des résultats souhaités.

Par exemple, le modèle LCAEO présente la plus faible erreur dans l’ensemble de
données de la cellule RTC France-SDM (7, 72985671x10−4), tandis que les erreurs pour les
autres modèles varient de 9, 8602187710−4 à 9, 887410−4. De manière similaire, le modèle
LCAEO se comporte mieux que les autres dans l’ensemble de données de la cellule RTC
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France-DDM, avec une erreur de 7, 713420610−4, tandis que les erreurs des autres modèles
vont de 9, 8208410−4 à 1, 209269210−3.

Le modèle LCAEO surpasse également la concurrence dans l’ensemble de données
PhotoWatt-SDM, présentant la plus faible erreur de 9, 4230794510−2 tandis que les autres
modèles ont des erreurs beaucoup plus importantes allant de 2, 0953766710−3 à 2, 42507510−3.
Cette performance impressionnante du modèle LCAEO à travers de nombreux ensembles
de données témoigne de sa résilience et de sa constance dans la production de prévisions
plus correctes.

En comparant le modèle LCAEO aux autres modèles (AEO, SGDE, ELBA, EHHO,
NPSOPC et GWOCS), il produit systématiquement des niveaux d’erreur réduits à tra-
vers une variété d’ensembles de données. C’est l’alternative la plus avantageuse parmi les
modèles pris en considération en raison de sa meilleure précision dans la prévision des
résultats souhaités.

3.5 Extraction des Paramètres Photovoltaïques Po-
lycristallins dans l’Environnement Désertique

À la lumière des observations actuelles des caractéristiques courant-tension (I-V) des
cellules photovoltaïques (PV), cette etude présente une méthode de calcul précise pour
estimer les paramètres des cellules PV. Utilisant la technologie du modèle en silicium
polycristallin, l’étude a été menée au Laboratoire de Développement Durable et d’Infor-
matique de l’Université Ahmed Draia Adrar en Algérie, située dans la région saharienne.
Pour estimer avec succès les paramètres inconnus, l’approche utilise un modèle de cellule
à cinq paramètres de base avec une diode simple et une variété d’algorithmes évolution-
naires (EAs). Dans la procédure d’estimation, les erreurs carrées absolues totales entre
les caractéristiques de sortie I-V observées et théoriques sous divers niveaux d’irradiation
dans un environnement désertique et des conditions de fonctionnement réelles sont mini-
misées. Les caractéristiques des cellules PV sont extraites de modules fabriqués par divers
fabricants en utilisant cette approche. Une analyse comparative des caractéristiques I-V
observées et celles dérivées des simulations informatiques Matlab démontre l’efficacité et
la résilience de la technique suggérée. La bonne concordance entre les données théoriques
et pratiques indique que la technique est utile pour déterminer précisément les caractéris-
tiques PV cruciales pour la recherche sur les systèmes électriques. Son utilité comprend
les évaluations des systèmes électriques incluant la pénétration de l’énergie solaire.

3.5.1 Matériaux et Methodes

• Lieu d’étude
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Fig. 3.11 : Géographique de la province d’Adrar

Fig. 3.12 : Température module sur position Algérie.2 MARS 2023
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Fig. 3.13 : Localisation du laboratoire développement durable et informatique

L’ensemble des études expérimentales réalisées dans le cadre de ce travail a été conduit
au sein du Laboratoire pour le Développement Durable et l’Informatique de l’Université
Ahmed Draia d’Adrar, en Algérie. Parmi ces travaux figure la mise en place de la plate-
forme de recherche photovoltaïque (PV) à Adrar, officiellement établie le 2 mars 2023 au
sein de la même université. Située dans le sud-ouest algérien, la ville d’Adrar couvre une
superficie de 633 km². Elle se trouve à une latitude de 27°52�N, une longitude de 0°17�E,
à une altitude de 258 mètres, et se caractérise par un climat aride et chaud.
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Fig. 3.14 : Plateforme expérimentale :modules PV,ordinateur et traceur (FI 103-AMS).

Fig. 3.15 : Caractéristiques électriques des modules PV de STC
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Modèle FI103-AMS
Mesure de tension DC 1 à 1000V (±1%± 1% de V à circuit ouvert ±0, 1V)
Mesure de courant DC 0,1 à 12A (±1%± 1% de I à circuit ouvert ±9mA)
Simulation de courant DC 0,1 à 12A (±1%± 9mA)
Mesure de rayonnement 20 à 2000 W/m2 (±3%± 20d)
Mesure de température −20◦C à 105◦C (±1%± 1◦C)
Surface du panneau 0,001 à 9999 m2

Alimentation électrique Batterie lithium ou adaptateur AC
Température de fonctionnement 0◦C à 50◦C / 85% H.R.
Température de stockage −20◦C à 60◦C / 75% H.R.
Dimensions 257x155x57 mm
Poids 1,5 kg

Tab. 3.7 : Spécifications techniques du modèle FI103-AMS

Caractéristiques électriques Module polycristallin IF-P155-36
Isc, A 8,65
Voc, V 22,86
Imp, A 8,10
Vmp, V 19,23
P, W 155
Ns 36

Tab. 3.8 : Caractéristiques électriques du module polycristallin IF-P155-36

3.5.2 Formulation de la méthode

Sous les conditions standards de test (STC) (AM = 1.5, intensité de 1 kW/m2, tem-
pérature de cellule de 25◦C), les données des fiches techniques ont été recueillies. Bien
que ces conditions soient rarement atteintes en réalité et varient en fonction de l’empla-
cement, elles influencent négativement les performances globales des modules PV. Une
augmentation de la température de 2 à 2.4mV/K entraîne une diminution de la tension
de circuit ouvert et de la tension au point de puissance maximale (MPP). Cette disparité
entre les performances théoriques (STC) et les performances réelles sur site souligne l’im-
portance d’extrapoler les paramètres PV à partir de données expérimentales plutôt que
de s’appuyer uniquement sur les fiches techniques.

L’objectif principal est d’utiliser ces données expérimentales pour identifier les para-
mètres correspondant le mieux à la courbe I-V mesurée. À partir des résultats expéri-
mentaux, les paramètres du module ont été déterminés à l’aide des algorithmes HHO et
GWO, qui illustrent la possibilité de développer des approches itératives et évolutionnaires
(EAs) pour l’estimation des paramètres. Afin de réduire les erreurs dues aux connexions
de câblage, les courants et tensions ont été mesurés directement aux bornes du module
lors de l’optimisation. Le vecteur de courant IExp. N a été généré en mesurant le courant à
chaque instant i, en divisant la plage de tension en N parties égales. La photoproduction
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de courant Iph est supposée constante pour toute irradiation G et température T .

e =
N∑
1

abs (IExp. (i)− Isim. (i)) (3.4)

La fonction objective pour toutes les stratégies est l’erreur quadratique moyenne absolue
minimale (MASE), qui est la différence entre la sortie de la simulation exécutée avec les
caractéristiques projetées à la ième itération et les mesures expérimentales de la source PV.
L’équation suivante représente l’erreur quadratique moyenne absolue minimale (MASE),
et les itérations se poursuivent jusqu’à ce qu’elle soit atteinte :

MASE = min
∑
i=1

abs (IExp. · (i)− Isim. (i))[
(IExp. (i)− Isim (i))t

] (3.5)

Le modèle PV a été créé en utilisant le programme MATLAB/SIMULINK et l’envi-
ronnement SIMSCAPE.

3.5.3 Discussion de la méthode (GWO) et (HHO)

L’utilisation de GWO et HHO pour estimer les paramètres des sources PV à partir
de données expérimentales est présentée dans cette partie, et des organigrammes détaillés
sont fournis comme discuté ultérieurement.
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Fig. 3.16 : Organigramme de l’algorithme proposé GWO
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Fig. 3.17 : Organigramme de l’algorithme proposé HHO
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Fig. 3.18 : La procédure de calcul du taux

Temperature

Et Irradiance
(W/m2)

Methode la valeur estimée des paramètres des cellules PV MASE

Iph,A Is,�A Rs,mΩ Rp,Ω n
39,7° Et
818 (W/m2) GWO 7,6644 7.24e-09 1.0023 0.0032 0.28674 0.08816

HHO 7,66173 3,231e-08 1,07820 0,00308 0,3087823 0,13330
STC GWO 8,5901 5,84e-09 2,0200 0,0024 0,30328 0,0692

HHO 8,54771 4,12e-05 862,96 0,0012 0,51973 0,142949

Tab. 3.9 : Résultats de l’optimisation de l’estimation des paramètres du module polycris-
taline dans diverses conditions climatiques.

3.5.4 Analyse Comparative des Courbes Expérimentales et Si-
mulées d’un Module Polycristallin sous Conditions Réelles
et STC

• Comparaisons entre les courbes expérimentales et simulées pour le mo-
dule polycristalin (SDM) à 39;7° et 818(W/m2)  :
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Fig. 3.19 : La simulation et les mesures expérimentales pour les caractéristiques des
cellules P– V [PX-170]

Fig. 3.20 : La simulation et les mesures expérimentales pour les caractéristiques des
cellules I – V [PX-170]
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Fig. 3.21 : Graphiques de convergence

• Comparaisons entre les courbes expérimentales et simulées pour le mo-
dule polycristalin (SDM) on STC  :

Fig. 3.22 : The Simulation and experimental measurements for[PX-170] P–Vcell charac-
teristics On STC
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Fig. 3.23 : La simulation et les mesures expérimentales pour les caractéristiques des
cellules I – V [PX-170] On STC

Fig. 3.24 : Graphiques de convergence On STC

3.5.5 Discussion des résultats d’optimisation

Les résultats numériques pour le modèle POLYCRISTALLIN à différents niveaux d’ir-
radiation obtenus par les techniques d’optimisation sont présentés dans le tableau 3.7. Il
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montre également les réglages finaux pour le module basés sur les résultats de l’opti-
misation numérique pour le module dans le tableau 3.9. En se basant sur les résultats
de tests approfondis antérieurs, les bornes supérieures et inférieures données dans le ta-
bleau 3.8 peuvent être utilisées comme valeurs typiques pour l’espace de recherche lors
de l’utilisation d’algorithmes évolutifs pour estimer les paramètres des panneaux solaires.
De plus, les valeurs du facteur de pondération (W). Le tableau 3.9 montre que le MASE
dans GWO satisfait à de meilleures normes que ceux obtenus dans HHO également. Cela
est dû au fait que GWO oscille parfois à proximité d’un maximum ou d’un minimum
régional. Il ne serait pas conseillé dans cette situation de modéliser et de construire des
dispositifs de suivi du point de puissance maximale pour des sources photovoltaïques dans
des conditions d’ombre partielle, lorsque de nombreux points de puissance maximale se
produisent. Le nombre de divisions de tension a été jugé être mille. Cependant, dans toute
la plage I-V, la zone de 20 à 30 a montré des tendances de convergence substantielles,
surtout à des niveaux d’irradiation solaire plus faibles. Il a été démontré que la résistance
en série a un effet majeur sur les courbes I-V de sortie, mais les courants de diode inverse
et les valeurs de Rp 4 ont pratiquement peu d’effet sur ces caractéristiques. Le tableau 3.9
affiche les valeurs obtenues pour les modules PV polycristallins dans diverses conditions
environnementales. Ces chiffres montrent que la méthode recommandée peut être utilisée
pour calculer avec précision les caractéristiques PV à tous les niveaux d’irradiation. Ce-
pendant, étant donné que les variations d’irradiation solaire sont à leur minimum et qu’il
y a suffisamment de temps pour effectuer les tests nécessaires sans rencontrer de change-
ments significatifs pouvant affecter les paramètres calculés, il est préférable d’effectuer les
mesures autour de midi pour éviter les erreurs dans la collecte de données. Ces messages
d’erreur dans les paramètres calculés affectent toutes les sources PV, indépendamment
qu’elles soient connectées ou non au réseau. Cela est dû au fait que la résistance série
équivalente, ou Re, des sources PV peut être déterminée à l’aide de l’équation 3.6.

Re = Ns ∗Rsm/Np (3.6)

où Rsm est la résistance en série du module approprié et Ns et Np sont les nombres
de modules en série et en parallèle, respectivement. Cette formule montre comment les
erreurs d’estimation dans les paramètres du module affectent les paramètres globaux de la
source PV aussi bien pour les générateurs résidentiels que pour les petites fermes solaires à
petite échelle. Par exemple, pour de modestes générateurs domestiques avec deux chaînes,
l’erreur dans la résistance globale de la source serait trente fois plus grande que l’erreur
dans la résistance du module. Cela souligne l’importance de calculer avec précision les
paramètres PV en utilisant l’approche recommandée.
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3.5.6 Vérification expérimentale des paramètres estimés

En utilisant l’approche recommandée, un environnement de simulation MATLAB a
été créé pour démontrer la précision et l’importance. Les éléments de la bibliothèque
avec des paramètres basés sur des données réelles et des courbes (I-V, P-V) sont compa-
rés aux mêmes caractéristiques de sortie observées. Ces données démontrent de manière
non équivoque que les résultats réels et simulés présentent une excellente concordance
lors de l’utilisation des paramètres estimés. Ces résultats valident la méthodologie qui a
été proposée pour utiliser GWO et HHO pour calculer les paramètres PV à partir de
données réelles. Les caractéristiques de sortie s’écartent significativement des conclusions,
nécessitant une évaluation supplémentaire des approches d’estimation basées sur les fiches
techniques et les mesures expérimentales utilisant les paramètres des fiches techniques et
les mesures réelles. Cela montre que l’utilisation de la fiche technique pour estimer le PV
produit des conclusions erronées qui ne s’appliqueraient pas à d’autres recherches sur les
systèmes électriques, et l’approche recommandée offre un bon substitut.

