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Notations

a : le coefficient d’idéalité de la diode;

a; : le coefficient directeur ;

AM : le nombre d’air-masse ;

bo : le biais du neurone artificiel ;

b; : la pente;

Coy, C1, Csy, C5 : les coefficients déterminés expérimentalement ;

e : Perreur finale de sortie du PMC;

E, : 1,12 eV pour le silicium cristallin est le gap du matériau utilisé ;

f1 : la fonction du nombre d’air-masse ;

f2 i la fonction de I'angle d’incidence du rayonnement sur le module PV ;
f; : la fonction d’activation du neurone j de la couche cachée i ;

feg et feg : les estimés de la premiere et de la seconde fenétre ;

G : Densoleillement actuel ;

G, : Vensoleillement nominal a 1000 W/ m2:

g(t) : la fonction de détection de 'instant de changement ;

h : le seuil de détection a définir;

I : Vintensité qui traverse le capteur de courant [A];

I =1, : le courant fourni par la cellule PV ;

Ig : le courant du générateur ou champ PV ;

fG : la mesure du capteur de courant ;

Inpy : le courant du point de puissance maximale de référence [A];

I
1000 W/m?;

Isen, @ le courant de court-circuit nominal aux conditions de test standard 25°C' et 1000 W/ m?:

nn : le courant nominal de la cellule PV, donné dans les conditions nominales T' = 25°C et G =

Iser : le courant de court-circuit de référence [A];

Lsigi : le courant du string 7 ;

IAstgi : la mesure du courant du string ¢ par un capteur;
kp : la constante de Boltzmann ;

K; : le coefficient courant/température de court-circuit ;

K, : le coefficient de tension/température de circuit ouvert ;
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N, : le parametre d’ajustement, est égal a 36 cellules en série par exemple pour un module PV
parfait ;

Ny : le nombre de cellules raccordées en sérié ;

N, : le nombre de string raccordés en parallele ;

Ny : le nombre de Modules raccordés en sérié;

P.; : la probabilité de détection correcte;

Perf : la performance en pourcentage ;

Py, : la probabilité de fausse alarme;

Pg : la puissance du générateur PV ;

P, : la puissance du module;

P.(h) : la précision de la détection ;

Pyiy : la puissance du string ;

Py, P, P3, et P, : les parametres a déterminer expérimentalement ;

q : la charge de I’élection;

R : la résistance série de la cellule qui dépend des matériaux utilisés pour construire la cellule
et dont D'effet est plus grand dans la région de fonctionnement en source de tension ;
Rgp, : La résistance shunt dont l'effet est plus grand dans la région de fonctionnement en source
de courant ;

Se(h) : le taux de bonnes détections;

Sy, : la sortie du PMC;;

Sp(h) : le taux de bonnes non détections ;

T : la température actuelle;

T, : la température nominale a 25°C';

T. : respectivement la température de la cellule en [K];

T, : la température de référence en [K];

Tj : la température de jonction du capteur PV [K];

Trey = la température de référence [K];

V : la tension aux bornes du capteur de tension [V];

V. : la tension aux bornes de la cellule PV ;

Vi : la tension aux bornes du générateur ou champ PV ;

VG : la mesure du capteur de tension;

Vi @ la tension aux bornes du module PV ;

VMj stgi - la tension du module M; du string 7;

Vitgi : la tension du string 7 ;

Varpr @ la tension du point de puissance maximale de référence [V];

Veen @ la tension de circuit ouvert nominal ;

Voer @ la tension de circuit-ouvert de référence [V];

w; : le poids du neurone 7 ;

wj ,, + le poids de la connexion entre les neurones j de la couche i et m de la couche cachée

(i —1);
B : 'angle d’incidence entre le rayonnement direct du soleil et la normale au plan du module
PV;

€1, : le bruit de mesure du capteur de courant ;
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€I, * le bruit de mesure du courant du string i;

€V, : le bruit de mesure du capteur de tension;

prnp ¢ le coefficient de dépendance en température du courant de puissance maximale [A/K];
Lrse : le coefficient de dépendance en température du courant de court-circuit [A/K];

puyarp : le coefficient de dépendance en température de la tension de puissance maximale [V /K] ;
Lvoc : le coefficient de dépendance en température de la tension de circuit-ouvert [V/K];

7n : le taux d’apprentissage du PMC.



Abréviations et sigles

Ordre Sigle Désignations
AC Alternative Current
ACP Analyse en Composante Principale
Adaline ADApive LINear Element
AdD Arbres de Défaillances
AdE Arbre d’Evenements
Al Artificial Intelligence
A AMDE Analyse des Modes de Défaillance et de leurs Effets
AMDEC  Analyse des Modes de Défaillance et de leurs Effets et de leurs Criticités
ANN Artificial Neuronal Network
API Application Programming Interface
ARR Analytic Redundancy Relation
ART Adaptive Resonance Theory
ARTMap Adaptive Resonance Theory Map
ASC Aire Sous la Courbe
BG Bond Graphs
B BLE Bluetooth LowEnergy
BP Back Propagation
CAOK Cartes Auto-Organisatrices de Kohonen
CISCO Computer Information System Company
C CoAP Constrained Application Protocol
COR Caractéristiques Opérationnelles de Réception
CPU Central Processing Unit
CSV Comma Separated Values
D DC Direct Current
DCS Dynamic Cumulative Sum
FDI Fault Detection and Identification
GHz Giga Hertz
GPIO General Purpose Input/Output
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Ordre Sigle Désignations
GPV Générateur PhotoVoltaique
GSM Global System for Mobile Communications
H HAZOP HAZard and OPerability
HTTP HyperText Transfer Protocol
I 12C Inter-Integrated Circuit
IA Intelligence Artificielle
IDE Integrated Development Environment
1dO Internet Des Objets
IEEE Institute of Electrical and Electronics Engineers
IToT Industrial Internet of Things
I IoT Internet of Things
1P Internet Protocol
IPV4 Internet Protocol version 4
IPV6 Internet Protocol version 6
ITU International Telecommunication Union
J JTAG Joint Test Action Group
LCD Liquid Crystal Display
L LM Levenberg-Marquardt
LvVQ Learning Vector Quantization
MAC Media Access Control
M MLP Multi-Layer Perceptron
MSE Mean Square Error
N NFC Near Field Communication
PIN Personal Identification Number
p PID Potential Induced Degradation
PMC Perceptron Multi Couches
PWM Pulse Wilde Modulation
Q QTA Qualitative Tendance Analysis
RAM Random Acces Memory
RCSF Réseau de Capteurs Sans Fil
RdP Réseau de Pétri
R RFID Radio Frequency Identification
RNA Réseaux de Neurones Artificiel
ROM Read Only Memory
RRA Relations de Redondance Analytique
RTOS Real Time Operating System
SED Systemes a Evenements Discrets
SD Card Secure Digital Card
SDK Software Development Kit
S SDG Signed Directed Graph
SIM Subscriber Identity Module
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Ordre Sigle Désignations
SMS Short Message System
SOM Self-Organizing Map
SSL Secure Sockets Layer
TCP Transmission Control Protocol
T TCP/IP  Transmission Control Protocol/ Internet Protocol
TIC Technologie de I'Information et de Communication
TLS Trasport Layer Security
UID Unique IDentifier
U USB C USB type C
USB Universal Serial Bus
v VPN Virtual Private Network
vQ Vector Quantization
W WIFI Wireless Fidelity
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Résumé

La perte de puissance d’un générateur photovoltaique (GPV) est sans conteste due a I’appari-
tion d’un certain nombre d’anomalies liées a la fabrication, a la production ou a ’environnement,
engendrant des défaillances dans son bon fonctionnement. A partir d’'un modele réaliste, assez
proche du fonctionnement réel et capable de prendre en compte I'effet d’avalanche d’une jonction
PN transmise a I'ensemble du GPV, nous avons montré a suffisance, la perte de performances
d’un générateur PV et la nécessité d’avoir une méthode de diagnostic pour I'aide a la mainte-
nance afin de ne pas subir les effets des défauts.

Deux méthodes de diagnostic ont été appliquées a ce GPV, 'une portant sur la détection
et la localisation des défauts capteurs, et 'autre sur la détection et la localisation des défauts
systemes. Le choix particulier de ces deux techniques de diagnostic, qui ne ciblent pas les mémes
types de défauts, réside dans la nature complexe du modele du processus industriel soumis
a I’étude. Les performances obtenues avec la méthode des relations de redondance analytique
(RRA) basée sur le principe de l’espace de parité appliqué au point de fonctionnement maximal,
sont tres pertinentes. Par la méthode de l'intelligence artificielle (IA) basée sur le principe des
réseaux de neurones artificiels (RNA), nous avons expérimenté deux méthodes de classification
pour la détection et le diagnostic des défauts systemes. Si la détectabilité est prouvée avec nos
différentes configurations sans possibilité de situer 'origine et la cause dans la premiere partie
de la classification, nous arrivons grace a un faisceau d’indices a situer 1’origine ou la cause grace
a la classification pour le diagnostic.

La réalisation de deux prototypes d’acquisition temps réel est faite sur le principe de 'Internet
industriel des objets (IIoT). Le premier permet uniquement ’acquisition et la sauvegarde des
données sur une carte SD. Le second prototype plus évolué, permet la transmission en temps
réel par Wifi & un serveur web et vise la réalisation a long terme d’une plateforme de surveillance
en temps réel. Les deux prototypes produisent des données qui sont utilisées pour alimenter les
deux méthodes de diagnostic. Les résultats obtenus avec des données réelles sont compatibles
avec ceux obtenus en phase de simulation. Les conclusions de ce diagnostic permettront une

meilleure efficacité dans les opérations de maintenance proactive.

Mots clés : générateur photovoltaique, diagnostic, défaut capteur, défaut systeme, relations
de redondance analytique, espace de parité, somme dynamique cumulée, réseau de neurones

artificiels, temps réel, Internet industriel des objets.
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Abstract

The loss of power of a photovoltaic generator (PVG) is undoubtedly due to the appearance
of a certain number of anomalies linked to manufacturing, production or the environment and
causing failures in its proper functioning. From a realistic model, quite close to real operation
and able to take into account the avalanche effect of a PN junction transmitted to the entire
PVG, we have sufficiently shown the loss of performance of a PV generator and the need to have
a diagnostic method for maintenance assistance in order not to suffer the effects of faults.

Two diagnostic methods were applied to this PVG, one relating to the detection and loca-
lization of sensor faults, and the other to the detection and localization of system faults. The
particular choice of these two diagnostic techniques, which do not target the same types of
faults, lies in the complex nature of the model of the industrial process subjected to study. The
performances obtained with the analytical redundancy relations (ARR), method based on the
principle of parity space applied to the maximum operating point are very relevant. Using the
artificial intelligence (AI), method based on the principle of artificial neural networks (ANN), we
experimented with two classification methods for the detection and diagnosis of system faults.
If detectability is proven with our different configurations without the possibility of locating the
origin and the cause in the first part of the classification, we arrive thanks to a bundle of clues
to locate the origin or the cause thanks to the classification for the diagnostic.

The production of two real-time acquisition prototypes is based on the principle of the
Industrial Internet of Things (IIoT). The first only allows the acquisition and saving of data
on an SD card. The second, and more advanced prototype, allows real-time transmission via
WiFi to a web server and aims to create a real-time monitoring platform in the long term. Both
prototypes produce data that is used to power both diagnostic methods. The results obtained
with real data are compatible with those obtained in the simulation phase. The conclusions of

this diagnosis will enable greater efficiency in proactive maintenance operations.

Key words : photovoltaic generator, diagnosis, sensor fault, system fault, analytical redundancy
relations, parity space, dynamic cumulative sum, artificial neural network, real time, industrial

Internet of Things.
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Introduction générale

Tant en solutions pour les zones éloignées ou isolées que raccordées au réseau comme complé-
ment, les sources d’énergie solaire photovoltaique, s’imposent aujourd’hui comme une vraie alter-
native aux énergies primaires et non renouvelables pour faire face a la croissance de la demande,
au déclin des gisements et au probléme de pollution dii aux gaz générés et autres déchets associés
a lextraction et exploitation des énergies fossiles et fissiles. Le soleil en tant que source gratuite
et inépuisable d’énergie a accru l'intérét a développer des techniques nouvelles pour en tirer profit
et rendre cette forme d’énergie accessible et facile a maitriser. Le changement météorologique du
cycle jour / nuit, reste un handicap majeur pour la disponibilité de cette forme d’énergie. Cette
contrainte impose que, le systeme de production s’encombre de plusieurs périphériques pour
stocker et transformer 1’énergie produite [Boukhers 2017, Compaoré et al. 2021 a., Jamil 2023].

Gréace aux fruits de la recherche, de nombreux matériaux ont été développés avec succes,
favorisant la maitrise de la technologie du stockage et ’accessibilité des modules photovoltaiques
pour des utilisations diversifiées notamment en zones isolées. Une bonne politique de pénétration
a fini par faire le reste quant a la bonne acceptation et vulgarisation des installations a base de
modules photovoltaiques.

Cependant, les fabricants des modules photovoltaiques donnent des parametres de références
qui évoluent avec les facteurs extérieurs du site d’implantation notamment la température et
Pexposition au soleil [Koester et al. 2022, Malik et al. 2022]. Alors que le changement de ces
parametres étant une réalité en fonction des conditions réelles de fonctionnement des pan-
neaux, il était de bon ton d’identifier la modélisation de la cellule photovoltaique capable de
traduire le comportement réel suivant les anomalies subies par un générateur photovoltaique
[Compaoré et al. 2021 a., Haque et al. 2019, Bishop 1988].

Le générateur photovoltaique est aussi source de problémes s’il ne fonctionne pas au point
de fonctionnement nominal et optimal. D’origines fort diverses, les anomalies de fonctionnement
peuvent étre liées a la fabrication, a l'utilisation ou a l’environnement des modules photovol-
taiques [Azizi 2018]. On peut citer entre autres :

e la température : la forte augmentation de la température ambiante, engendre de la chaleur
source de défaut pour le GPV;
e la perte de modules PV : la perte de module du champ PV entraine une modification

significative des parametres du modele, donc, des performances;
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e la mauvaise connexion : les circuits ouverts ou les courts circuits, entrainent d’énormes
pertes de performances dans le GPV ;

e 'ombrage partiel : le mauvais éclairage, les pollutions atmosphérique, industrielle ou
chimique sous forme de dépot constituent de sérieux freins pour 'obtention des perfor-
mances.

Le peu d’intérét actuel des outils de 'automatique pour ce systeme industriel complexe
doublé d’un manque d’instrumentation consensuelle freine la progression de la mise en place de
modules de surveillance ou de monitoring dans les systémes photovoltaiques [Mendil 2018] et
[Dilmi 2022]. Un bon nombre de capteurs de mesures disponibles, qui servent a instrumenter
se révele souvent imprécis. L’impossibilité d’avoir une base de données fiable, pose le probleme
des contraintes techniques face aux nouveaux progres technologiques pour la conception de
systemes d’acquisition temps réels pour mesurer les variables tant électriques que physiques
(courant, tension, ensoleillement, température) et de les transmettre instantanément au systéme
de diagnostic ou de surveillance. A ce jour, beaucoup de systemes d’instrumentations temps réel,
en ligne ou hors ligne, voient le jour, sur la base des aspects suivants [Bun 2011 a., Ribot 2009,
Migan-Dubois et al. 2019, Guillerm 2011, Belaout 2018, Ghimire et al. 2013] :

e faible complexité ;

aptitude a fournir des mesures de ces variables;

colit réduit (maintenance, installation) ;

robustesse vis-a-vis des conditions d’utilisation et de fonctionnement.

Aussi, nous estimons nécessaire de rechercher une méthode de diagnostic éprouvée pour un
systeme de surveillance économiquement abordable et particulierement non intrusive en capteurs
mais tournée vers 'Internet industriel des objets connectés (IIoT). Cela devra permettre la prise
en compte diligente des actions de maintenance corrective ou prédictive, afin de remettre le gé-
nérateur photovoltaique dans un bon état de fonctionnement. Cet ensemble d’actions, permettra
un meilleur retour sur investissement acceptable.

Bien entendu, le premier objectif de cette these s’appuie sur le choix d’un bon modele tant
électrique que mathématique, capable de s’adapter & ’ensemble des problemes physiques, en-
vironnementaux, d’exploitation et de fabrication du générateur photovoltaique. En outre ce
modele devra étre capable de prendre en compte toutes défaillances engendrant une dégradation
de I’état des performances en temps réel du générateur photovoltaique.

Le second objectif de cette theése est de mettre au point une approche de diagnostic innovante
et fiable, capable de réduire ou de minimiser les pertes énergétiques dans un générateur photo-
voltaique, pouvant améliorer la disponibilité globale de la source d’énergie de sorte a accroitre
la durée de vie de telles installations.

Le troisieme objectif de cette these s’inscrit dans une vision de développement propre et
durable, ou les solutions envisagées seront basées sur l'exploitation de sources d’énergie renou-
velables, grace a une maintenance préventive et prédictive a travers une instrumentation peu
coliteuse et non invasive. Aussi, les technologies seront simples & mettre en ceuvre pour favoriser
leur appropriation par les potentiels utilisateurs.

Les technologies proposées visent la satisfaction des besoins fondamentaux (acces a l'eau,
a lalimentation et accroissement des revenus grace a ’énergie disponible) pour une meilleure

rentabilité des installations photovoltaiques en passant nécessairement par une maitrise de la
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maintenance et de la disponibilité de la fourniture d’énergie grace au prototype IloT d’acquisition
en temps réel avec des données propres.

Compte tenu des objectifs visés et des différentes articulations, le mémoire est organisé de
la facon suivante.

Le chapitre 1 traite de I’état de I'art du diagnostic. Il débute par une présentation générale de
la problématique du diagnostic suivi de la définition de certains concepts. Une revue bibliogra-
phique sur I'utilisation des méthodes de diagnostic est ensuite faite [Hoblos 2008, Chebira 2021].
Enfin, nous présentons les caractéristiques nécessaires de ces méthodes, afin d’en choisir deux
qui soient bien adaptées au type de systémes industriels complexes de notre étude.

Le chapitre 2 commence par quelques généralités sur la production d’énergie photovoltaique
débouchant naturellement sur la modélisation tant électrique que mathématique de la cellule
photovoltaique jusqu’au générateur PV [Bun 2011 a., Azizi 2018]. Apres avoir montré le com-
portement sain, nous regardons le cas particulier de certaines anomalies impactant le GPV, leurs
liens avec certains parametres du modele retenu, mais aussi leurs impacts sur les performances
du systeme.

Le chapitre 3 déroule la méthode de diagnostic basée sur ’espace de parité. Il débute par
quelques définitions, pour nous permettre d’exposer la méthode de diagnostic basée sur les
relations de redondance analytique [Dhimish 2018, Bradley 1997]. L’une de ces techniques est
notamment mise en avant a travers 'application de la technique de I’espace de parité au point
de fonctionnement maximal du GPV. Aprées avoir structuré les résidus, nous appliquons 'algo-
rithme de détection de la somme cumulée (DCS) pour bien localiser les instants de changements
brusques. Grace aux caractéristiques opérationnelles de réception (courbes COR), nous analy-
sons la performance de 'algorithme de détection, utilisé dans cette méthode de diagnostic.

Le chapitre 4 déroule la méthode de diagnostic basé sur I'intelligence artificielle. Il commence
avec quelques analogies permettant de situer le comportement du neurone artificiel vis-a-vis
du neurone biologique [Mansouri 2021, Zhang et al. 2005]. Ensuite, nous analysons la mise en
réseau des neurones artificiels a travers la topologie et surtout les modes d’entrainement avant de
proposer deux architectures I'une pour la détection et la classification des défauts et ’autre pour
le diagnostic des défauts systemes. Les résultats de simulation montrent une certaine satisfaction
de cette technique de diagnostic basée sur ’apprentissage peu profond par rapport a la méthode
de 'espace de parité.

Le chapitre 5, est dédié a la réalisation du prototype d’IIoT. Il commence par la définition
d’un certain nombre de concepts liés a l'organisation et 'architecture des IoT [Dilmi 2022,
Oztemel 2020]. Nous présentons aussi les résultats d’instrumentations et d’exécutions de deux
architectures IIoT expérimentées dans le cadre de cette these pour faciliter 'acquisition en temps
réel des données devant alimenter I'une ou l'autre des deux méthodes de diagnostic exposées dans
les deux chapitres précédents. Gréace a la base de données acquise, nous procédons & ’application
des deux méthodes de diagnostic, pour marquer la concrétisation de la mise en place d’un systeme
de surveillance en ligne ou hors ligne sur le GPV.

Nous terminons bien entendu la rédaction de ce manuscrit de thése par une conclusion

générale avec quelques pistes de perspectives.



CHAPITRE 1

Etat de ’art sur le diagnostic

1.1 Introduction

En raison de la complexité des phénomenes électriques, biologiques, physiques, chimiques,
pétrochimiques, aérospatiaux, etc. mis en jeu dans les procédés impliqués dans les unités in-
dustrielles, il est souvent tres difficile de quantifier les interactions et les relations qui existent
entre les entrées et les sorties de ces procédés. Il faut les surveiller en permanence pour détec-
ter les pannes éventuelles et maintenir une bonne qualité de service. Les modeles des procé-
dés, lorsqu’ils existent, sont souvent spécifiques pour certaines de leurs variations. Ces consi-
dérations d’optimisation, de commande et d’estimation des parametres ont motivé d’impor-
tants efforts dans le développement de méthodes de diagnostic pour les systéemes industriels
[Bun et al. 2011 b., Chebira 2021, Rezgui et al 2014 a., Ribot 2009].

Les générateurs photovoltaiques ont un fonctionnement complexe qui ne peut pas étre me-
suré, modélisé et interprété que d’une fagon partielle liée a la complexité des phénomenes, ano-
malies et changements mis en jeu mais aussi par leur nature non stationnaire et aléatoire : ils
peuvent donc avoir des fonctionnements différents d’un état a 'autre, pour les mémes conditions
expérimentales d’ensoleillement et de température.

Généralement, un niveau supérieur comme la supervision, est superposé a la boucle de com-
mande afin d’assurer des conditions d’opération pour lesquelles les algorithmes d’estimation et
commande sont efficaces. Parmi les taches spécifiques de la supervision se trouvent la détection
des défaillances, le diagnostic, le changement des consignes et la reconfiguration de la loi de
commande. Ces taches sont réalisées typiquement par des opérateurs humains qui prennent des
décisions apres avoir évalué la situation du procédé a partir des variables observées, en utilisant
leur connaissance d’expert, leur habilité naturelle pour résoudre des situations complexes et
probablement aussi quelques régles heuristiques.

La gestion des divers problemes de fonctionnement, qu’il s’agisse de dysfonctionnements ou
de pannes des différents capteurs ou systémes ou actionneurs (vannes, pompes, agitateurs ...)
d’un processus industriel, se pose avec acuité. Le diagnostic de défaut dans le processus, consiste

a détecter 'apparition d’un défaut, a le localiser, a en identifier la cause, puis & adopter la marche
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a suivre afin d’assurer la siireté de fonctionnement du systeme pour ne pas subir les effets d’une
éventuelle dégradation.

Le diagnostic de systémes technologiques élément essentiel d’un systéeme de production, a
suscité et continue de susciter un grand intérét de la part du monde industriel : savoir détecter
un mode de fonctionnement anormal suffisamment té6t permettrait de produire une commande
susceptible de revenir & un mode de fonctionnement plus adapté & la mission pour laquelle ce
systeme a été concu.

Automatiser peut avoir des objectifs divers, augmenter les performances du systeme de pro-
duction, garantir la qualité du produit, diminuer les cotlits de production et d’améliorer la sécurité
de l'installation industrielle et de son environnement [Zwingelstein 1995].

Dans la premiéere partie de ce chapitre, nous introduisons quelques définitions utiles dans le
domaine de la supervision et du diagnostic, puis nous donnons quelques aspects fondamentaux
de la supervision de procédés et des méthodes de diagnostic.

Ensuite, nous présentons une approche pour la surveillance a base de méthodes de classifi-
cation. Finalement, un léger clin d’ceil est fait a la fonction maintenance qui connait une forte
mutation depuis qu’elle est considérée comme un des facteurs majeurs dans la maitrise de I'outil
de production et qui a désormais un role préventif dans le maintien de 1’état de fonctionnement

des systéemes de production.

1.2 Position par rapport au diagnostic des GPV

De nos jours, la surveillance de 1’état de santé associant un systéme de monitoring de ’'ins-
tallation a des techniques de diagnostic des défauts est largement décrit comme ’approche la
plus efficace pour lutter contre la diminution des performances des systemes PV.

Malgré I'engouement sans cesse accrue de la communauté scientifique sur ces probléma-
tiques, rien qu’a apprécier le tres grand nombre de publications associées aux mots clés "Fault
detection” et "diagnosis" et "photovoltaics”, force est de reconnaitre qu’il n’existe pas pour
I'instant, une piste claire permettant de dire que telle technique de diagnostic de détection de
défaut peut étre considérée comme 1’'une des plus efficaces pour la surveillance des systemes PV.

En 2017, une analyse de 163 articles des méthodes de classification a été effectuée, sur la
base de critéres spécifiques [Migan-Dubois et al. 2019]. Il ressort de celle-ci, que 58 décrivent
ou illustrent des techniques de diagnostic de défaut, 32 présentent des systémes de monitoring
pour le diagnostic de défaut et 73 se concentrent sur un défaut PV particulier, mais sur des
générateurs PV avec convertisseur DC/AC.

L’utilisation de techniques issues du domaine de I'intelligence artificielle apparait comme la
principale alternative pour aborder ces problémes lorsqu’il est nécessaire de prendre en compte le
retour d’expérience des experts du domaine ou de traiter de 'information de nature qualitative.

Nous n’occultons pas non plus les différentes solutions algorithmiques ou logicielle informa-
tique tentant de redonner un nouveau visage aux systemes PV ayant ou subissant des avaries
de fonctionnement.

Aussi la particularité des travaux menés tout au long de cette theése vise la recherche d’un
meilleur outil de diagnostic qui puisse convenir uniquement a la partie générateur du systeme

photovoltaique.
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1.3 Définitions

Vu la diversité (pluralité, variété, abondance) des définitions trouvées dans la littérature
sur le diagnostic, nous avons jugé nécessaire d’établir un lexique clair et précis sur les termes
qui seront utiles pour la compréhension de la suite de cette thése. En effet, les définitions,
peuvent étre réorientées en fonction de I'angle d’étude du systéeme envisagé. Certaines de ces
définitions ont été extraites a partir des références suivantes : [Guillerm 2011, Frini et al. 2019,
Haithem 2009, Aggab 2016, Zwingelstein 1995, Kortbi et al. 2019, Hu et al. 2020, Chebira 2021,
Charaf et al. 2019, Hatem et al. 2019, Md Nor et al. 2020].

1.3.1 Défaut

Un défaut se définit comme une anomalie du comportement d’un systeme sans forcément re-
mettre en cause sa fonction. Tout comme une défaillance ou une panne, un défaut peut connaitre
une accentuation dans la progression de sa sévérité : mineur, majeur, critique et catastrophique.
Le défaut peut étre une perturbation du type bruit aléatoire, variations des parametres ou erreur
de modele.

Lorsqu'un défaut mineur ou majeur se produit, le systeme de production fonctionne mais
dans un mode dégradé.

Les défauts sont classés en plusieurs types comme l'indique la Figure 1.1, selon leur origine.

Défaut actionneur  Défaut Processus  Défaut capteur

<) \ \ X ¥(t)
—_— > Actionneur F— Processus I—)‘I Capteur g

Systéme

FiGURE 1.1 — Différents types de défauts d’un processus physique.

e défauts de capteurs qui se caractérisent par un écart entre la valeur réelle de la grandeur
et sa mesure. On classe ces défauts en fonction de leur type en : biais, dérive, modification
du gain de mesure, valeurs aberrantes, blocage du capteur & une valeur atteinte ou a une
coupure électrique du capteur;

e défauts d’actionneurs qui se traduisent par une incohérence entre les commandes et la
sortie de l'actionneur ;

e défauts du processus physique qui sont dus a des modifications de la structure ou des

parametres du modele.