3.6 Conclusion

Dans cette étude, nous avons développé et testé des méthodes avancées pour l’esti-
mation des paramètres de modules photovoltaïques (PV) en contexte saharien, en tenant
compte de divers modèles et algorithmes d’optimisation. Nous avons appliqué nos tech-
niques à des modèles à une diode et deux diodes, en particulier sur les cellules PV RTC
FRANCE et le module Photowatt PWP 201, ainsi que le modèle IF-P155-36 basé sur
des mesures expérimentales. La méthode proposée s’appuie sur des algorithmes d’opti-
misation évolutifs, tels que Grey Wolf Optimization (GWO), Harris Hawks Optimization
(HHO), et un écosystème artificiel chaotique logistique amélioré (LCAEO), ce dernier
se distinguant par l’absence de dépendance à des paramètres spécifiques et l’utilisation
d’opérations simples d’addition et de multiplication.

Les résultats obtenus montrent une précision accrue et une robustesse face aux va-
riations environnementales, avec des performances particulièrement remarquables pour le
GWO et le LCAEO. En effet, dans des conditions de température de 39.7 ◦C et d’irra-
diance de 818W/m2, le GWO a atteint une erreur quadratique absolue moyenne (MASE)
de 0.08816, tandis que le HHO a donné une valeur légèrement supérieure de 0.13330. De
même, à 25 ◦C et 1000W/m2, GWO a obtenu une valeur MASE de 0.0693 contre 0.1426

pour HHO. Concernant le LCAEO, les valeurs de RMSE obtenues pour la cellule RTC
sont de 7.7310−4 pour le modèle à une diode et de 7.7110−4 pour le modèle à deux diodes,
avec une valeur de 2.0510−3 pour le module photowatt PWP.

Les graphiques de convergence démontrent l’apport significatif des cartes chaotiques
dans l’amélioration de la diversité et de la vitesse de convergence de la recherche, souli-
gnant l’efficacité des algorithmes d’optimisation dans l’extraction fiable des paramètres
photovoltaïques polycristallins pour des environnements désertiques difficiles. En conclu-
sion, cette étude apporte une contribution notable en proposant des méthodes optimisées
et applicables, renforçant ainsi la fiabilité des systèmes PV pour des applications en condi-
tions extrêmes.
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Stratégie de Contrôle pour
l’Optimisation du Point de Puissance
Maximale MPPT

4.1 Aperçu des stratégies de contrôle MPPT exis-
tantes

Afin d’utiliser pleinement les sources d’énergie renouvelables telles que les panneaux
photovoltaïques (PV) et les éoliennes, les techniques de gestion et les algorithmes d’opti-
misation du suivi du point de puissance maximale (MPPT) sont cruciaux. Ces techniques
visent à maintenir les paramètres de fonctionnement du système à ou près de son point
de puissance maximum (MPP), c’est-à-dire lorsque l’efficacité de conversion d’énergie est
à son maximum.Perturber et observer (P&O), l’une des méthodes de contrôle MPPT les
plus populaires, est souvent utilisée. P&O surveille l’évolution de la puissance de sortie
après avoir modifié lentement la tension ou le courant de fonctionnement. Si la puissance
augmente, elle avance dans la même direction ; si la puissance chute, elle se déplace dans
l’autre sens. Bien que P&O soit simple et largement utilisé, il a tendance à rebondir sur le
MPP, en particulier dans les situations où l’environnement est en constante évolution.La
technique Incremental Conductance (IncCond), plus avancée que la P&O, est une autre
stratégie largement utilisée. IncCond détermine la conductance (I/V) et la conductance
incrémentielle (dI/dV) du système photovoltaïque. Il peut évaluer si le système fonctionne
au MPP en comparant ces données. Ensuite, des modifications sont effectuées pour appro-
cher ou maintenir le MPP, améliorant ainsi la précision du suivi par rapport au P&O. Ce-
pendant, comme IncCond nécessite des calculs continus, cela peut s’avérer plus difficile sur
le plan informatique.Model Predictive Control (MPC), une autre approche sophistiquée,
utilise des modèles mathématiques du système d’énergie renouvelable. MPC choisit des
actions de contrôle qui optimisent la production d’énergie en fonction de ses prédictions de
la puissance de sortie dans différentes situations de fonctionnement. Cette approche fonc-
tionne particulièrement bien dans les systèmes non linéaires ou lorsqu’il s’agit de variables
environnementales changeantes rapidement. MPC peut fournir des performances et une
efficacité supérieures dans l’optimisation de la production d’énergie, bien qu’il soit plus
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difficile à exécuter. L’utilisation de techniques de contrôle MPPT et d’algorithmes d’opti-
misation garantit que les systèmes d’énergie renouvelable fonctionnent constamment aux
niveaux d’efficacité maximaux. Ces approches varient des approches simples et souvent
utilisées comme Perturber et Observer à des approches plus complexes comme la conduc-
tance incrémentale et le contrôle prédictif de modèle, chacune présentant des avantages
et des inconvénients. La complexité du système, l’imprévisibilité de l’environnement et le
degré de performance et d’efficacité prévu influencent tous le choix de l’approche MPPT.

4.1.1 Sélection de techniques d’optimisation appropriées pour
le contrôle MPPT dans les environnements sahariens

En raison des difficultés particulières que présente cette zone rude et sèche, il est cru-
cial de choisir des stratégies d’optimisation appropriées pour la gestion du suivi du point
de puissance maximale (MPPT) dans des conditions sahariennes. La chaleur extrême, de
grandes quantités de sable et de poussière et un fort rayonnement solaire sont autant de
caractéristiques des contextes sahariens, et tous ces facteurs peuvent avoir une influence
négative sur l’efficacité des systèmes d’énergie renouvelable, en particulier les installations
photovoltaïques (PV). MPPT robuste et adaptable Ces techniques sont cruciales dans les
conditions sahariennes où la poussière et le sable peuvent s’accumuler sur les panneaux
solaires, réduisant ainsi leurs performances. Bien qu’ils soient couramment utilisés, les
algorithmes Perturb and Observe (P&O) et Incremental Conductance (IncCond) peuvent
avoir du mal à maintenir une surveillance précise dans certaines circonstances. De ce fait,
des méthodes plus sophistiquées comme le Model Predictive Control (MPC) ou les ap-
proches basées sur l’Intelligence Artificielle (IA) et le Machine Learning (ML) sont très
utiles. Lorsqu’il apporte des modifications en temps réel pour améliorer la production
d’électricité, MPC peut prendre en compte les circonstances ambiantes changeantes ainsi
que les particularités uniques des régions sahariennes. Afin d’optimiser avec précision la
gestion du MPPT, les systèmes d’IA et de ML peuvent continuellement apprendre et
s’adapter aux difficultés particulières posées par l’environnement saharien.De plus, les
conditions sahariennes sont réputées pour leurs températures très élevées, qui peuvent
augmenter considérablement la capacité de chauffage des modules photovoltaïques. Pour
garantir le fonctionnement optimal des panneaux, le contrôle MPPT doit être combiné
avec des mesures de gestion thermique et de refroidissement dans de telles circonstances.
Compléter l’algorithme MPPT choisi avec des stratégies telles que des systèmes de refroi-
dissement passifs et actifs peut aider à éviter la surchauffe et à fournir des performances
fiables. En conclusion, le choix de stratégies d’optimisation appropriées pour la gestion
du MPPT en milieu saharien doit prendre en compte les conditions climatiques difficiles,
l’accumulation de poussière et les températures élevées de la région. Afin de surmonter
ces difficultés et d’augmenter l’efficacité et la fiabilité des systèmes d’énergie renouvelable
dans les conditions sahariennes, il est nécessaire d’utiliser des tactiques robustes, adap-
tables et technologiquement sophistiquées telles que le MPC, l’IA et le ML, en conjonction
avec des technologies de gestion thermique efficaces.
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4.2 Conception et mise en œuvre des algorithmes
d’optimisation pour le contrôle MPPT

4.2.1 Algorithme MPPT P&O

L’algorithme de la perturbation et observation (P&O) est généralement le plus appli-
qué dans le contrôle de l’algorithme MPPT pour les panneaux PV Selmi2014. Il présente
une structure simple, un faible coût, une mise en œuvre facile, un nombre réduit de pa-
ramètres, la possibilité d’introduire des améliorations et peut aboutir à une efficacité de
haut niveau. Cet algorithme dépend de l’étude de la relation entre la puissance de sortie
du module PV et sa tension.

Le comportement du panneau PV indiquant le point de puissance maximale (MPP)
et le principe de fonctionnement est présenté dans la Figure 4.1. La figure indique que le
changement de la puissance PV est expliqué comme suit : lorsque le point de fonctionne-
ment du module PV est sur le côté gauche de la courbe (∆P/∆V > 0), ce qui signifie que
la puissance de sortie du module PV augmente, la perturbation de la tension du module
PV devrait être augmentée vers le MPP. Si le point de fonctionnement du module se
trouve sur le côté droit de la courbe (∆P/∆V < 0), la perturbation de la tension du
module PV doit être réduite pour atteindre la MPP.

Fig. 4.1 : Courbe caractéristique de puissance du panneau PV et principe de fonctionne-
ment de l’algorithme P&O.

La Figure 4.2 présente le schéma bloc de la mise en œuvre de l’algorithme P&O.
Tout d’abord, la tension et le courant actuels du réseau PV sont mesurés. Après cela,
le produit de la tension et du courant donne la puissance réelle du module PV. Ensuite,
l’état est vérifié pour savoir si (∆P = 0) ,ou non. Si ce statut est satisfaisant, alors le
point de fonctionnement est au MPP (Maximum Power Point). Si ce statut n’est pas
satisfaisant, un autre état est vérifié, à savoir si (∆P > 0). Si cet état est satisfait, alors
(∆V > 0 ),est vérifié. Si (∆V > 0), cela indique que le point de fonctionnement se
trouve à gauche du MPP. Si (∆V > 0), n’est pas satisfait, cela indique que le point de
fonctionnement se trouve à droite du MPP.Ce processus est continuellement répété jusqu’à
ce qu’il atteigne le MPP. Ainsi, il existe un compromis constant entre les incréments et le
taux d’échantillonnage dans l’algorithme P&O.
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Fig. 4.2 : Organigramme de Pertub et observer l’algorithme

4.2.2 Algorithme d’optimisation de groupe de particules (PSO)

Fig. 4.3 : Vole d’oiseaux

Inspirés du comportement social des animaux, tels que les poissons et les oiseaux,
James Kennedy & Russell Eberhart KennedyEberhart1995 ont élaboré en 1995 une
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technique d’optimisation stochastique appelée algorithme d’optimisation de groupe de
particules (Particle Swarm Optimization, PSO).

PSO, en tant que méthode méta-heuristique, est utilisée pour optimiser une fonction
difficile à exprimer analytiquement. L’algorithme PSO maintient un groupe d’individus
(appelés particules), où chaque particule représente une solution candidate. Les particules
suivent un comportement simple : elles imitent le succès des particules voisines et leurs
propres succès obtenus.

La position d’une particule est donc influencée par la meilleure particule d’un voisinage
Pbest ainsi que par la meilleure solution trouvée par toutes les particules de l’ensemble de
la population Gbest. La position des particules xi est ajustée en utilisant :

Notations et Paramètres Les positions et les vitesses des particules sont mises à
jour en fonction des équations suivantes :

• Xi(t) : La position de la particule i à l’itération t.

• Vi(t) : La vitesse de la particule i à l’itération t.

• Pbest,i : La meilleure position historique de la particule i.

• Gbest : La meilleure position trouvée par l’ensemble de l’essaim.

Équations de Mise à Jour Les positions et vitesses des particules sont mises à jour
à chaque itération selon les équations suivantes :

Vi(t+ 1) = w · Vi(t) + c1 · rand() · (Pbest,i − Xi(t)) + c2 · rand() · (Gbest − Xi(t)), (4.1)
Xi(t+ 1) = Xi(t) + Vi(t+ 1), (4.2)

où :

• w est le facteur d’inertie qui aide à contrôler l’impact de la vitesse précédente sur
la vitesse actuelle.

• c1 et c2 sont des coefficients de pondération pour l’accélération, typiquement dé-
nommés coefficients cognitif et social, respectivement.

• rand() est une fonction qui génère un nombre aléatoire dans l’intervalle [0,1].
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Fig. 4.4 : Organigramme de l’algorithme PSO
80



Chapitre 4. Stratégie de Contrôle pour l’Optimisation du Point de
Puissance Maximale MPPT

4.2.3 l’Algorithme MPPT d’Optimisation de Libellule (Dragon-
fly Algorithm)

L’algorithme de libellule (Dragonfly Algorithm, DA), qui a été récemment développé
par Seyedali Mirjalili en 2015 [118], est inspiré des comportements d’essaimage statique
(la chasse) et dynamique (la migration) des libellules dans la nature. Ces deux compor-
tements sont similaires aux explorations et exploitations des méthodes d’optimisation
méta-heuristiques.

Le DA imite le comportement des insectes libellules dans la nature. En général, les
groupes de libellules sont à la fois statiques et dynamiques. Les groupes dynamiques, ou
les soi-disant essaims migrateurs, se forment lorsque de grands groupes volent dans une
seule direction et voyagent sur de longues distances, comme le montre la figure 4.5.

Les essaims statiques, dans lesquels les libellules chassent leurs proies, suivent une
autre stratégie : les libellules volent en petits groupes généralement autour d’une petite
zone bien définie et à proximité de la terre, comme le montre la figure 4.6. Par nature,
chaque individu du groupe est attiré par les sources de nutrition et distrait les fugitifs.
Ces deux comportements sont à la base de l’algorithme DA.

Fig. 4.5 : Essaims de libellules dynamiques
[119]

Principe de Fonctionnement Les libellules suivent des schémas de vol qui leur
permettent de naviguer efficacement dans leur environnement, évitant les obstacles et
chassant des proies ou des partenaires. Ces comportements sont modélisés dans DA par
deux phases principales : l’attraction vers les partenaires et la distraction par les ennemis.

Modélisation des Comportements Le mouvement des libellules est simulé selon
les règles suivantes :

• Séparation : Dans cette étape, les individus sont détachés des autres individus
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Fig. 4.6 : Essaims de libellules statiques
[119]

pour éviter la collision avec leurs voisins. Cette séparation est donnée par l’équation
suivante [119] :

S =
n∑

j=1

X −Xj

∥X −Xj∥
(4.3)

où X et Xj sont respectivement les emplacements de l’individu actuel et du jème

individu voisin ; n est le nombre de voisins.

• Alignement : Dans cette étape, la vitesse de chaque individu coïncide avec celle
des autres. L’alignement est donné par l’équation suivante :

A =
1

n

n∑
j=1

Vj (4.4)

où A représente l’alignement, Vj est la vitesse du jème individu voisin, et n est le
nombre de voisins.

• Cohésion : L’attraction des individus vers le centre du groupe de l’essaim est
donnée par :

C =
1

n

n∑
j=1

Xj (4.5)

où C représente le centre de l’essaim et Xj est la position du jème individu voisin.
n est le nombre total de voisins.
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• Attraction : Cette étape est représentée par :

F = X+ −Xi (4.6)

où F est la force d’attraction, X+ désigne la position de la source nutritionnelle, et
Xi est la position de l’individu actuel.

• Distraction : L’énergie de chaque individu est calculée à l’aide de l’équation :

E = X −X− (4.7)

où X− dénote la position de l’ennemi et X est la position de l’individu.
La position de chaque individu est mise à jour sur la base du vecteur de pas ∆X

calculé à l’aide de l’équation suivante :

∆X = sS + aA+ cC + fF + eE + w∆Xi(t) (4.8)

où s, a, et c représentent les poids de séparation, d’alignement et de cohésion,
respectivement ; f et e sont, respectivement, les facteurs de nourriture et de menace
ennemie ; w est le poids d’inertie, et t est le compteur d’itérations.
La mise à jour du vecteur de position est déterminée comme suit :

Xt+1 = Xt +∆X (4.9)

Dans le cas de l’absence de solutions voisines établies, les libellules volent à proximité
de l’espace de recherche en utilisant une marche aléatoire de Lévy. La mise à jour
de la position des libellules est donnée par l’équation suivante [120] :

Xt+1 = Xt + Lévy(d)X (4.10)

où t est l’itération actuelle, et d est la dimension du vecteur de position.
La fonction Lévy est donnée par :

Lévy(x) = 0.01
r1σ

r
1
β

2

(4.11)

où r1 et r2 sont des nombres aléatoires dans l’intervalle [0, 1], β est une constante,
et σ est donnée par l’équation suivante.

σ =

(
Γ(1 + β) sin

(
πβ
2

)
Γ
(
1+β
2

)
β2

β−1
2

) 1
β

(4.12)

où Γ(x) est la fonction Gamma définie par Γ(x) = (x− 1)!.
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Fig. 4.7 : Mise à jour de la position des individus des libellules

Fig. 4.8 : Organigramme d’optimisation de l’Algorithme Libellule (Dragonfly Algorithm)

4.2.4 Algorithme d’Optimisation des Colonies de Fourmis (ACO)

L’Algorithme d’Optimisation des Colonies de Fourmis (ACO) est une méthode d’op-
timisation méta-heuristique inspirée du comportement des fourmis dans la nature. Cet
algorithme a été développé par Marco Dorigo en 1992 et vise à résoudre des problèmes
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d’optimisation combinatoire, tels que le problème du voyageur de commerce (TSP) et le
routage dans les réseaux.

Les fourmis, en explorant leur environnement, déposent des traces chimiques appelées
phéromones le long de leur chemin. D’autres fourmis sont plus susceptibles de suivre
les chemins avec des concentrations de phéromones plus élevées, créant ainsi une boucle
de rétroaction positive où les chemins les plus courts sont renforcés par la fréquence de
passage des fourmis.

Fig. 4.9 : Une colonie de fourmis

1. Formulation Mathématique de l’ACO Dans ACO, une fourmi k située au
noeud i choisit de se déplacer vers un noeud j voisin en fonction d’une probabilité, définie
par :

pkij(t) =


(τij(t))

α·(ηij)β∑
l∈Ni

(τil(t))
α·(ηil)β

si j ∈ Ni

0 sinon
(4.13)

où : - τij(t) est la quantité de phéromone sur l’arête (i, j) au temps t, - ηij = 1
dij

est la visibilité de l’arête, dij étant la distance entre les noeuds i et j, - α et β sont des
paramètres contrôlant l’importance relative de la phéromone et de la visibilité, - Ni est
l’ensemble des noeuds voisins du noeud i.

2. Mise à Jour des Phéromones Une fois que toutes les fourmis ont construit
leurs solutions, les phéromones sont mises à jour pour favoriser les chemins courts. La
mise à jour des phéromones est effectuée comme suit :

τij(t+ 1) = (1− ρ) · τij(t) +
m∑
k=1

∆τ kij (4.14)

où : - ρ est le taux d’évaporation des phéromones (entre 0 et 1), - ∆τ kij est la quantité
de phéromone déposée par la fourmi k sur l’arête (i, j), donnée par :
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∆τ kij =

{
Q
Lk si la fourmi k utilise (i, j) dans sa solution
0 sinon

(4.15)

où Q est une constante et Lk est la longueur de la solution construite par la fourmi k.
3. Organigramme de l’Algorithme ACO
L’organigramme de l’algorithme ACO est présenté dans la figure suivante.
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Fig. 4.10 : Organigramme de l’Algorithme d’Optimisation des Colonies de Fourmis (ACO)

Dans cet organigramme, chaque fourmi construit une solution en suivant les arêtes
en fonction des probabilités définies par les phéromones et les visibilités. Ensuite, les
phéromones sont mises à jour pour renforcer les chemins courts. Ce processus est répété
jusqu’à ce qu’un critère d’arrêt soit atteint.
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4.2.5 Algorithme d’Optimisation sans Dérivée (DFO) pour le
Contrôle de Point de Puissance Maximale (MPPT)

L’algorithme d’optimisation sans dérivée (DFO) est une approche utilisée pour trouver
le point de puissance maximale (MPP) dans les systèmes photovoltaïques sans nécessiter
de calculs de dérivées. Cette méthode est particulièrement adaptée aux environnements
où le gradient de la fonction objectif n’est pas disponible ou est difficile à calculer, comme
dans le cas des systèmes photovoltaïques soumis à des conditions environnementales va-
riables (par exemple, un environnement saharien). L’objectif principal de cet algorithme
est de maximiser la puissance produite par le système en ajustant la tension ou le courant
d’opération en fonction des variations des conditions d’ensoleillement et de température.

Modélisation Mathématique du MPPT Sans Dérivée Pour un panneau pho-
tovoltaïque, la puissance de sortie P est donnée par :

P = V · I (4.16)

où V est la tension de sortie et I le courant de sortie. L’objectif du MPPT est de
maximiser P par rapport à V en cherchant une condition optimale V ∗ telle que :

dP

dV
= 0. (4.17)

L’algorithme DFO ajuste la tension V sans utiliser de calculs de dérivées, mais en
s’appuyant sur une approche itérative de recherche de l’optimum. L’étape d’itération
peut être définie par :

Vk+1 = Vk + αk · dk, (4.18)

où αk est le pas de mise à jour et dk représente la direction de recherche.
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Fig. 4.11 : Organigramme de l’Algorithme DFO pour le MPPT

4.2.6 l’algorithme Dandelion Optimization (Thechnique proposé)

Dans cette section, nous présentons une analyse complète de l’algorithme DO proposé.
Nous commençons par élucider les bases biologiques et les forces motrices qui motivent
l’adoption de l’approche DO. Ensuite, nous fournissons une formulation mathématique
précise de DO, englobant ses composants essentiels. Par la suite, nous introduisons et
exposons les terminologies clés pertinentes à DO. Enfin, nous réalisons une évaluation
comparative de la complexité computationnelle entre DO et les algorithmes alternatifs,
aboutissant à nos remarques conclusives.

Inspiration
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Herba taraxacum est le nom scientifique du pissenlit, une plante vivace de la famille
des Asteraceae. La hauteur maximale de ces plantes dépasse 20 cm. Les têtes de pissenlit
ressemblent à des inflorescences. Typiquement, les graines se composent d’un akène, d’un
bec et de nombreux poils crêtés. Lorsque les noyaux sont complètement mûrs, le vent les
disperse pour produire une nouvelle vie. Pour que les semis d’Asteraceae se déplacent,
les poils en couronne sont essentiels. Ces mèches ralentissent la chute des graines, leur
permettant d’être emportées plus loin par la brise. Le pissenlit commun est l’une des
plantes qui utilisent la brise pour disperser ses graines. Ses graines peuvent voyager des
centaines de kilomètres si le vent est favorable. En se déplaçant, une graine de pissenlit
forme deux tourbillons qui exercent une traînée ascendante [121] [122]

À mesure que les graines tombent à des vitesses plus lentes, les deux tourbillons ci-
dessus grandissent et s’alignent symétriquement. La chute douce de la graine est garantie
par un tourbillon régulier, dans lequel le fruit pointe vers le bas et le filament est pa-
rallèle au sol. Pour que les graines de pissenlit couvrent des distances significatives, elles
doivent être maintenues à une hauteur raisonnablement constante. Le tourbillon divisé
est maintenu à une séparation régulière sous la couronne du pissenlit. Il est intéressant de
noter que l’absorbance de la couronne du pissenlit semble être précisément régulée pour
préserver l’anneau de tourbillon. Les poils couronnés sont composés de filaments minces
qui se ramifient à partir d’une poignée centrale dans un motif semblable aux rayons d’une
roue de vélo. Le nombre de tiges dans ces noyaux varie continuellement entre 90 et 110.
En raison de cette régularité, le vortex de séparation au-dessus d’une graine de pissen-
lit est stable, ce qui aide également la graine à maintenir sa stabilité lors d’un vol de
détachement prolongé.

La vitesse du vent et le climat sont les deux facteurs clés qui affectent la distance
parcourue par les graines de pissenlit. Une graine voyagera loin ou restera proche de chez
elle selon la vitesse du vent. Le temps a un impact sur la capacité des graines de pissenlit
à rester en suspension et leur propension à se disperser vers des lieux proches ou éloignés.
Les trois étapes que doit franchir une graine de pissenlit sont énumérées ci-dessous.

Lorsqu’une graine de pissenlit est en phase de croissance, un tourbillon se forme au-
dessus d’elle, et elle grandit en raison d’une force de traction dans des conditions venteuses
et ensoleillées. Il pleut et il n’y a pas de tourbillons au-dessus des graines en divergence.
Seules les explorations locales sont possibles dans cette situation. Après avoir atteint une
certaine hauteur, les graines commencent à descendre lentement pendant la phase de
descente. Les graines de pissenlit tombent finalement de manière aléatoire à un endroit
lors de la phase d’atterrissage, où elles vont germer de nouveaux pissenlits à la suite de
l’influence de la brise et du climat. Les pissenlits augmentent leur population en disper-
sant leurs noyaux à la génération suivante en trois étapes. Les trois étapes mentionnées
ci-dessus servent de sources d’information principales pour cet essai. Les sous-sections
suivantes montrent comment émuler ces actions dans DO.

Mathematical model
Les formules mathématiques pour DO sont spécialement traitées dans cette section.

L’Institut National des Standards et de la Technologie (NIST) a examiné l’utilisation des
examens standardisés aux États-Unis, et les résultats sont les suivants.

Initialization
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Basé sur le chargement de population, DO, comme d’autres algorithmes métaheuris-
tiques inspirés de la nature, satisfait à la progression de la population et à l’optimisation
réitérative. Dans l’algorithme DO proposé, dont la population est donnée comme chaque
graine de pissenlit, une résolution potentielle est supposée être représentée par

population =

 x1
1 . . . xDim

1
... . . . ...

x1
pop . . . xDim

pop

 (4.19)

où ”pop” représente la taille de la population et ”Dim” la dimension de la variable.
La borne inférieure (LB) et la borne supérieure (UB) du problème fourni sont utilisées
pour créer chaque solution candidate de manière aléatoire, et l’expression du ith individu
Xi est,

Xi = rand (UB − LB) + lb (4.20)

où ”rand” représente un nombre aléatoire entre zéro et un, et ”i” est un entier entre 1
et ”pop”. LB et UB sont exprimés comme

LB = [lb1, . . . ..lbDim] (4.21)

UB = [ub1, . . . ..ubDim] (4.22)

Au démarrage, DO considère la personne ayant la valeur d’adéquation la plus élevée
comme le premier choix, ce qui est grossièrement considéré comme la meilleure situation
pour la graine de pissenlit à cultiver. L’équation précise du premier élite Xelite, en utilisant
la valeur minimale comme exemple,

fbest = min(f (Xi)) (4.23)

Xelite = X(find (fbest == f (Xi))) (4.24)

Où min() signifie deux catalogues ayant des valeurs équivalentes.
Phase de croissance
Avant que les graines de pissenlit ne se détachent de leur plante mère durant la période

de croissance, elles doivent se disperser à une certaine hauteur. Les graines de pissenlit
peuvent atteindre différentes hauteurs selon la vitesse du vent, l’humidité de l’air, etc.
Voici les deux conditions météorologiques qui ont conduit à cet incident.