1.3.2 Défaillance

Une défaillance est causée par une anomalie et marque 'altération ou la cessation de I'apti-
tude d’un systeme a accomplir sa ou ses fonctions autour des valeurs nominales. Les défaillances
peuvent aussi étre définies selon leur degré de sévérité par :

e défaillance mineure qui nuit au bon fonctionnement du processus en engendrant des

dommages négligeables ;
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e défaillance majeure ou significative qui nécessite une attention de traitement, quand bien
ses conséquences ne sont pas aussi dommageables ;

e défaillance critique qui requiert une intervention d’urgence car susceptible de causer des
blessures aux personnes ou des dégats importants aux matériels;

e défaillance catastrophique qui entraine la perte d’une ou de plusieurs fonctions essentielles
causant des dommages importants soit du systéme, soit a ’environnement. Dans ce cas

de figure, le systeme doit étre réparé.

1.3.3 Panne

La panne est 'incapacité d'un dispositif (composant, sous-systéme, systéme) a accomplir
une fonction requise. Une panne résulte toujours d’une défaillance et donc d’un défaut selon le

cheminement : Defaut— Défaillance— Panne

1.3.4 Symptome

Un symptéme est un événement au travers duquel le systéme de détection marque ’entrée
du procédé dans un état de fonctionnement anormal. C’est le seul élément dont a connaissance

le systeme de surveillance au moment de la détection d’une anomalie.

1.3.5 Résidu

Un résidu est un signal temporel, associé a une différence résultant de la comparaison de
mesures de capteurs a des valeurs calculées analytiquement d’une variable considérée dans le

systeme modélisé. Certains sont dits affectés, si différents de zéros, et d’autres pas.

1.3.6 Signature

La signature d’un défaut est caractérisée par son impact sur le comportement de tous les

résidus. L’analyse de cette signature permettra de localiser 1'origine du défaut.

1.3.7 Mode de fonctionnement

Un systéme est en « état de fonctionnement normal » lorsque les variables le caractérisant
(variables d’état, variables de sortie, variables d’entrée, parameétres du systéme) demeurent au
voisinage de leurs valeurs nominales. En outre on peut distinguer plusieurs types de modes de
fonctionnement, parmi lesquels :

e le mode de fonctionnement nominal qui est le mode de fonctionnement requis et attendu
par le constructeur, avec les exigences attendues de ’exploitant ;

e le mode de fonctionnement dégradé qui correspond soit a ’accomplissement partiel de
la mission, soit a ’accomplissement de celle-ci avec des performances moindres suite a
I’apparition d’une dégradation non défaillante dans I’équipement ou le systéme;

e le mode de défaillance qui correspond & des mauvais fonctionnements du systéme dé-
faillant suite : soit a une dégradation soit & une défaillance brusque. Un mode de dé-
faillance est caractérisé par les effets causés par cette défaillance. Les effets sont toutes

les modifications qui découlent directement de I'apparition d’'un éveénement. Ces effets
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peuvent étre mesurables ou qualifiables. Le role d’un expert dans cette situation consiste
a faire une analyse des causes a effets des défaillances, tout en associant le mode de

défaillance.

1.3.8 Diagnostic

Le diagnostic a base de modele consiste a établir un lien de cause a effet entre le symptome
observé et la défaillance qui est survenue, ses causes et ses conséquences. Cette fonction se
décompose en trois fonctions élémentaires :

e la détection d’un défaut qui consiste a classer des situations observables comme étant
normales ou anormales ;

e [a localisation d’'un défaut qui consiste a déterminer le sous-systéme fonctionnel a I'origine
de la défaillance et progressivement affiner cette détermination pour designer I'organe ou
dispositif élémentaire défectueux ;

e [’identification des causes qui consiste a déterminer les causes qui ont mené & une situation
anormale. Ces causes peuvent étre internes (sous-ensembles défaillants faisant partie de

I’équipement), ou bien externes a I’équipement.

1.4 Surveillance, Supervision et Diagnostic

La surveillance et la supervision constituent un complément du diagnostic et peuvent se
décliner suivant les interactions de la Figure 1.2 :
e la surveillance est une opération passive, informationnelle qui analyse 1’état du systeme
et fournit des indicateurs;
e quant a la supervision, elle consiste a gérer et a surveiller 'exécution d’une opération ou
d’un travail accompli par 'homme ou une machine, puis a proposer des actions correctives

en cas de besoin des 'apparition de défauts.

v

Surveillance Diagnostic Aide a la decision

A A

Supervision

FIGURE 1.2 — Interaction entre Surveillance, Diagnostic et Supervision [Hernandez 2007].

L’ensemble de ces taches vise & assurer le maintien des performances optimales de fonction-
nement du systéme, en termes de disponibilité, fiabilité et maintenabilité. La surveillance de
I’évolution d’un systéme industriel nécessite la conception d’un systéme de diagnostic capable
de faire la détection précoce de faibles écarts par rapport a une caractérisation du systeme en
fonctionnement nominal, afin de prévenir un dysfonctionnement avant qu’il n’arrive. Toute mé-
thode de diagnostic repose sur ’analyse d’un certain nombre d’indicateurs ou de symptomes

qui permettent de caractériser ’état de fonctionnement du systéme. Ces symptomes doivent
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étre générés et interprétés correctement afin de déterminer ’origine du défaut et par conséquent
I’élément présentant un fonctionnement anormal afin de prendre une décision pour un retour a

un fonctionnement normal de I'installation tel qu’illustré a la Figure 1.3.

Systéme de Diagnostic

Prise Interprétation I;;: Sn ?gz;cirg
Décision | des Symptomes des défauts

Systéme d'acquisition
e systeme des grandeurs du systéme

Entrées Sorties

Défaut

)l Processus Industriel

FIGURE 1.3 — Structure d’un systéme de diagnostic & base de modele [Maquin et al. 2000].

La conception d’un systéme de diagnostic nécessite 1'utilisation de I’ensemble des connais-
sances disponibles sur le processus surveillé ainsi que d’autres informations qui peuvent étre
obtenues a partir des méthodes d’analyse telles que HAZOP, AMDE, AMDEC, Arbre de Dé-

faillance ou des graphes fonctionnels et/ou de composantes [Tahiri 2020].

1.5 Criteres de performance d’un systéme de diagnostic

La définition de certains criteres de performance pour lesquels on peut évaluer n’importe
quelle stratégie de surveillance est nécessaire. Il existe un ensemble commun de criteres d’éva-
luation pour toute approche de surveillance et de diagnostic de défauts. Ces criteres incluent les
erreurs de détection, le temps de détection, et les exigences de calcul.

Pour ce qui est du premier critere de 'erreur de détection, dans toute procédure de modélisa-
tion, un modele parfaitement précis et exact d’un systeme physique est difficilement atteignable,
soit a cause de la variation des parametres du systéme dans le temps, soit a cause de la mécon-
naissance de la nature des bruits. Par conséquent, en cas de défaut, il y a toujours un décalage
entre le comportement observé sur le processus réel et son comportement prédit par le modele
construit. Ce qui peut causer a la fois soit de fausses alarmes ou soit des alarmes manquées.
D’une maniére générale, une réduction de la sensibilité aux incertitudes de modélisation influe
sur les résidus, conduit donc a une baisse de la sensibilité et par conséquent a la détection de
défauts [Gao et al. 2015, Gandhi et al. 2020]. En fait, la formulation la plus significative de ce
probléme est d’augmenter I'insensibilité aux incertitudes de modélisation afin de fournir plus de
sensibilité aux défauts.

Le deuxieme critére est le temps de retard dans la détection de défauts. Il faut que les
systemes de surveillance répondent rapidement & la détection de défauts. Les techniques de
diagnostic les plus rapides dans la prise de décision sont les plus souhaitables.

Enfin, réduire les exigences de stockage et de calcul joue également un réle important dans
I’évaluation des performances d’une méthode de surveillance et de diagnostic, et spécialement

dans le cas de la surveillance des processus en temps réel. Surveiller en temps réel s’avere donc
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indispensable, parce que cela reste un compromis raisonnable entre les exigences de calcul par
rapport aux obligations de stockage de données. D’une maniére générale, nous pouvons regrouper
les différents criteres de performance du systeme de diagnostic de la maniére suivante [Ding 2008,
Gertler 1998, Chakour et al. 2016] : détectabilité, isolabilité, sensibilité et robustesse.
e la détectabilité est I’aptitude du systeme de diagnostic a pouvoir déceler la présence d’un
défaut sur le procédé. Elle est fortement liée a la notion d’indicateurs de défauts (résidus).
e la localisabilité est la capacité du systeme de diagnostic a remonter directement a 1’ori-
gine du défaut. Une défaillance engendre souvent une cascade d’alarmes et il peut étre
difficile de remonter a 'organe défaillant. Le degré d’isolabilité des défaillances est lié a
la structure des résidus rendus disponibles et a la procédure de détection mise en ceuvre.
e la sensibilité caractérise 'aptitude du systéme de diagnostic a détecter et localiser des
défauts d’une certaine amplitude correctement. Elle dépend non seulement de la structure
des résidus mais aussi du rapport entre le bruit de mesure et le défaut.
e la robustesse est I'insensibilité du systéme de diagnostic aux bruits, aux erreurs de mo-
délisation, et aux incertitudes (sensibilité du résidu aux défauts et insensibilité vis-a-vis

des perturbations).

1.6 Classification des méthodes de diagnostic

Les méthodes de diagnostic des défauts utilisées dans le milieu industriel sont trés variées a
cause des facteurs tels que la nature des processus, des systemes, des composants, des modeles
établis, des données disponibles... en d’autres termes, du systéme a surveiller dont il faut tenir
compte des technologies employées.

Le principe général des méthodes de diagnostic repose sur une comparaison entre les données
observées au cours du fonctionnement du systéme et les connaissances acquises sur son compor-
tement normal et ses comportements de défaillance [Haithem 2009]. De par la littérature, nous
présentons sur la Figure 1.4, une classification des principales méthodes de diagnostic rencon-
trées. Cette classification s’appuie sur plusieurs criteres tels que la nature de I'information dis-
ponible (quantitative ou qualitative) ou la dynamique du systéme (continu, discret ou hybride).
Dans la suite, nous proposons une classification non exhaustive des méthodes de diagnostic
selon deux approches : sans modeles et & base de modeles [Zwingelstein 1995]. Nous référons
le lecteur aux travaux suivants pour avoir plus de détails : [Tidriri et al. 2016, Hu et al. 2020,
Kortbi et al. 2019, Da Silva et al. 2018, Bessam 2016].

Le fait d’utiliser une méthode plutdt qu’'une autre est plus dicté par le type de connaissances
dont on dispose pour l'accomplissement de telle ou telle étape du diagnostic, qu’a un choix
délibéré de la part du concepteur. Nous précisons que notre objectif est uniquement de fournir
quelques outils pour la mise en ccuvre d’un systeme de surveillance, destiné a la détection et la

localisation des défauts d’un systéme industriel.

1.6.1 Méthodes sans modéles

Dans certaines applications industrielles, il est difficile, voire impossible d’obtenir le mo-
dele du systeme. Cette difficulté est justifiée par la complexité accrue ou par de nombreuses

reconfigurations intervenants durant le processus de production. En effet, seules les méthodes
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[Me’thudes de Diagnostic

v v

Basées Modéles Sans Modéles

I - Systémes experts
¢ ¢ - Méthodes statistiques
- Redondance matérielle
Modéles Quantitatifs Modéles Qualitatifs - Reconnaissance des forme:
- Intelligence Artificielle

- Observateur
- RRA

- Estimation paramétrique *
. I Systémes a . .
Systémes Continus Evénements Discréts Systémes Hybrides
- Graphes causaux - Automates - Bond graph
- Graphes causaux temporels |- Automates temporisés - Automates hybrides
- Réseau de Pétri - Réseau de pétri hybrydes

- Chroniques

FIGURE 1.4 — Classification des méthodes de diagnostic [Haithem 2009].

de surveillance sans modeles sont opérationnelles pour ce type d’application industrielle. Ces
méthodes de diagnostic se basent sur des informations issues d’une expérience préalable, sur des
regles heuristiques ou encore sur des exemples de résolution. Dans cette famille de méthodes, on
trouve :

e Méthode du seuil : Les signaux fournis par les capteurs sont comparés a une valeur limite
constante ou adaptative qui évolue autour du point de fonctionnement [Karoui 2011]. Le
premier niveau indique qu’il peut y avoir un défaut, tandis que le second niveau peut
caractériser sa gravité. Franchir le seuil indique I'existence d’une anomalie.

e Méthodes statistiques : ces méthodes supposent que les signaux fournis par les cap-
teurs ont certaines propriétés statistiques et s’établissent sur la base des tests de seuil
[Kortbi et al. 2019, Bessam 2016]. En effet, I'étude de 'évolution de la moyenne ou de la
variance du signal (plus largement les tests statistiques) peut étre bénéfique pour mettre
en évidence des anomalies.

e Reconnaissance des formes : Ces méthodes sont basées sur 'utilisation d’algorithmes de
classification de formes et de mesures (continues ou discretes). Un systeme de diagnostic
par reconnaissance de formes fonctionne en trois phases [Hotait 2020, Idriguen et al. 2018] :
— La phase d’analyse, qui consiste & identifier et & réduire I’espace de représentation des

données et a définir ’espace de décision, de sorte qu’un ensemble de classes possibles
puisse étre spécifié;

— Dans l'étape de choix d’une méthode de prise de décision, des regles de décision
peuvent étre définies, dont la fonction est de classer les nouvelles observations de
différentes catégories dans ’ensemble d’apprentissage ;

— Lors de la phase de développement, le mode de fonctionnement du systéme est déter-
miné en fonction de chaque nouvelle observation collectée au cours du processus en
appliquant des regles de décision.

e Systemes experts : dans ce type de systémes, des informations heuristiques sont utili-
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sées pour associer des symptomes aux défauts [Seguy 2008]. Ce sont des systémes basés
sur des régles qui établissent des associations empiriques entre les effets et les causes
[Zwingelstein 1995].

Expert

Base de régles

Moteur _
d'inférence € Bxploitant

| Base des faits

FIGURE 1.5 — Structure générale d’un systéme expert [Chebira 2021].

Ces associations sont généralement basées sur I'expérience d’experts plutét que sur
la connaissance de la structure et/ou du comportement du systeme et illustrées sur la
Figure 1.5. Leur fonction est de parcourir les regles par raisonnement inductif, soit en
avant soit en arriére, pour trouver les causes des observations.

e Réseaux de neurones artificiels (RNA) : Ce sont des modeles mathématiques (fonctions,
algorithmes d’optimisation...) qui imitent la structure du cerveau humain [Kortbi et al. 2019].
Les "neurones" sont connectés dans une structure hiérarchique complexe, permettant au
modele d’approximer des fonctions non linéaires complexes avec des neurones d’entrée,
de sortie et cachés [Bessam 2016]. Il existe différentes techniques d’apprentissage, dont la
plupart nécessitent un grand nombre d’exemples et beaucoup de temps de calcul. L’une
de ces techniques est I’apprentissage supervisée, dans lequel le réseau s’adapte en com-
parant ce qu’il calcule & partir de ’entrée qui lui est fournie avec la réponse attendue a
la sortie [Patan 2008].

1.6.2 Meéthodes basées sur les modeles quantitatifs

Le principe de ces méthodes de diagnostic repose sur la comparaison du comportement en
mode sain par rapport au mode dégradé du modele qualitatif et /ou quantitatif établi du systéme.
Tout écart est alors synonyme d’une défaillance, comme indiqué dans le schéma de la Figure 1.6.

A ce moment, un résidu sera généré. Les décisions de détection 0 ou 1, seront comparés aux
signatures des défauts connues, afin d’isoler et d’identifier la défaillance. Parmi les différentes
méthodes de détection et de diagnostic utilisant des modeles mathématiques, nous trouvons
principalement les relations de redondance analytique (RRA), les observateurs et I’estimation
paramétrique.

Une procédure de détection et de localisation de défauts a base de modeles peut étre dé-
composée en deux étapes principales désignées sous le nom de "génération des résidus" et "prise
de décision’, comme illustré sur la Figure 1.6. Lorsque le modele mathématique du systéme est
disponible, ces méthodes a base de modeles quantitatifs sont tres performantes. Elles sont géné-
ralement intitulées FDI (Fault Detection and Isolation). Si pour la notion de détection de défauts
toutes les communautés scientifiques partagent la méme définition, beaucoup de divergences ap-

paraissent des lors qu’il s’agit du diagnostic [Tidriri et al 2018]. La localisation de défaut est
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FIGURE 1.6 — Principe de diagnostic basé sur la génération des résidus.

définie comme étant la détermination du lieu exact du défaut afin de déterminer ’origine exacte

du composant défectueux.

Estimation de parameétres

L’estimation des parametres du systéme a l'aide d’une procédure d’identification permet de
mesurer I'impact des défauts sur les parametres structurels du modele. Les résidus proviennent de
la différence entre les parametres nominaux et estimés du modele [Tidriri et al 2018, Ceban 2012,
Abdelghani 2017, Hatem et al. 2019]. La tres grande variation d’un parameétre indique un défaut.

Dans ce cas, I’écart des résidus par rapport a zéro est le résultat des variations de parametres.
Ces écarts sont ensuite analysés par la théorie de décision [Hu et al. 2020]. Cette méthode est
bien adaptée aux types de défauts multiplicatifs qui affectent les parametres du systéme et peut
obtenir des informations sur ampleur de I’écart. Cependant, elle est difficile & appliquer aux
systemes complexes en raison des nombreuses variables impliquées, et les étapes de localisation

des défauts sont difficiles.

Observateurs

Cette méthode s’appuie sur une bonne connaissance du modele et de ses parametres pour
la reconstruction de la sortie du processus a ’aide d’observateurs, afin de la comparer avec la
sortie mesurée.

Un vecteur résiduel est ’écart résultant entre les sorties mesurées et celles estimées. Le diag-
nostic basé sur les observateurs est une technique trés populaire et tres utilisée. Plusieurs travaux
ont été développés dans ce sens [Patan 2008, Park et al. 2020, Kumar et al. 2022, Chebira 2021,
Ghorbanian et al. 2015, Zhonghai et al. 2018].

Relation de Redondance Analytique

Une relation de redondance analytique (RRA) est une équation dans laquelle toutes les
variables sont connues [Chebira 2021]. La génération de telles relations entre les parametres du
modele et les mesures issues de capteurs permet d’engendrer des résidus [Tidriri et al. 2016]
sensibles aux défauts et insensibles aux perturbations. Pour la détection des défauts basée sur

I'utilisation de modeles, un résidu est un signal temporel, fonction des entrées et des sorties du
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processus, indépendant du point de fonctionnement de celui-ci [Maquin et al. 2000]. En ’absence
de défauts, ce résidu est statistiquement nul. Lors de I'apparition d’un défaut, son amplitude
évolue de maniére significative [Kaplan et al. 2017].

D’autres travaux ont permis a cette méthode de passer par la redondance parallele avant
d’étre généralisée aux systemes dynamiques a travers la redondance temporelle entre les sorties
et les entrées du systeme dans le but de générer des résidus. Le diagnostic par ’espace de parité,
une méthode parmi tant d’autres issue des RRA aussi connue sous I'appellation Analytical Re-
dondacy Relations (ARR), a été utilisée avec succes dans plusieurs applications industrielles
[Jahn et al. 2020, Hafaifa et al. 2015, Zhong et al. 2015, Han et al. 2018, Cui et al. 2019]. La
méthode de 'espace de parité a été une des premieres méthodes employées a des fins de dé-

tection et localisation de défauts.

1.6.3 Meéthodes basées sur les modeles qualitatifs

Les modeles qualitatifs permettent d’abstraire le comportement du procédé avec un cer-
tain degré d’abstraction a travers des modeéles non plus mathématiques mais des modéles de
type symbolique [Soleimani et al. 2021]. Ces modeéles décrivent d’une maniére qualitative 1'es-
pace d’état continu du systéme. Contrairement aux modeles de type numérique, les modeles
qualitatifs ne représentent pas la physique du systeme, mais ils le décrivent en terme de mode
de fonctionnement. Les méthodes a base de modeles qualitatifs peuvent étre classifiées selon le
niveau d’abstraction considéré du systeme a diagnostiquer, pour les systéemes continus, pour les

systémes a événements discrets (SED) ou pour les systémes hybrides dynamiques.

Systémes continus

Pour les systémes continus, les approches ont été développées en s’appuyant sur la forme
de raisonnement des relations de cause a effet régissant le processus. En définitive, ils sont
basés sur les graphes causaux [Batteux 2011], tels les graphes signés orientés (SGD ou Signed
Directed Graph), les arbres de défaillance et les méthodes d’analyse des modes de marche, de
défaillance de leur effet (AMDE) et de leur criticité (AMDEC) ; ou les graphes causaux temporels

[Tidriri et al. 2016] tels les Réseaux de Pétri ou les réseaux de Pétri temporels.

Systémes a événements discrets

Le diagnostic des SED est basé sur l'utilisation de modeles discrets tels que les Réseaux de
Pétri (RdP) et les automates d’états finis,... Un exemple contextuel de diagnostic proposé dans
[Gao et al. 2015], est devenu une référence dans la littérature a consisté a modéliser un systéme

par des automates a états finis, puis & construire son systéme de diagnostic.

Systémes hybrides

Pour les systemes hybrides, des méthodes reposant sur des modeles hybrides tels que les
automates hybrides a temps discret dans [Da Silva et al. 2018], les Bond Graphs (BG) dans
[Sallami et al. 2016, Aziz et al. 2018], ou les Réseaux de Pétri hybrides dans [Peng et al. 2018].
Pour certaines de ces méthodes, une grande limitation réside parfois dans la génération d’un

grand nombre d’hypotheéses pouvant conduire & une mauvaise formulation du probléme ou & une



1.7. Choix d’'une méthode de diagnostic 15

solution tres incertaine. Ceci est dii en partie aux ambiguités ou aux mauvaises interprétations

du comportement du systéme, de nature qualitative qui y sont posées.

1.7 Choix d’une méthode de diagnostic

Le développement d’une stratégie de surveillance et de diagnostic avec une méthode choisie
reste relativement une tdche importante et difficile. Le choix, d’une méthode de diagnostic,
dépend de plusieurs criteres comme :

e le type de diagnostic en ligne/hors ligne;

e la modélisation discrete, continue ou hybride;

e le comportement du systéme (régime stationnaire / régime non stationnaire) ;
e la nature de 'information (quantitative / qualitative);

e l'existence des connaissances a priori disponibles sur le systeme;

e la présence ou non d’un modeéle mathématique des processus a diagnostiquer ;
e les types de défauts a détecter ;

e la présence ou non d’entrées inconnues (bruits, incertitudes) ;

e ctc ...

Pour les systemes mécaniques, électriques et mécatroniques, il est souvent possible de conce-
voir un modele mathématique, le choix des méthodes de diagnostic a base d’un modele sera
donc préféré. Par contre, pour certaines applications industrielles, la conception d’un modeéle
mathématique est difficile, voire impossible a obtenir, a cause des nombreuses reconfigurations
intervenant dans le processus de production ou de la complexité des phénomenes mis en jeu (par
exemple, les processus industriels chimiques). Dans ce cas, les méthodes de détection de défauts
sans modele de référence peuvent étre appliquées.

L’objectif majeur étant de déterminer la ou les méthodes les plus appropriées pour la réso-
lution du probleme de diagnostic posé, il convient d’avoir toujours a ’esprit, les points forts de
chacune des principales méthodes précédemment citées.

Les méthodes de diagnostic des défauts basées sur les modeles présentent les avantages sui-
vants : elles fournissent les estimateurs ou les observateurs les plus précis lorsqu’elles sont bien
mises en ceuvres, des modeles détaillés peuvent modéliser les opérations normales et défectueuses
du systeme considérés, le bruit du systeme et les erreurs de modélisation peuvent étre modéli-
sés et incorporés dans la stratégie de diagnostic des défauts. Elles possedent quand méme les
faiblesses suivantes : complexes et avec des calculs intensifs; étre influencés par les erreurs de
modélisation impactant significativement les résultats finaux. Les types de modeles que les ap-
proches analytiques peuvent gérer sont limités a des modeéles linéaires et dans certains cas, a des
modeles non linéaires tres spécifiques. Pour un modele non linéaire général, les approximations
linéaires peuvent s’avérer médiocres et par conséquent l'efficacité de ces méthodes pourrait étre
considérablement réduite.

L’un des avantages des méthodes qualitatives fondées sur une connaissance approfondie est
qu’elles peuvent fournir une explication du chemin de propagation d’un défaut. C’est indispen-
sable en matiere d’aide a la décision pour les opérateurs. Cependant, ils souffrent des problemes
de résolution résultant de 'ambiguité du raisonnement qualitatif. Lorsque I'information quan-

titative est disponible en partie, on pourrait I'utiliser pour améliorer la résolution de méthodes
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purement qualitatives.

Les méthodes de diagnostic des défauts sans modeles présentent les avantages suivants : bien
adaptées aux systémes hautement non linéaires et ne nécessitent pas de compréhension de la
physique du systéme modélisé. Ils présentent également les faiblesses suivantes : les modeles
ne peuvent pas étre utilisés au-dela de la plage de données d’apprentissage, les modeles sont
spécifiques au systéme modélisé et les données d’apprentissage sont requises pour les opérations
normales et défectueuses. Alors, afin d’"optimiser" le diagnostic, il est souhaitable de combiner
les avantages de chaque méthode. En effet, cette fusion permet d’accueillir le maximum possible
d’informations sur le comportement du systéme.

La détection rapide, la localisabilité et la robustesse au bruit sont des propriétés des réseaux
de neurones qui ont été démontrées grace a 'utilisation de nombreuses études de cas par diffé-
rents chercheurs. Etant donné que les réseaux de neurones fonctionnent principalement avec des
données d’historiques de processus, les exigences de modélisation sont minimales. En outre, une
fois qu’un réseau neuronal est formé, les calculs en ligne sont de simples évaluations de fonctions
et par conséquent, la complexité des calculs en ligne est minime. Enfin, en ce qui concerne la
propriété d’identification de multiples défauts systemes, si la structure des données d’entrée est
favorable, un diagnostic de défauts systémes multiples est possible. Cependant, la procédure
de développement de réseau de neurones en elle-méme ne prend pas explicitement en compte
I’idée de l'identification des défauts systemes multiples. Cela peut étre comparé a une approche
basée sur I'observateur ou I’on pourrait explicitement inclure I'identification de défauts systéemes
multiples dans la procédure de conception.

FEn I'absence de modeéle, les réseaux de neurones semblent donner les meilleurs résultats méme
si leur phase d’apprentissage reste délicate. Mais la encore, les approches de reconnaissance des
formes par réseaux de neurones [Bishop 1995] et par la logique floue [Nguyen et al. 2019] par
exemple, sont utilisées pour classer le systéme dans un certain mode de fonctionnement et
notamment de défaut, ce qui suppose la connaissance du comportement du systeme.

Pour conclure, la plupart des approches portent sur un systéme spécifique, connu, et cherchent
a détecter et & localiser des défaillances également connues sur le systeme. Finalement, ’approche
a employer dépend de la connaissance ou non du modele, de sa précision, de la connaissance des
défauts sur le systéme ou encore de la possibilité d’effectuer la phase d’apprentissage.