Cas 1
Les rafales de vent lors d’une journée venteuse peuvent être supposées avoir une distri-

bution log-normale, ln Y (N, 2). Cette distribution augmente la probabilité que les graines
de pissenlit se dispersent vers des zones éloignées car les nombres aléatoires sont plus uni-
formément répartis le long de l’axe. Ainsi, DO privilégie l’exploration dans ce cas. Les
graines de pissenlit sont dispersées aléatoirement par le vent dans l’espace de recherche.
Le vent perturbe rapidement la hauteur à laquelle une graine de pissenlit augmentera.
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Plus le vent est fort, plus les graines de pissenlit volent haut et plus les noyaux sont disper-
sés loin. Les tourbillons au-dessus des graines de pissenlit sont continuellement modifiés
par la vitesse du vent, les faisant monter en forme de spirale. Dans ce cas, l’expression
mathématique pertinente est

Xt+1 = Xt + α ∗ ux ∗ uy ∗ lnY ∗ (Xs −Xt) (4.25)

où Xt désigne l’emplacement de la graine de pissenlit au début de l’itération t. Le
point dans l’espace de recherche qui a été choisi arbitrairement durant l’itération t est
représenté par Xs. La formule pour l’emplacement qui a été créé aléatoirement est donnée
dans l’équation. (4.26).

Xs = rand (1, Dim) ∗ (UB − LB) + LB (4.26)

La formule mathématique de la distribution lognormale ln Y, où = 0 et 2 = 1, est

lnY =

{
1

y
√
2π
exp

[
− 1

2σ2 (lny) 2] , y ≥ 0

0, y < 0
(4.27)

y représente une variable qui suit la distribution normale standard ��(0,1)N(0,1) dans
l’équation 4.28 L’équation mathématique pour une contrainte adaptative utilisée pour
modifier la longueur de la phase d’exploration est :

α = rand (0) ∗
(

1

T 2
t2 − 2

T
t

)
+ 1 (4.28)

Ces oscillations obligent l’algorithme à se concentrer principalement sur l’exploration
universelle au début et à passer ensuite à une exploration locale, ce qui est avantageux
pour garantir une conjonction correcte après une exploration universelle approfondie.
Les constantes de composantes de portance d’un pissenlit causées par la réalisation de
tourbillons désolidarisés sont représentées par vx et vy. Pour déterminer la force agissant
sur la mesure ajustable, utilisez l’équation (4.31) comme guide.

r =
1

eθ
(4.29)

vx = r ∗ cosθ (4.30)

vy = r ∗ sinθ (4.31)

où θ est un nombre arbitraire compris entre [−π, π].
Cas 2
Les graines de pissenlit peinent à se développer correctement avec le courant d’air les

jours humides en raison de la résistance de l’air, de l’humidité et d’autres facteurs. Dans
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ce cas, les communautés locales sont utilisées pour récolter les graines de pissenlit, et la
formule mathématique associée est

Xt+1 = Xt ∗ k (4.32)

où k contrôle l’étendue de la recherche locale du pissenlit, et l’équation Eq. (4.34) est
utilisée pour déterminer le domaine.

q =
1

T 2 − 2T + 1
t2 − 2

T 2 − 2T + 1
t+ 1 +

1

T 2 − 2T + 1
(4.33)

k = 1− rand (0) ∗ q (4.34)

Avec une grande vitesse dans les premières étapes et une courte distance de parcours
dans les étapes ultérieures, l’oscillation de k est clairement ”concave vers le bas”, ce qui est
utile pour la manipulation locale de la méthode. Pour s’assurer que la population rencontre
finalement l’agent de recherche idéal, le paramètre k se rapproche progressivement de 1
après chaque itération. Enfin, la représentation mathématique des graines de pissenlit à
leur apogée est

Xt+1 =

{
Xt + α ∗ ux ∗ uy ∗ lnY (Xs −Xt), randn < 0

Xt ∗ k, else
(4.35)

Un emplacement projeté où les graines de pissenlit vont pousser est montré dans le
graphique. Les graines de pissenlit sont d’abord mises à jour lorsque le temps est clair
en utilisant des données de position sélectionnées aléatoirement, mettant l’accent sur
la phase d’exploration. Les processus x et y du vecteur de flux sont multipliés par le
tourbillon au-dessus de la graine pour modifier la propulsion en spirale du pissenlit. Un
autre exemple est la façon dont le voisinage utilise les graines de pissenlit à diverses
fins. L’exploration et l’exploitation sont gérées dynamiquement par des entiers aléatoires
distribués normalement. Pour mettre davantage l’accent sur la recherche globale, le point
d’élimination est fixé à 1,5. Afin de fournir l’indice approprié pour la prochaine étape
de l’optimisation itérative, cet arrangement encourage les graines de pissenlit à explorer
soigneusement tout l’espace de recherche.

Phase descendante
La méthode DO suggérée met également l’accent sur l’enquête à ce niveau. Les graines

de pissenlit montent à une certaine hauteur puis descendent progressivement. Une tech-
nique DO appelée la vague brune imite le mouvement des pissenlits en mouvement. Les
gens peuvent facilement naviguer à travers plus de communautés de recherche lors de la
mise à jour itérative puisque le mouvement brownien obéit à une distribution normale
à chaque ajustement. La stabilité de la chute du pissenlit est indiquée en utilisant les
données de position normales après la période de croissance. Cela favorise l’expansion de
la population dans des quartiers prometteurs dans l’ensemble. L’équation mathématique
correspondante est

Xt+1 = Xt − α ∗ βt ∗ (Xmean,t − α ∗ βt ∗Xt) (4.36)
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où ”t” représente la vague brownienne et ”n” est un entier arbitraire tiré de la norme.
L’équation mathématique pour Xmean t représente la position moyenne de la population
lors de la ième itération.

Xmean,t =
1

pop

pop∑
i=1

Xi (4.37)

L’information répétée des individus, qui affecte directement le cours du développe-
ment individuel, nécessite des connaissances sur la position moyenne de la population.
La trajectoire de la vague brownienne, qui est basée sur l’exploration de tous les mondes
possibles, est également représentée dans le graphique. La mobilité incohérente oblige la
population à se déplacer vers l’optimum global, et force ainsi les agents explorateurs à fuir
fréquemment l’extrême local tout au long de la mise à jour itérative. La figure 6 illustre
la phase descendante.

Phase d’atterrissage
Dans cette partie, la méthode DO met l’accent sur la manipulation. Basée sur les

résultats des deux processus précédents, la Graine de Pissenlit marque sa page d’atter-
rissage de manière arbitraire. La technique doit obtenir la meilleure résolution globale à
mesure que les répétitions augmentent. Le résultat de la solution optimale trouvée est
le lieu approximatif où les graines de pissenlit ont la meilleure probabilité de survie. Les
agents de recherche convergent précisément vers l’optimum global en utilisant la connais-
sance élite de l’élite actuelle à leur avantage local. La réponse optimale mondiale sera
finalement trouvée comme résultat de la croissance de la population. Ce comportement
est décrit dans l’Équation (4.38).

Xt+1 = Xelite + levy (λ) ∗ α ∗ (Xelite −Xt ∗ δ) (4.38)

où Xelite désigne l’emplacement idéal de la graine de pissenlit lors de la ième itération.
L’Équation (4.39) est utilisée pour calculer la fonction du vol de Lévy, représentée par le
symbole levy ().

levy (λ) = s
σ

|t|
1
β

(4.39)

Un nombre aléatoire compris entre [0, 2] est utilisé dans l’Équation (4.39) ; dans cette
étude, la valeur est de 1,5. w et t sont des valeurs arbitraires entre zéro et un, tandis que
s est une constante fixe de 0,01. La formule en mathématiques est,

σ =

(
�(1 + β)sin

(
πβ
2

)
�
(
1+β
2

)
β2(

β−1
2 )

)
(4.40)

où est fixé à une constante de 1,5. L’Équation (4.41) calcule comme une fonction
linéairement croissante entre [0, 2].

δ =
2t

T
(4.41)
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Le rôle croissant linéaire est utile pour permettre aux individus de satisfaire parfaite-
ment le meilleur général afin d’éviter une surexploitation. Le coefficient de vol de Lévy est
utilisé à ce stade pour simuler la taille de chaque étape de mouvement. La raison en est
que, étant donné une distribution gaussienne, les agents pourraient utiliser le coefficient
de vol de Lévy pour se déplacer avec une forte probabilité vers différents emplacements,
entraînant ainsi la croissance de davantage de zones de recherche locales avec moins d’ité-
rations. La Figure 6 illustre la période de chargement.

Exécution de l’algorithme DO
Cette section fournit une explication détaillée du déroulement exact de l’exécution de

DO. En créant des groupes de vecteurs dans l’espace de recherche de manière aléatoire,
DO commence le processus d’optimisation. Le processus d’optimisation itératif est ensuite
réalisé par les graines de pissenlit en trois phases : montée, descente et atterrissage. Il est
crucial de se rappeler les règles pour développer de nouvelles populations avant l’itération
suivante. Pour calculer la valeur d’adéquation, chaque graine de pissenlit est triée en
ordre croissant de la plus haute à la plus basse, la plus petite valeur servant d’exemple.
La personne avec la valeur de fitness la plus basse appartient à la génération élite de la
population, et la population dans son ensemble est la population de départ. Ce type de
méthode de tri protège l’héritage des données de haute qualité en empêchant le processus
de réécrire le cours précis de l’optimisation pendant la phase de répétition. Avant de
terminer le processus d’optimisation, la procédure fixe le nombre maximum d’itérations.
La Figure 7 affiche un organigramme du processus d’optimisation DO.

Complexité informatique
La complexité computationnelle est un critère crucial pour évaluer l’efficacité d’un

algorithme. Cette section examine la complexité temporelle et la complexité spatiale de
l’algorithme DO proposé.

Complexité temporelle
La population initiale de l’algorithme DO projeté prend un temps O(pop Dim), où pop

représente la taille de la population et Dim la dimension des variables, tout comme avec
l’algorithme de sinus-cosinus, l’algorithme de l’essaim de papillons de nuit, l’algorithme
d’optimisation des baleines, l’algorithme d’optimisation des troupeaux de chevaux, l’al-
gorithme d’optimisation des mouettes, la distribution de vol de Lévy, l’optimisation des
faucons de Harris, l’algorithme d’optimisation des chimpanzés, et l’optimiseur Aquila. Un
temps O(pop f) est nécessaire pour déterminer la valeur de fitness de la population, où f
est la fonction de fitness utilisée pour spécifier la tâche. Le temps total requis pour les trois
phases de montée, de descente et d’atterrissage est O(T pop Dim), où T est le nombre
maximum de répétitions. Trouver la solution optimale actuelle nécessite des itérations
de temps O(M). À l’étape d’itération, la complexité temporelle globale du DO est O(M,
T, pop, Dim, f). L’algorithme de l’essaim de papillons de nuit, l’algorithme d’optimisa-
tion des baleines, l’algorithme d’optimisation des mouettes, l’algorithme de sinus-cosinus,
l’algorithme d’optimisation des faucons de Harris, l’optimiseur Aquila et l’algorithme de
distribution de vol de Lévy ont tous une complexité temporelle globale O(M T pop Dim
f) à l’étape d’itération. L’étape de mise à jour de la population de l’optimisation de la
méthode Chimp prend un temps O(K), tandis que la boucle complète prend un temps
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O(K M T pop Dim f). L’optimisation des troupeaux de chevaux présente une complexité
temporelle O((Tpop2̂ 2 + TDpop 2) f M). En conséquence, le temps de calcul de l’al-
gorithme DO est plus rapide que celui de l’algorithme d’optimisation des troupeaux de
chevaux et de l’algorithme d’optimisation des chimpanzés, et son efficacité intentionnelle
est au même niveau que celle d’autres algorithmes comme l’algorithme de sinus-cosinus.

Difficulté interplanétaire
La plus grande quantité d’espace que DO peut occuper à un moment donné peut être

considérée comme l’initialisation de la population. En conséquence, la complexité spatiale
de DO proposé est O(pop Dim).

Fig. 4.12 : Descente et atterrissage de fleur de pissenlit
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Fig. 4.13 : Organigramme de l’algorithme DO

Procédure de conception du système Conception du convertisseur La décision
d’utiliser la technique DO pour le MPPT dans les systèmes PS a été prise sur la base
de plusieurs facteurs. Tout d’abord, lorsqu’elle est utilisée avec le convertisseur Boost,
elle fournit une réponse en état stable. De plus, elle offre un suivi de GM avec moins
d’itérations, des performances pratiquement sans oscillation, le temps d’établissement le
plus court et la vitesse de suivi la plus efficace. En outre, la technique DO permet de
convertir une tension basse en une tension haute tout en éliminant le courant de ripple.
Sa polyvalence dans les applications de tension est également remarquable puisqu’elle peut
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Fig. 4.14 : Schéma de circuit du convertisseur Boost

élever la tension. Auparavant, les convertisseurs Boost et les charges de batteries étaient
couramment utilisés. Comme les batteries maintiennent une tension de sortie constante,
les convertisseurs Boost DC-DC fonctionnent efficacement lorsqu’ils sont connectés à des
batteries. La conception des convertisseurs Boost permet un flux de courant continu à
travers la source d’entrée, indépendamment de l’état de l’interrupteur. Pour assurer une
forme d’onde de courant lisse, le circuit du convertisseur Boost dans la Figure démontre
l’efficacité de l’utilisation de filtres LC des deux côtés, entrée et sortie.

Tableau Paramètres du convertisseur Boost

Nº Spécification Valeur
1 Tension d’entrée 30.7V à STC
2 Tension de sortie 90V à STC
3 Inductance (L) 3mH
4 Condensateur de filtrage (C) 100µF
5 Résistance de charge (R) 30Ω
6 Fréquence de commutation 10kHz

Tab. 4.1 : Spécifications Électriques

Le convertisseur Boost est reconnu pour sa capacité à maintenir un faible niveau de
ripple de la tension de sortie, grâce à l’intégration d’un filtre passe-bas du second ordre. Ce
filtre, composé d’inducteurs et de condensateurs, est intégré directement dans le conver-
tisseur. La conception de l’inducteur garantit un comportement sans ripple et minimise
les interférences électromagnétiques. Par conséquent, l’adoption de ce convertisseur pro-
duit intrinsèquement peu de bruit et améliore l’efficacité du système d’énergie PV. Le
paramètre du convertisseur Boost est indiqué dans le Tableau 4.1.

Structure de conception du système Le modèle global du système proposé est
présenté dans la Figure 4.15. Dans un système photovoltaïque solaire, une chaîne solaire
composée de plusieurs panneaux solaires génère de l’énergie électrique en courant continu.
Cette énergie est acheminée vers un convertisseur Boost DC-DC qui augmente la tension
pour répondre aux exigences d’une charge résistive. Pour optimiser la production d’éner-
gie, un contrôleur MPPT surveille en continu la tension et le courant de la chaîne solaire,
ajustant le rapport cyclique du convertisseur Boost. Le contrôleur MPPT génère un signal
de Modulation de Largeur d’Impulsion (PWM) qui commande la grille d’un MOSFET
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dans le convertisseur Boost, contrôlant ainsi le processus de conversion de tension. Ce
système assure une livraison de puissance efficace en extrayant la puissance maximale
des panneaux solaires et en la convertissant en tension appropriée pour la charge et la
batterie.

Fig. 4.15 : Diagramme Fonctionnel du Fonctionnement Global du Système

4.3 Résultats et discussions

Cette section fournira un aperçu concis des résultats générés par l’algorithme proposé,
ainsi que ceux de quatre autres algorithmes distincts qui ont été testés dans le même dis-
positif. Les algorithmes P&O, PSO, DFO et ACS ont été sélectionnés pour la comparaison
avec les résultats de simulation obtenus à partir de l’algorithme DO proposé. Une analyse
comparative a été réalisée, évaluant les algorithmes sur divers critères de performance.
Pour valider les résultats, trois cas différents ont été considérés. Le Cas-1 s’est concentré
sur les modèles PV solaires avec des conditions d’irradiance uniformes (UIC), tandis que
le Cas-2 et le Cas-3 ont examiné les modèles PV solaires avec le PSC. Le Tableau 4.2
affiche les valeurs d’irradiance correspondant aux modules solaires pour ces trois modèles.
La performance de l’algorithme DO proposé ainsi que des quatre autres algorithmes sous
les trois cas distincts est décrite ci-dessous.

Tableau Valeurs d’irradiance pour trois cas différents

Cases Irradiance(W/m2) Pmax(W)Module 1 Module 2 Module 3
Case 1 (UIC) 1000 1000 1000 250
Case2 (PSC) 1000 300 600 104.5
Case3(PSC) 1000 800 300 136

Tab. 4.2 : Valeurs d’irradiance pour trois cas différents
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Cas 1  : Fonctionnement dans des conditions d’irradiation uniformes Les
résultats de l’algorithme DO proposé, ainsi que ceux de quatre autres algorithmes sous
conditions d’irradiance uniforme (UIC), sont décrits dans cette section. La puissance at-
tendue au point de puissance maximale (MPP) pour le modèle, dans ce cas, est de 250W.
La Figure 4.16 montre les formes d’onde de la tension PV, de la puissance et du rapport
cyclique pour l’algorithme DO proposé. La Figure 4.24 présente les formes d’onde de la
tension PV, de la puissance et du rapport cyclique pour l’algorithme DO proposé, ainsi
que pour les quatre autres algorithmes. Le Tableau 4.3 présente un résumé des résultats
obtenus avec l’algorithme DO proposé en comparaison avec les quatre autres algorithmes.
La performance de ces algorithmes a été évaluée en fonction du temps de convergence,
du temps de stabilisation, de la capacité à suivre le GMPP et de l’efficacité. Les résultats
indiquent que l’algorithme DO proposé surpasse les autres dans toutes les mesures.

Fig. 4.16 : Tension PV, puissance PV et duty cycle de l’algorithme DO pour le cas 1
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Fig. 4.17 : Tension PV, puissance PV et rapport cyclique pour le cas 1 avec DO et quatre
autres algorithmes

Méthode Temps de
conver-
gence (s)

Temps de
stabilisa-
tion MPP
(s)

suivi de
mpp ?

Puissance
au MPP

Puissance
suivie (W)

Efficacité
(%)

P&O 1.02 1.06 Yes 250 245.25 98.1
PSO 0.28 0.32 Yes 250 236.5 94.6
DFO 0.33 0.36 Yes 250 249.7 99.9
ACS 0.55 0.58 Yes 250 249.5 99.8
DO 0.2 0.23 Yes 250 249.7 99.9

Tab. 4.3 : Tableau Récapitulatif des performances de toutes les méthodes du cas 1
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L’algorithme DO démontre des avantages sur différentes dimensions par rapport aux
autres algorithmes. Les performances sont évaluées ci-dessous selon des critères de per-
formance individuels.

1. Temps de convergence : L’algorithme DO affiche le temps de convergence le plus
court, soit 0,2 seconde. En comparaison, l’algorithme P&O nécessite 1,02 seconde, le
PSO 0,28 seconde, le DFO 0,33 seconde et l’ACS 0,55 seconde. Le temps de conver-
gence plus court de l’algorithme DO indique qu’il peut s’adapter plus rapidement
aux changements dans les entrées ou les conditions du système. Cette adaptation
plus rapide permet à l’algorithme DO d’atteindre un point de fonctionnement stable
plus tôt, améliorant ainsi ses performances.

2. Temps de stabilisation au MPP : Le temps de stabilisation pour l’algorithme
DO est de 0,23 seconde, ce qui est le plus bas parmi les algorithmes listés. En
contraste, l’algorithme P&O nécessite 1,06 seconde, le PSO 0,32 seconde, le DFO
0,36 seconde et l’ACS 0,58 seconde pour se stabiliser au niveau de puissance désiré.
Le temps de stabilisation plus court de l’algorithme DO suggère qu’il peut atteindre
la stabilité et maintenir la sortie de puissance souhaitée plus rapidement que les
autres algorithmes.

3. Suivi de puissance : L’algorithme DO excelle dans le suivi de puissance, atteignant
une sortie de puissance de 249,7 watts, ce qui est identique à l’algorithme DFO.
Il surpasse l’algorithme P&O (245,25 watts), l’algorithme PSO (236,5 watts) et
l’algorithme ACS (249,5 watts). Cela démontre la capacité de l’algorithme DO à
suivre et à maintenir précisément le niveau de puissance désiré. Un suivi de puissance
précis est crucial pour maximiser la conversion et l’utilisation de l’énergie, rendant
l’algorithme DO plus fiable et efficace.

4. Efficacité : L’algorithme DO atteint une efficacité de 99,9 %, ce qui est la plus élevée
parmi les algorithmes listés. Il surpasse l’algorithme P&O (efficacité de 98,1 %),
l’algorithme PSO (efficacité de 94,6 %), l’algorithme DFO (efficacité de 99,9 %) et
l’algorithme ACS (efficacité de 99,8 %). La plus grande efficacité de l’algorithme DO
signifie sa capacité à convertir une grande partie de l’énergie disponible en puissance
utilisable, minimisant les pertes et améliorant l’efficacité globale du système.

Cas 2  : Fonctionnement dans des conditions d’ombrage partiel (PS Scé-
nario 1) Le Cas 2 appartient au modèle PSC avec trois pics, et la puissance au GMPP
pour le Cas 2 est de 104,5 W. Les formes d’onde de la tension PV, de la puissance PV,
et du rapport cyclique pour l’algorithme DO proposé sous le Cas 2 sont présentées dans
la Figure 4.18. Les formes d’onde de la tension PV, de la puissance PV, et du rapport
cyclique pour l’algorithme proposé et les quatre autres algorithmes sous le Cas 2 sont
montrées dans la Figure 4.19. Le Tableau 4.4 fournit un résumé complet des résultats des
algorithmes selon divers critères de performance. Il est évident d’après les données présen-
tées dans le Tableau 4.4 que l’algorithme proposé surpasse les quatre autres algorithmes
en termes de tous les critères de performance.
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Fig. 4.18 : Tension PV, puissance PV et duty cycle de l’algorithme DO pour le cas 2

Les performances de toutes les méthodes sous le Cas 2 sont discutées ci-
dessous.

1. Temps de convergence : L’algorithme DO a un temps de convergence de 0,21 se-
conde, ce qui est le plus bas parmi les algorithmes listés. L’algorithme DFO a un
temps de convergence légèrement supérieur de 0,22 seconde. En contraste, l’algo-
rithme P&O nécessite 0,76 seconde, le PSO 0,42 seconde, et l’ACS 0,51 seconde. Le
temps de convergence plus court de l’algorithme DO indique sa capacité à s’adapter
rapidement aux changements des entrées ou des conditions du système, résultant
en une convergence plus rapide vers un point de fonctionnement stable.

2. Temps de stabilisation au GMPP : Le temps de stabilisation pour l’algorithme DO
est de 0,23 seconde, ce qui est le plus bas parmi les algorithmes listés. L’algorithme
DFO a le deuxième temps de stabilisation le plus bas de 0,26 seconde. D’autre part,
l’algorithme P&O nécessite 0,8 seconde, le PSO 0,46 seconde, et l’ACS 0,54 seconde
pour se stabiliser au niveau de puissance de sortie désiré. Le temps de stabilisation
plus court de l’algorithme DO indique sa capacité à se stabiliser et à maintenir la
sortie de puissance désirée plus rapidement.
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3. Suivi de puissance : L’algorithme DO excelle dans le suivi de puissance, atteignant
une sortie de puissance de 104,2 watts, ce qui est la plus élevée parmi les algo-
rithmes listés. Il surpasse l’algorithme P&O (95,7 watts), l’algorithme PSO (101,9
watts), l’algorithme DFO (103,9 watts) et l’algorithme ACS (99,7 watts). L’algo-
rithme P&O n’a pas réussi à suivre le GMPP, restant piégé au LMPP. Cela indique
que l’algorithme DO peut suivre avec précision et maintenir le niveau de puissance
désiré, garantissant une conversion et une utilisation efficaces de l’énergie.

4. Efficacité : L’algorithme DO atteint une efficacité de 99,8 %, ce qui est la plus élevée
parmi les algorithmes listés. Il surpasse l’algorithme P&O (efficacité de 91,6 %),
l’algorithme PSO (efficacité de 97,6 %), l’algorithme DFO (efficacité de 99,5 %) et
l’algorithme ACS (efficacité de 95,5 %). La plus grande efficacité de l’algorithme DO
indique sa capacité à convertir une grande partie de l’énergie disponible en puissance
utilisable, minimisant les pertes et maximisant l’efficacité globale du système.

Fig. 4.19 : Tension PV, puissance PV et repport cycle pour le cas 2 avec DO et quatre
autres algorithmes
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Méthode Temps de
conver-
gence (s)

Temps de
stabilisa-
tion MPP
(s)

suivi de
mpp ?

Puissance
au MPP

Puissance
suivie (W)

Efficacité
(%)

P&O 0.76 0.8 No 104.5 95.7 91.6
PSO 0.42 0.46 Yes 104.5 101.9 97.6
DFO 0.22 0.26 Yes 104.5 103.9 99.5
ACS 0.51 0.54 Yes 104.5 99.7 95.5
DO 0.21 0.23 Yes 104.5 104.2 99.8

Tab. 4.4 : Performances de toutes les méthodes dans le cas 2

Cas 3  : Opération sous le PSC (PS Scénario 2) Le Cas 3 concerne le modèle
PSC avec trois pics, et la puissance au GMPP est estimée à 136 W. Les formes d’onde de
la tension, de la puissance et du rapport cyclique pour l’algorithme DO proposé sous le
Cas 3 sont illustrées dans la Figure 4.20. D’autre part, la Figure 4.21 représente la tension
PV, la puissance et le rapport cyclique sous le Cas 3 pour cinq algorithmes MPPT, y
compris l’algorithme proposé.

Fig. 4.20 : Tension PV, puissance PV et duty cycle de l’algorithme DO dans le cas 3
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Fig. 4.21 : Tension PV, puissance PV et Duty cycle dans le cas 3 avec DO et quatre
autres algorithmes

Méthode Temps de
conver-
gence (s)

Temps de
stabilisa-
tion MPP
(s)

suivi de
mpp ?

Puissance
au MPP

Puissance
suivie (W)

Efficacité
(%)

P&O 1.06 1.1 No 136 125.8 92.5
PSO 0.64 0.68 Yes 136 135.1 99.4
DFO 0.68 0.74 Yes 136 135.5 99.7
ACS 0.5 0.54 Yes 136 133 97.8
DO 0.21 0.24 Yes 136 135.8 99.9

Tab. 4.5 : Tableau des performances de toutes les méthodes du cas 3

Les performances de toutes les méthodes sous le Cas 3 sont détaillées ci-dessous :

1. Temps de convergence : L’algorithme DO présente le temps de convergence le plus
court, soit 0,21 seconde, parmi les algorithmes listés. En contraste, l’algorithme
P&O nécessite 1,06 seconde, le PSO 0,64 seconde, le DFO 0,68 seconde et l’ACS 0,5
seconde. Le temps de convergence plus court de l’algorithme DO indique sa capacité
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à s’adapter rapidement aux changements des entrées ou des conditions du système,
lui permettant d’atteindre un point de fonctionnement stable plus rapidement.