Pour notre part, pour I'implémentation nous retenons deux méthodes de diagnostic dont
I'une est basée sur le principe de la RRA & travers la technique de 'espace de parité et 'autre
qui est basé sur le principe d’un apprentissage peu profond a travers la configuration de deux
réseaux de neurones artificiels. Ces deux méthodes s’adaptent mieux au modele de notre proces-
sus industriel complexe, le GPV, dont le modeéle non linéaire est difficilement approchable par

une représentation d’état.

1.8 Conclusion

Un systeme de diagnostic doit étre en mesure de réaliser trois fonctions principales pour un
retour a la normale, & savoir : la détection, la localisation et I’identification. La détection de
défauts consiste a signaler toute situation autre qu'une situation nominale. En d’autres termes,

tout ce qui n’est pas normal doit étre classé comme anormal. C’est alors que la fonction diagnostic
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doit localiser I’organe défaillant et identifier les causes ayant provoqué ces situations anormales
et enfin, prendre en compte les mesures nécessaires & travers I’étape de prise de décision, pour
un retour a un fonctionnement normal du systéme.

L’objectif de ce chapitre a été de donner un apercu des techniques habituellement utilisées
pour faire du diagnostic des défauts. Le chapitre a démarré avec la définition de certaines termi-
nologies et concepts majeurs en diagnostic. Un ensemble de criteres d’évaluation de performances
et leur impact sur les principales fonctions de la surveillance et du diagnostic ont été discutés.
A travers une revue bibliographique générale sur les méthodes de diagnostic de défauts, deux
catégories de méthodes ont été présentées : les méthodes basées sur des modeles et les méthodes
sans modeles des processus. Les techniques les plus populaires de chaque catégorie ont été pré-
sentées, a savoir : I’espace de parité, les observateurs, les modeéles causaux, les systemes experts,
et les RNA.

Le choix d’une de ces méthodes dépend essentiellement des connaissances disponibles sur le
procédé, sans oublier les considérations techniques et économiques.

La question de I’adéquation de I'une des méthodes de diagnostic de défaut ci-dessus est
principalement une question de la qualité du modele mathématique disponible du systeme, de
la connaissance du systéme et de la structure du systéeme. De plus, la qualité atteignable de la
localisation des défauts dépend de maniere décisive du nombre de mesures disponibles a travers
une instrumentation non invasive et économique. Les systemes de diagnostic sans modeles du
processus peuvent donc représenter d’excellents systemes d’aide a la décision pour peu que
la connaissance du modeéle soit totale et irréprochable. Dans ce sens, le chapitre suivant sera
consacré a la présentation du modele du systéeme industriel, qu’est le GPV, sur lequel sera
appliqué les deux méthodes de diagnostic envisagées que sont : la RRA & travers la méthode de
I’espace de parité et un apprentissage peu profond a travers la configuration de deux réseaux de

neurones artificiels.



CHAPITRE 2

Modélisation du générateur photovoltaique

2.1 Introduction

Depuis une décennie, le marché du photovoltaique a connu une croissance tres remarquable
comme illustrée sur la Figure 2.1, surtout ces derniéres années grace, aux différents facteurs
stimulants : réduction des cofits de production et politiques de soutien. Ces facteurs stimulants
rendent le retour sur I'investissement d’une installation photovoltaique de plus en plus intéressant
[Hemetsberger 2023]. Or, comme tous les autres processus industriels, un systéme photovoltaique
peut étre soumis, au cours de son fonctionnement, & différents défauts et anomalies, conduisant
a une baisse de la performance du systéme, voire a I'indisponibilité totale du systeme. Toutes ces
conséquences défavorables vont évidemment réduire la productivité de I'installation, et partant
le rendement de l'installation, sans compter le colit de remise en état de bon fonctionnement

griace a une bonne politique de maintenance.
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FIGURE 2.1 — Demande d’énergie du type PV en fonction des années [Hemetsberger 2023].

A Theure actuelle, il existe des systémes de monitoring qui permettent de calculer la puis-

sance fournie par les modules et I’énergie associée par l'intermédiaire de capteurs de tension et
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de courant. Il existe méme des services qui permettent de faire la corrélation entre la production
d’une installation et les conditions météorologiques. Un satellite mesure ’ensoleillement émis
sur le site et compare avec la productivité du champ. Les informations sont mensuelles et lors-
qu'un écart important apparait, I'utilisateur est informé. Ce genre de service est une premiere
étape intéressante vers une supervision précise de l'installation mais montre des limites car il
ne permet pas de détecter et localiser assez rapidement 'apparition d’un défaut quelconque
[Sebbane et al. 2022].

L’étude bibliographique montre que de nombreuses études ont porté sur ’évaluation de
I'impact des différents défauts par 'analyse de la caractéristique I-V (caractéristique statique)
résultante. Par contre, 'utilisation d’une telle caractéristique pour remonter a la nature des
défauts n’est pas largement répandue. Deux raisons principales peuvent étre citées comme bar-
riere a I'application d’une telle méthode pour faire le diagnostic : la difficulté d’obtention de la
caractéristique complete I-V et le manque d’une base des données pertinente sur les causes entre
défauts et modifications de la caractéristique I-V [Hadji 2018].

Cette partie du travail de la theése consiste a établir de facon pertinente, un modele tant
mathématique qu’électrique et objectivement représentatif d’'un générateur photovoltaique qui
puisse mettre en évidence, les principaux défauts considérés sur la caractéristique I-V résultante
en mode sain comme en mode dégradé.

Nous nous étalerons sur la modélisation et la simulation d’un champ photovoltaique pour
obtenir la caractéristique I-V. La mise en évidence des défauts pour une configuration quel-
conque du systeme PV (module, string ou champ) sera faite en rapport avec les parameétres
intrinseques du modele de simulation retenu. La modélisation et la simulation sont faites tant

en fonctionnement sain qu’en fonctionnement défaillant du champ PV.

2.2 Production photovoltaique

L’énergie photovoltaique est I'un des enjeux de la politique énergétique de notre siecle. Elle
résulte de la transformation directe de la lumiére du soleil en énergie électrique, au moyen
d’une photopile. Cette derniere qu’on appelle aussi, cellule solaire ou cellule photovoltaique,
est fabriquée a l’aide de matériaux semi-conducteurs, comme les transistors ou les puces dans
un ordinateur. Les cellules photovoltaiques sont fabriquées généralement a base de "silicium
cristallin”, qui reste la filiere la plus avancée sur le plan technologique et industriel, pour la
raison que le silicium est I'un des éléments les plus abondants sur la terre, sous forme de silice

non toxique.

2.2.1 Cellules photovoltaiques

Les cellules photovoltaiques convertissent directement 1’énergie lumineuse en électricité sous
la forme de courant continu. Comme ’énergie lumineuse vient du soleil, on parle alors des cellules
solaires [Bey et al. 2019].

2.2.2 Effet photovoltaique

L’effet photovoltaique (PV), composé du mot de grec ancien « photos » ou lumiére et du nom

de famille du physicien italien (Allessandro Volta), est un phénomene physique, qui convertit
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la lumiére du soleil (photons) en électricité a travers les capacités de certains matériaux tels
que les semi-conducteurs qui possedent des propriétés électroniques particulieres. La cellule
photovoltaique issue du matériau semi-conducteur, est constituée d’une jonction avec une couche
comportant un exces d’électrons (zone dopée N) et une couche comportant un déficit d’électrons
(zone dopée P), comme illustré sur la Figure 2.2. La jonction PN ainsi constituée, exposée au
rayonnement solaire, va créer un exces de charges électriques dans les deux couches, et la mise
en contact de ses deux bornes a travers une charge externe, va provoquer une circulation d’un

courant électrique.

. Photons

" Cathode *

[+ ++++++++++]
Anode

FIGURE 2.2 — Schéma d’une jonction PN sous l'effet des photons.

2.2.3 Caractéristique électrique d’une cellule photovoltaique

En rappel, la cellule PV est un dispositif semi-conducteur construit a partir d’'une jonction
PN. Lorsque cette jonction PN est illuminée, le déséquilibre de la charge électrique dans les deux
couches (P et N) provoque un mouvement de charges & travers la jonction produisant ainsi de
I'électricité [Tahmi et al. 2022].

La cellule PV est normalement congue pour fonctionner comme un générateur en fournis-
sant ’énergie électrique convertie de I’énergie solaire a une charge. Par contre, il se peut que
cette méme cellule, lorsqu’elle est inter-connectée avec d’autres cellules, fonctionne comme un
récepteur en absorbant de ’énergie débitée par les autres cellules [Vieira et al. 2020]. La ca-
ractéristique électrique d’une cellule PV montrant ses différents régimes de fonctionnement est
illustrée dans la Figure 2.3. Dans cette figure, on peut remarquer deux points de fonctionnement
importants : le courant de court-circuit (I,.) et la tension de circuit ouvert (V,.) qui encadrent
subtilement ses trois zones :

e comme son nom indique, le courant de court-circuit correspond au courant quand la
cellule est court-circuitée. Ce courant de court-circuit est proportionnel a la surface de
la cellule qui capture la lumiere, et pour une surface donnée, ce courant de court-circuit
dépend de l'intensité de lumiere absorbée par la cellule.

e la tension de circuit ouvert est la tension aux bornes de la cellule quand il n’y a pas de
courant. Sa valeur est de 'ordre de 0,6 V pour la cellule de type cristallin. Ces deux
points ( I, et Vo ) délimitent le fonctionnement de la cellule en trois zones différentes.

e la zone I de la Figure 2.3 correspond au fonctionnement en générateur de la cellule avec
0<I<I;etO<V <V, Cestlefonctionnement dit normal de la cellule dans lequel
elle débite I’énergie électrique produite a la charge.

e la zone II correspond au fonctionnement en récepteur de la cellule avec I > I, et V < 0.
Quand le courant traversant la cellule est forcé par un circuit extérieur a dépasser son
courant de court-circuit, la cellule produit une tension négative a ses bornes. La croissance

en courant endommage la cellule si la tension a ses bornes atteint une limite : la tension
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FIGURE 2.3 — Caractéristique I-V complete d’une cellule PV.

de claquage (Vclaquage). L’étude expérimentale sur différentes cellules de type cristallin a
montré que la valeur de la tension de claquage varie entre 10 V et 30 V' [Sharaf et al. 2015].
e la zone IV correspond de nouveau au fonctionnement en récepteur de la cellule, mais
avec cette fois ci I < 0 et V > V,.. Quand la tension aux bornes de la cellule est amenée
a dépasser sa tension de circuit ouvert, un courant inverse circule dans la cellule. Si ce
courant inverse dépasse une limite, la cellule sera irrémédiablement endommagée. Cette
limite n’est pas facile a définir car elle dépend de la technologie, des phénomenes internes

a la circulation du courant dans la cellule en défaut.
Il est & noter que la zone III sur la Figure 2.3, correspond a une zone interdite de fonction-

nement pour un semi-conducteur.

2.3 Modélisation électrique d’une cellule photovoltaique

La démarche de modélisation d'un champ PV proposée ici, repose principalement sur la
caractéristique d’une cellule photovoltaique. A partir d’'une connaissance du principe de fonc-
tionnement de la cellule photovoltaique, pour les différents régimes de fonctionnement, nous
étendons le comportement a la configuration d’un champ de PV. Nous présentons ensuite les
quelques modeles électriques comme mathématiques rencontrés dans la littérature pour repré-
senter une cellule .

Plusieurs modeles électriques ont été proposés dans la littérature afin de simuler les cellules
PV opérant sous diverses conditions. La complexité des modeles dépend du nombre de para-
metres (Rs, Rsp, ...) & identifier [Baouche et al. 2022]. Chaque modele est essentiellement une
amélioration du modele idéal qui contient une source de courant représentant la puissance so-
laire incidente et une diode qui représente la jonction PN. Des éléments supplémentaires peuvent
étre ajoutés pour mieux rendre compte de la description du comportement de la cellule PV dans
certains quadrants de fonctionnement de la Figure 2.3 [Dhass et al. 2022]. Les modeles les plus
courants selon le nombre de leurs parameétres sont présentés et comparés ci-dessous :

e le modele standard ;

e le modele a une diode;
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e le modele & deux diodes;
e le modele de Bishop.
Enfin, nous énumererons quelques modéles mathématiques des cellules qui ont suscité quelque
temps de ’espoir, avant de décrire la méthode de résolution du modele retenu pour générer la

caractéristique I-V.

2.3.1 Modéle standard

Ce modele de la cellule PV est illustré a la Figure 2.4. Son principal avantage est le nombre
tres réduit de parametres. En supposant sa résistance shunt R, infinie, on obtient tres rapi-

dement le courant de la caractéristique du circuit électrique par la relation (2.1) ci-dessous.

e o
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FIGURE 2.4 — Circuit électrique équivalent d’une cellule PV standard.

V+ RsI
I =1, —1Ix [exp (M> - 1} (2.1)
Vi
avec les parametres et constantes suivantes :
e le courant dans la cellule;
G
n
ou AT =T — Tn
e le courant de saturation de la diode;
I — Ien + K;Ar 1 (2 3)
0= Vocn+KVAT ’
exp v
e la tension thermique de la diode.
kT
v, = 2 (2.4)
q

avec

Iphy - le courant nominal de la cellule PV, donné dans les conditions nominales T' = 25°C' et G =
1000 W/m?;

K; : le coefficient courant/température de court-circuit ;

K, : le coefficient de tension/température de circuit ouvert ;

T et T, : les températures actuelle et nominale & 25°C';

G et Gy, : respectivement I’éclairement actuel et nominal & 1000 W/m?;

Isen, @ le courant de court-circuit nominal aux conditions de test standard 25°C' et 1000 W/ m?;

Voen : la tension de circuit ouvert nominal ;
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a : le coefficient d’idéalité de la diode;

ky : la constante de Boltzmann;

q : la charge de I’élection ;

R : la résistance série de la cellule qui dépend des matériaux utilisés pour construire la cellule;
Ry, ¢ La résistance parallele dont l'effet est plus grand dans la région de fonctionnement en

sources de courant ;

2.3.2 Modéle a une diode

Le modele a une diode est le modele le plus couramment utilisé dans la littérature. Il est
utilisé pour les cellules PV et les modules PV en raison de sa simplicité et sa bonne précision
dans la zone II de production d’énergie par rapport au modeéle standard. Le modele électrique
a une diode de la cellule PV est donné par la Figure 2.5 et son modeéle mathématique par la
relation (2.5).
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F1GURE 2.5 — Circuit électrique équivalent d’une cellule PV a une diode.

(2.5)
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[ =1y —Iox [exp (M) N 1} B [VJFR}

‘/t Rsh
2.3.3 Modéle a deux diodes

Le modele a deux diodes permet d’améliorer le modele a une diode du fait qu’il prend en
compte les pertes résistives et les mécanismes de recombinaison dans les différents composants
électriques du circuit [Telidjane 2017].

Dans ce modele, il y a une diode pour représenter les phénomenes de polarisation de la
jonction PN. La seconde diode représente la recombinaison des porteurs minoritaires, d’une
part en surface du matériau et d’autre part dans le volume du matériau [Belaout 2018]. Le
schéma électrique du générateur photovoltaique devient comme présenté dans la Figure 2.6 et

se résumera mathématiquement dans la relation (2.6).
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FIGURE 2.6 — Circuit électrique équivalent d’une cellule PV a deux diodes.
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V + Rl V + RsI V + RsI
I'=1Ipn —1 X{ex ()—1}—1 X[ex ()—1}+[} 2.6

avec
Ip1 : le courant de saturation de la premiere diode;

Iy : le courant de saturation de la seconde diode.

2.3.4 Modele de Bishop

Lorsque la cellule PV est occultée, elle fonctionne dans le régime inverse (dans la région
négative) [Bishop 1988], alors que les deux premiers modeéles représentent uniquement chacun,
deux cellules en fonctionnement normal de la zone I de la caractéristique de fonctionnement de
la Figure 2.3. Ce qui ne prend pas en compte 'effet d’avalanche de la cellule. Ce fonctionnement
qui s’explique uniquement en mode défaillant de la cellule ou du champ exige un modele qui
peut décrire la totalité de la caractéristique de la cellule dans ses quatre zones & savoir :

e zone I : fonctionnement normal ;

e zone II : fonctionnement en mode récepteur ;

e zone III : aucun fonctionnement autorisé ;

e zone IV : fonctionnement en régime inversé, car la cellule est occultée.

L’effet d’avalanche de la cellule n’est pris en compte que dans le modéle de Bishop et s’opere
a travers le passage simultané de la cellule dans les trois zones ci-dessus citées. Sur le plan du
modele mathématique de la relation (2.7), il est amélioré en ajoutant un facteur multiplicatif
M (V1) représentant l'effet d’avalanche en série avec la résistance shunt (Rg,) [Bishop 1988,
Kazem et al. 2020, Luo et al. 2017] et illustré sur la Figure 2.7
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FIGURE 2.7 — Circuit électrique équivalent du modele de Bishop d’une cellule PV.

V;ﬁ Rsh

avec 'effet d’avalanche représenté par la relation (2.8) :

} < M(V1) (2.7)

S\
M(V1) = 1+k(1—v+R>

Vb

avec :
e [ : le coefficient de réglage de Bishop (3,4 < k <4);

e 1 : le coefficient de réglage de Bishop (n = 0,1 );
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e 1} : la tension de claquage de la cellule (—30 <V}, < —10).

2.4 Modélisation mathématique du GPV

A travers la littérature, nous apprenons 'existence de trois modeles mathématiques, pour
modéliser un générateur PV. Deux de ces modeles plutot statistiques sont obtenus en faisant des
relevés de mesures sur le générateur PV une fois installé. C’est le cas des modeles "Sandia" et
"Cenerg". Le troisieme modele quant a lui, dit de "Madison", est obtenu de fagon expérimentale

en se basant sur les données fournies par les constructeurs.

2.4.1 Modele de Sandia

Le modele de module PV élaboré par le Sandia National Laboratory en Albuquerque aux
USA, a permis a la fois de tester des modules, ainsi que d’estimer leur productivité [Kim et al. 2021,
Pantic et al. 2016, Aghaei et al. 2022].

Les principaux avantages du modele sont les suivants [Aghaei et al. 2022, Zarmai et al. 2015] :

e il prend en charge, la variation du spectre solaire en fonction de la position du soleil dans
le ciel, et son influence sur le rendement photovoltaique;

e le modele prend aussi en compte 'angle d’incidence du rayonnement direct sur le module
PV. La face avant du module PV étant en général composée d’une vitre, celle-ci ne laisse
pas passer le rayonnement de la méme maniere suivant ’angle d’incidence du rayonne-
ment. Ce phénomene apparait dés que 'angle d’incidence (par rapport a la normale au
module PV) dépasse 60° [Aghaei et al. 2022].

e le modele peut s’appliquer a la caractérisation d’un string PV constitué de plusieurs
modules.

Les équations déterminantes se résument dans les relations (2.9) , (2.10) , (2.11) et (2.12)
suivantes [Aghaei et al. 2022] :

G

Ise = Gf X fl(AM)fZ(ﬂ)(Iscr + Ursc X (Tc - TT‘)) (29)
Inp =Co+ Isc X (Inepr + prmp % (Te — T7)) (2.10)
Isc
Voe = Voer + C1 X ln[ + Uvoe X (Tc — TT) (2.11)
I I 2
Ve = Vupr +Cy X In 7 + C3 x |ln 7 + pypmp X (TC — TT) (2.12)

avec

T. et T, : respectivement la température de la cellule et la température de référence en [K];
AM : le nombre d’air-masse ;

B : 'angle d’incidence entre le rayonnement direct du soleil et la normale au plan du module
PV;

f1 : la fonction du nombre d’air-masse;

f2 : la fonction de I’angle d’incidence du rayonnement sur le module PV ;
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Iser : le courant de court-circuit de référence [A];

Voer @ la tension de circuit-ouvert de référence [V];

Vupr : la tension du point de puissance maximale de référence [V];

Inpy : le courant du point de puissance maximale de référence [A];

Lrse - le coefficient de dépendance en température du courant de court-circuit [A/K];

Ko : le coefficient de dépendance en température de la tension de circuit-ouvert [V/K];
pyap - le coefficient de dépendance en température de la tension de puissance maximale [V /K] ;
prnp : le coefficient de dépendance en température du courant de puissance maximale [A/K];

Cy, C1, Cy, C5 : les coefficients déterminés expérimentalement.

2.4.2 Modéele du Cenerg

Le modele développé par le Centre Energétique (Cenerg) se base sur le modele a une diode.
Un bilan électrique sur ce schéma permet d’établir une expression donnant le courant I en

fonction de la tension V disponible aux bornes du générateur PV a travers la relation (2.13)

[ = PiG[1+ Py(G—Gp)+ Ps(Tj —Trep)] — | PAT? . ToNiT M T RS
1G[1+ P (G —Gr) + P3(T; £l [ 4 Jexp<ij )1 [e aN kT Rgp

13)
avec

I : Vintensité qui traverse le capteur de courant [A];

V : la tension aux bornes du capteur de tension [V];

T; : la température de jonction du capteur PV [K];

Tres : la température de référence [K];

Py, P, P3, et P, : les parametres a déterminer expérimentalement ;

N, : le parametre d’ajustement, est égal au nombre de cellules en série (36 par exemple) pour
un module PV parfait ;

E, : 1.12 eV pour le silicium cristallin est le gap du matériau utilisé ;

Les coefficients P;, P», P53, Py, Rs, et Ry, sont déterminés expérimentalement. Le calcul de
la puissance électrique P fournie aux bornes des capteurs d’instrumentation se fait en multipliant
la tension V par le courant I calculé dans la relation (2.13).

Ce modele a été validé expérimentalement par le Centre d’Energétique a Sophia Antipolis
[Joshi et al. 2017]. Dans tous les cas, la différence entre calculs et résultats expérimentaux pour
la productivité électrique est inférieure a 5% [Belaout 2018].

Lors de la caractérisation du champ de modules, et donc de la mesure des différents co-
efficients, il est noté que ces coefficients intégrent les pertes électriques dues aux "Pertes de
Mismatch" (dissymétrie entre modules) ainsi que les pertes dans les connexions. La puissance
électrique perdue est estimée a environ 3%.

Avec ce modele, la problématique reste la méme que dans le cas du modele Sandia, & savoir
que les parametres expérimentaux permettent une caractérisation plus fiable du systeme PV,

mais cela nécessite une phase de mesures relativement lourde [Belaout 2018, Dhoke et al. 2018].
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2.4.3 Modéle de Madison.

A I'image de son prédécesseur, ce modele est aussi basé sur le modele électrique des cellules &
une diode. Il a été développé par I’Université de Madison, pour la programmation d’un module
PV appelé PHANTASM [Fouad et al. 2017] en paralléle au programme de simulation thermique
de batiment TRNSYS [Kim et al. 2021, Ringkjob et al. 2018]. Par contre, le modele développé
propose une méthode qui permet de calculer les performances du module PV a partir des données
fournies par les constructeurs. L’équation qui donne 'intensité I en fonction de la tension V aux

bornes du module est donnée par la relation (2.14) :

N N
[ =1y — Iy [exp (M) N 1} _ [VJFR}

2.14
‘/t Rsh ( )

La relation (2.14) du modele de Madison fait apparaitre trois termes équivalents aux trois
termes de la relation (2.13) du modele du Cenerg. 11 existe quelques différences & noter entre les
deux modeles [Belaout 2018] :

e le premier terme de I’équation du modele du Cenerg (équivalent au photo courant I, du
modele "Madison") PiG[1 + P>(G — Gy,) + P3(Tj — Trey)] est fonction de la température
de jonction T}, et dépend d’un terme en G?, ce qui n’est pas le cas pour 'expression du
photo courant du modele de Madison. Pour ce calcul, le modele de Madison utilise une
hypothese simplificatrice qui fait que le photo courant est proportionnel au rayonnement
incident G de la relation (2.2), et qu'il ne dépend pas de la température T} ;

e le second terme du modele du Cenerg ou de Madison, représente le courant traversant
une diode, dans le cas du modele standard;

e le calcul du troisieme terme du modele de Madison {V%isl] , & savoir le courant traversant
la résistance shunt (Rsp,), fait intervenir la tension aux bornes de la résistance série (Ry).
Cette résistance série n’intervient pas dans I’équation du modele du Cenerg, car dans
ce modele pour calculer l'intensité traversant la résistance shunt (Rg), la tension aux

bornes de la résistance série est négligée.

2.5 Choix du modele de la cellule PV

En rappel parmi les modeles utilisés pour décrire le circuit électrique équivalent de la cellule
PV [Fadhel et al. 2016], nous pouvons retenir entre autre le :
e le modele empirique;;
e le modele a une seule diode;

e le modele a deux diodes;

le modele de Bishop.

Le modele le plus utilisé par certains chercheurs, est le modele a une seule diode avec ses
cinq parametres, représentant le comportement électrique de la jonction P-N. Le modele a deux
diodes avec ses sept parametres, donne plus de détails sur le processus de recombinaison des
porteurs de charge de surface et de volume. Le modele empirique avec ses trois parametres est
le plus adapté sur la caractéristique I-V mesurée, et en plus il a moins de parametres que les
autres modeles. Les modeéles mathématiques se révelent plus contraignants a cause de la lourdeur

d’instrumentation et de calcul qu’ils nécessitent.



2.6. Synoptique d’un systeme photovoltaique 28

Enfin, le modele de Bishop avec ses huit parametres, reste le seul capable de prendre en
compte leffet de la tension de claquage, mais aussi et surtout 'effet de la cellule travaillant dans
le régime inverse de fonctionnement. Ce subtile passage entre les trois zones de la caractéristique
I-V d’une cellule, est plus connu sous le nom d’effet d’avalanche.

Le modele simple, peut simuler le comportement de la cellule PV uniquement dans la zone 1
c’est-a-dire en fonctionnement sans défaut, parce que la on n’a besoin que de la caractéristique
directe de la cellule PV, alors que le modele de Bishop peut étre utilisé afin de décrire la cellule en
fonctionnement dans le régime inverse, un nouveau terme ajouté par Bishop qui rend le modele
de la cellule PV plus proche de sa réalité, c’est l'effet d’avalanche. La présence d’un défaut
dans une cellule PV parmi d’autres pousse cette derniére a fonctionner dans le régime inverse
[Compaoré et al. 2021 a., Sebbane et al. 2022, Ferndndez-Solas et al. 2021, Fadhel et al. 2016].

Notre choix sur le modele de Bishop tient compte prioritairement de ’objectif d’approcher
le comportement réel du générateur PV a travers la cellule PV. Cette prise en compte de ’en-
vironnement réel de travail de la cellule PV se traduit surtout par sa capacité a prendre en
compte, une quelconque variation de 'un de ses parametres de modélisation sur les états de

fonctionnement du GPV.

2.6 Synoptique d’un systeme photovoltaique

Un systeme PV isolé ou connecté au réseau peut étre représenté par le synoptique électrique
de la Figure 2.8. On peut distinguer les composantes suivantes :
e un générateur PV : unité de production d’énergie électrique sous forme de tension conti-
nue;
e un ensemble de cdblage et boite de jonction, comportant les diodes anti-retour ;
e un convertisseur ;

e un compteur d’énergie, avant la distribution sur site isolé ou raccordé a un réseau.

2.6.1 Générateur PV

Le générateur photovoltaique est 'unité de production d’énergie électrique sous forme de
tension continue. L’élément de base de cette unité qui convertit I’énergie solaire en ’énergie
électrique est la cellule photovoltaique suivant le modele de Bishop. Le module est composé de
rangées de 36 cellules protégées par une diode de bypass. Le string est obtenu par la mise en

série de modules, et le champ est obtenu par la mise en paralléle d’un certain nombre de strings.

2.6.2 De la cellule au Module PV

La tension et le courant, donc la puissance, d’une cellule ne sont pas adaptées aux applications
courantes, il est donc nécessaire de les associer. De plus, les cellules photovoltaiques sont fragiles
et sensibles & ’environnement extérieur, elles sont donc munies d’une protection mécanique
(Pencapsulation). Pour toutes ces raisons, les cellules sont assemblées en module photovoltaique
comme illustré sur la Figure 2.9.

En mettant des cellules identiques en série, le courant de la branche reste le méme, mais la

tension augmente proportionnellement au nombre des cellules en série, pour obtenir la tension
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FIGURE 2.8 — Synoptique électrique d’un systeme PV.
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FIGURE 2.9 — Cellules regroupées dans un module, protégées par une diode de bypass.
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de sortie du module comme illustrée sur la figure 2.10a. La puissance quant a elle sur la Figure

2.10b, augmente a cause de I'augmentation de la tension.
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(a) Caractéristique I-V. (b) Caractéristique P-V.

FIGURE 2.10 — Caractéristiques de 9, 18 et 36 cellules mis en série.

On tire alors ’ensemble des relations (2.15) suivantes :

I, = I
Vim= VexX Nceu (2.15)
Pm = ch x I x NCell

avec
I = I, : le courant fourni par la cellule PV ;
V. : la tension aux bornes de la cellule PV ;
Vi @ la tension aux bornes du module PV ;
P, : la puissance du module;

N¢ep : le nombre de cellule en série dans le module PV ;

Un module PV « classique » contient 36 a 72 cellules. Mais ce nombre de cellules peut varier
selon les modules servant aux applications spécifiques. On peut trouver des modules de 40,
54, 60 ou méme 92 cellules en série [Zarmai et al. 2015, Dhoke et al. 2018, Akhsassi et al. 2016,
Zerdoudi et al. 2015]. La Figure 2.11 montre un module contenant 36 cellules interconnectées

en série.

L Module PV jCellule PV _ - Diode de bypass
it |

!

<
DO O HH DD DD HD

— - +

FIGURE 2.11 — Mise en série de 36 cellules protégées par deux diodes de bypass.

Les cellules dans un module sont associées en plusieurs groupes. Chaque groupe est ensuite
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connecté en antiparallele avec une diode, appelée diode de bypass. Cette diode sert a protéger
les cellules contre leur fonctionnement dans le régime inverse.

On compte généralement 18 cellules protégées par une diode de bypass. Par contre, ce nombre
peut varier selon les différents fabricants des modules. Par ailleurs, pour mieux protéger les cel-
lules, la connexion de chaque cellule individuelle a une diode de bypass a été également proposée.
Il existe d’autres architectures de connexion des diodes de bypass par module, largement étayées
dans la littérature [Pachauri et al. 2020, Vieira et al. 2020, Quaschning 2016], et qui sont rare-
ment appliquées du fait de la difficulté de fabrication, comme sur la Figure 2.12.

t_’__,,-Madule P\.; fCellule PV _ / Dhode de bypass

o |

AOO-OEFOOOOO®OEEEHEHEE®
-1

FI1GURE 2.12 — Module PV avec deux diodes de bypass en overlap.

2.6.3 Du module aux strings de module PV

La mise en série des modules pour constituer des strings, augmente la tension générale de
sortie du GPV mais pas le courant comme illustré sur la Figure 2.13a. La puissance quant a elle

sur la Figure 2.13b augmente dans ce cas, a cause de 'augmentation de la tension.
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(a) Caractéristique I-V. (b) Caractéristique P-V.

FIGURE 2.13 — Caractéristiques de modules placés en série.

On a déduit I'ensemble des relations (2.16) suivantes :

Iy = I
Vig= Vi x N, (2.16)
Pag= Vi x Nyx I
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avec

Ity : le courant du string;

Vitg ¢ la tension aux bornes du string;
Pyiy - la puissance du string ;

Ny : le nombre de module en série;

2.6.4 Du string au générateur PV

Un générateur PV est la résultante de Iassociation hybride (série et parallele), tant des

cellules que des modules. Il est généralement constitué de plusieurs strings mis en parallele. 11

permet ainsi d’augmenter de fagon substantielle le courant, la tension et la puissance générale

du générateur ainsi créé, comme illustré sur la Figure 2.14 et résumé dans les relations (2.17).

Les résultats de la simulation ci-dessous, ont été obtenus par la mise en série de 2, 3 et 4

modules, pour augmenter la tension de sortie, suivie de la mise en parallele avec 2, 3 et 4 strings

pour mieux apprécier 'augmentation du courant général de sortie sur la Figure 2.14a. L’aug-

mentation de la puissance du GPV, s’observe sur la Figure 2.14b en fonction des configurations.
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(a) Caractéristique I-V.
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Ve V]
(b) Caractéristique P-V.

FIGURE 2.14 — GPV de plusieurs strings avec des modules PV organisé en 36 cellules.

On a déduit I'ensemble des relations (2.17) suivantes :

avec

I : le courant général du générateur PV ;

I x Ny

Ve X Ngen X Ny

V(;XIG

Ve : la tension aux bornes du générateur ou champ PV ;
Pg : la puissance générale du GPV ;

(2.17)
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2.6.5 Fonctionnement au point MPPT

Un champ photovoltaique peut étre caractérisé par ses caractéristiques statiques I-V, ou
P-V. De telles caractéristiques d’un champ PV en fonctionnement normal sont illustrées dans

la Figure 2.15. Cette caractéristique s’étend du point de tension de circuit ouvert (V,.) au
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(a) Le MPPT sur la caractéristique I-V. (b) Le MPPT sur la caractéristique P-V.

FIGURE 2.15 — GPV matérialisé au point MPPT.

point de courant de court-circuit (Is.). Pour récupérer le maximum de puissance, le champ PV
fonctionne normalement au point de la puissance maximale (MPP). Le role du MPPT est de
faire fonctionner le générateur PV a ce point MPP.

De nombreux algorithmes de MPPT ont été proposés dans la littérature pour la recherche

du point MPP [Singh et al. 2015]. Ces algorithmes different les uns des autres en termes de :

vitesse de convergence vers le point de MPPT ;

capacité de trouver le vrai point de MPP ;
e grandeurs mesurées ;
e implémentation.

Par souci d’efficacité, nous imposons a notre modele de fonctionner au point de MPPT. Aussi
nous définissons ce point MPPT comme deux droites tangentes aux points pouvant étre placées
sur les caractéristiques de la Figure 2.15.

Pour élaborer la caractéristique I-V de la cellule, il faut résoudre I’équation du courant général
de sortie du générateur de la relation (2.18) du modele de Bishop [Bishop 1988], qui ne peut
pas étre résolue analytiquement, mais mise sous la forme f(V,I) = 0. Pour cela nous utilisons
la méthode classique de Newton-Raphson [Sebbane et al. 2022], sous Matlab. Elle consiste alors
a calculer la valeur de I'une des inconnues (V ou I) en fonction de l'autre, en supposant que les
autres parametres de I’équation sont connus. Les cellules étant mises en série, il est préférable
de calculer I a partir de V' de la relation (2.18) [Rezgui et al 2014 a.].

(V+RJI) g V + RsI

I — Np x [Ipy, — Iy ea:pT— R
S

V+ R,I

1+Ek(1—
><[+( v,

)_n —0 (2.18)

Pour chaque tension donnée V' (k), on essaie de calculer le courant correspondant I(k) par
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itérations avec la relation (2.19)

(2.19)

En utilisant les relations (2.7), (2.8), (2.18) et (2.19) de la modélisation GPV, pour tenir
compte de son caractére non linéaire, nous générons les caractéristiques courant-tension (I — V'),
et puissance-tension (P —V). Les simulations permettent alors de mieux jauger le comportement
sain puis dégradé du GPV recherché, car la modification de certains parametres tels que :

Rs, Rsp, T, G et N dégradent les performances.

2.7 Interconnexion et jonction

Gréace a un cablage, la mise en série de plusieurs modules est effectuée pour constituer un
string. Afin de minimiser les risques de défaut a la terre ou de court-circuit apres I'installation,
I'utilisation de cébles a simple conducteur avec double isolation est fortement recommandée
[Zeb et al. 2018].

Des connecteurs débrochables peuvent étre utilisés pour simplifier la procédure d’installation
tout en renforcant la protection contre les risques de choc électrique.

Si le systeme PV est constitué de plusieurs strings, une boite de jonction permet leur mise

en paralléele.

2.8 Systéeme de protection

Plusieurs sortes de protection peuvent étre utilisées sur une installation photovoltaique,
a 'image des autres installations électriques : protection des intervenants, protection contre
la foudre, protection du générateur PV. Etant amené a parler des défauts ou des anomalies
conduisant a une baisse de production, nous ne nous intéressons donc qu’aux composants servant

a la protection du générateur PV.

2.8.1 Diode de bypass

Comme dit plus haut précédemment, la diode de bypass est connectée en antiparallele avec
un groupe de cellules pour protéger les cellules les plus faibles contre la polarisation inverse

(confere Figure 2.16). Nous aborderons ce role de protection dans la partie liée aux défauts.

2.8.2 Diode anti retour

La tension produite par chaque string peut étre différente. Lors de la mise en paralléle de ces
strings pour former un champ, le string avec la tension la plus faible peut absorber un courant
inverse provenant des autres strings. Cela conduit donc & une baisse de production et les modules
du string traversés par le courant inverse pourraient étre également susceptibles de défaillance.
Pour éviter ces courants inverses, une diode anti retour est placée au bout de chaque string

comme sur la Figure 2.16.
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FIGURE 2.16 — Protection d’un générateur par diode de bypass et diode anti retour.

L’utilisation de la diode anti retour introduit pourtant une perte dans la production du fait
de la chute de tension causée par cette diode pendant le fonctionnement normal du générateur
PV. De plus, ces diodes peuvent tomber en panne. Aussi un contrdle régulier s’impose.

Par contre, 'utilisation du fusible en lieu et place de la diode anti retour, ne protege pas
le string contre le courant inverse. Le fusible doit étre dimensionné afin que les composants du
string (module, cable, connecteur) puissent supporter I'intensité du courant inverse lorsque ce
dernier existe [Sebbane et al. 2022].

Le choix de 'un des deux composants réside donc sur la tolérance entre la perte en fonc-
tionnement normal (pour le cas d’utilisation de la diode anti retour) et la perte causée par le

courant inverse (lors de l'utilisation du fusible).

2.9 Défauts dans le systéeme photovoltaique

La productivité d’'un SPV se juge a travers sa disponibilité et a sa performance. Les pertes
liées a la capacité de production d’'un SPV peuvent étre liées a la température ou a l’ensoleille-
ment ou au champ PV lui-méme, et qui peuvent surtout se situer dans :

e la captation qui est non optimisée;
e la dispersion entre les modules du générateur ;

e l'extraction non optimale de la puissance;

le vieillissement des panneaux ;

les pertes joules dues aux cablages.

A ces pertes normales peuvent s’ajouter les défauts et défaillances des composants de la chaine
de conversion, affectant du coup la performance de la chaine de production PV de la Figure
2.16, dont 'indice de performance est de 'ordre de 0,6 a 0,8 quand le champ PV fonctionne bien
[Kim et al. 2021, Munoz et al. 2011].
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2.9.1 Chaine fonctionnelle d’un SPV

Les principaux défauts et anomalies dans un SPV sont au nombre de 50, mais grace au retour
d’expérience des industriels, une liste restreinte a pu étre confirmé par [Bosman et al. 2020,
Gorjian et al. 2021] et validé dans une breve sélection par [Parizad et al. 2018], et dont la criticité
et la force d’occurrence les plus élevées étaient les critéres mis en avant.

Le critere de sélection de ces défauts repose sur le produit entre la criticité et ’occurrence.
Suite au retour d’expérience de Trans énergie, les défauts avec un score supérieur ou égal a 3 ont
été retenus et sont listés dans le Tableau (2.1). C’est pour le moment une simple liste de défauts
issue du critere que nous avons retenu. Nous n’allons pas chercher & discriminer complétement
ces défauts. Nous tenterons également de faire autant que possible le lien entre ces défauts et

les parametres de notre modeéle.

TABLE 2.1 — Défauts et anomalies d’un générateur PV.

Parties du générateur PV | Origines de défauts et d’anomalies

- Feuilles d’arbre, déjections, pollution, sable, neige etc;
- Détérioration des cellules, fissures;

- Echauffement des cellules;

Générateur PV , ) . .
- Dégradation des interconnexions;

- Modules de performances différentes ;

- Module arraché ou cassé;

- Modules court-circuités, modules inversés.

- Pénétration de I’humidité, corrosion des liaisons entre les cellules;

- Rupture du circuit électrique;

- Court-circuit du circuit électrique ;
- Destruction de la liaison ;

- Corrosion des connexions.

Boite de jonction

- Circuit ouvert ;
R - Court-circuit ;
Cablage et connecteur o . i
- Mauvais cablage (module inversé) ;
- Corrosion des contacts ;

- Rupture du circuit électrique.

- Destruction des diodes;

- Absence ou non fonctionnement de diodes;

- Inversion de la polarité des diodes au montage ;
- Diode mal connectée.

Diode de protection
(diode de bypass et
diode anti-retour)

Nous pouvons alors déduire la chaine fonctionnelle suivant le diagramme d’Ishikawa de la
Figure 2.17, qui permet de voir 'impact de la bonne santé d’'un GPV en fonction des différents
aléas pouvant intervenir durant son cycle de vie.

Le diagnostic peut se faire & deux niveaux par des méthodes :

e non électriques du type :
— destructifs ;
— non destructifs;
e électriques du type :
— courant, [ ;
— tension, V;

— résistance, Rg.
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{ GEénérateur PV

3. Boite de jonction 5. Onduleur

1. Générateur

- Feuillage, Déjection, Pollution, Sable, Neige

- Détérioration des cellules, Fissures, Echauffement ; Rupture de drcuit &lectrique

- Pénétration de I'humidité, Corrosion, Dégradation . Court circuit du circuit électrique
- Modules de performances différentes - Destruction de |a liaison

- Détruite ou caldnée - Circuit ouvert ou rupture

- Mal cablé ou inversé
- Corrosion des contacts

- Absence ou circuit ouvert
- Inversion de polarité
- Mal connectées

2. Diodes de Protection

| - Modules Arrachés ou Cassés ou Court-cicuités ou Inversés - Corrosion des connexions
| - Rupture du circuit électrique

4, Cibles de connexion

FIGURE 2.17 — Chaine fonctionnelle d’un systeme PV.

| Systéme PV

Le Tableau (2.2) propose une synthése des différentes méthodes de diagnostic permettant de

mettre a jour ce qui se fait de mieux pour le diagnostic des systeme PV.

TABLE 2.2 — Comparaison des méthodes de diagnostic.

Défaut Mesures | Méthode Capacité En Finesse
de dé- | ligne du
tection / | ou hors | diag-
localisa- ligne nostic
tion

- Courant de fuite; Imagerie  infra- | localisation | Hors cellules

rouge ligne
Image

- Augmentation de la

résistance de connec-

tique;

- Echauffement anor-

mal des cellules ou

des modules;

- dysfonctionnement

des diodes de bypass

ou anti retour. ;

- Circuit ouvert Méthode de ré- | localisation | Hors Strings

Signal fractométrie ligne

- Court circuit refléchi

- Augmentation de

I'impédance de la

connectique
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Défaut Mesures | Méthode Capacité En Finesse
de dé- | ligne du
tection / | ou hors | diag-
localisa- ligne nostic

tion

Famille de défauts | I,V,G,T | Analyse de la | Détectable, | En ligne | Champ

non discriminable t puissance et de | localisable
I’énergie
- Modules défec- Analyse du | Détectable, | En ligne | Champ
tueux MPPT localisable
LLV.G,T

- Strings défectueux
- Fausses alertes

- Court circuit

- Courant Analyse de la ca- | Détectable, | Hors Modules,
1V et PV| ractéristique I-V | localisable ligne Strings,
Champ.

L’analyse critique de toutes les méthodes de diagnostic [Sebbane et al. 2022], met plus l'ac-
cent sur 'analyse de la Puissance. Malheureusement force est de constater qu’on peut incriminer
uniquement une famille de défauts mais pas la localiser individuellement.

Quant a 'analyse s’appuyant sur la caractéristique I-V, il existe 2 freins majeurs : le manque
d’une base de données pertinente sur la causalité des défauts et surtout la difficulté d’obtenir en
ligne la fameuse caractéristique I-V.

Une piste s’offre alors ici, pour le choix et I'implémentation d’une méthode de diagnostic a

base de modele.

2.9.2 Classification des défauts et d’anomalies d’un champ PV

A travers ce paragraphe, nous confortons comme tant d’autres auteurs [Sebbane et al. 2022,
Compaoré et al. 2021 a., Martin-Chivelet et al. 2022], a travers le Tableau (2.3), la relation qui
s’établit explicitement entre certaines anomalies et le comportement du GPV suite a une dégra-

dation de certains parametres du modeéle du générateur.

2.9.3 Impact des différents défauts sur la courbe de la caractéristique

La dégradation de I’état de I'un des parameétres du GPV peut conduire a une défaillance
des performances du générateur. C’est essentiellement le cas pour une variation de I'un des
parametres tels que la résistance série, la résistance shunt, la température, 1’ensoleillement,
I’inclusion d’un ou plusieurs modules dont le nombre de cellules utilisées est différente de celui
de la configuration des autres modules.

Les différents scénarii de simulation ci-dessous, reflet des manifestations réelles des défauts
et leurs impacts sur la caractéristique I-V allant de la cellule aux champs, sont organisés sur le

principe de la variation de I'un des parametres du modele.
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TABLE 2.3 — Relation entre anomalies et défauts d’un générateur PV.

Composant du champ | Nature des défauts Dénomination de défaut
- Module arraché ou cassé; Défaut de mismatch
- Pylone, cheminée, sable, neige etc; ou d’ombrage

- Dégradation des connexions;

- Fissure, bris de verre;

1. Cellules - Corrosion des liaisons entre cellules;;
- Modules de performances différentes ;
- Détérioration des cellules;

- Pénétration de I’humidité ;

- Echauffement.

- Destruction des diodes; Défauts de diode de bypass
- Absence de diodes;;

- Inversion de la polarité des diodes;
- Diodes mal connectées ;

- Diodes court-circuitées .

2. Groupe
de cellules

- Modules court-circuités; Défaut de module
- Inversion de polarité du module;
- Module shuntés;

- Délamination, décoloration.

3. Module

- Rupture du circuit électrique;; Défaut de connectique
- Destruction de la liaison ;

- Corrosion des connexions ;

4. String - Corrosion des contacts ;

- Court-circuit du circuit électrique;
- Module déconnecté ;

- PID, terre;

- Destruction des diodes; Champ
- Absence de diodes;;

- Inversion de la polarité des diodes;
5. Champ - Diodes mal connectées;

- Diodes court-circuitées ;

- Diodes en circuit ouvert ;

- Haute impédances .

2.9.3.1 Défaut de Mismatch ou d’ombrage

Le défaut de Mismatch ou d’ombrage, affecte essentiellement les parameétres du modeéle du
GPV et est observable sur la caractéristique I-V. Il est recensé dans le Tableau (2.4).

L’ensemble des simulations de chaque scénario, se fait sur un générateur configuré en 4 strings
avec 4 modules de 36 cellules en série par string. Chacune des caractéristiques I-V et P-V du
GPV, représente un défaut probable en lien avec I'un des quatre scénarii ci-dessous : variation

de R ; variation de Ry, ; variation de T'; variation de G.

Variation de R,

Les caractéristiques I-V et P-V de la Figure 2.18, sont la résultante de la variation de la
résistance série Ry de 0,015 2 a 2 Q puis a 4 ) . Elles montrent le déplacement du MPPT,

qui engendre une perte de puissance sur la Figure 2.18b diie a la baisse de la tension sortie du
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TABLE 2.4 — Relations entre défaut et parametres du générateur PV.

Nature des défauts Parameétres affectés

- Module arraché ou cassé ; Variation de I
- Ombrage : feuille d’arbre, neige, déjection, sable, pollution. ph

- Echauffement des cellules ;

- Délamination ; Variation de T ou G
- Décoloration .

- Dégradation des interconnexions;

- Fissure, bris de verre; Variation de R;

- Corrosion des liaisons entre cellules ;

- Module de performances différentes ; Variation des

- Détérioration des cellules; parameétres des

- Pénétration de I’humidité ; cellules, mais en

particulier de Ry,

générateur sur la Figure 2.18a suite a une forte augmentation de la résistance série.
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of _ |
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\ Rs=2
i 400 Re=4
6 .
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(a) Caractéristique I-V avec Ry qui varie. (b) Caractéristique P-V avec Ry qui varie.

FIGURE 2.18 — GPV avec des modules de 36 cellules avec variation de Rj.

Variation de Ry,

La Figure 2.19a de la caractéristiques I-V et la Figure 2.19b de la caractéristique P-V, sont
la résultante de la variation de la résistance shunt R, de 700 000 Q a 70 Q puis a 7 €. Elles

montrent le déplacement du MPPT, qui engendre une perte de puissance due a la fois a la baisse

de la tension et au courant de sortie du générateur, suite a une forte diminution de la résistance

shunt.

Variation de T

Les caractéristiques I-V et P-V des Figures 2.20a et 2.20b sont la résultante de la variation de

la température de 35° a 25° puis a 0°C. Elles montrent le déplacement du MPPT, qui engendre

une perte de puissance due a la fois a la baisse de la tension et au courant de sortie du générateur

suite a 'augmentation de la température incidente sur le générateur.
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FIGURE 2.19 — GPV avec des modules de 36 cellules avec variation de Rgy,.
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FIGURE 2.20 — GPV avec des modules de 36 cellules avec variation de 7.

Variation de G

Les caractéristiques I-V et P-V des Figures 2.21a et 2.21a, sont la résultante de la variation
de I'ensoleillement de 1200 & 1100 puis & 900 W/m?. Elles montrent le déplacement du MPPT,
qui engendre une perte de puissance due a la baisse du courant de sortie du générateur suite a

la diminution niveau d’ensoleillement sur le générateur.

2.9.3.2 Défaut de diodes de bypass

Ce type de défaut de diode de bypass, résulte de la perte de la fonction de la diode de
protection. Il peut étre synthétisé par le schéma de la Figure 2.22.

En termes de modélisation, les différents cas pouvant étre représentés se résument dans le
Tableau (2.5) ci-dessous.

En tenant compte du fait que la diode de bypass peut annuler la tension d’un module, on peut

conclure que son comportement peut étre confondu a celui dii a un ombrage partiel affectant



2.9. Défauts dans le systeme photovoltaique 42

Ip-Vp curve
Pp-V
600 PP ciEve
ol —
8 500 [ —
. G=1200 W/m?
7F \ —— G=1100 W/m?
\ 400 - G=900 W/m?
6l
< G=1200 W/im2 \ =
e G=1100 W/m? \ %300 F
- G=900 W/m? | o
al
3 200 ‘
\ “‘
2F i \
| 100 |
1+ \
I i
| il
o L 1 L 1 L L 1 1 ‘\ ] 1 L 1 1 1 L 1 L |
0 10 20 30 4 5 6 70 8 90 0 20 3 4 5 6 70 8 9
Vp V] VeIVl
(a) Caractéristique I-V avec G qui varie. (b) Caractéristique P-V avec G qui varie.

FIGURE 2.21 — GPV avec des modules de 36 cellules avec variation de G.

un module. Ce qui est désagréable, c’est que cela peut préter a confusion quant a la localisation

dudit défaut, a moins d’y voir de plus pres.

2.9.3.3 Défaut de module

Comme illustré sur la Figure 2.23, ce défaut se manifeste soit comme un module en court-
circuit, soit comme un module en inversion de polarisation enfin soit comme un module shunté.
En termes de modélisation les différents cas pouvant étre représentés, se résument dans le Tableau
(2.6).

L’annulation de la tension d’un module, réduit la tension de sortie du générateur, ce qui
déplace donc le MPPT vers l'intérieur de la caractéristique I-V. On peut conclure que son
comportement peut étre confondu a celui dt & un ombrage partiel affectant un module. Le plus
désagréable, c’est que cela peut aussi préter a confusion pour la localisation dudit défaut. Il

faudra alors examiner de plus pres toutes les hypotheses.

2.9.3.4 Défaut de connectique

Ce type de défaut résulte d’une augmentation de la résistance de la connectique, entre deux
modules qui devrait étre logiquement nulle en temps normal, et ce pour plusieurs raisons. Tres
schématiquement il peut étre vu comme ci-dessous sur la Figure 2.24. Ce comportement se
résume par de légeres baisses de la tension de sortie générale du GPV, donc une perte de
puissance.

. N,
Istg i = I]V[odule i St Zi:cle” VCell i < 0

_ v Neen
Vstg i Zi:le Vm, k — R x Istg i

Ce défaut peut facilement se confondre avec un défaut du type ensoleillement ou de tempé-

rature. Toujours est il qu’il faut rester vigilant en cas de diagnostic.
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FIGURE 2.22 — Défaut de la diode de bypass.

TABLE 2.5 — Conséquence d’un défaut de diode de bypass.

Le courant La tension
En court-circuit Istg = IBypass + Lcei | Vin =0
En circuit ouvert Lstg = Icen Vi = Zf\;ﬁe” Vel

Inversion de polarité Istg = IBypass + Lcen
de la diode de Bypass

N e 9 N e
Vin = 2229 Veen i st 325" Veen + <0
. N,
Vin =0 si >,29" Ve i > 0

Impédance Z quelconque | Iy; = Icen + V7m Vi = Zficf” Vel i
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FIGURE 2.23 — Défaut du module.

TABLE 2.6 — Conséquence d’un défaut de de module.

Le courant La tension
En court-circuit Invioduie = Lstg + Lshunt | Vi =0
En circuit ouvert Iniodute = Istg =0 Vin =0
Inversion de polarité du module | Iyoque = —Istq i Vi = Zfiﬂe” Veeu i
, Vin, Nce
Module Shunté Intodute = Tcen + =55 | Vin = 2529 Veeu

S B S

vml vm2 - vmns

>
Vstrgi

FIGURE 2.24 — Défaut de connectique.
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2.9.3.5 Défaut de diode anti retour

Ce type de défaut résulte de la perte de fonction d’une diode sensée protégée un string. Il

peut étre schématisé par la Figure 2.25 ci-dessous :

Haute impédance

— [I—

Court-cicuitée

Déconnectée

Inversée

Ij [ Istgi

»
Vstgi

’ E | Istg2

T 1 1
T |1
TIT [T

.
Vstrg2 =
m Istgl
>
Vstrgl

Vg

Y

<

+
3
>

FIGURE 2.25 — Défaut de diode anti retour.

En termes de modélisation, les différents cas pouvant étre représentés, se résument dans le
Tableau (2.7).

TABLE 2.7 — Conséquence d’un défaut de diode anti retour.

Le courant La tension
. . N,

En court-circuit IG = Zi:pl Istg i VG = VImposee

. . N, ) )
En circuit ouvert Ig =20 Lstg 05 Lstg i = 0 si la diode est deconnectee | Vg = Vipposee

. N, )
Inversion de po- | Ig =), Lsg i; avec Igq ; =0 si Vg i > Vg Ve = Vimposee
larité de la diode
Anti retour
, Vi

Module Shunté IModule = ICell + T’k VG = Vvlmposee

2.10 Modes de dégradation des modules PV

De nos jours, on note toujours un déficit d’information sur les différents modes de dégradation
des modules photovoltaiques en termes de fréquence, de vitesse d’évolution, du degré d’impact
sur la durée de vie ou la durée de vie restante et la fiabilité des modules PV. Ces derniéres
années, les recherches sur les modules photovoltaiques se sont plutét focalisées sur la course au
développement de nouvelles technologies sans avoir fourni suffisamment de retour d’expériences
sur celles qui sont déja opérationnelles.

Les principaux modes de dégradations des modules PV recensés sont présentés en méme

temps que les facteurs et les moyens de détection des dégradations des modules [Djeziri et al. 2022].