2. Temps de stabilisation au GM : Le temps de stabilisation pour l’algorithme DO
est de 0,24 seconde, ce qui est le plus bas parmi les algorithmes listés. L’algorithme
ACS a un temps de stabilisation légèrement supérieur de 0,54 seconde. D’autre part,
l’algorithme P&O nécessite 1,1 seconde, le PSO 0,68 seconde et le DFO 0,74 seconde
pour se stabiliser au niveau de puissance de sortie désiré. L’algorithme P&O échoue
à nouveau à suivre le GMPP et reste bloqué au LMPP. Le temps de stabilisation
plus court de l’algorithme DO indique sa capacité à stabiliser et à maintenir la sortie
de puissance désirée plus rapidement.

3. Suivi de puissance : L’algorithme DO excelle dans le suivi de puissance, atteignant
une sortie de puissance de 135,8 watts, ce qui est la plus élevée parmi les algo-
rithmes listés. L’algorithme PSO présente une puissance légèrement inférieure de
135,1 watts. Il surpasse l’algorithme P&O (125,8 watts), l’algorithme DFO (135,5
watts) et l’algorithme ACS (133 watts). Cela indique que l’algorithme DO peut
suivre avec précision et maintenir le niveau de puissance désiré, garantissant une
conversion et une utilisation efficaces de l’énergie.

4. Efficacité : L’algorithme DO atteint une efficacité de 99,9 %, ce qui est la plus élevée
parmi les algorithmes listés. Il surpasse l’algorithme P&O (efficacité de 92,5 %),
l’algorithme PSO (efficacité de 99,4 %), l’algorithme DFO (efficacité de 99,7 %) et
l’algorithme ACS (efficacité de 97,8 %). La plus grande efficacité de l’algorithme DO
indique sa capacité à convertir une grande partie de l’énergie disponible en puissance
utilisable, minimisant les pertes et maximisant l’efficacité globale du système. En
résumé, l’algorithme DO surpasse les autres algorithmes en termes de temps de
convergence, de temps de stabilisation au GM, de sortie de puissance, de suivi
de puissance et d’efficacité. Ses temps de convergence et de stabilisation rapides
garantissent une réponse rapide et une stabilité.
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Méthode Schéma
d’irra-
diance

Temps
de
conver-
gence
(s)

Temps
de
stabili-
sation
MPP
(s)

suivi
de
mpp ?

Puissance
au MPP

Puissance
suivie
(W)

Efficacité
(%)

P&O Case 1 1.02 1.06 Yes 250 245.25 98.1
Case 2 0.76 0.8 No 104.5 95.7 91.6
Case 3 1.06 1.1 No 136 125.8 92.5

PSO Case 1 0.28 0.32 Yes 250 236.5 94.6
Case 2 0.42 0.46 Yes 104.5 101.9 97.6
Case 3 0.64 0.68 Yes 136 135.1 99.4

DFO Case 1 0.33 0.36 Yes 250 249.7 99.9
Case 2 0.22 0.26 Yes 104.5 103.9 99.5
Case 3 0.68 0.74 Yes 136 135.5 99.7

ACS Case 1 0.55 0.58 Yes 250 249.5 99.8
Case 2 0.51 0.54 Yes 104.5 99.7 95.5
Case 3 0.5 0.54 Yes 136 133 97.8

DO Case 1 0.2 0.23 Yes 250 249.7 99.9
Case 2 0.21 0.23 Yes 104.5 104.2 99.8
Case 3 0.21 0.24 Yes 136 135.8 99.9

Tab. 4.6 : Performances de toutes les méthodes dans tous les cas

Le Tableau 4.6 présente les performances de différents algorithmes (P&O, PSO, DFO,
ACS et DO) sous divers arrangements d’irradiance et évalue leur période de convergence,
période de stabilisation au GMPP, capacité de suivi du GMPP, puissance au GMPP,
puissance suivie et efficacité. Parmi les algorithmes, l’algorithme DO démontre systéma-
tiquement une performance supérieure dans tous les trois cas. Il affiche la période de
convergence et la période de stabilisation au GMPP les plus courtes dans tous les cas,
indiquant sa capacité à s’adapter rapidement aux conditions changeantes et à se stabili-
ser à la sortie de puissance désirée. En termes de puissance au GMPP, l’algorithme DO
atteint constamment la sortie de puissance la plus élevée, garantissant une génération de
puissance efficace. Il excelle également dans le suivi de puissance, maintenant précisément
le niveau de puissance désiré. De plus, l’algorithme DO atteint systématiquement la plus
haute efficacité, convertissant une portion significative de l’énergie disponible en puis-
sance utilisable. En résumé, l’algorithme DO surpasse les autres algorithmes en termes de
période de convergence, période de stabilisation au GMPP, puissance au GMPP, suivi de
puissance et efficacité dans tous les trois cas. Sa convergence rapide, sa sortie de puissance
élevée, son suivi de puissance précis et son efficacité exceptionnelle en font le choix privi-
légié pour les algorithmes de génération et de suivi de puissance. La supériorité constante
de l’algorithme DO à travers différents arrangements d’irradiance souligne sa robustesse
et son efficacité pour maximiser la génération de puissance et atteindre une performance
optimale.
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4.4 PSO MPPT basé sur le mode Glissant pour sys-
tème solaire photovoltaïque

Introduction
Une nouvelle méthode de suivi du point de puissance maximale (MPPT) d’optimisation
par essaim de particules (PSO) pour les systèmes solaires photovoltaïques (PV) est pré-
sentée dans ce chapitre. Il est basé sur des modes glissants. La méthode suggérée suit et
maintient continuellement le point de puissance maximale (MPP) dans diverses situations
environnementales dans le but de maximiser la production d’énergie du système photovol-
taïque. Afin de garantir des performances fiables et un suivi précis du MPP même face à
des incertitudes et des perturbations, l’approche de contrôle par mode glissant est utilisée.
L’algorithme PSO est utilisé par le contrôleur pour modifier le point de fonctionnement
du système PV afin d’optimiser l’extraction de la plus grande quantité d’électricité pos-
sible des panneaux solaires. Grâce à l’utilisation d’études de simulation et d’un modèle
de système photovoltaïque standard, la stratégie envisagée est mise en pratique et éva-
luée. Les résultats montrent qu’en termes de précision de suivi et d’efficacité d’extraction
d’énergie, l’approche PSO MPPT basée sur le mode glissant est plus performante que
les méthodes MPPT traditionnelles. Il démontre un temps de réaction plus rapide, une
stabilité améliorée et moins d’erreurs en régime permanent, ce qui augmente les avantages
totaux du système photovoltaïque. De plus, la méthode proposée présente une résilience
exceptionnelle aux fluctuations de température et au rayonnement solaire, ce qui la rend
appropriée pour des utilisations pratiques. Grâce à une étude comparative avec d’autres
algorithmes MPPT déjà utilisés, l’efficacité de l’algorithme est confirmée, démontrant sa
supériorité pour atteindre une production d’énergie optimale pour les systèmes solaires
photovoltaïques.

Système proposé
La Figure 4.22 présente le schéma du MPPT (Maximum Power Point Tracking) pour

un système photovoltaïque solaire, utilisant le Mode Glissant et l’optimisation par Essaim
de Particules (PSO). Les panneaux solaires convertissent la lumière du soleil en électricité,
dirigée vers un convertisseur CC-CC qui ajuste les niveaux de tension et de courant.
Le Contrôle par Mode Glissant surveille en continu les conditions de fonctionnement,
générant un signal pour conduire le convertisseur vers le point de puissance maximale
(MPP). L’optimisation par PSO affine ce signal en ajustant les paramètres de contrôle
de manière itérative. Le Contrôleur MPPT intègre ces sorties pour assurer un suivi précis
du MPP. En fin, l’électricité ainsi optimisée est distribuée à la charge, permettant une
utilisation efficace de l’énergie solaire.
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Fig. 4.22 : Représentation schématique du contrôle de mode glissant basé sur PSO MPPT

4.4.1 Stratégie de contrôle du MPP

Dans les systèmes d’énergie solaire, le contrôle du point de puissance maximale, ou
MPPT, est une méthode qui maximise la quantité d’énergie pouvant être extraite des
panneaux photovoltaïques. Pour ce faire, il ajuste dynamiquement l’impédance de charge
pour maintenir les panneaux fonctionnant à leur point de puissance maximale (MPP)
malgré les variations météorologiques, notamment la température et les niveaux d’enso-
leillement. Afin de remplir le MPP, l’algorithme MPPT vérifie et modifie en permanence
la tension et le courant auxquels il fonctionne. Cela améliore la collecte d’énergie et amé-
liore l’efficacité du système car cela correspond au MPP. En maintenant les panneaux à
leur MPP, la technologie MPPT (Maximum Power Point Tracking) maximise la produc-
tion d’énergie et améliore l’efficacité globale des systèmes photovoltaïques. La technique
de contrôle PSO MPPT et mode glissant est illustrée à la Fig 4.23.
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Fig. 4.23 : PSO MPPT et stratégie de contrôle en mode glissant

PSO MPPT L’approche PSO a été développée sur la base du comportement social
animal et est bioinspirée. Un ensemble de particules aléatoires, chacune représentant une
résolution potentielle, est utilisée pour démarrer le processus. Cela continuera jusqu’à
ce que le problème soit résolu. Pour ajuster la vitesse de chaque particule individuelle,
les équations de mise à jour prennent en compte le passé des événements individuels et
collectifs, ou les expériences de la population et de chaque particule individuelle. L’histoire
de la population dans son ensemble ainsi que celle des particules individuelles est prise en
compte dans ces équations. L’objectif principal est de créer des particules qui rechercheront
activement dans l’espace de recherche la meilleure réponse possible. À la fin de chaque
cycle, l’approche estime les performances de chaque particule à l’aide d’une fonction de
fitness. Ensuite, l’algorithme ajuste la vitesse de chaque particule de telle sorte qu’elle soit
égale à la meilleure performance de la particule à ce jour (Pbest) plus le score moyen le plus
élevé de toutes les autresparticules (Gbest). L’architecture topologique de l’algorithme, ou
la façon dont les particules interagissent les unes avec les autres, est un élément crucial qui
affecte grandement l’efficacité globale de l’algorithme. Les équations présentées ci-dessous
peuvent être utilisées pour définir l’approche PSO standard.

vi(k + 1) = wvi(k) + c1r1(Pbest − xi(k)) + c2r2(gbest − xi(k)) (4.42)

xi(k + 1) = xi(k) + vi(k + 1) (4.43)

i = 1, 2, 3, …, N
Les variables de cette équation sont : r1 et r2 sont des quantités variables arbitraires

dont les valeurs sont uniformément distribuées dans la plage [0, 1] ; c1 et c2 désignent
respectivement les coefficients de raisonnement et commun ; w indique le poids d’inertie ;
et ξ et vi représentent respectivement la vitesse et l’emplacement de la particule i. Le signe
pbest indique la position idéale de la particule i, tandis que la notation gbest indique le
meilleur emplacement pour l’ensemble de l’essaim.

pbesti = xik (4.44)
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f(xik) > f(pbesti) (4.45)

où f représente une fonction objectif qui doit être optimisée à son plein potentiel.

Fig. 4.24 : Organigramme de l’optimisation des essaims de particules MPPT
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4.4.2 Contrôle du mode Glissant MPPT

L’une des principales familles de règles de contrôle est le contrôle dynamique des struc-
tures, dont le contrôle par mode glissant est un exemple. Dans les années 1950, le contrôle
par mode coulissant a été créé. Habituellement, un élément du système de contrôle de
structure utilise le processus de commutation du contrôleur pour apporter les modifica-
tions structurelles nécessaires. Le but de cette méthode est de s’assurer que la trajectoire
du schéma est restreinte par un contrôle discontinu afin qu’il puisse croître et rester long-
temps sur une surface appelée “surface de glissement”, (x), où le comportement qui en
résulte est cohérent avec une dynamique prédite. Un type de contrôle non linéaire appelé
SMC est principalement utilisé pour les systèmes dont les structures sont susceptibles de
changer. Par conséquent, nous avons désormais la commande sliding mode dans notre
boîte à outils. En conséquence, K représente la tension de sortie prévue et x2 représente
la tension de sortie. La surface de glissement peut être caractérisée comme ayant les pro-
priétés que possède la surface de commande du mode de glissement, qui est indiquée par.
La surface de glissement est indiquée dans l’espace d’état par x2 = K.

ẋ2 < 0 si x2 > k (4.46)
ẋ2 > 0 si x2 > k (4.47)

L’équation 4.48 est un outil utile pour déterminer le chemin qu’un système du premier
ordre suivra. Elle aura pour effet immédiat de contrôler le taux de convergence.

ẋ2 = −λ(x2 − k) (4.48)

Nous obtenons notre équation de séquence de service d en fusionnant les données des
paragraphes précédents, ce qui nous permet de contrôler la variable de sortie. Le cycle de
service du hacheur boost sera représenté par la lettre d.

d(t) = 1−
(
vpv +

√
v2pv + ax2(x2 − k)

)
/(2x2) (4.49)

Où
a = −4λ

(
LCλ− L

R

)
(4.50)

4.5 Résultats des simulations

Un modèle de simulation d’un système photovoltaïque solaire piloté par MPPT (Maxi-
mum Power Point Tracking) en mode glissant basé sur PSO a été construit à l’aide du
programme MATLAB Simulink. Le système solaire, d’une puissance nominale de 250
watts et fonctionnant à une tension de 29 volts, est connecté à la charge via un convertis-
seur élévateur. Les résultats de la simulation ont été examinés dans un certain nombre de
situations. Le contrôleur MPPT en mode coulissant PSO du système PV, tel qu’il appa-
raît dans l’environnement de modélisation Simulink, est illustré à la Figure 4.25 .Toutes
les 0,2 secondes, le niveau d’irradiation du système photovoltaïque (PV) varie périodique-
ment. Plus précisément, l’irradiance est réglée à 1 000 W/m² pendant les 0,2 premières
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secondes. Elle diminue à 800 W/m² entre 0,2 et 0,4 seconde, puis à 600 W/m² entre 0,4 et
0,6 seconde. La méthode MPPT en mode glissant Particle Swarm Optimization (PSO) est
utilisée pour enregistrer et évaluer les mesures correspondantes de la tension, du courant,
de la puissance, de la tension de charge, du courant et de la puissance PV tout au long
de chaque intervalle de temps. Les données sont présentées graphiquement dans la figure
4.26, qui montre les changements de tension PV et de charge au fil du temps. La figure
4.27 montre comment le PV et le courant de charge varient, et la figure 4.28 montre com-
ment le PV et la puissance de charge fluctuent. Le comportement dynamique du système
photovoltaïque et sa charge associée sous différents niveaux d’irradiation est représenté
graphiquement dans ces figures. En examinant ces chiffres, on peut acquérir une com-
préhension plus approfondie du fonctionnement du système et améliorer la technique de
contrôle MPPT pour un rendement et une efficacité accrus.