2.10.1 Corrosion

L’humidité entraine la corrosion et la décoloration dans les modules PV, ce qui entraine

des courants de fuite, donc des pertes de performances [Atsu et al. 2020]. La constitution du



2.10. Modes de dégradation des modules PV 45

panneau méme poserait probleme [Kazem et al. 2020], car le sodium contenu dans le vitrage
constituerait la source de réaction avec 'humidité. Aussi, 'humidité et 'oxygeéne dans les mo-
dules PV au silicium, constitue la premiére réaction a l'origine de la corrosion [Kim et al. 2021].
Pour [Aghaei et al. 2022], ’humidité est la premiére source de dégradation des panneaux dans

les zones géographiques chaudes et humides.

2.10.2 Délamination

C’est une perte de 'adhérence entre le polymere encapsulant et les cellules ou bien les cellules
et le verre avant. Elle entraine soit ’augmentation de la réflexion lumineuse, soit la pénétration
d’eau a l'intérieur du module PV [Munoz et al. 2011]. La délamination peut étre causée par
divers facteurs tels que des contraintes mécaniques, thermiques ou chimiques. Mais ’humidité

ou certains défauts de fabrication peuvent également favoriser son apparition.

2.10.3 Décoloration

C’est le changement de couleur de ’Ethyléne Viny Acétate ou EVA, utilisé pour 'encapsula-
tion, soit par jaunissement soit par brunissement de 'EVA [Mellit et al. 2018]. Cela a pour consé-
quence, la modification de la transmittance et la perte de puissance du module et qui est tres bien
commenté dans [Djeziri et al. 2022]. Ce changement de la structure chimique [Kim et al. 2021],
est lié a une combinaison de ’eau, des UV et a une forte température de ’ordre de 50°C.

La décoloration liée au jaunissement demeure la principale cause de perte de puissance
des modules [Kenny et al. 2006, Mellit et al. 2018, Aghaei et al. 2022]. Elle affecte également
le courant de court-circuit I.. de 6 & 8 % de la valeur nominale d’un module décoloré entre
10 et 13 % de sa surface totale [Realini 2003].

2.10.4 Fissures et les bris de verre

Les fissures et les bris de verre sont toujours suivis des autres types de dégradations. Le
souci économique en milieu industriel, a fait que durant ces dernieres années, 1'épaisseur des
cellules sur les panneaux est passé de 300 um a 200 um voire 100 um pour certains panneaux
[Zingbe et al. 2018, Luo et al. 2017], rendant ainsi les cellules plus fragiles et sensibles a ce type

de dégradation, tant dans le transport, le stockage que pour l'installation.

2.10.5 Points chauds ou hotspot

Une cellule défectueuse ou faiblement ensoleillée produit un courant inférieur a celui débité
par le string auquel il appartient. Alors sa tension devient négative et elle se comporte en
récepteur [Fouad et al. 2017, Fernandez-Solas et al. 2021]. Les diodes de bypass ont alors pour
role de protéger ces types de cellules défectueuses dans le module, en court-circuitant le string
concerné, pour éviter la circulation du courant dans le sens inverse. La conséquence c’est la
réduction de la puissance et la tension de sortie . Un mauvais ensoleillement ou non homogene,
une température trop élevée, les dépots de poussieres, de neige ou de feuilles mortes représentent

autant de facteur aggravant pour ce type de dégradation [Djeziri et al. 2022].



2.10. Modes de dégradation des modules PV 46

2.10.6 Bulles

Elles sont la résultante des réactions chimiques qui liberent des gaz, qui se retrouvent a
leur tour, piégés a l'intérieur du module. Elles s’accompagnent généralement de délamination
et de gonflement de surface, rendant difficile la dissipation de chaleur. Cela accélere du coup, le
vieillissement du module [Kim et al. 2021]. Les bulles situées en surface réduisent 1’éclairement

arrivant sur la face du module.

2.10.7 PID ou Potential Induced Degradation

Mis en évidence en 2010, son premier symptome demeure une dégradation rapide et inex-
pliquée de la puissance, liée & une diminution du rendement des modules de pres de 20 % en
quelques mois sans étre liées a un vieillissement classique des modules ni & une mauvaise ins-
tallation. Ce défaut se caractérise aussi par une dégradation progressive des performances des
modules PV, due & la présence d’un courant induit [Mellit et al. 2018]. Ce courant induit nait
dans la plupart des systémes photovoltalques non mis a la terre, ou les panneaux PV ont une
tension positive ou négative par rapport a la terre. Ce défaut peut étre accentué par ’humidité,
la température et la tension de service du module.

En conclusion, on retient que pour [Ferndndez-Solas et al. 2021] la température, et ’enso-

leillement restent les parametres environnementaux a prendre en compte pour ce type de défaut.

2.10.8 Modele de dégradation des modules PV

Dans cette partie, les modeles de dégradation présentés dans la littérature sont recensés et
discutés. Cette dégradation est évaluée grace a la mesure de la diminution de la puissance dans
le temps par rapport a la puissance initiale. De nos jours, les modeéles de dégradation de module
photovoltaique restent a étre développés [Mellit et al. 2018] selon les pistes suivantes :

e le modele de Pan, basé soit sur la dégradation de la corrosion soit de la délamination ;

e le modele exponentiel, basé sur la diminution de la densité de probabilité de la distribution
de puissance;

e le modele de Zimmerman basé quant a lui sur la photo dégradation causée par le rayon-
nement ultraviolet.

Car, force est de constater qu’aucun de ces modeles de dégradation n’incorpore 1’ensemble
des anomalies et défauts mis en évidence dans ce chapitre. Les insuffisances de ces modeles sont
surtout dues aussi au manque de retour d’expérience sur de longues périodes d’utilisation de ces
modules dans les générateur PV.

Les modeles recensés ne ciblent pas un mode de dégradation particulier mais plutét la dé-
gradation globale de la puissance des modules. Ainsi, il est difficile d’étudier 'impact, la vitesse,
la fréquence d’un mode de dégradation en particulier. Il est préférable d’étudier les modes et
facteurs de dégradation a travers des expériences sur de longues durées. Le développement des
modeles et modes de dégradation des modules photovoltaiques reste un champ de recherche in-
téressant. Cette connaissance permettra d’améliorer la maitrise du comportement des modules

photovoltaiques pendant leur cycle de vie [Mellit et al. 2018].
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2.11 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons établi un modele de simulation tant mathématique qu’électrique
représentatif d’un générateur photovoltaique qui puisse mettre en évidence, les principaux dé-
fauts considérés sur la caractéristique I-V résultante en mode sain comme en mode dégradé. Le
modele du générateur PV basé sur le principe de modélisation de la cellule PV par le modele de
Bishop présenté est celui sur lequel nous nous sommes appuyés pour la simulation sous Matlab
et Simulink. Il prend effectivement en compte toutes les constantes d’une cellule, et met en
avant les parametres tels le nombre de cellule, la température, ’ensoleillement et les résistances
R et Ry, tout en respectant les mises en série ou en parallele des modules. Cela facilite la mise
en évidence des modes de fonctionnement aussi bien sain que dégradé en lien avec les anomalies
sus dessus citées, qui puissent intervenir lors du fonctionnement du générateur PV.

Les modes de dégradations constatés sur les générateurs PV et mis en évidence dans les
travaux de la présente thése, peuvent étre liés a :

e des conditions environnementales (température ou ensoleillement) ;
e techniques (parametres de fabrication ou condition de manutention);
e ou d’exploitations (ombrage, salissures ou branchement).

Les simulations effectuées montrent que le modele retenu est fiable et robuste, et demeurent
une vraie prouesse quand méme, nous n’avons pas pu nous pas attaquer a la sensibilité du
modele. LA modélisation et les bons résultats de simulation, nous ont largement permis de voir
et comprendre le comportement sain tout comme dégradé du GPV.

Pour la suite, nous entreprendrons la mise en évidence de méthodes de diagnostics éprouvées
pour détecter et localiser I'origine des modes défaillants engendrant le comportement défaillant
du GPV afin de ne pas subir leurs mauvais états de fonctionnement. Cela reste préjudiciable

techniquement et financierement pour les exploitants tant en site isolé qu’interconnecté.



CHAPITRE 3

Diagnostic de défauts capteurs par relation de redondance

analytique

3.1 Introduction

Une attention particuliere est portée, dans ce chapitre, aux méthodes de détection et de
diagnostic des défauts pour le GPV isolé ou connecté au réseau, qui demeure une démarche hau-
tement stratégique pour protéger les composants du GPV en particulier, contre les dommages et
pour éliminer les éventuels risques d’incendie [Bosman et al. 2020, Luo et al. 2017] mais surtout
pour permettre un retour a un état normal de fonctionnement garantissant un meilleur retour
sur investissement. Le systeme de diagnostic construit a partir du modéle de comportement d’un
GPV, doit permettre le diagnostic et la surveillance a partir des observations des différents états
de fonctionnement et de dégradation du générateur.

Les systémes photovoltaiques sont sujets a différentes formes de pannes pouvant affecter aussi
bien les composants du GPV (modules, cdblages et systéme de protections) que la chaine de re-
dressement (convertisseurs et onduleurs), pour des raisons liées aux conditions de fonctionnement
externes. Les défauts dans le GPV sont causés par [Compaoré et al. 2021 a.] : les effets d’om-
brage, ’encrassement du module, et inadéquation due a la variation des matériaux de fabrication
ou au vieillissement des modules PV. Les principales défaillances catastrophiques des généra-
teurs photovoltaiques que sont : les défauts ligne a ligne, de terre et d’arc [Falvo et al. 2015],
entrainent une mise hors service du GPV. Une formulation de recommandations pour prévenir
les risques d’incendie des installations a méme été proposée dans [Fiorentini et al. 2016], tandis
que d’autres auteurs proposent des lignes directrices d’atténuation de tels défauts électriques
pouvant entrainer de graves défaillances [Falvo et al. 2015, Brooks 2015].

Pour assurer un fonctionnement fiable et siir de sécurité des installations photovoltaiques,
la surveillance et les systéemes de diagnostic des pannes peuvent étre développés pour détec-
ter et résoudre les défauts en temps opportun [Dhass et al. 2022, Papageorgas et al. 2013]. De
nombreuses méthodes de surveillance et de diagnostic de pannes pour les systemes PV ont été
également étudiées dans la littérature, allant de la rapidité a la complexité en passant par le

besoin en capteurs, ou la capacité d’identification d’un grand nombre de défauts et relayée dans
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[Tina et al. 2016, Chine et al. 2016].

Parmi elles, plusieurs méthodes de diagnostic de défauts basés sur des modeles ont été pro-
posé mais incluant le convertisseur. Les meilleures d’entre elles se focalisent sur la partie conver-
tisseur du systéeme PV, sur des défauts de circuit ouvert [Malik et al. 2022, Zeb et al. 2018,
Poon et al. 2017] ou sur des défauts de court-circuit sur les transistors bipolaires a grille iso-
lée (IGBT) [Madeti et al. 2017]. Quelques travaux tentent aussi une approche pour des défauts
capteurs en mettant I’accent uniquement sur la sortie du convertisseur [Abuelnaga et al. 2021,
Jain et al. 2019, Bhattacharya et al. 2017, Oh et al. 2015, Ghimire et al. 2013].

Pour le cas particulier de ’algorithme de détection et de localisation des défauts capteurs
unique et multiple développé a partir des relations de redondance analytique (RRA) sur la base
des courants alternatifs résiduels et des seuils adaptés pour chaque phase dans [Oh et al. 2015,
Abuelnaga et al. 2021, Ghimire et al. 2013], la technique proposée fonctionne bien. Cependant
I'effet de propagation des défauts de capteur n’est pas pris en compte, a savoir les phénomenes
physiques d’interconnexion dus au couplage entre les sorties courant alternatif et courant continu
du systeme PV. Autre probleme non pris en compte, c’est le cas des fausses alarmes ou des défauts
manqués qui pourraient affecter 'application de la RRA sur cet ensemble GPV - convertisseur.

Nous notons aussi, 'existence d’'une revue de ’application de méthodes non électriques
telles 'infrarouge, l'imagerie thermique pour la détection et la localisation des défauts dans
[Tsanakas et al. 2015].

Nous rappelons, dés 'entame quelques définitions importantes concernant la terminologie du
diagnostic de défauts pour ce chapitre, qui vise & passer en revue I’état actuel de la détection et
du diagnostic des défauts capteurs pour les GPV basés sur la méthode de I'analyse des relations
de redondance.

Cette méthode basée sur le principe de ’espace de parité, est choisie parmi de nombreuses
méthodes de diagnostic proposées au fil des années par les recherches et peut étre classée comme
étant celle basée sur la connaissance du modéle mathématique du systéme a étudier. Aussi tente-
rons nous d’appliquer cette méthode a travers le point de fonctionnement maximal uniquement
sur la partie générateur du systeme PV uniquement.

La méthode de diagnostic sera présentée en termes de complexité a cause de sa mise en ceuvre
autour du MPPT [Compaoré et al. 2022 b.]; sa capacité a détecter et localiser les éventuels
défauts capteurs; et enfin ’évaluation de la performance a travers ’analyse de courbe COR
appliquée au cas de ce processus industriel complexe qu’est le GPV. En tant que systéme d’aide
a la décision, 'intérét de cette méthode de diagnostic sera de donner en temps réel, ’état de
santé du systéme en indiquant les éventuelles occurrences des défauts affectant 1’état de bon
fonctionnement du systeme.

Enfin, une discussion sur les performances par ’analyse de la courbe COR, intervient juste

avant la conclusion de ce chapitre.

3.2 Définitions

Pour rappel, selon le comité technique de 'IFAC, (International Federation of Automatic
Control) [Belaout 2018], un défaut est une déviation non permise d’au moins une propriété ou

un parametre caractéristique du systéme par rapport a un comportement usuel, nominal ou
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acceptable.

La plupart du temps un défaut, peut affecter le systéme a travers ses capteurs, ses action-
neurs, soit le systeme lui-méme. Un défaut qui se mue en panne est un dysfonctionnement, voire
une défaillance momentanée et accidentelle, d’une partie ou de tous les composants d’un systeme
matériel.

L’aide a la décision a travers la surveillance et la supervision constitue des lors un complé-
ment du diagnostic. La surveillance en temps réel d’un systeme est une tache qui détermine
I’état d’'un systeéme. Elle se fait a travers les informations de sauvegarde des éventuelles ano-
malies dans le comportement du systéme. La supervision quant a elle, se réfere a la prise de
décisions appropriées, lors de la sauvegarde des informations du systeme, afin de maintenir le
fonctionnement nominal malgré la survenue d’un défaut dans le systéme.

Toutes ces actions contribuent a restaurer des performances optimales au systeéme, telles que
la disponibilité, la fiabilité et la maintenabilité.

Nonobstant ces définitions, il est important de faire la différence entre un défaut et une
perturbation qui reste une entrée inconnue et non commandée, mais qui agit sur le systeme. Une

perturbation reste une entrée exogéne au systéme.

3.3 Caractérisation de défauts

Généralement, les défauts peuvent étre caractérisés par leur comportement dans le temps
d’une part, et par leur modélisation mathématique d’autre part. Les défauts peuvent étre
brusques, intermittents ou graduels, additifs ou multiplicatifs tel qu’illustré dans la Figure 3.1,

qui montre les types de défauts ainsi que leurs possibles modélisations.

Défaut brusque

Ce type de défaut d’'une amplitude constante, apparait a un instant ¢4. Le cas a de la Figure

3.1 illustre le comportement de ce type de défaut.

Défaut intermittent

Cas particulier des défauts brusques, un défaut intermittent est un défaut imprévisible. Son
caractere aléatoire le rend difficile a détecter. Ce type de défaut peut représenter des défauts de
connexion, d’alimentation voire de faux contacts. Ce type de défaut est représenté par le cas b
de la Figure 3.1.

Défaut a dérive lente

Un défaut de type graduel apparait & un instant ¢t;. Comparativement au défaut brusque,
I’amplitude de ce type de défaut ne reste pas constante. Elle augmente proportionnellement avec
le temps. Ce type de défaut est assimilable a des défauts d’usure et est représenté par le cas c
de la Figure 3.1.
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Modélisation du défaut : additif ou multiplicatif

Les défauts composants affectent les composants du systéme lui-méme. De ce fait ils ne
peuvent étre classés ni parmi les défauts actionneurs ni parmi les défauts capteurs. Ce type de
défaut provoque un changement de la dynamique du systeme a travers un changement de ces
parametres. Mathématiquement parlant, il est soit additif soit multiplicatif comme illustré sur
la Figure 3.1.

Un défaut est dit additif quand il est modélisé par 1’ajout d’une variable dx . L’équation de
la sortie s’écrit : S = E + dx.

Quant au défaut multiplicatif, il affecte le systéme a travers la multiplication de I'entrée E
du systéeme par un défaut dzx.

L’équation de sortie s’écrit : S = FE(x + 0x).

Classification de défauts Modeélisation de défauts
Amplitude chiFaiit
c : défaut a la dérive
/ — ) . il
F b : défaut intermittent
——} . 7. L] —= : défaut brusque d : Defaut multiplicatif
i L défaut
- /'
P : S
»Temps

e : Defaut additif

FIGURE 3.1 — Classification en (a, b, ¢) et modélisation en (d, e) des défauts.

3.4 Différents types de défauts

Les défauts pouvant étre aléatoires (défauts cataleptiques), ou progressifs, cas du vieillisse-
ment ou de I'usure (défauts évolutifs) provenant du systéme physique. Ce sont des éveénements
qui apparaissent a différents endroits du systéme, d’ou la raison de leurs classifications dans la
littérature, en fonction de leur localisation, définissant alors des types de défauts, tels qu’illustrés

sur la Figure 3.2.

Défaut actionneur  Défaut Processus  Défaut capteur

\

© X IV ¥ e
—_— Actionneur P Processus I—)'I Capteur >

Systéme

F1GURE 3.2 — Différents types de défauts.



3.5. Diagnostic par analyse des relations de redondance 52

Défaut de capteur

Ces types de défauts renvoient de mauvaises images de ’état physique du systéme, car ils
renvoient des valeurs qui ne sont pas en accord avec les grandeurs a mesurer. Ceci peut se
traduire par une réduction de la valeur affichée par rapport a la valeur vraie, ou de la présence

d’un biais ou de bruit accru empéchant une bonne lecture.

Défaut d’actionneur

Ce type de défaut renvoie a des incohérences entre la consigne d’un actionneur et sa sortie.
Agissant au niveau de la partie coopérative et détériorant le signal d’entrée du systéme, ces types
de défauts représentent une perte totale (défaillance) ou partielle d’un actionneur du systeme.
Cela peut étre le cas avec une certaine dégradation des actions de I'actionneur sur le systeme

(perte de puissance d’un moteur, fuite dans un vérin, etc).

Défauts composants des systémes

Le systeme lui-méme peut étre en défaut bien souvent, avec des défauts n’appartenant pas
a un défaut du type capteur ou actionneur, mais en rapport avec un parametre intrinseque
du modele du systeme. Ce type de défaut altere ou réduit les capacités du systeme lui-méme
a effectuer une tdche. On peut considérer par exemple la modification des caractéristiques du
systéeme proprement dit (la résistance a Coefficient de Température Négatif, dite CTN d’une

chaufferie est cassée, un roulement est altéré, etc)

3.5 Diagnostic par analyse des relations de redondance

Habituellement, le diagnostic est exprimé par les états des composants [Belaout 2018] ou
les états des relations de description du comportement [Hadji 2018]. De la non-conformité (ou
anomalie) dans le cas d’une défaillance, on passe a une incapacité & accomplir une fonction dans
le cas d'une panne.

Cela revient a définir le type de défauts susceptibles d’altérer le bon fonctionnement d’un
systeme. Celui-ci peut étre divisé en trois catégories distinctes : les biais, les dérives et les
valeurs aberrantes. Il peut s’agir de défauts inhérents aux organes de mesure, c’est-a-dire aux
capteurs, ou aux organes de commande, c’est-a-dire aux actionneurs ou encore aux composants
du processus, c’est-a-dire au systeme.

Une redondance analytique existe si une ou plusieurs relations ne font intervenir que des
grandeurs mesurables, vraie(s) en 'absence de défaut. L’information issue de ces relations met
en évidence la présence d'un ou plusieurs défauts. La redondance analytique permet, d’une
part, le diagnostic d'un grand nombre de défauts et d’autre part, de remplacer la redondance
matérielle par une redondance informationnelle.

Le diagnostic par redondance analytique tel que proposé a la Figure 3.3, suit une démarche
qui peut se résumer comme suit : on dispose d’un modele décrivant le fonctionnement normal
du systeme et on surveille le fonctionnement réel en testant la cohérence entre ce modele et les
observations disponibles. Si celles-ci ne vérifient pas les équations du modele, on en déduit que

le fonctionnement réel n’est pas normal. On produit alors un symptéme (appelé aussi résidu).
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Le diagnostic par redondance analytique, se décompose généralement en deux phases dis-
tinctes. La premiere concerne la génération de résidus caractéristiques de la panne. Ils re-
présentent les écarts observés du systeme et le comportement en fonctionnement "normal'
[Mellit et al. 2018, Fernandez-Solas et al. 2021]. Ces résidus sont généralement & moyenne nulle
et ont une variance déterminée en ’absence de défauts de fonctionnement. Le probleme qui se
pose au concepteur du systeme de diagnostic est de sélectionner les résidus satisfaisant le com-
promis : sensibilité maximum aux pannes que ’on cherche a détecter - sensibilité minimum aux
erreurs de modélisation et aux bruits de mesure. Ces résidus sont donc obtenus principalement
a l'aide des deux approches suivantes :

e s0it par une approche physique qui se fonde sur 'utilisation d’un modele de connaissance.
Les résidus traduisent alors le degré de satisfaction des lois de la physique, en particulier
les lois de conservation de la masse, de ’énergie ou de la quantité de mouvement. Les
résidus ont alors une signification physique évidente et constituent des résidus de bilan
et s’applique bien a des systémes sans modeles ;

e soit par une approche mathématique autour d’'un formalisme de représentation du type
"représentation d’état" qui conduit au concept d’espace de parité simple et généralisé (ou
autre méthode liée directement) [Rezgui et al. 2014 b.]. Le formalisme d’état est puissant
et bien adapté a une grande classe de problemes régis par des équations différentielles,
donc pour des systémes a base de modeles.

La seconde phase concerne la prise de décision qui a trait a la détection et éventuellement a la
localisation d’un élément défaillant. Elle met en ceuvre des techniques de détection de ruptures
et de tests multi-hypotheses.

Ces deux phases sont intimement liées et elles doivent étre adaptées et étudiées ensemble

lors de la résolution du probléme.

Défaut Actionneur  Défaut Processus  Défaut Capteur

Xt) \ \ \ ¥(t) Modéle

» | Actionneur I I Processus I I Capteur I r o
Systéme
Y

Génération de Résidus Génération de résidus

| ;

Détection-Localisation-Identification

Diagnostic

Analyse des Performance:

S T S

Analyse COR l

F1GURE 3.3 — Principe de diagnostic.

Le principe du diagnostic résulte de la décision sur 1’évolution du résidu r(t) et illustré sur
la Figure 3.4.
e en fonctionnement normal, le résidu est inférieur au seuil. Il s’agira donc de poursuivre
la tdche de surveillance du systeme en temps continu ;

e en fonctionnement défaillant, le résidu est supérieur au seuil. Une détection, et une loca-
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lisation s’imposent pour en comprendre les causes.

jﬂstructuration des Résidus

r(t)=Seuil de
Détection

Détection »| Localisation }‘

Surveillance

FIGURE 3.4 — Logique de diagnostic.

3.5.1 Synoptique de génération de résidus

De maniere générale, la génération des résidus, pour les méthodes basées sur le modele repose
sur le concept de redondance analytique.

La redondance de la relation analytique correspond a ’utilisation des signaux de mesure et de
commande disponibles combinés avec le modele mathématique du systeme a diagnostiquer. On
dispose d’un modele décrivant le fonctionnement normal du systéme et on surveille le fonction-
nement réel en testant la cohérence entre ce modele et les observations disponibles de la Figure
3.5. Si celles-ci ne vérifient pas les équations du modele, on en déduit que le fonctionnement
réel n’est pas normal et on produit un résidu. Dans une deuxiéme phase, ’analyse diagnostic
se fait alors en comparant le résultat de test des résidus aux vecteurs binaires des différents dé-

fauts contenus dans la matrice d’occurrence. Cela permet de signer ’origine du défaut capteur

concerné.
Entrées | processus Sorties
industriel
Modale Analyse |
de résidus
G_énéreﬂn dejgidLEJ l Diagnostic |

FIGURE 3.5 — Synoptique de diagnostic par la méthode de I'espace de Parité.

3.5.2 Localisation des défauts

Un défaut est détectable si, et seulement si, il a un effet sur au moins une des sorties du sys-
teme. Cette définition est différente de la détectabilité au sens de 'automatique [Mellit et al. 2018,
Parizad et al. 2018]. La localisation du défaut quant a lui renvoie & la signature des symptdmes
de 'une des signatures de défaut. Pour arriver a la localisation, le diagnostic par redondance
analytique a besoin de construire des tests de détection qui reposent sur des modeles testables,
appelés relations de redondance analytique (RRA). Ces derniers sont des modéles ne faisant

intervenir que des variables mesurées ou connues a I'avance. Ces modeles doivent permettre de
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calculer des résidus. Une RRA est constituée d’un ensemble de modeles de composants en éli-
minant les variables inconnues et son évaluation se fait a partir des observations. Une relation
de redondance peut étre utilisée pour tester les composants physiques qui constituent son sup-
port. Le but des relations de redondance analytique est de permettre de construire des tests de
cohérence afin de générer des résidus qui, par filtrage et seuillage, permettront de décider si le
fonctionnement s’apparente ou non a un fonctionnement normal.

En effet, la plupart du temps, les valeurs des résidus sont, a chaque instant, comparées a des
seuils. Les tests peuvent étre réalisés en parallele et chaque décision issue de ces tests conduit
a une valeur booléenne (0 : la valeur du résidu est en dessous du seuil; 1 : la valeur du résidu
a dépassé le seuil fixé). L’ensemble de ces valeurs booléennes forme un vecteur binaire appelé
signature de défaut.

Le vecteur binaire est comparé aux différentes signatures de panne ainsi qu’a la signature de
fonctionnement normal (vecteur de composantes nulles). Cette comparaison conduit alors a une
conclusion sur I’état du systéme : fonctionnement normal, défaillance identifiée ou finalement
défaillance non identifiée. La localisation qui suit la détection peut étre effectuée a l’aide de
la table de signatures. Les colonnes de cette matrice d’occurrence dans le Tableau 3.1, sont
représentatives des différents défauts donnés dans les lignes des différents résidus. Le diagnostic
se fait par la localisation des défauts présents dans la table de signatures. La génération de 1’état
du diagnostic est basée sur une interprétation des colonnes de la table de signatures et consiste a
comparer la signature des observations avec celles des défauts. Cette comparaison est considérée
a nouveau comme un probléeme de décision.

Pour que tous les défauts puissent étre détectés, aucune colonne de la matrice des signatures
théoriques de défauts ne doit étre nulle, et pour que tous les défauts puissent étre localisés,
toutes les signatures théoriques doivent étre distinctes sans hypotheése d’exonération selon les
trois types de matrices d’incidence de [Hadji 2018, Compaoré et al. 2023 a.] :

e non localisante (une colonne est nulle ou au moins deux colonnes sont identiques) ne
permet pas de distinguer certains défauts entre eux;

e faiblement localisante (les colonnes sont non nulles et distinctes deux a deux) permet de
localiser les défauts uniques sous hypothese d’exonération ;

e fortement localisante (en plus d’étre faiblement localisante, aucune colonne ne peut étre
obtenue & partir d’'une autre en remplagant un ”1” par un ”0”) garantit que les différentes

sensibilités des résidus par rapport aux défauts ne conduisent pas a un diagnostic erroné.

3.5.3 Prise de décision : évaluation des résidus

Cette étape consiste en 'analyse du signal issu de la génération des résidus. En effet, dans
le cas de défauts multiples, afin de faciliter I'isolation des défauts, la génération de résidus a
pour but de construire des résidus structurés. Des résidus structurés sont définis comme des
résidus sensibles a un unique défaut et insensibles aux autres. Ces résidus sont générés suivant
une matrice d’occurrence, comme le montre le Tableau 3.1.

Ainsi, un résidu non nul informe de I'occurrence du défaut auquel il est sensible.
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TABLE 3.1 — Matrice d’occurrence pour le cas de défauts multiples.

Résidus Défaut dy Défaut do Défaut d3 Défaut dy .... Défaut d;
Résidurg 1 0 1 1 .o 1
Résidury 0 1 1 0 .. 0
Résidury 0 1 0 1 .. 0
Résidu r,, 0 1 0 0 .o 1

3.5.4 Meéthode de ’espace de parité

On considére un systeme linéaire a temps discret décrit par [Maquin et al. 2000] :

{ z(k + 1) = Az(k) + Bu(k) + Pf(k) (3.1)

y(k) = Cx(k) + Du(k) + Qf (k)

ol

x € R™ est le vecteur des variables a mesurer ;

u € RP est le vecteur des entrées;;

y € R™ est le vecteur des sorties;

f € RY est le vecteur des fautes a détecter.

A, B, C, D, P et () sont des matrices connues et constantes de la dimension appropriée. Il
est en plus considéré que la paire (C, A) soit observable et exprimée par la matrice d’observabilité

de la fagon suivante :

C

cA
0= ' (3.2)

OAn—l

La premiere étape de la procédure de détection de défauts est d’exprimer le vecteur de sortie
d’ordre s comme :

}/s(k) = st(k - 5) + MsUs(k) + Nst(k) (3'3)

ou s est appelé ordre des relations de parité avec;

y(k —s) f(k—s)
Yak) = yk—s+1) Fu(k) = fk —'s+1)
y(k) f(k)
; (3.4)
u(k — s) C
u(k—s+1) CA
Us(k) = H, =
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D 0 e e 0 Q 0
CB D .o 0 cP 0
M, = CAB cCB D . ; Ny = CAP crP  Q
: - 0 : .
CA*~'B CA*2B ... ... D| i CAS—'pP CAs2P

(3.5)
Le but de cette approche est de trouver des relations de parité ou tous les états du systéeme sont

éliminés a cause des redondances qui les lient :
wsYs(k) = ws MU (k) + wsNsFg(k) (3.6)

Le vecteur w,, communément appelé vecteur de parité, est sélectionné dans l'espace de parité

définit par :

Py = {ws|lwsHs = 0} (3.7)

Avec la détermination du vecteur de parité, le résidus est exprimé par la relation (3.8) :

r(k) = wsYs(k) — ws MU (k) = ws NsFs(k) (3.8)

Ainsi, la loi de décision est déduite et consignée dans le tableau 3.1 selon la logique suivante : si
le résidu est nul, le systéeme est considéré comme sain, tandis qu'un résidus non nul indique un
état fautif.

Pour le cas particulier du régime statique, si nous considérons a un instant k particulier

comme un point de repos, nous pouvons écrire I’équation de mesure par la relation (3.9) :
y(k) = Cx(k) + (k) + Fd(k) (3.9)

ou

d € RP est le vecteur des fautes a détecter pouvant affecter certains capteurs;

€ € R™ est le vecteur des bruits de mesures;

En considérant le cas ou le nombre de mesure m est supérieur au nombre de variables n,
cela nous place dans une situation de redondance. Pour établir des relations de redondance qui
reste sensibles & certains défauts, entre les mesures indépendantes des grandeurs inconnues, on

définit le vecteur de parité, calculé par la relation (3.10) :
p(k) = Wy(k) (3.10)

ou W est une matrice de projection orthogonale & C' qui explique I'influence des défaillances sur

le vecteur de parité par la relation (3.11) :

p(k) = We(k) + WFd(k) (3.11)
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En l’absence d’erreurs de mesures e(k) et de défaillances d(k), le vecteur de parité est nul, et
I’on peut déduire :
Wy(k) =0 (3.12)

En généralisant, on peut avoir un vecteur de parité sensible & certaines défaillances d* (k) a

détecter et insensible a d’autres défaillance d (k) de la relation (3.13)
y(k) = Ca(k) +e(k) + Frd* (k) + Fd (k) (3.13)

ou d (k) et d~ (k) désignent respectivement les défauts auxquels on veut étre sensibles et in-
sensibles tandis que F'* et F'~ sont des matrices associées. La génération du vecteur de parité,
passe par la recherche de la matrice W, orthogonale a I'espace engendré par les colonnes C'F'~
et non orthogonale & 'espace engendré par les colonnes de F'T.

On peut alors chercher une solution approchée, en générant un vecteur de parité découplé
totalement par rapport a I’état x du systéme, trés insensible aux perturbations d~ (k) et trés
sensibles aux perturbations a détecter d* (k). On peut rechercher un vecteur w, solution de ce

probleme d’optimisation de :

wl'C =0 wl'C =0
T | ou , T |12 ol T e |2 (3.14)
i min (Jw" P~ - 42w |
Pour le cas du premier probléme, on peut montrer que w est solution de :
(QA—XQB)w =0 (3.15)
avec
A=F-(F)T
B = F+(F+)T (3.16)

Q=1-c(CTo)~lcT

Et pour le cas du second probleme, on montre que le vecteur w doit satisfaire la condition

suivante :

(QH — \Q)w = 0 (3.17)

avec H = A — k’B

La structure des relations (3.15) et (3.17), montre que w est un vecteur propre généralisé
des paires (QA, @B) et (QH, Q) prouvant par la méme que A est la plus petite valeur associée a
ce vecteur propre. Il permet de générer le vecteur de parité le plus insensible aux perturbations

d~ (k) et le plus sensible aux perturbations d* (k)

3.6 Détectabilité par la DCS

La détection consiste a détecter une rupture dans un signal observé x et a estimer 'instant
k de son apparition, ce qui se résume a un test d’hypothese.
Soit X le vecteur d’observation de temps discret ¢, nous supposerons que la densité de proba-

bilité en fonction du vecteur X dépende d’un parameétre 6 correspondant a (e et ) la moyenne et
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la variance. Le probleme consiste a détecter un changement dans 6 pouvant affecter la variance du
signal, la moyenne ou tous les deux. La plupart des tests statistiques utilisés par les algorithmes
de détection sont construits a partir du rapport de vraisemblance [Basseville et al. 1993].

Le principe de la Somme dynamique cumulée (DCS) est basé sur les sommes cumulées des
rapports de vraisemblance calculés entre deux hypothéses. Aussi nous pouvons définir la somme
dynamique cumulée comme la somme du rapport de vraisemblance entre deux fonctions de
densité de probabilité f! et f! estimé avant et apreés chaque instant j comme indiqué dans la
Figure 3.6. Ces fonctions de densité de probabilités sont estimées a 1’aide de deux fenétres de

longueur W/t : de 0, & j et W/ :de j a 6.

Dynamic Cumulative Sum DCS

e e

i Point de changement
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FIGURE 3.6 — Principe de détection basé sur deux fenétres glissantes [Mustapha et al. 2008]

A Tlinstant j, nous définissons la DCS par la relation (3.18), comme la somme des lo-
garithmes des rapports de vraisemblance a partir du début du signal jusqu’a l'instant j par
[Basseville et al. 1993, Chen et al. 2016, Zhirabok et al. 2019, Ranavolo et al. 2018] :

t (X t
DCS(t)= Y log l% = > S t>t (3.18)
J=tp—1 6,7 J=tp—1

avec s; de la relation (3.19) le logarithme du rapport de vraisemblance qui est :

1 2y (@ (@)
% lbg B oy

=5 (’y%)j + — ] (3.19)

et les estimations de :

e l'estimé de la premiere fenétre :

(3.20)
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e l’estimé de la seconde fenétre :

X 1 €2)J
f&g Xj = Mg exp [_ 2(( bZ))J
i—q 27 (g )? Tb

< pj 2 b byj
] ou ) = (v, aq,...,ap,). (3.21)
La fonction de détection utilisée pour estimer l'instant de changement est donnée par la
fonction g(t) de la relation (3.22) :

g(t) = max [DCS(j) — DCS(t)] (3.22)

tp1<j<t

L’instant d’arrét peut donc étre défini par la relation (3.23) :

tp, =inf{n > t,_1 : g(n) > h} (3.23)

avec h le seuil de détection a définir.

3.7 Analyse de la performance par la méthode de la courbe

COR

Des bruits de mesure, des incertitudes paramétriques et/ou une méconnaissance de la struc-
ture des perturbations sont autant de situations qui peuvent engendrer de fausses alarmes ou
des non détections.

Une fausse alarme correspond a la détection de "faux" défauts, autrement dit, des défauts qui
ne devaient pas étre détectés. Une non-détection correspond a la non-détection de "vrais" défauts,
autrement dit, une situation dans laquelle des défauts qui affectent réellement le systeme, n’est
pas détectée.

L’une et 'autre sont a éviter dans le sens ou elles peuvent entrainer une prise de décision
inadéquate. A cause d’une fausse alarme, un défaut, qui n’en est pas un, sera traité en tant que
tel avec tout ce que cela implique en termes de siireté de fonctionnement.

Un algorithme de détection de défauts sera performant si les probabilités des fausses alarmes
et de mauvaises détections sont toutes deux les plus petites possible et sera fonction du choix
du seuil de détection de défauts.

L’algorithme mis en place cette fois-ci, permet d’estimer un état de détection a partir de
n’importe quel signal issu d’un résidu, correspondant & deux hypotheéses Hy ou Hy [Bradley 1997,
Compaoré et al. 2023 b.]. Cet algorithme dépend d’un seuil de détection h dont la valeur doit
étre fixée pour chaque défaut a mettre en évidence, afin de quantifier leur efficacité a travers les
grandeurs statistiques de la sensibilité et de la spécificité.

Pour fixer cette valeur, la méthode usuellement employée est de parcourir I’ensemble des
valeurs de seuil possibles, et de calculer pour chacune de ces valeurs, le nombre de détection
correspondant. A partir de toutes ces données, il devient possible de déterminer quel est le

seuil offrant des performances optimales grace aux caractéristiques opérationnelles de réception

(COR).
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3.7.1 Sensibilité

La sensibilité est le nombre de détections correctes (DC) mesurées Np¢ divisé par le nombre
total de DC possibles, sur un nombre statistiquement suffisant d’échantillons, donnée par la

relation (3.24) :
_ Ngc(h)
a N, (h)

Se(h) (3.24)

La sensibilité est donc égale au taux de bonnes détections et quantifie la capacité de 1’algo-

rithme de détection a apporter une réponse juste quand I’hypothese est H;.

3.7.2 Spécificité

La spécificité est le nombre de non-détections correctes (NC) mesurées N, 4, divisé par le
nombre total de NC possibles, sur un nombre statistiquement suffisant d’échantillons, donnée

par la relation (3.25) :

= Ny (0) (3.25)

La spécificité est donc égale au taux de bonnes non-détections et quantifie la capacité du

processus de détection a apporter une réponse juste quand ’hypothese est Hy.

3.7.3 Précision

La précision est le nombre total d’états de détection en accord avec ’hypothese évaluée divisé
par le nombre total d’échantillons, donnée par la relation (3.26) :
Ndc(h) + Nnd(h)

Boh) = Roga h) + Ny () (3.26)

La précision permet ainsi de quantifier la capacité du processus de détection & ne pas se
tromper. Cependant, elle pose un probléme d’interprétation lorsque les deux différentes classes

d’origine Hy et H; ne sont pas équivalentes en nombre [Zhirabok et al. 2019].

3.7.4 Courbe COR

Dans le but de vérifier et de comparer la validité intrinseque pour différentes conditions de
mesure, les caractéristiques opérationnelles de réception pour « courbes COR » tracent ’évolu-
tion de la probabilité de détection correcte (Py.) en fonction de la probabilité de fausse alarme
(Pfq) [Bradley 1997]. La variation de ces deux probabilités est observée par rapport & un para-
metre de l'algorithme de détection, appelé seuil.

Les courbes COR illustrent ainsi le compromis a réaliser entre le déclenchement des DC
et des FA. Ces probabilités sont obtenues par approximation en considérant que les nombres
d’échantillons Np, et Np, sont suffisamment grands et se résument dans les relations (3.27) et
(3.28) :

P.y=25. (3.27)

Pia=1-5, (3.28)
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Dans I'espace des courbes COR, la Figure 3.7, permet de voir certains points particuliers.

e le point (0,1) dit optimal : correspondant & une probabilité maximale de DC et a une
probabilité nulle de FA ;

e le point (0,0), o aucune détection, qu’elle soit correcte ou non, ne se produit ;

e le point (1,1) ou tout signal, quel que soit son hypothése Hy ou Hp, déclenche une
détection ;

e le point (1,0) dit antagoniste, et ou I'algorithme de détection donne systématiquement
une fausse réponse;

¢ la premieére bissectrice ;. = Py,, est une droite correspondant a une détection aléa-

toire, c’est-a-dire donnant une probabilité aussi grande de détection pour les deux hypo-

theses.
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FIGURE 3.7 — Courbe COR.

Les courbes COR sont des courbes paramétriques variant en fonction du parametre h de
l'algorithme de détection, soit COR = (Pgc(h), Ptq(h)). Dans le cas présent ol le parametre
unique de I’algorithme est un seuil de détection h, les courbes évoluent toujours depuis le point
(1,1) pour un h tres faible, voire nul, correspondant & une réponse systématiquement positive de
lalgorithme, jusqu’au point (0, 0), atteint pour un h supérieur au maximum des signaux associé
a une non-détection systématique. Elles doivent normalement a tout moment se situer dans la
partie supérieure gauche de l'espace des COR, c’est-a-dire présentant un meilleur compromis
que la premiére bissectrice. Enfin, si la courbe COR atteint le point optimal (0, 1), cela signifie
qu’il existe un seuil pour lequel toutes les DC possibles sont réalisées sans aucune FA : il s’agit

du meilleur réglage possible pour I’algorithme.
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3.7.5 Mesure de performance

L’aire sous la courbe COR (ASC) est une mesure souvent utilisée pour apprécier la perfor-
mance de l'algorithme de détection [Bradley 1997]. C’est l'aire délimitée par la courbe COR,
I'axe des abscisses et ’axe de droite Py, = 1 de la figure 3.7. L’ASC est une fraction de I'aire de

I’espace des COR : sa valeur est comprise entre 0 et 1.

3.8 Application au cas du GPV

3.8.1 Modélisation

Le Générateur photovoltaique représentant notre processus industriel est constitué d’un en-
semble de seize (16) panneaux photovoltaiques, organisé en quatre strings de quatre modules
placés en série. Chaque string est doté d’un capteur permettant de mesurer son courant, puis un
cinquieme capteur permet de mesurer la valeur du courant total du générateur comme illustré
sur la Figure 3.8. Un sixiéme capteur permet quant & lui de mesurer la tension de sortie du

générateur.

Istring 4
Istring 3

Istring 2

Istring 1

CC5

® 7

Vg

Ig

CCl & CC4 : Capteurs de courant
CC5 : Capteur de courant du champ
CT1 : Capteur de Tension

FIGURE 3.8 — Synoptique d’instrumentation des capteurs pour le GPV.

A partir de la caractéristique de fonctionnement I-V et P-V du mode sain de fonctionnement,
et dont la configuration est donnée dans le paragraphe ci-dessus, nous nous plagons au point de
fonctionnement optimal appelé la plupart du temps MPPT (Maximum Power Point Tracker)
[li et al. 2018] et représentée a la Figure 3.9. Ce point représente 'intersection de la courbe de
la caractéristique I-V ou P-V avec une droite arbitrairement tangente. Autour de ce point de

fonctionnement, on peut définir le courant de sortie comme étant celui de la relation (3.29) :

Igc=a; xVg+b (3.29)
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oI,V
a; = (GiG) le coefficient directeur
aVG I=Isc
V=Voc
(3.30)

b =1Ig —a;iVg le coefficient de la pente

I=Isc

V=Voc

et Ig et Vg respectivement le courant général et la tension générale de sortie du générateur.
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FIGURE 3.9 — Position du MPPT du PGV par rapport aux caractéristiques I-V et P-V.

3.8.2 Génération de résidus

Une relation de redondance peut étre utilisée pour tester la fonctionnalité des composants
physiques constituant le générateur. Le but de ces relations de redondance analytique est de
générer des résidus, qui permettront de décider si le fonctionnement s’apparente ou non a un
fonctionnement normal du capteur [Joshi et al. 2017]. Aussi, nous avons construit ces résidus
a partir du point rouge de la Figure 3.9a sur le principe du synoptique de la Figure (3.10)
ci-dessous.

La connaissance physique du systéme nous a permis d’écrire les relations linéaires contenues
dans les relations (3.31) et (3.32). Chaque relation décrit le comportement d’un string. Le modeéle
de chaque string exprime les contraintes de courant qu’il impose entre les variables qui lui sont
liées sur la base des relations électriques, c’est-a-dire 'ensemble de la loi des noeuds définissant
le comportement du string, par rapport aux informations du modele, par rapport a I’ensemble
des variables du systéme qui sont renseignées (observées ou mesurée). On obtient le modele du

systeéme, décrit par les relations (3.31) suivantes :

I = stgl T Isth + Istg3 + Istg4
Vo = Vgt = Vitg2 = Visigz = Vistga (3.31)

Vitgi = Vmistgr + Vmastgr + Vmsstgt + Viastgt



3.8. Application au cas du GPV 65
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FIGURE 3.10 — Synoptique de la méthode de ’espace de parité du GPV.

ou I est le courant de sortie du générateur ou la somme des courants des quatre strings du
générateur et Vi est la tension de sortie du générateur ou la somme des tensions des quatre
modules en série de chaque string du générateur.

Avec les six (6) capteurs judicieusement répartis sur notre processus, nous pouvons écrire les

équations de mesures par la relation (3.32) :

fG = Ig +eq,
fstgl = lstgl t+ €stg1
(3.32)
fstgp = Llstgp + €stgp
‘7@ = Vg + ey,

e 0ol fG and ‘A/G sont respectivement les mesures de courant et de tension du générateur a
I’aide d’un capteur de courant et d’un capteur de tension ;

° fstgl, fstgg, fstgg et IAStg4 représentent les mesures de courants sur les sorties des strings 1,
2, 3 et 4 par des capteurs de courant ;

® €lgs €lygrs €lugas €lags €6 €1,,,, Teprésentent les éventuels bruits de mesures des capteurs
de courant ;

e et ey, I'éventuel bruit de mesure du capteur de tension.
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3.8.3 Détection et localisation

Pour rappel, pour arriver & la phase de localisation, le diagnostic par redondance analytique
a besoin de construire des tests de détection qui reposent sur des modeles testables, appelés
relations de redondance analytique (RRA). Ces derniers sont des modeles ne faisant intervenir
que des variables mesurées ou connues a ’avance. Ces modeles doivent permettre de calculer des
résidus de la relation (3.33).

Nous avons alors les résidus directs suivants :

)

Ry =1g — fstgl - fstg2 - fstg3 - fstg4

Ry = fstg1 - ail‘/istgl —bn

Ry = Iitgo — aiaVitgo — i (3.33)
R3 = fsth - ai3‘7stg3 — b3

Ry = fstg4 - ai4‘7stg4 — bia

Les tests peuvent étre réalisés en paralléle et chaque décision issue de ces tests conduit a une

valeur booléenne
e ( : la valeur du résidu est en dessous du seuil ;
e 1 : la valeur du résidu a dépassé le seuil fixé.

L’ensemble de ces valeurs booléennes forme un vecteur binaire appelé signature de défaut.

Le vecteur binaire est comparé aux différentes signatures de panne ainsi qu’a la signature de
fonctionnement normal. Cette comparaison conduit alors a une conclusion sur ’état du systeme :

e fonctionnement normal ;
e fonctionnement avec défaillance identifiée ;
e ou finalement défaillance non identifiée.

La localisation qui suit la détection est rendue possible grace a la table de signatures. Les
colonnes de cette table sur le Tableau 3.2, sont représentatives des différents défauts capteurs
et les lignes des différents résidus. Les états de diagnostics sont donnés en termes de défauts
localisables dans le table de signatures. L’interprétation des colonnes de la table de signatures
consiste a comparer la signature des observations avec celle des défauts. Cette comparaison est

considérée a nouveau comme un probleme de décision.

TABLE 3.2 — Matrice d’occurrence d’un générateur PV.

Ri IG V Istgl Istg2 Istg3 Istg4
Ry 1 0 1 1 1 1
R 0 1 1 0 0 0
Ry O 1 0 1 0 0
Ry 0 1 0 0 1 0
Ry O 1 0 0 0 1

Cette matrice dans le Tableau 3.2 s’avere bien localisante, car aucune des colonnes d’aucun
des défauts ne se ressemblent. Aussi chacune d’elle permet d’identifier de fagon formelle le défaut

auquel elle est associée.
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3.9 Résultats et interprétation

Dans cette section nous présentons les résultats du comportement d’'un GPV. Pour rappel,
il est configuré en quatre strings en parallele avec quatre modules en série, soumis a l’effet
d’un défaut capteur. Nous procédons dans un premier temps a la génération des résidus suivi
de leur structuration mettant en évidence le défaut capteur arbitrairement placé dans un des
quatre strings; dans un second temps la mise en évidence de la fonction de détection, permet
de conclure & une détection fortement localisante du défaut capteur lié au string 3, grace a sa
signature dans la matrice d’occurrence. La mesure de la pertinence de la méthode de diagnostic
a travers l'utilisation de la courbe COR interviendra dans un troisiéme et dernier temps.

Il est possible de simuler des défauts sur tous les capteurs du systéme que nous avons ins-
trumenté. En fonctionnement normal, tous les résidus doivent étre statistiquement nuls autour
d’un bruit. Pour notre cas d’étude les résidus ne sont pas nuls du fait des bruits. Les Figures
3.11a et 3.14a résument 1’évolution des cinq résidus Ry, R, Ro, R3 et R4 sur une durée de
5000 secondes et 500 secondes correspondant aux cinqg relations de redondance.

Les défaillances sur les capteurs prendront la forme de biais. Pour le cas que nous avons
choisi aléatoirement de présenter, un biais sur un capteur de courant est a la sortie de I’'un des
strings. Le biais débute a l'instant 100 et prend fin a 900 sur la Figure 3.11a respectivement a
100 et 400 sur la Figure 3.14a pour le second scénario. Ce biais est répété cing fois seulement
dans le premier scénario. Le biais est alors répercuté dans les résidus Ry et R3 des Figures 3.11b
et 3.11e, respectivement 3.14b et 3.14e pour le second scénario. En effet, leurs valeurs ont été
retranchée de 2 A et 10 A respectivement. Les autres résidus, ne sont pas affectés.

L’application de l'algorithme DC'S (Dynamic Cumulative Sum), griace a la technique des
deux fenétres glissantes, permettra enfin de générer la fonction de détection & travers la courbe
g(t) qui sera a chaque instant, comparée a un seuil. Les tests peuvent étre réalisés en paralléle et
chaque décision issue de ces tests conduit & une valeur booléenne (0 : la valeur du résidu est en
dessous du seuil; 1 : la valeur du résidu a dépassé le seuil fixé) tel que confiné dans les Figures
3.12a puis 3.13a.

Sur chacune des Figures 3.11b a 3.11f et 3.14b a 3.14f respectivement pour le premier cas et
le deuxiéme cas ci-dessous, nous avons combiné, toujours dans le méme ordre :

e ’action du biais sur la premiere courbe, représentant le résidu d’ordre 7 ;

e la fonction DCS(t) en fonction du temps sur la seconde courbe;

e la fonction de détection g(t) sur la troisiéme courbe;

e enfin le résultat du test d;, en fonction de la localisation du défaut du résidu d’ordre «.

Les résultats de simulation présentés ci-dessous, sont ceux de deux scénarii :

e cas d’un défaut capteur de 2 A de 5000 échantillons sur les Figures 3.11 et 3.12;
e cas d'un défaut capteur de 10 A de 500 échantillons sur les Figures 3.14 et 3.13.

3.9.1 Cas d’un défaut de 2 A

Pour le premier cas de cette simulation, nous avons injecté de facon arbitraire, un courant
anormal d’amplitude de 2 A dans le systeme de mesure de I'un des strings. Ce défaut d’amplitude
2 A a été injecté entre les instants 100 et 900, puis répété cing fois tout au long du signal sur la

Figure 3.11a. Ce défaut régulierement répété a permis d’observer la capacité de robustesse de
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I’algorithme de détection. L’ensemble des résidus de 5000 échantillons traités sur la Figure 3.11,
permet de mettre en évidence un défaut de capteur dans I'un des string de notre GPV, grace a
la signature donnée par la matrice d’occurrence et illustré a la Figure 3.12.

L’interprétation par rapport a la matrice d’occurrence du Tableau 3.2, pour une fenétre de
taille 20, pour le méme seuil de détection de 170 de la Figure 3.12a, nous donne la présence de
deux défauts du type capteur connu :

e sur le courant du string 3, entre les instants 1100 a 1400 et 2600 a 5000, avec la signature
"10010";
e un défaut de nature inconnu, entre les instants 100 a 1100, avec la signature "00010".

Notons que le systeme semble étre en mode sain entre les instants 0 et 100 a travers la
signature "00000".

La mesure de la performance se fait ici pour une taille maximale de 20 pour les deux fenétres
glissantes. La courbe COR de la Figure 3.12b, nous indique par ailleurs la qualité de bonne
détection par rapport aux fausses alarmes. La courbe COR atteignant méme le point optimal
avec une aire sous la courbe (ASC) égale a 1, synonyme de l'atteinte d’un seuil optimal de

détection correcte.

3.9.2 Cas d’un défaut de 10 A

Pour la simulation du second cas, nous avons injecté aussi de fagon arbitraire, un courant
anormal d’amplitude de 10A dans le systéeme de mesure de 'un des strings. Un défaut d’ampli-
tude 10 A a été injecté une seule fois entre les instants 100 et 400 sur la Figure 3.14a. L’ensemble
des résidus de 500 échantillons traités sur la Figure 3.14, permet de mettre en évidence un défaut
de capteur dans 'un des string du GPV, grace a la signature donnée par la matrice d’occurrence
et illustré a la Figure 3.13.

L’interprétation par rapport a la matrice d’occurrence du Tableau 3.2, pour une fenétre de
taille 20, pour le méme seuil de détection de 1700 de la Figure 3.13a, nous donne la présence de
deux défauts du type capteur connu :

e sur le courant du string 3, entre les instants 98 a 370, avec la signature "10010";
e un défaut de nature inconnu, entre les instants 370 a 375, avec la signature "11101".

Notons que le systeme semble étre en mode sain entre les instants 0 et 98 a travers la signature
"00000".

La mesure de la performance se fait ici pour une taille maximale de 20 pour les deux fenétres
glissantes. La courbe COR de la Figure 3.13b, nous indique par ailleurs la qualité de bonne
détection par rapport aux fausses alarmes. La courbe COR est tres approchant du point optimal

avec un ASC non loin de 1.

3.10 Conclusion

Nous avons rappelé dans ce chapitre quelques définitions concernant le diagnostic de défauts
de capteurs. Le principe de ce diagnostic repose sur deux étapes consécutives, la structuration
des résidus et la détection suivie de localisation de défauts. Il est nécessaire que les défauts soient

au préalable, détectables puis localisables afin de les diagnostiquer.
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Le point fort de ce chapitre réside dans la modélisation du GPV autour de son MPPT en
présence de biais, pour l'application de la méthode de diagnostic principalement axé sur la
méthode de I'espace de parité.