Nous procéderons après avoir terminé l’implémentation du système sur Simulink, ce
qui nous permet d’évaluer la robustesse et la rapidité du système. Il est très efficace et
maintient un haut degré de cohérence même en fonctionnement continu. Malgré l’existence
de perturbations du système, la commande par mode glissant est robuste et simple à
construire. Voici les caractéristiques les plus importantes de cette approche :

• Le choix de la technique de commutation a permis au système de se comporter de
manière dynamique. Une réponse en boucle fermée insensible aux perturbations et
aux modifications de paramètres (cela garantit la résilience du système).

• Il y a beaucoup de flexibilité dans le choix du lieu, selon la situation.

• Elle est rapide, mais elle a aussi la capacité de se transformer en une situation
instable.

Irradiance Tension(V) Courant(A) Puissance(W)
PV La charge PV La charge PV La charge

1000 31 120 8.06 2.04 250 245
800 30.5 110 6.55 1.77 200 195
600 30.2 90 4.96 1.61 150 145

Tab. 4.7 : Performances du MPPT à mode glissant PSO
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Fig. 4.25 : Mode glissant MPPT pour système photovoltaïque

Fig. 4.26 : Tension PV et tension de charge
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Fig. 4.27 : Courant PV et courant de charge

Fig. 4.28 : Puissance et puissance de charge

L’efficacité d’une approche de suivi du point de puissance maximale (MPPT) en mode
glissant PSO est présentée dans le tableau pour une gamme de situations d’irradiation.
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Le tableau offre des données complètes sur la puissance de sortie, la tension et le courant
pour le panneau solaire et toutes les charges connectées. La première colonne du tableau
montre les niveaux d’irradiance en unités W/m². Les performances du système sont di-
rectement impactées par l’irradiance, qui est une mesure de l’énergie solaire incidente sur
la surface du panneau photovoltaïque. Trois niveaux d’irradiation sont examinés dans le
tableau  : 1 000 W/m², 800 W/m² et 600 W/m². Les valeurs de tension du panneau PV
et de la charge, exprimées en volts (V), sont indiquées respectivement dans les deuxième
et troisième colonnes. La tension est un facteur clé dans le calcul de la production et
de la consommation d’énergie puisqu’elle représente la différence de potentiel électrique
entre les composants. Les valeurs du panneau PV et du courant de charge, exprimées en
ampères (A), sont indiquées respectivement dans les quatrième et cinquième colonnes.
Le flux de charge électrique est représenté par le courant, qui affecte la production et la
consommation d’énergie du système. La puissance de sortie du panneau PV et la charge,
exprimées en watts (W), sont indiquées dans les deux dernières colonnes. La tension et le
courant se combinent pour fournir de l’énergie, qui correspond à la véritable énergie élec-
trique produite ou utilisée. Les valeurs de tension, de courant et de puissance de la route
et du système photovoltaïque sont enregistrées à chaque niveau d’irradiation. Ces données
permettent d’examiner l’efficacité et les performances du système dans diverses situations
d’irradiation. En analysant le tableau, nous constatons que les valeurs de tension du pan-
neau PV et de la charge présentent une légère réduction à mesure que l’irradiance diminue
de 1000 W/m² à 600 W/m². La moindre quantité d’énergie solaire disponible est la cause
de cette chute de tension. De plus, les valeurs de courant des deux composants chutent,
ce qui suggère une réduction du flux de charge électrique. De la même manière, lorsque le
niveau d’irradiation diminue, la production d’énergie du panneau photovoltaïque diminue
également. Étant donné que le panneau photovoltaïque produit de l’électricité à partir
de l’énergie solaire incidente, cette diminution de la production d’électricité est prévue.
En conséquence, la puissance de sortie de la charge diminue en conséquence. Le tableau
montre les performances globales du système MPPT à mode glissant PSO dans différentes
circonstances d’irradiation. Les valeurs de tension, de courant et de puissance enregistrées
fournissent une évaluation approfondie de l’efficacité et du rendement du système pour
optimiser la production d’énergie et garantir des performances optimales. Les chercheurs
et les ingénieurs peuvent améliorer les techniques de conception et de contrôle des sys-
tèmes MPPT afin de maximiser la récupération d’énergie des sources solaires en étudiant
ces données et en améliorant les performances du système dans diverses situations de
fonctionnement.
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4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous concentrons sur l’étude et la mise en œuvre de deux stra-
tégies avancées de suivi du point de puissance maximale (MPPT) pour les systèmes photo-
voltaïques, visant à améliorer leur efficacité énergétique, en particulier dans des conditions
environnementales variables comme les ombrages partiels. La production d’énergie pho-
tovoltaïque est fortement influencée par les variations d’irradiance et de température,
des paramètres fluctuants dans des environnements réels. Les techniques MPPT propo-
sées dans cette étude permettent une adaptation dynamique, garantissant que le système
fonctionne toujours à son point de puissance maximale globale (GMPP), optimisant ainsi
l’extraction d’énergie.

La première technique, basée sur l’algorithme d’optimisation Dandelion (DO), a été
testée pour ses performances en termes de vitesse de convergence, temps de stabilisation et
nombre d’itérations pour atteindre le GMPP. Sous des conditions d’ombrage partiel, cette
méthode a démontré une efficacité de suivi supérieure, atteignant un temps de convergence
de 0,2 seconde et une efficacité de 99,9 %, surpassant les méthodes conventionnelles telles
que le P&O.

La seconde technique combine l’optimisation par essaim de particules (PSO) avec le
contrôle par mode glissant, offrant une approche robuste qui s’adapte efficacement aux
variations environnementales. Les résultats de simulation montrent que ce contrôle hybride
garantit une meilleure précision de suivi du point de puissance maximale, une stabilité
accrue et une réduction notable des erreurs en régime permanent.

En conclusion, ces deux techniques apportent des solutions fiables pour maximiser
la production d’énergie des systèmes PV dans des conditions réelles, en améliorant leur
robustesse et leur efficacité énergétique. Leurs performances prometteuses ouvrent des
perspectives pour des applications réelles, et des tests expérimentaux sur prototypes ma-
tériels sont envisagés pour valider leur potentiel dans des scénarios de production solaire.
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Dans ce mémoire, les problèmes d’estimation des paramètres et de suivi du point de
puissance maximale (MPPT) ont été étudiés pour les systèmes photovoltaïques (PV). Plu-
sieurs approches d’optimisation de l’intelligence artificielle sont analysées et sont utilisées
pour résoudre les deux problèmes.

Pour rendre ça, dans le premier temps nous avons présenté les différents composants
d’un système photovoltaïque, et on a étudié le principe de fonctionnement d’une cellule
PV et ses paramètres.Ainsi, nous avons étudié les types de convertisseur DC/DC surtout
BOOST à utiliser dans ce travail qui reçoit son rapport cyclique de la commande MPPT.

Ensuite, nous avons modélisé les systèmes photovoltaïques, y compris le modèle à
une seule et double diode que nous avons utilisé dans notre étude, et nous avons égale-
ment abordé les différentes méthodes d’estimation des paramètres, notamment la méthode
d’optimisation logistique chaotique des écosystèmes artificiels (LCAEO) , Grey Wolf Op-
timisation (GWO) et Harris Hawks Optimization (HHO) .

Dans un deuxième temps, nous estimons les paramètres des cellules photovoltaïques
RTC FRANCE et les modules photowattpwp 201 RTC et modèle IF-P155-36 basé sur
des mesures expérimentales considérées et proposons une stratégie MPPT .Ce que nous
avons fait est le suivant  :

• Proposer un modèle de diode unique et double diode pour trouver la valeur du
courant correspondant à chaque tension en se basant sur la méthode Newton-
Raphson, qui a prouvé son efficacité en l’appliquant au panneau photovoltaïque
RTC FRANCE et les modules photowattpwp 201 dont les paramètres ont été tirés
de la littérature

• Suggérer l’algorithme LCAEO pour estimer les paramètres du panneau photovol-
taïque RTC FRANCE (Cellule) et les modules photowattpwp 201 sur la base de
l’incertitude RMS, où les paramètres de l’algorithme ont été déterminés pour obte-
nir le meilleur résultat possible. Les paramètres obtenus ont été vérifiés à travers le
modèle à une seule et double diode, et nous pouvons dire que l’algorithme LCAEO
proposé a prouvé son efficacité dans le domaine de l’estimation des paramètres des
panneaux photovoltaïques.

• L’implémentation d’une stratégie MPPT , ce stratégie utilise alternativement l’esti-
mation du point de puissance maximale MPPE basée sur un modèle et les adaptatifs
de perturbation et d’observation (DO et SMPSO), la méthode MPPT donne un bon
point de départ et la précision est encore améliorée en ligne. Les résultats ont montré
que la méthode combine les avantages des méthodes MPPT directes et indirectes :
sa réponse dynamique est plus rapide que celle de la méthode P&O traditionnelle.
De plus, la méthode MPPE basée sur un modèle a empêché le point de fonction-
nement d’être bloqué à la meilleure valeur locale, et la puissance de sortie n’a pas
oscillé autour du GMPP.
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• Contributions au domaine de l’optimisation des systèmes photovoltaïques
en milieu saharien

Cette recherche contribue de manière significative au domaine de l’optimisation des sys-
tèmes photovoltaïques en milieu saharien à travers ses méthodologies et ses résultats
innovants. L’utilisation de l’algorithme LCAEO, intégré dans l’approche proposée, met
en valeur le potentiel d’optimisation chaotique pour améliorer la précision et l’efficacité
des calculs de paramètres pour les modèles PV. L’accent mis par l’étude sur les environ-
nements sahariens est remarquable, car il aborde les défis uniques posés par les conditions
d’irradiation de la région. L’introduction de la technique DO, spécialement conçue pour
un MPPT efficace dans diverses situations environnementales, ajoute un outil précieux
à la boîte à outils d’optimisation. La recherche démontre que les méthodes proposées
surpassent les techniques existantes, fournissant une ressource précieuse pour la concep-
tion et la mise en œuvre de systèmes photovoltaïques efficaces dans les régions sahariennes.

• Limites et domaines potentiels d’amélioration Malgré ses succès, cette re-
cherche présente certaines limites. Les méthodes proposées ont été évaluées princi-
palement au moyen de simulations et, même si les résultats étaient prometteurs, les
mises en œuvre dans le monde réel pourraient rencontrer des défis imprévus. De plus,
l’étude s’est concentrée sur des technologies spécifiques de cellules/modules PV, li-
mitant la généralisabilité des résultats. Des améliorations sont également possibles
en termes d’évolutivité et d’adaptabilité à une gamme plus large de technologies
photovoltaïques. Des recherches plus approfondies devraient explorer les implica-
tions pratiques et les défis de la mise en œuvre des méthodes proposées dans des
environnements sahariens réels, en tenant compte de facteurs tels que l’accumula-
tion de poussière sur les panneaux photovoltaïques et les variations de température.