A cet effet, les signaux résiduels ont été générés afin de permettre la détection des défauts.
Les différentes méthodes pour la génération des résidus utilisent la redondance analytique. Elles
se basent sur le modele du systeme et comparent les variables estimées a partir de ce modele
avec celles mesurées. Les résidus sont donc fonction des sorties estimées et des sorties mesurées.

Il est nécessaire de générer un nombre suffisant de résidus, au moins égal a la dimension des
défauts, de maniere a avoir un diagnostic fortement localisant et surtout meilleur en terme de
localisation.

La localisation des défauts est basée sur la comparaison, a chaque instant, de la signature
de défaut expérimentale avec les différentes signatures théoriques. La signature expérimentale
de défaut des sorties résultantes a partir de 'analyse de la figure 3.12 et 3.13 montre que le
défaut est localisé dans le string 3. Les deux signatures d’origines inconnues, prouvent qu’il faille
peaufiner d’avantage la nature et le nombre de résidus, basé sur la connaissance des phénomenes
physique du processus.

A travers deux scénarii nous avons expérimenté en utilisant la variation de 'amplitude du
défaut capteur, la méthode de diagnostic a base des relations de redondance et en particulier
I’Espace de Parité appliquée au point de fonctionnement maximal d’un systeme industriel com-
plexe qu’est le GPV pour prouver l'efficacité et la robustesse de cette méthode. Nous avons
mis en ceuvre 'algorithme de la somme cumulée dynamique que nous avons expérimenté avec
succes, dans le cadre de la détection des défauts capteurs du GPV. Nous avons aussi pu mesurer
la performance de la détection a travers 'utilisation de la courbe COR, pour apprécier le faible
pourcentage a la fois de fausses alarmes et de non détections.

L’amplitude des défauts capteurs (courant ou tension), n’impacte pas l’algorithme de détec-
tion de la DCS, mais joue sur la qualité de la courbe COR, car il va du choix du seuil optimal de
détection a choisir. La détection des défauts capteurs est fortement localisante, mais nous avons
noté que cette technique de diagnostic est completement aveugle sur la nature ou la partie du
systeme en souffrance. Nous pouvons aussi préciser, que 'application de la méthode de ’espace
de parité, doit se faire sous I’hypothese d’absence de défaut systeme. Car un défaut systeme, peut
tout aussi bien rendre le comportement du systeme sensible a cette méthode, alors que le ou les
capteurs incriminés n’y seront pour rien. Il nous faut alors envisager d’autres alternatives pour
palier a cette insuffisance. Néanmoins, grace a cette méthode, nous pouvons écarter de fagon
formelle, un défaut lié & un capteur ou & un instrument de mesure utilisé sur le générateur.

Les premiers résultats sur le diagnostic par la méthode de 1’espace de parité sont trés en-
courageants, alors méme que ni la détermination des seuils sur la fonction de détection n’ont
pas été encore optimisés, ni la fixation de la taille des fenétres glissante, qui influent elle sur la
qualité de la performance a travers la courbe COR.

Le chapitre suivant aborde la problématique de détection des défauts systéme, inhérent au
GPV. 1l porte, en outre, sur la mise en ceuvre d’une nouvelle méthode de diagnostic pour la
détection des défauts et la classification des défauts systéme a travers 'utilisation de la méthode

des réseaux de neurones artificiels dans un apprentissage peu profond.
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CHAPITRE 4

Diagnostic par intelligence artificielle

4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté une méthode de diagnostic basée sur I’analyse
des relations de redondance principalement axée sur le principe de I'espace de parité pour la
détection et la localisation des défauts capteurs dans les GPV.

A présent, nous tentons une autre approche, basée sur 'une des méthodes de l'intelli-
gence artificiel (IA), un terme qui, dans son sens le plus large, indiquerait la capacité d’une
machine ou d’'un artefact remplissant les mémes types de fonctions qui caractérisent la pen-
sée humaine. L’TA est la partie de 'informatique consacrée a la conception des systémes in-
formatiques intelligents [Barr et al. 1981, Ahmad et al. 2021, Tzafestas 2018], c’est-a-dire des
systémes qui présentent des caractéristiques associées a l'intelligence chez I’homme comporte-
ment—compréhension, langage, apprentissage, raisonnement, résoudre des problémes et ainsi de
suite [Mellit et al. 2009, Malik et al. 2021, Barr et al. 1981].

Parmi toutes les branches de I'IA, nous pouvons citer entre autres les systémes experts, les
réseaux de neurones artificiels, algorithmes génétiques, la logique floue, la résolution de probléemes
et de planification, le raisonnement non monotone, la logique de programmation, le traitement
du langage naturel, la vision par ordinateur, la robotique, I’apprentissage, la planification ainsi
que les divers systemes hybrides, résultant de la combinaison de deux ou plusieurs des branches
sus dessus mentionnées [Hu et al. 2021, Mellit et al. 2009, Malik et al. 2021, Barr et al. 1981].

Les méthodes de classification sont des méthodes d’apprentissage supervisé ou I’étiquette des
données symbolise la classe a laquelle appartient la donnée. On distingue parfois les méthodes
de classification pour la détection, ot les données appartiennent a 2 classes représentées par des
étiquettes 0 ou 1 (ou préférentiellement -1 et 1 pour parler de données négatives et positives),
et les méthodes de classification pour le diagnostic ou chacune des données peut appartenir a
une classe parmi N représentées par des étiquettes 1 a N, par exemple. Les étiquettes de classe
peuvent arbitrairement étre représentées par des entiers ou tout autre type de variable.

Beaucoup d’auteurs de par la littérature, ont essayé de multiples méthodes de détection

automatique des défauts systémes a plusieurs niveaux de la chaine de conversion, mais il faut
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retenir que la plupart s’appuient sur I'arrimage entre le GPV et le convertisseur.

C’est ainsi que de nombreuses techniques de détection avancées peuvent étre trouvées dans
la littérature, qui sont encore travaillées pour obtenir de meilleurs résultats. Certaines de ces
stratégies se concentrent uniquement sur un seul type de défaut systéme [Barr et al. 1981,
Madeti et al. 2017, Chowdhury et al. 2017, Dhumale et al. 2016], alors que certains des articles
gerent plusieurs types de défauts [Khomfoi e al. 2007, Poon et al. 2017, Fatama et al. 2020] de
I’ensemble GPV-convertisseur, tandis que d’autres articles sont exclusivement destinés au diag-
nostic de défauts systémes dans les convertisseurs d’électronique de puissance [Dhumale et al. 2016,
Khomfoi e al. 2007, Abuelnaga et al. 2021, Fang et al 2018].

Cette orientation vers les réseaux de neurones artificiels se justifie, par leur forte adaptation
face au comportement des systemes industriels complexes comme le générateur photovoltaique.
Par I'utilisation des réseaux de neurones nous tenterons la classification pour la détection des
défauts ou la classification pour le diagnostic suite a un défaut systéme particulierement axée
sur le principe du Perceptron Multicouches (PMC) en application sur le GPV uniquement.

Ce chapitre débute par quelques définitions autour des modeles et des topologies des RNA.
Nous avancerons quelques clés sur les modes d’apprentissages avant de proposer nos configura-
tions de simulations suivants les deux scénarii retenus. Une série d’interprétation et de synthese

seront faites avant le mot de conclusion du chapitre.

4.2 Du neurone au réseau de neurone

Les RNA sont une formulation mathématique simplifiée des neurones biologiques. Ils ont la
capacité de mémorisation, de généralisation et surtout d’apprentissage qui est le phénomene le
plus important. S’il est indéniable qu’ils ont une bonne capacité d’adaptabilité et d’auto orga-
nisation pour résoudre des problémes non linéaires avec une bonne approximation, il faut noter
aussi, certaines difficultés d’interprétation du comportement des réseaux de neurones comme
inconvénient lors de la mise au point de certaines applications. Mais face a I’énormité de leurs
qualités, plusieurs applications ont été réalisées avec succes pour des processus industriels, telles
que celle envisagée avec le générateur photovoltaique dans le cadre de cette these.

Le neurone biologique est constitué de quatre parties qui sont : le corps cellulaire (Soma), les
dendrites, I'axone et les synapses illustré sur la Figure 4.1. Le corps cellulaire contient le noyau
du neurone et effectue les transformations biochimiques nécessaires a la syntheése des enzymes
et des autres molécules qui assurent la vie du neurone. Les dendrites sont de fines extensions
tubulaires ramifiées autour du corps cellulaire.

L’axone sert de moyen de transport pour les signaux émis par le neurone. Il se distingue des
dendrites par sa forme et par les propriétés de sa membrane externe.

La synapse est donc le lieu de passage des impulsions d’un neurone a 'autre qui peut étre
inhibitrice ou excitatrice et se caractérise par 'efficacité avec laquelle elle assure la liaison.

Le neurone formel (ou artificiel), quant & lui, est une modélisation mathématique qui reprend
les principes de fonctionnement du neurone biologique.

Le réseau de neurones artificiels est considéré comme un arrangement d’éléments de struc-
ture identique appelés neurones interconnectés qui est analogue aux neurones biologiques fondés

sur une structure complexe dont les analogies sont résumées dans le Tableau 4.1. Il est composé
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FIGURE 4.1 — Neurone biologique.

également d’une succession de couches connectées de maniére a ce que chaque neurone tienne son
entrée de la sortie du neurone précédant. Chaque neurone dans ce cas fonctionne indépendam-
ment par rapport aux autres afin que ’ensemble forme un systéme compact. L’information est
emmagasinée de facon répartie dans le réseau sous forme de coefficients synaptiques. Le neurone
formel calcule régulierement un résultat qu’il transmet ensuite aux neurones suivants, chaque
calcul est associé a un poids qui définit la force de la connexion [Zhang et al. 2005]. Mathéma-
tiquement chaque neurone recoit des entrées sous forme vectorielle en provenance des neurones
situés en amont puis il calcule une somme pondérée de ses entrées pour que le résultat passe en-
suite par la fonction d’activation afin de créer une sortie (qui est de nature binaire). A chacune
de ses entrées (n en 'occurrence) : x1,x2,x3..., T, sont associés des poids (wq,ws, ws, ..., wy,)
représentatifs de la force de connexion. Chaque entrée est pondérée par un poids synaptique

propre w;.

TABLE 4.1 — Analogie entre le neurone artificiel et le neurone biologique.

Neurone artificiel Neurone biologique
Poids de connexion Synapses

Signal de sortie Axone

Signal d’entrée Dendrite

Fonction d’activation Soma

Le modele interne du neurone ou perceptron, illustré a la Figure 4.2, résulte de la somme v,

un terme constant donné par la relation (4.1)

n
v= Z Wi T; (4.1)
i=0

Le passage de la somme v en ajoutant constamment le biais "by” par la fonction d’activation

f donne la sortie générale du neurone 3. Le fonctionnement du neurone se résume dans la relation
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(4.2) :
y=> wiri —b = f(v) (4.2)
i=0

W, Fct de
X2_<§—> Z Transfe —>

Chemin de sortie
"
Elément de
traitement

xn
~ —~ Lespoids
Entrées Wi

FIGURE 4.2 — Modéle du neurone artificiel.

Plusieurs types de fonctions de transfert sont recensés dans la littérature mais les plus cou-
ramment utilisés sont illustrés dans la Figure 4.3. La plupart sont des fonctions continues, offrant

une infinité de valeurs admissibles comprises entre [0, +1] ou [—1, +1].

fs) ¢

(a) Sigmoide standard. (b) Tangente hyperbolique.
o) A
4 As)
+1
) - S
1 >
(f) 0

(¢) Fonction gaussienne. (d) Fonction & seuil.

F1cURE 4.3 — Différents types de fonctions de transfert pour le neurone artificiel.

Dans un perceptron multicouche (PMC), tous les neurones d’une couche donnée sont connec-
tés a tous les neurones de la couche suivante, comme illustré dans la Figure 4.4. Les neurones
d’une méme couche ne sont pas connectés entre eux et toutes les connexions sont unidirection-

nelles de la gauche vers la droite, autrement dit, de I’entrée vers la sortie.

Ni—1

V]i' = f] Z w]m m b ) (43)

z 2+1
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FIGURE 4.4 — Exemple d’'un PMC.

avec

w;'.’m le poids de la connexion entre les neurones j de la couche i et m de la couche cachée (i —1);
vil) et bf),_"lL respectivement la sortie et le biais du neurone m de la couche cachée (i —1);

f; la fonction d’activation du neurone j de la couche cachée i ;

Enfin, la sortie S;, du PMC pour h € {1,...,M} est exprimée dans la relation (4.4) pour N

neurone.

Ny,
Sw=fu(( Y whmVi) = ) (4.4)
Nj_1+1]

En fonction du type d’application, les fonctions d’activations ( f}), qui sont du type fonction
a seuil, doivent toujours étre non linéaires sur les couches cachées, mais étre linéaires ou non
linéaires sur la couche de sortie (f;) suivant la nature de lapplication.

La phase d’apprentissage de l'algorithme passe par I’ajustement supervisé des parameétres
tels les poids wﬁm ou les biais bé,m du réseau, grace a la minimisation directe de la fonction
d’erreur.

Les différentes fonctions d’erreurs quadratiques partielles ! pour une donnée d’entrée [ sont

définies dans la relation (4.5) :

l 1 ul l 1\2
=3 <Z(h —Sh) ) (4.5)

h=1

avec hﬁl et s% les sorties réelles et désirées du réseau.

On obtient alors I'erreur finale de sortie dans la relation (4.6) :
e= Z el (4.6)
l

Par la méthode de la descente du gradient qui consiste a minimiser ’erreur globale du réseau,
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on modifie systématiquement les poids wim et les biais b%),m du réseau, a chaque pas d’itération

suivant les relations (4.7) et (4.8) ci-dessous :

; Oe el
ij7m(t) = —anl = —772 ' (47)
]7m l J7m
i Oe O
7m l 7m

Ou 7 représente le taux d’apprentissage. Cette approche de I'estimation de la descente du
gradient reste limitée par le manque de rapidité de sa convergence. Cela a permis de mettre en
avant les qualités de la méthode Levenberg-Marquardt qui est plus rapide et avec de meilleurs
résultats.

Finalement, le critéere d’arrét de ’algorithme d’apprentissage peut dépendre de I'un des trois
criteres ci-dessous ou méme de leur combinaison, pour éviter le phénomeéne de sur-apprentissage :
e la limite du nombre maximal d’itération, ce qui évite la divergence de ’algorithme ;

e la fixation d’une borne inférieure de I'erreur quadratique elle-méme, garantissant un bon
indice de performance;

e la fixation d’une vitesse limite de progression de 'algorithme d’apprentissage, qui I’arréte
lorsque 'erreur quadratique ou bien les valeurs des parametres ne varient pas trop sur de

nouvelle itération.

4.3 Modele et Topologie

Un réseau de neurone posséde une topologie spécifique d’interconnexions entre poids, biais
et somme & travers une loi d’apprentissage pour adapter ses points de connexions. Cette orga-
nisation est appelée structure ou architecture et possede les propriétés suivantes :

e Le parallélisme : c’est un ensemble d’entrées élémentaires qui travaille simultanément.

e La capacité d’adaptation : c’est la faculté qu’a le réseau de tenir compte des nouvelles
contraintes ou des nouvelles données de son environnement extérieur. En tant que systeme
dynamique, il possede une capacité d’auto organisation qui le rend stable.

e La généralisation : cette aptitude permet au réseau de donner une réponse satisfaisante
a une entrée qui ne fait pas partie des exemples d’apprentissage.

e La structure de connexion : Les connexions entre les neurones décrivent la "topologie"
du modele qui peut s’avérer variable; ce qui fait apparaitre une certaine régularité de
I’arrangement des neurones.

Sur la base de ces quatre propriétés d’un réseau, on peut distinguer deux architectures
connues a savoir : les réseaux de neurones non bouclés et les réseaux de neurones bouclés [Sarle
1994 ; Haykin 1994 ; Burns 2001].

4.3.1 Réseaux de neurones non bouclés « Feed Forward »

C’est un type de réseau dit statique, dans lequel la propagation de l'information se fait
uniquement de I’entrée vers la sortie sans aucune rétroaction. En outre, ce type de réseau peut

étre monocouche ou multicouche.
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4.3.2 Réseaux de neurones bouclés « Feed-Back »

C’est un type de réseau, dit dynamique ou récurrent, qui se caractérise par la présence d’au
moins d’une boucle de rétroaction au niveau des neurones ou entre les couches. Les connexions
rétroactives peuvent exister entre tous les neurones du réseau sans distinction, ou seulement
entre certains neurones. Cette structure convient bien a la modélisation dynamique de processus
non linéaires ou la notion du temps est un élément essentiel tel que celui du diagnostic des

défauts dans le générateur photovoltaique.

4.4 Mode d’apprentissage

L’apprentissage consiste & modifier les poids de connexions du réseau qui correspond a
une phase du développement du réseau de neurones durant laquelle on calcule les poids des
neurones de telle maniére que les sorties soient aussi proches que possible des sorties désirées
[Bekkari et al. 2019]. Un ensemble fixé de regles bien définies pour la solution d’un probléme
d’apprentissage est appelé "un algorithme d’apprentissage’. Les trois grands algorithmes d’ap-
prentissages qui existent, sont élaborés a partir de la regle d’apprentissage de Hebb depuis 1949.

Ces trois algorithmes d’apprentissage sont : supervisé, non supervisé et semi-supervisé.

4.4.1 Algorithme d’apprentissage supervisé

Dans un algorithme d’apprentissage supervisé, un superviseur fournit une valeur ou un vec-
teur de sortie désirée ou cible que le réseau de neurones doit associer au vecteur d’entrée. En
somme, les parametres du réseau s’adaptent par comparaison entre le résultat calculé, en fonc-
tion des entrées fournies et la réponse attendue en sortie. Le réseau mute ainsi jusqu’a ’obtention
d’une erreur minimale [Guezzaz et al. 2020]. Dans le Tableau (4.2), est faite une synthése des

différentes structures utilisables sous ce format d’apprentissage.

4.4.2 Apprentissage non supervisé

Dans un algorithme d’apprentissage non supervisé, seules les valeurs d’entrée sont dispo-
nibles. Dans ce cas, les données d’entrée provoquent une auto adaptation du réseau afin d’en-
gendrer des valeurs de sortie qui soient proches en réponse a des valeurs d’entrée similaires. Le
Tableau (4.3) illustre quelques architectures, regles d’apprentissage et algorithmes en lien avec

I’apprentissage non supervisé.

4.4.3 Apprentissage semi-supervisé

Dans un algorithme d’apprentissage semi supervisé, rarement utilisé, un comportement de
référence n’existe pas, mais en revanche, il est possible d’obtenir des indications qualitatives
(vrai, faux, ...) sur les performances du réseau.

Le choix de l'algorithme d’apprentissage pour un modeéle connexionniste peut s’effectuer
selon les critéres suivants : la rapidité de convergence, le nombre d’itérations nécessaires pour
converger vers la solution optimale, la mesure de la "proximité" entre la solution optimale et
la solution obtenue, la capacité de poursuite des variations (non-stationnarités) du systeme, la

robustesse au bruit, la complexité et les cofits algorithmiques engendrés, etc.



4.5. Configuration du RNA pour le GPV

80

TABLE 4.2 — Différents types d’apprentissages en mode supervisé.

Apprentissage Architecture | Régle d’ap- | Algorithme Domaines
prentissage
Perceptron Correction Perceptron,  re- | Classification,
Supervisé simple ou | d’erreur tropropagation, approximation de
multicouche Adaline, Mada- | fonctions, prédic-
line tion, controle
Récurrente Boltzman Apprentissage de | classification
Boltzman
Multicouches Hebb Analyse de discri- | Analyse de
non bouclés minants linéaires | données, classifi-
cation
A compétition | Par compéti- | LVQ Caractérisation
tion au sein d’une
classe, compres-
sion de données
ART - ARTMap Classification,

catégorisation au
sein d’une classe

4.5 Configuration du RNA pour le GPV

La démarche scientifique derriére cette partie vise a choisir la meilleure configuration allant

dans le sens de la classification des défauts systemes en vue d’assurer le diagnostic. Pour cela

nous procederons par les deux approches suivantes :

e une classification pour la détection de défaut systéme;

e une classification pour le diagnostic d’un défaut systeme.

Dans chacune des approches, nous considérons une série de simulation essentiellement basée

sur la variation de I'un des parameétres du systéme engendrant un défaut systeme :

e une variation de la température suite a un ombrage partiel de modules du champ PV ;

e une variation de I’ensoleillement suite & un ombrage partiel du champ PV ;

e une variation de la résistance série suite & des modules du champ partiellement défec-

tueux;

e une variation de la résistance shunt suite & des modules du champ partiellement court-

circuités ou arrachés;

Nous tenons a préciser d’ors et déja que le choix osé de prendre la température et 1’enso-

leillement, les deux seuls signaux d’entrées du processus industriel soumis a étude, comme des

parametres engendrant des défaillances vient du fait que :

e trop de soleil, engendre de la délamination et de la décoloration qui entrainent d’autres

problémes ;

e trop de température engendre de la chaleur et des bulles qui nuisent considérablement

aux cellules et a ’encapsulation.
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TABLE 4.3 — Différents types d’apprentissages en mode non supervisé.

Apprentissage Architecture | Régle d’ap- | Algorithme Domaines
prentissage
Multicouches, | Correction Projection de | Analyse de don-
Non Supervisé¢ non bouclées d’erreur Sammon nées
Multicouches Hebb Analyse en com- | Analyse de don-
ou a compéti- posante nées
tion
A compétition | Par compéti- | VQ Caractérisation,
tion compression  de
données
Carte de Ko- | - SOM Caractérisation,
honene analyse de don-
nées
ART - ART-1, ART-2 Catégorisation

4.5.1 Classification pour la détection

Le premier volet de la configuration, c’est de proposer un réseau de neurones qui permet
de discerner entre un mode sain et un mode défaillant. La véritable difficulté réside dans la
création des données d’entrée et de sortie, essentiellement sur la taille. Les données de la matrice
d’entrée quant a elles, s’obtiennent sur la prise en compte d’une donnée de nature unique, sur la
puissance, la tension ou le courant de sortie du GPV, qui seront utilisées comme les entrées de
notre réseau de neurones. Au regard de ce qui se passe sur la caractéristique P-V, il est indéniable
qu'un défaut quelle que soit sa nature, affecte les valeurs du courant et/ou de la tension, et par
voie de conséquence la valeur de la puissance. Aussi nous choisissons de prendre pour chaque
scénario de simulation comme données d’entrées, les valeurs des mesures de P, V et I obtenues
sur le GPV, pour juger de la détectabilité de l'effet du défaut sur ’état de fonctionnement du
GPV. Ces données étant accessibles par mesure directe a travers un systéme d’instrumentation.

La sortie, est la résultante d’une variable binaire unique, indiquant simplement 1’état dans
lequel, le GPV sera : pas de défaut 0, ou en défaillance 1.

Le changement de scénario, grace a la variation du type de défaut pour tenir compte de la
tres grande diversité des causes de dégradation des performances du GPV, permet de juger les
différentes performances de la classification pour la détection de défaut dudit GPV, mais surtout
reste un meilleur indicateur de la robustesse de la configuration proposée.

Les données d’entrée de chacun des scénarii, sont obtenues suite & une simulation sur notre
modele GPV, prenant en compte un des défauts issus d’un des parametres du modele, & méme
d’impacter 1’état de fonctionnement du GPV. Il s’agit entre autres :

e de la température ;
e de I’ensoleillement ;
e de la résistance série;
e de la résistance shunt.
Nous avons expérimenté quatre scénarii de simulation basé sur les quatre défauts couramment

rencontrés, en utilisant les données de :
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e la puissance de sortie P du GPV;
e la tension de sortie V du GPV ;
e le courant de sortie I du GPV.

4.5.1.1 Configuration des quatre scénarii de simulation

Autrement dit, une configuration pour un autre défaut engendrerait aussi des données P, V
et I du GPV, que la configuration du RNA de classification pour la détection qui se veut robuste
doit pouvoir interpréter le comportement défaillant ou non.

Nous nous sommes fixé, une taille des données d’entrée de 1*101 échantillons, largement
suffisant pour 'algorithme de détection utilisé lors de la compilation, pour juger de la capacité
de détection de l'existence d’un défaut. Le réseau ainsi configuré comporte une seule sortie
indiquant la présence ou pas d’'un défaut.

A cet effet, notre réseau est un réseau feedforward de 10 couches cachées, avec une fonction
de transfert sigmoide dans la couche cachée et une fonction de transfert linéaire dans la couche

de sortie comme illustré sur la Figure 4.5.
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F1GURE 4.5 — Configuration des RNA pour la détection.

4.5.1.2 Analyse de la détection pour un défaut de température

Dans ce scénario, nous commencgons par simuler le comportement d’'un GPV subissant un
défaut systeme lié a une variation abrupte de la température qui passerait de T' = 293,15° a T =
308,15° K suite a un ombrage partiel du type imprévu, affectant une partie du champ PV et

illustré sur la Figure 4.6a. Nous recueillons ’ensemble des données de sortie du GPV de 101
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échantillons illustré sur la Figure 4.6b (avec P en Watt, V en Volt et I en Ampere), avant
d’extraire uniquement les données de la puissance P, de la tension V et du courant I devant
servir de matrice d’entrée pour la configuration du RNA.

En changeant la nature des données d’entrées suivant les trois cas ci dessous, nous évaluerons
les performances mais surtout la pertinence de la détectabilité de ce défaut de température par

la classification pour la détection :
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FIGURE 4.6 — Conséquence de la variation de T sur les données P, V et I pour la détection.

Cas 1. avec les données d’entrée de P, I'erreur quadratique est minimisée sur 79 itérations
consécutives sur la Figure 4.7a, et la classification indique I’existence d’un défaut, comme

le montre les courbes de performance de la Figure 4.7b ;

Cas 2. avec les données d’entrée de V, lerreur quadratique est minimisée sur 28 itérations
consécutives sur la Figure 4.8a, et la classification indique 'existence d’un défaut, comme

le montre les courbes de performance de la Figure 4.8b;

Cas 3. avec les données d’entrée de I, I'erreur quadratique est minimisée sur 47 itérations
consécutives sur la Figure 4.9a, et la classification indique I'existence d’un défaut, comme

le montre les courbes de performance de la Figure 4.9b;

Synthése de la détection suite au défaut de T

Le Tableau 4.4 de synthese des performances montre que le réseau raisonne assez vite pour
10 couches cachées. Les résultats de simulation montrent également que le réseau de neurones
détecte et classifie bien 'existence du défaut dans les données issues de la puissance, de la tension
et du courant de sortie du GPV suite a la variation abrupte de la température alimentant le
modele.

L’utilisation de I'une ou l'autre de ces trois données conduit a la détectabilité de I’existence
du défaut ayant affecté les données. Cependant, le modele de configuration est incapable de

préciser la nature ni 'origine du défaut de température mis en exergue ici.
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FIGURE 4.8 — Performances du RNA de défaut T avec des données liées a V.

Méme si les performances de calcul sont assez bonnes pour les trois cas de simulation, elles

pourront certainement étre améliorées grace a une augmentation du nombre de couches cachées.

4.5.1.3 Analyse de la détection pour un défaut d’ensoleillement

Dans ce scénario, nous recommencons la simulation du comportement du GPV qui su-

bit un défaut systéme lié & une variation abrupte de l’ensoleillement qui passerait de G =
1000 W/m? & G = 1200 W/m? suite & un ombrage de type imprévu affectant le champ PV

et illustré sur la Figure 4.10a. Nous recueillons I’ensemble des données de sortie du GPV de

101 échantillons illustré sur la Figure 4.10b (avec P en Watt, V en Volt et I en Ampere), avant

d’extraire uniquement les données de la puissance P, de la tension V et du courant I devant

servir de matrice d’entrée pour la configuration du RNA.