• Recommandations pour les recherches futures Les recherches futures dans
ce domaine devraient donner la priorité aux validations expérimentales dans des
environnements sahariens réels afin de vérifier l’efficacité des méthodes proposées
dans des conditions réelles. L’impact des facteurs environnementaux propres aux
régions sahariennes, tels que les dépôts de sable et de poussière sur les panneaux
photovoltaïques, devrait être étudié de manière approfondie. De plus, l’extension de
l’étude pour englober un plus large éventail de technologies photovoltaïques amé-
liorera l’applicabilité des méthodes proposées. Explorer l’intégration de techniques
d’apprentissage automatique pour l’optimisation des paramètres pourrait être une
autre voie de recherche future. Enfin, des efforts de collaboration entre chercheurs et
acteurs industriels pourraient faciliter la transition de ces méthodes d’optimisation
de concepts théoriques vers des solutions pratiques et évolutives pour les systèmes
photovoltaïques en environnement saharien.
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Annexe A. Les données expérimentales I-V de RTC France Cell silicon

Les données expérimentales I-V de RTC France Cell
[5]

Mesure G T Ims Vms
1 1000 25 0.764 -0.2057
2 1000 25 0.762 -0.1291
3 1000 25 0.7605 -0.0588
4 1000 25 1.018 6.0538
5 1000 25 0.76 0.0646
6 1000 25 0.759 0.1185
7 1000 25 0.757 0.1678
8 1000 25 0.757 0.2132
9 1000 25 0.7555 0.2545
10 1000 25 0.754 0.2924
11 1000 25 0.7505 0.3269
12 1000 25 0.7465 0.3585
13 1000 25 0.7385 0.3873
14 1000 25 0.728 0.4137
15 1000 25 0.7065 0.4373
16 1000 25 0.6755 0.459
17 1000 25 0.632 0.4784
18 1000 25 0.573 0.496
19 1000 25 0.499 0.5119
20 1000 25 0.413 0.5265
21 1000 25 0.3165 0.5398
22 1000 25 0.212 0.5521
23 1000 25 0.1035 0.5633
24 1000 25 -0.01 0.5736
25 1000 25 -0.123 0.5833
26 1000 25 -0.21 0.59
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Annexe B. Les données expérimentales I-V de PhotoWatt Module
Polycrystalline

Les données expérimentales I-V de PhotoWatt Mo-
dule Polycrystalline [48]

Mesure G T Ims Vms
1 1000 45 1.0315 0.57
2 1000 45 1.03 0.72
3 1000 45 1.026 0.86
4 1000 45 1.022 1.01
5 1000 45 1.018 1.15
6 1000 45 1.0155 1.29
7 1000 45 1.014 1.44
8 1000 45 1.01 1.58
9 1000 45 1.0035 1.73
10 1000 45 0.988 1.87
11 1000 45 0.963 2.02
12 1000 45 0.9255 2.16
13 1000 45 0.8725 2.31
14 1000 45 0.8075 2.45
15 1000 45 0.7265 2.60
16 1000 45 0.6345 2.74
17 1000 45 0.5345 2.89
18 1000 45 0.4275 3.03
19 1000 45 0.3185 3.18
20 1000 45 0.2085 3.32
21 1000 45 0.101 3.47
22 1000 45 -0.008 3.62
23 1000 45 -0.111 3.76
24 1000 45 -0.209 3.91
25 1000 45 -0.303 4.05
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Annexe C. Les données expérimentales I-V de Le module photovoltaïque
Polycristalin Module (IF-P155-36)

Les données expérimentales I-V de Le module photo-
voltaïque Polycristalin Module (IF-P155-36 STC)

Mesure G T Ims Vms
1 1000 25 8.641 0.58
2 1000 25 8.640 0.72
3 1000 25 8.640 0.87
4 1000 25 8.639 1.01
5 1000 25 8.638 1.15
6 1000 25 8.638 1.30
7 1000 25 8.637 1.44
8 1000 25 8.636 1.59
9 1000 25 8.636 1.73
10 1000 25 8.635 1.88
11 1000 25 8.634 2.02
12 1000 25 8.634 2.17
13 1000 25 8.633 2.31
14 1000 25 8.632 2.46
15 1000 25 8.632 2.60
16 1000 25 8.631 2.75
17 1000 25 8.630 2.89
18 1000 25 8.629 3.04
19 1000 25 8.629 3.18
20 1000 25 8.628 3.33
21 1000 25 8.627 3.47
22 1000 25 8.627 3.62
23 1000 25 8.626 3.76
24 1000 25 8.625 3.91
25 1000 25 8.624 4.05
26 1000 25 8.624 4.20
27 1000 25 8.623 4.35
28 1000 25 8.622 4.49
29 1000 25 8.622 4.64
30 1000 25 8.621 4.78
31 1000 25 8.620 4.93
32 1000 25 8.619 5.07
33 1000 25 8.618 5.22
34 1000 25 8.618 5.37
35 1000 25 8.617 5.51
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Annexe C. Les données expérimentales I-V de Le module photovoltaïque
Polycristalin Module (IF-P155-36)

Mesure G T Ims Vms
36 1000 25 8.616 5.66
37 1000 25 8.616 5.80
38 1000 25 8.615 5.95
39 1000 25 8.614 6.10
40 1000 25 8.613 6.24
41 1000 25 8.613 6.39
42 1000 25 8.612 6.54
43 1000 25 8.611 6.68
44 1000 25 8.610 6.83
45 1000 25 8.610 6.98
46 1000 25 8.609 7.12
47 1000 25 8.609 7.27
48 1000 25 8.608 7.42
49 1000 25 8.608 7.56
50 1000 25 8.608 7.71
51 1000 25 8.607 7.86
52 1000 25 8.607 8.00
53 1000 25 8.607 8.15
54 1000 25 8.606 8.30
55 1000 25 8.606 8.44
56 1000 25 8.606 8.59
57 1000 25 8.606 8.74
58 1000 25 8.605 8.89
59 1000 25 8.605 9.03
60 1000 25 8.604 9.18
61 1000 25 8.604 9.33
62 1000 25 8.603 9.48
63 1000 25 8.603 9.62
64 1000 25 8.602 9.77
65 1000 25 8.602 9.92
66 1000 25 8.601 10.07
67 1000 25 8.600 10.22
68 1000 25 8.600 10.36
69 1000 25 8.599 10.51
70 1000 25 8.598 10.66
71 1000 25 8.598 10.81
72 1000 25 8.597 10.96
73 1000 25 8.596 11.10
74 1000 25 8.595 11.25
75 1000 25 8.594 11.40
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Polycristalin Module (IF-P155-36)

Mesure G T Ims Vms
76 1000 25 8.593 11.55
77 1000 25 8.593 11.70
78 1000 25 8.592 11.84
79 1000 25 8.591 11.99
80 1000 25 8.589 12.14
81 1000 25 8.588 12.29
82 1000 25 8.586 12.44
83 1000 25 8.585 12.59
84 1000 25 8.583 12.74
85 1000 25 8.581 12.88
86 1000 25 8.579 13.03
87 1000 25 8.577 13.18
88 1000 25 8.575 13.33
89 1000 25 8.573 13.48
90 1000 25 8.570 13.63
91 1000 25 8.567 13.78
92 1000 25 8.563 13.93
93 1000 25 8.559 14.08
94 1000 25 8.550 14.23
95 1000 25 8.540 14.37
96 1000 25 8.526 14.52
97 1000 25 8.512 14.67
98 1000 25 8.496 14.82
99 1000 25 8.476 14.97
100 1000 25 8.448 15.12
101 1000 25 8.412 15.27
102 1000 25 8.388 15.42
103 1000 25 8.360 15.56
104 1000 25 8.325 15.71
105 1000 25 8.288 15.86
106 1000 25 8.236 16.01
107 1000 25 8.189 16.16
108 1000 25 8.142 16.31
109 1000 25 8.070 16.45
110 1000 25 8.019 16.60
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Annexe C. Les données expérimentales I-V de Le module photovoltaïque
Polycristalin Module (IF-P155-36)

Mesure G T Ims Vms
111 1000 25 7.965 16.75
112 1000 25 7.873 16.90
113 1000 25 7.804 17.04
114 1000 25 7.700 17.19
115 1000 25 7.596 17.33
116 1000 25 7.548 17.48
117 1000 25 7.400 17.62
118 1000 25 7.260 17.77
119 1000 25 7.137 17.91
120 1000 25 7.032 18.06
121 1000 25 6.828 18.20
122 1000 25 6.678 18.34
123 1000 25 6.546 18.48
124 1000 25 6.337 18.62
125 1000 25 6.162 18.76
126 1000 25 5.961 18.90
127 1000 25 5.810 19.04
128 1000 25 5.629 19.18
129 1000 25 5.450 19.32
130 1000 25 5.242 19.46
131 1000 25 4.979 19.59
132 1000 25 4.781 19.73
133 1000 25 4.619 19.87
134 1000 25 4.397 20.00
135 1000 25 4.045 20.13
136 1000 25 3.816 20.26
137 1000 25 3.577 20.39
138 1000 25 3.356 20.53
139 1000 25 3.154 20.66
140 1000 25 2.809 20.79
141 1000 25 2.525 20.91
142 1000 25 2.341 21.05
143 1000 25 2.257 21.19
144 1000 25 1.786 21.30
145 1000 25 1.516 21.43
146 1000 25 1.169 21.55
147 1000 25 0.929 21.68
148 1000 25 0.510 21.79
149 1000 25 0.288 21.92
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Les données expérimentales I-V de Le module photo-
voltaïque Polycristalin Module (IF-P155-36) à 39.7 ◦C
et 818W/m2
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Annexe C. Les données expérimentales I-V de Le module photovoltaïque
Polycristalin Module (IF-P155-36)

C.1 Les données expérimentales I-V de Le module
photovoltaïque Polycristalin Module (IF-P155-
36 à 39.7 ◦C et 818W/m2

)

Mesure G T Ims Vms
1 1000 25 6.561 0.13
2 1000 25 6.557 0.27
3 1000 25 6.552 0.41
4 1000 25 6.548 0.55
5 1000 25 6.544 0.69
6 1000 25 6.539 0.82
7 1000 25 6.535 0.96
8 1000 25 6.531 1.10
9 1000 25 6.526 1.24
10 1000 25 6.522 1.38
11 1000 25 6.517 1.51
12 1000 25 6.513 1.65
13 1000 25 6.509 1.79
14 1000 25 6.504 1.93
15 1000 25 6.500 2.07
16 1000 25 6.495 2.20
17 1000 25 6.491 2.34
18 1000 25 6.487 2.48
19 1000 25 6.482 2.62
20 1000 25 6.478 2.76
21 1000 25 6.474 2.90
22 1000 25 6.469 3.03
23 1000 25 6.465 3.17
24 1000 25 6.460 3.31
25 1000 25 6.456 3.45
26 1000 25 6.452 3.59
27 1000 25 6.447 3.72
28 1000 25 6.443 3.86
29 1000 25 6.439 4.00
30 1000 25 6.434 4.14
31 1000 25 6.430 4.28
32 1000 25 6.425 4.41
33 1000 25 6.421 4.55
34 1000 25 6.417 4.69
35 1000 25 6.411 4.83
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Annexe C. Les données expérimentales I-V de Le module photovoltaïque
Polycristalin Module (IF-P155-36)

Mesure G T Ims Vms
36 1000 25 6.398 4.97
37 1000 25 6.376 5.10
38 1000 25 6.357 5.24
39 1000 25 6.342 5.38
40 1000 25 6.330 5.52
41 1000 25 6.325 5.66
42 1000 25 6.320 5.80
43 1000 25 6.314 5.93
44 1000 25 6.307 6.07
45 1000 25 6.304 6.21
46 1000 25 6.301 6.35
47 1000 25 6.298 6.49
48 1000 25 6.295 6.62
49 1000 25 6.293 6.76
50 1000 25 6.291 6.90
51 1000 25 6.288 7.04
52 1000 25 6.286 7.18
53 1000 25 6.284 7.31
54 1000 25 6.282 7.45
55 1000 25 6.281 7.59
56 1000 25 6.279 7.73
57 1000 25 6.278 7.87
58 1000 25 6.276 8.00
59 1000 25 6.274 8.14
60 1000 25 6.273 8.28
61 1000 25 6.271 8.42
62 1000 25 6.270 8.56
63 1000 25 6.268 8.70
64 1000 25 6.266 8.83
65 1000 25 6.265 8.97
66 1000 25 6.263 9.11
67 1000 25 6.261 9.25
68 1000 25 6.260 9.39
69 1000 25 6.258 9.52
70 1000 25 6.256 9.66
71 1000 25 6.255 9.80
72 1000 25 6.253 9.94
73 1000 25 6.251 10.08
74 1000 25 6.249 10.21
75 1000 25 6.248 10.35
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Annexe C. Les données expérimentales I-V de Le module photovoltaïque
Polycristalin Module (IF-P155-36)

Mesure G T Ims Vms
76 1000 25 6.246 10.49
77 1000 25 6.244 10.63
78 1000 25 6.242 10.77
79 1000 25 6.240 10.90
80 1000 25 6.238 11.04
81 1000 25 6.236 11.18
82 1000 25 6.234 11.32
83 1000 25 6.232 11.46
84 1000 25 6.230 11.60
85 1000 25 6.228 11.73
86 1000 25 6.226 11.87
87 1000 25 6.223 12.01
88 1000 25 6.221 12.15
89 1000 25 6.219 12.29
90 1000 25 6.216 12.42
91 1000 25 6.213 12.56
92 1000 25 6.210 12.70
93 1000 25 6.207 12.84
94 1000 25 6.204 12.98
95 1000 25 6.200 13.11
96 1000 25 6.195 13.25
97 1000 25 6.191 13.39
98 1000 25 6.185 13.53
99 1000 25 6.177 13.67
100 1000 25 6.163 13.81
101 1000 25 6.140 13.94
102 1000 25 6.120 14.08
103 1000 25 6.101 14.22
104 1000 25 6.072 14.36
105 1000 25 6.040 14.50
106 1000 25 6.019 14.63
107 1000 25 5.978 14.77
108 1000 25 5.932 14.91
109 1000 25 5.903 15.05
110 1000 25 5.856 15.19
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Annexe C. Les données expérimentales I-V de Le module photovoltaïque
Polycristalin Module (IF-P155-36)

Mesure G T Ims Vms
111 1000 25 5.806 15.32
112 1000 25 5.747 15.46
113 1000 25 5.675 15.60
114 1000 25 5.603 15.74
115 1000 25 5.508 15.88
116 1000 25 5.445 16.01
117 1000 25 5.342 16.15
118 1000 25 5.227 16.29
119 1000 25 5.118 16.43
120 1000 25 5.014 16.57
121 1000 25 4.867 16.71
122 1000 25 4.756 16.84
123 1000 25 4.671 16.98
124 1000 25 4.538 17.12
125 1000 25 4.445 17.26
126 1000 25 4.230 17.40
127 1000 25 4.137 17.53
128 1000 25 3.995 17.67
129 1000 25 3.880 17.81
130 1000 25 3.681 17.95
131 1000 25 3.529 18.09
132 1000 25 3.381 18.22
133 1000 25 3.212 18.36
134 1000 25 3.071 18.50
135 1000 25 2.817 18.64
136 1000 25 2.669 18.78
137 1000 25 2.525 18.91
138 1000 25 2.355 19.05
139 1000 25 2.139 19.19
140 1000 25 2.021 19.33
141 1000 25 1.786 19.47
142 1000 25 1.636 19.61
143 1000 25 1.417 19.74
144 1000 25 1.230 19.88
145 1000 25 1.041 20.02
146 1000 25 0.859 20.16
147 1000 25 0.652 20.30
148 1000 25 0.424 20.43
149 1000 25 0.248 20.57
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