En changeant la nature des données d’entrées suivant les trois cas ci dessous, nous évaluerons
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FIGURE 4.9 — Performances du RNA de défaut T avec des données lides a 1.

TABLE 4.4 — Performance de la classification avec un défaut T.

P \Y I
Nombre d’itérations 79 28 47
Durée du test 2" 2" 3"
MSE 2,98.1073 5,33.107* 1077
Perf=(1—-MSE) 99,70% 99, 94% 99,99%
Détection Oui Oui Oui

les performances mais surtout la pertinence de la détectabilité de ce défaut d’ensoleillement par

la classification pour la détection :

Cas 1. avec les données d’entrée de P, 'erreur quadratique est minimisée sur 8 itérations consé-
cutives sur la Figure 4.11a, et la classification indique ’existence d’un défaut, comme le

montre les courbes de performance de la Figure 4.11b;

Cas 2. avec les données d’entrée de V, l'erreur quadratique est minimisée sur 115 itérations
consécutives sur la Figure 4.12a, et la classification indique l'existence d’'un défaut,

comme le montre les courbes de performance de la Figure 4.12b;

Cas 3. avec les données d’entrée de I, I'erreur quadratique est minimisée sur 8 itérations consé-
cutives sur la Figure 4.13a, et la classification indique l'existence d’un défaut, comme le

montre les courbes de performance de la Figure 4.13b;

Synthése de la détection suite au défaut de G

Le Tableau 4.5 de synthese des performances montre que le réseau raisonne assez vite pour
10 couches cachées. Les résultats de simulation montrent également que le réseau de neurones
détecte et classifie bien l'existence du défaut dans les données issues de la puissance, de la
tension et du courant de sortie du GPV suite a la variation abrupte du niveau d’ensoleillement

alimentant le modele.
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FIGURE 4.11 — Performances du RNA de défaut G avec des données liées a P.

L’utilisation de I'une ou 'autre de ces trois données conduit a la détectabilité de I'existence
du défaut ayant affecté les données. Cependant, le modele de configuration est incapable de
préciser la nature ni 'origine du défaut d’ensoleillement mis en exergue ici.

Méme si les performances de calcul sont assez bonnes pour les trois cas de simulation, elles

pourront certainement étre améliorées grace a une augmentation du nombre de couches cachées.

4.5.1.4 Analyse de la détection pour un défaut de R,

Dans ce scénario, nous avons recommencé la simulation du comportement du GPV qui subit
cette fois les effets d’'un défaut systeme lié a une brusque variation de la résistance série qui passe
de Ry = 0,015 2 a Ry = 4 () suite a un ombrage partiel affectant certains modules du champ

PV et illustré sur la Figure 4.14a. Nous recueillons ’ensemble des données de sortie du GPV de
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FIGURE 4.13 — Performances du RNA de défaut G avec des données lides a I.

101 échantillons illustré sur la Figure 4.14b (avec P en Watt, V en Volt et I en Ampere), avant

d’extraire uniquement les données de la puissance P, de la tension V et du courant I devant

servir de matrice d’entrée pour la configuration du RNA.

En changeant la nature des données d’entrées suivant les trois cas ci dessous, nous évaluerons

les performances mais surtout la pertinence de la détectabilité de ce défaut de résistance série

par la classification pour la détection :

Cas 1. avec les données d’entrée de P, 'erreur quadratique est minimisée sur 7 itérations consé-

Cas 2.

cutives sur la Figure 4.15a, et la classification indique 'existence d’un défaut, comme le

montre les courbes de performance de la Figure 4.15b;

avec les données d’entrée de V, 'erreur quadratique est minimisée sur 7 itérations consé-

cutives sur la Figure 4.16a, et la classification indique 'existence d’un défaut, comme le

montre les courbes de performance de la Figure 4.16b;

Cas 3. avec les données d’entrée de I, 'erreur quadratique est minimisée sur 7 itérations consé-
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TABLE 4.5 — Performance de la classification avec un défaut G.

P A% 1
Nombre d’itérations 8 115 8
Durée du test 1" 6" 1"
MSE 2,61.107* 2,06.107* 3,82.1072
Perf=(1—MSE) 99,97% 99,97% 96, 18%
Détection Oui Oui Oui
N oy e
(a) Variation de R (b) Allure des données P, V et I

FI1cURE 4.14 — Conséquence de la variation de R, sur les données P, V et I pour la détection.

cutives sur la Figure 4.17a, et la classification indique 'existence d’un défaut, comme le

montre les courbes de performance de la Figure 4.17b;

Synthése de la détection suite au défaut de R,

Le Tableau 4.6 de synthese des performances montre que le réseau raisonne assez vite pour
10 couches cachées. Les résultats de simulation montrent également que le réseau de neurones
détecte et classifie bien 'existence du défaut dans les données issues de la puissance, de la tension
et du courant de sortie du GPV suite a la variation abrupte de la résistance série du modele.

L’utilisation de I'une ou l'autre de ces trois données conduit a la détectabilité de I’existence
du défaut ayant affecté les données. Cependant, le modele de configuration est incapable de
préciser la nature ni 'origine du défaut de résistance série mis en exergue ici.

Méme si les performances de calcul sont assez bonnes pour les trois cas de simulation, elles

pourront certainement étre améliorées grace a une augmentation du nombre de couches cachées.

4.5.1.5 Analyse de la détection pour un défaut de Ry,

Dans ce scénario, nous avons recommencé la simulation du comportement du GPV qui subit

cette fois les effets d’un défaut systeme lié a une brusque variation de la résistance série qui
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FIGURE 4.16 — Performances du RNA de défaut R, avec des données liées a V.

passe de Rz, = 700 000 2 & Ry, = 70 Q suite a un ombrage affectant le champ PV et illustré sur
la Figure 4.18a. Nous recueillons I'ensemble des données de sortie du GPV de 101 échantillons
illustré sur la Figure 4.18b (avec P en Watt, V en Volt et I en Ampeére), avant d’extraire
uniquement les données de la puissance P, de la tension V et du courant I devant servir de
matrice d’entrée pour la configuration du RNA.

En changeant la nature des données d’entrées suivant les trois cas ci dessous, nous évaluerons
les performances mais surtout la pertinence de la détectabilité de ce défaut de résistance shunt

par la classification pour la détection :

Cas 1. avec les données d’entrée de P, 'erreur quadratique est minimisée sur 7 itérations consé-
cutives sur la Figure 4.19a, et la classification indique ’existence d’un défaut, comme le

montre les courbes de performance de la Figure 4.19b;

Cas 2. avec les données d’entrée de V, 'erreur quadratique est minimisée sur 9 itérations consé-

cutives sur la Figure 4.20a, et la classification indique 'existence d’un défaut, comme le
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FIGURE 4.17 — Performances du RNA de défaut R avec des données liées a 1.

TABLE 4.6 — Performance de la classification avec un défaut Rj.

I

Nombre d’itérations

Durée du test
MSE

Perf = (1—MSE) 99,94%

Détection

7
2"

107 3,35.1072
99,99%  96,65%
Oui Oui

montre les courbes de performance de la Figure 4.20b;

Cas 3. avec les données d’entrée de I, I'erreur quadratique est minimisée sur 7 itérations consé-

cutives sur la Figure 4.21a, et la classification indique l'existence d’un défaut, comme le

montre les courbes de performance de la Figure 4.21b;

Synthése de la détection suite au défaut de Ry,

Le Tableau 4.7 de synthese des performances montre que le réseau raisonne assez vite pour

10 couches cachées. Les résultats de simulation montrent également que le réseau de neurones

détecte et classifie bien 'existence du défaut dans les données issues de la puissance, de la tension

et du courant de sortie du GPV suite a la variation abrupte de la résistance shunt le modele.

L’utilisation de I'une ou l'autre de ces trois données conduit a la détectabilité de I'existence

du défaut ayant affecté les données. Cependant, le modele de configuration est incapable de

préciser la nature ni 'origine du défaut de résistance shunt mis en exergue ici.

Méme si les performances de calcul sont assez bonnes pour les trois cas de simulation, elles

pourront certainement étre améliorées grace a une augmentation du nombre de couches cachées.



4.5. Configuration du RNA pour le GPV 91

7 2000

6l - Capteur |
Capteur V
Capteur P

1500

1000+ 1 | | | { .

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

(a) Variation de Rgp, (b) Allure des données P, V et I

FIGURE 4.18 — Conséquence de la variation de R, sur les données P, V et I pour la détection.

1o | —Ill.l)l):HQM,‘atepot:l'n7I . ining: R=0.81653 | Validation: R=0.75669
~ ~
: So
: : 5
s102F 3 8 o Sos
8 ]
L L L ? . f': 04
0 Mu=0.0001, atepoch 7 ' a 202
8 8
oﬂ 02 04 06 08 1
' Target
, All: R=0.83447
~ ~
104 n " L " L = = O Data
S < ol
o Validation Checks =6, at epoch 7 ’g B
6 T T : T T 8o k5
=4} ¢ ¢ B g 3
= S o. o
s ¢ ! !
>k ’ B ’g_- 'g'-
. ¢ 3 3
% 1 2 3 4 5 6 7 % 02 04 05 o8 1 % 02 04 05 o8 1
7 Epochs Target Target
(a) Descente du gradient Mu (b) Performance de la classification

FIGURE 4.19 — Performances du RNA de défaut R, avec des données liées a P.

4.5.1.6 Conclusion sur la classification pour la détection

La complexité du RNA dépend fortement de la taille des données d’entrée et de sortie,
mais nous avons pu dompter cette contrainte, pour ce premier cas de la détection suivie de la
classification d’un type de défaut. En fonction du scénario de simulation choisi parmi les quatre
défauts couramment rencontrés, nous avons toujours mis en évidence les trois cas a travers le
changement de la nature des données (P, V et I), pour juger du caracteére détectable ou pas d’un
des défauts simulés (T, G, Rs, et Rgp).

Par contre, il n’existe pas une regle théorique pour déterminer le nombre optimal de couches
cachées mais les 10 proposées nous donnent des résultats acceptables. Toujours est-il que nous
avons pu constater que 'augmentation du nombre de couches cachées, augmente de maniere
significative les performances des réseaux, mais alourdissent aussi le temps de traitement.

D’apres les résultats des quatre scénarii de simulation, nous savons qu’il y a détection d’un
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FIGURE 4.21 — Performances du RNA de défaut R, avec des données liées a 1.

défaut dont nous donnons l'origine lors de la création des données d’entrée, mais la configura-
tion du RNA pour la détection est incapable de nous indiquer sa nature ou son origine. Nous
concluons donc sur le caractére détectable de chacune des trois données simulées. Des courbes
de simulations obtenues, nous avons bien de bons pourcentages de classification de détection de
défaut sans étre capable de situer sa nature, c’est a dire liée a une variation de la température,
de I’ensoleillement de résistance série ou shunt du modele du GPV.Ayant pris en compte des am-
plitudes de variation tres franche, il serait aussi souhaitable d’envisager lors d’autres études, les
seuils limites de détectabilité des défauts en fonction de la nature et de amplitude des défauts.
Une amélioration des performances du réseau obtenu ici, peut passer par :

e un nouvel entrainement ;

e une augmentation du nombre de couches cachées;

e Une augmentation de la taille des données d’entrée, ce qui accentuerait d’avantage nos

problemes de fluidification de la simulation.
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TABLE 4.7 — Performance de la classification avec un défaut Ryy,.

P A% 1
Nombre d’itérations 7 9 7
Durée du test 2" 10" 2"
MSE 3,19.107% 7,9.107°% 1,31.1073
Perf=(1—-MSE) 99,68% 99,99%  99,87%
Détection Oui Oui Oui

Nous déduisons aussi qu'une bonne performance dans le jeu d’apprentissage combiné a une
mauvaise performance dans le jeu de test sur les Figures 4.7b a 4.21b, est toujours synonyme
d’un sur-ajustement. Dans quel cas, une diminution du nombre de neurone caché aura pour effet
d’augmenter considérablement la qualité de la classification de défaut effectuée.

A travers le changement de nature des données dans chaque scénario, nous pouvons confirmer
la robustesse de la configuration RNA de la classification pour la détection, mais nous confortons
la validation du modele, qui s’adapte assez bien aux différents changements intrinseque et dans

son environnement.

4.5.2 Classification pour le diagnostic

Le second volet de I'application des réseaux de neurones dans la classification est pour ré-
soudre des problématiques de diagnostic de défauts systéemes. La classification par les réseaux
de neurones va affecter I’appartenance des individus aux classes, & une entrée x. Par exemple, si
le fichier de données posséde trois variables, la puissance P, la tension V, le courant I, un réseau
de neurones va affecter chacune des variables d’entrées & 'une de ces huit classes cibles de sortie,
correspondant a une combinaison logique de 1’état de sortie des trois variables. L’information
relative a I'appartenance des individus aux différentes classes est alors transmise a la variable
cible t qui est toujours catégorielle. Une variable est dite catégorielle si, dans un premier temps,
elle ne comporte que des valeurs discretes, puis dans un second temps, elle ne peut étre classée
dans un ordre hiérarchique.

Le comportement du GPV ressemble & celui d’un systéme statique, mais dont la dynamique
de variation des données est assez vivace et riche en information d’un état a un autre. Les
données d’entrée utilisées, 501 échantillons contiennent chacune trois variables représentant la
puissance, la tension et le courant pouvant étre vu a chaque instant, comme un cas particulier
d’un point de fonctionnement du GPV, pris & un instant donné. Un défaut systeme ayant le
pouvoir de changer la valeur d’une des variables par rapport aux deux autres, ou changer la
valeur des trois a la fois ou pas, cela engendre des données dont la dynamique est parfois liée a
la présence ou pas d’un défaut du systéme.

Ces 501*3 échantillons d’entrée, sont automatiquement répartis en données entre les jeux
d’apprentissage, de validation et de test suivant les taux :

e 70% pour I'apprentissage ;
e 15% pour valider que le réseau généralise et arréter apprentissage avant un surajustement
encore appelé overfitting ;

e 15% pour tester la généralisation du réseau de maniére indépendante.
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Pour les besoins de notre travail, nous ferons une mesure de la performance du réseau a travers
quatre scénarii, basée sur de fortes variations mais surtout aléatoires de I'un des parametres de
notre modele. Suite a une variation d’un des parametres du modele, nous relevons ’ensemble
des données d’entrées P, V et I devant alimenter le RNA. Il s’agit de :

e la température appliquée au GPV ;

le niveau d’ensoleillement appliqué au GPV ;

la résistance série;

la résistance shunt.

A partir d’une configuration identique du RNA dans les quatre scénarii, nous procederons
au réglage supplémentaire suivant :

e la variation du nombre de 2, 5, 10 et 20 couches cachées;

e l'utilisation de la fonction d’activation des neurones sur les couches cachées du type :
log-sigmoide ;

e l’apprentissage par I’algorithme de rétro propagation du gradient et I'erreur quadratique,
minimisée par la méthode de Levenberg-Marquardt comme indiqué plus haut, continue
jusqu’a ce que lerreur de validation augmente consécutivement sur six itérations;

e enfin les critéres d’arrét de ’algorithme d’apprentissage définis comme suit :

— nombre maximum d’itérations = 1000 ;
— erreur quadratique moyenne MSE = 1076
— gradient minimum = 10710
— Performance : Perf = (1 — MSFE) en pourcentage.
La particularité de cette configuration du réseau de neurones pour le diagnostic, s’appuie
sur Ientrainement dans un réseau de neurones artificiels doté d’une certaine connaissance du
comportement du GPV, pour voir si la configuration est capable de diagnostiquer et classer un

défaut du type systéme, mieux de pouvoir le situer.

4.5.2.1 Préparation du réseau

Suite a la variation d’'un parametre du GPV, les résultats de simulation engendrent les
données d’entrée du RNA constituées de I’ensemble des trois variables que sont {la puissance P,
la tension V, le courant I}, représentant respectivement Pg, Vg, et I, pour alléger la notation
dans le reste du document.

La sortie de la variable classe de la relation (4.9), indique la signature d’un défaut appar-
tenant certainement a une famille du tableau 4.9. Cette signature est obtenue a partir de la

variation logique des trois variables P, I et V résultant du comportement du GPV.

classe{ =1 si le défaut existe; (4.9)

=0 sl n'yapasde défaut.

Le GPV est en mode sain, c’est a dire en fonctionnement normal si la variable classe = 0.

Mais la variable classe = 1, est synonyme d’un défaut dont la signature est donnée par la
combinaison des trois variables avec une indication de la désignation de son origine en rapport
avec sa famille concernée dans ledit tableau.

Aussi, cette logique nous permet de construire la matrice de sortie sur la base de la simulation

du comportement d’'un GPV pour un ensemble de défauts probables suivant le code du tableau
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4.9. 11 est possible d’identifier de potentiels symptomes utilisables pour remonter a la nature de
défauts [Compaoré et al. 2021 b.].
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FIGURE 4.22 — Caractéristique I-V en mode sain (noire) et mode dégradé (rouges).

Le lien entre la caractéristique I-V et les défauts, résumé dans le Tableau 4.8, donne en plus,
une certaine localisation d’une famille de défauts, fréquemment rencontrés dans le fonctionne-
ment d’'un GPV. Nous situons également dans ledit tableau, les zones d’impact probable par
rapport a la caractéristique I-V du GPV.

Si la caractéristique I-V se trouve dans la :

e zone 1, c’est qu’il y a variation de la tension du GPV;

e zone 2, c’est il y a une variation du courant du GPV ;

e zone 3, c’est qu’il y a des modules en moins dans le GPV ;
e zone 4V, c’est qu’il y a eu variation de résistance série;

e zone 4H, c’est qu’il y a eu variation de la résistance shunt ;

Aussi, la combinaison de certains symptémes identifiés comme des défauts, permet d’identi-
fier des types de défauts responsables du comportement examiné [Bun 2011 a.| et résumé dans
le Tableau 4.9. Sur la caractéristique de la Figure 4.22, on peut alors faire un lien entre les prin-
cipaux types de défauts couramment rencontrés et les cinq zones d’impact de la fagon suivante :

e DO correspond au mode sain, c’est-a-dire en ’absence de tous défauts, car aucune zone
n’est impactée. Cette situation assimilable a D1, dans le cas d’un court circuit d’une
diode de bypass n’affectera aucune zone;

e D1’ et D9, deux codes de défaut qui se confondent parfaitement et qui affectent de fagon
similaire les zones 1, 2 et 3. Car la diode de bypass tout comme la connectique, peut étre

mal connecté, en inversion ou en HZ pour le cas particulier de la diode de bypass;
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TABLE 4.8 — Croisement des défauts et des zones.

Défauts Code défaut Zone 1 Zone 2 Zone 3 Zone 4V Zone 4 H
Aucun défaut DO 0 0 0 0 0
Diode de bypass défaillante D1 0 0 0 0 0
Diode de bypass défaillante D1 1 1 1 0 0
Ombrage sur 1 ou 2 modules D2 1 0 0 1 1
Connectique D3 1 0 1 1 0
Module court-circuité D4 1 0 0 1 0
Module shunté D5 1 1 1 1 0
Module inversé, perte de string D6 1 1 0 0 0
Mismatch type Rgp D7 0 1 0 0 1
Mismatch type Rs D8 1 0 0 1 1
Connectique déconnectée D9 1 1 1 0 0
Mismatch complet D10 1 1 0 1 1

e D2 et D8, deux codes qui affectent aussi de facon similaire les zones 1, 3 et 4 verti-
cale comme horizontale. C’est le cas d’un ombrage partiel, ou I'utilisation de module de
résistance série différente dans un string;

e D3 correspond généralement a des défauts en liens avec la connectique, conduisant a la
perte d’'un ensemble de modules du champs PV, et qui affecte les zones 1, 3 et 4 verticale ;

o D4 fait référence a des défauts liés aux modules PV court-circuités, et qui peut affecter
les zones 1 et 4 verticale;

e D5 fait référence a des défauts liés aux modules shuntés, ce qui peut affecter les zones 1,
2, 3 et 4 verticale;

e DG fait référence a des défauts liés aux modules PV inversés, ce qui peut affecter les zones
1et2;

e D7 résulte d’une variation de la résistance série d’un ou plusieurs modules simultanément.
Cela peut affecter les zones 2 et 4 horizontale ;

e D10 apparait dans le cas d’'un ombrage total du champ PV, ce qui peut affecter en général
une ou plusieurs des zones 1, 2, et 4 verticale comme horizontale.

Sur la base de cette connaissance sur le comportement du GPV, nous proposons le Tableau
(4.9) avec les types de défauts, comme principe de raisonnement logique pour 1’établissement de
la matrice de sortie du RNA avec le code sur trois bits, en lien avec les types de défauts. Lors
de la simulation avec les données d’entrées, la configuration du RNA permettra s’il y a lieu, un

diagnostic de la localisation de 'origine d’un éventuel défaut systéme.

4.5.2.2 Performances comparées sur 4 défauts systémes

Nous rappelons que dans cette série de simulation, les données d’entrée de chacun des scénarii
ci-dessous, sont obtenues suite a la variation d’un des quatre défauts systemes :
e une variation de la température suite a un ombrage partiel du champ;
e une variation de I’ensoleillement suite & un ombrage partiel du champ;
e une variation de la résistance série suite & des modules du champ partiellement défec-
tueux;

e une variation de la résistance shunt suite a des modules du champ partiellement court-
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TABLE 4.9 — Matrice de sortie.

Famille du défaut Désignation du type de défaut Code | Classe
Aucun défaut Mode sain ou aucun défaut 000 0
Probléme d’ombrage Mismatch type ombrage ou enso- 001 1

leillement
Probléeme Module court-circuité ou inversé 010 1
d’ensoleillement ou de [\ figmatch type ombrage partielle, | 0 [ 1|1 | 011 1
température ou saleté

Diode de bypass ou Mismatch type | 1 | 0| 0 | 100 1

Rsh ou Rs
Probléme d’ombrage ou | Diode de bypass ou Mismatch type | 1 |0 | 1 | 101 1
d’éclairage Rs ou Ry,

Mismatch type Rs 1 110 | 110 1
Plusieurs  hypotheéses | Nature du défaut inconnue 1 /1|1 |111 1
possibles

circuités ou arrachés.

Nous nous sommes fixé, une taille des données d’entrée de 501*3 échantillons, assez suffisant
pour l'algorithme de classification pour le diagnostic utilisé lors de la compilation, pour juger
de la capacité de diagnostic des défauts systemes. Le réseau ainsi configuré comporte trois bits
de sortie en relation avec I’état de la classe dans le Tableau (4.9), qui indique la présence ou pas
d’un défaut.

4.5.2.2.1 Performance du réseau pour un défaut de température (7')

La simulation se fait ici, pour une température illustrée sur la Figure 4.24a qui passe de
T = 293.15° K a T = 308.15°K entre les instants 250 et 400 pour obtenir 'allure des données
comme illustrée sur la Figure 4.24b (avec P en Watt, V en Volt et I en Ampere).

Les écarts quadratiques minimisés sur les Figures 4.25a, 4.26a, 4.27a et 4.28a, et les les Figures
4.25b, 4.26b, 4.27b et 4.28b des courbes COR de la classification du diagnostic d’un défaut suite
a une variation de la température pour différentes configurations de RNA respectivement pour
2, 5, 10 et 20 couches cachées, prouvent ’existence d’un défaut systeme et dont l'origine peut
étre située dans I’'un des codes ci dessous, obtenu pour un seuil de défaut de 0,33325 :

e 000 : Aucun défaut ou diode de bypass déconnectée ;

e (001 : Diode bypass court-circuitée ou inversée ou cellule court-circuitée ou mismatch type
ombrage complet ou température ;

e 010 : Module court-circuitée ou inversé ;

e (011 : Mismatch type ombrage partiel ;

e 100 : Diode bypass défaillante ou mismatch type Rs ou R, ou module shunté;

e 101 : Diode de bypass défaillante ou mismatch type Rg, ou Rs ou module shunté;

e 110 : Mismatch type Rs;

e 111 : Nature de défaut inconnu.
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F1GURE 4.23 — Configuration RNA pour le diagnostic en fonction du nombre de couches cachées.

Synthése suite & une variation de (7')

Le Tableau 4.10 fait la synthése des performances de la configuration du RNA suite & un
défaut systeéme du type variation de la température. Ici le RNA nous permet, grace au faisceaux
d’indices en rapport avec la matrice de sortie du Tableau 4.9, de conclure sur un défaut du type
ombrage, dont le niveau d’ombrage partiel pourrait étre a 'origine. Les courbes COR sur les
Figures 4.25b, 4.26b, 4.27b et 4.28b, montrent la qualité de la détection du défaut en dépit de

la variation du nombre de couches cachées.

TABLE 4.10 — Performance du RNA pour un défaut du type 7.

2 couches 5 couches 10 couches 20 couches
Nombre d’itérations 1000 1000 1000 1000
Durée du test 20" 25" 111" 46"
MSE 1,62 x 1072 1,03 x 1073 8,09 x 1072 6,15 x 1073

Perf =(1—MSE) 98,38% 99, 89% 99,19% 99, 39%
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FIGURE 4.24 — Conséquence de la variation de T sur les données P, V et I pour le diagnostic.

4.5.2.2.2 Performance du réseau pour un défaut de I’ensoleillement (G)

Ici, la simulation se fait pour pour un ensoleillement sur la Figure 4.29a qui passe de G =
1000 W/m? a 1200 W/m? entre les instants 200 et 350 pour obtenir I'allure des données comme
illustrée sur la Figure 4.29b (avec P en Watt, V en Volt et I en Ampere).

Les Figures 4.30a, 4.31a, 4.32a et 4.33a des écarts quadratiques minimisés et les Figures 4.30b,
4.31h, 4.32b et 4.33b des courbes COR de la classification du diagnostic d’un défaut suite a une
variation du niveau d’ensoleillement pour différentes configurations de RNA, respectivement
pour 2, 5, 10 et 20 couches cachées, prouvent 'existence d’un défaut systéme et dont 'origine
peut étre située dans I'un des codes ci dessous, obtenu pour un seuil de défaut de 0,33325 :

e 000 : Aucun défaut ou diode de bypass déconnectée ;

e 010 : Module court-circuité ou inversé ;

e 101 : Diode de bypass défaillante ou mismatch type Rg, ou Rs ou module shunté;
e 110 : Mismatch type Ry;

e 111 : Nature du défaut inconnu.

Synthése suite & une variation de (G)

Le Tableau 4.11 fait la synthese des performances de la configuration du RNA suite a un
défaut systéme du type G. Ici le RNA nous permet, grace aux faisceaux d’indices en rapport
avec la matrice de sortie du Tableau 4.9, de conclure sur un défaut du type ombrage, dont le
niveau d’ensoleillement peut étre 'origine. Les courbes COR de toutes sur les Figures 4.30b,
4.31b, 4.32b et 4.33b montrent la qualité de la détection du défaut lié a ’ensoleillement en dépit

de la variation du nombres de couche cachées.

4.5.2.2.3 Performance du réseau pour un défaut de la résistance série (R;)

La simulation se fait ici, pour une résistance série illustrée sur la Figure 4.34a qui passe de

R, =0,015 2 & 4 Q a partir de 'instant 250 pour obtenir I’allure des données comme illustrée
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FIGURE 4.26 — Performances du RNA de 5 couches cachées pour un défaut de température.

sur la Figure 4.34b (avec P en Watt, V en Volt et I en Ampere). Cette variation concerne

uniquement un module de chaque string.

Les écarts quadratiques minimisés sur les Figures 4.35a, 4.36a, 4.37a et 4.38a, et les Figures
4.35h, 4.36b, 4.37b et 4.38b des courbes COR de la classification du diagnostic d’un défaut suite

a une variation de la résistance série pour différentes configurations de RNA respectivement

pour 2, 5, 10 et 20 couches cachées, prouvent I’existence d’un défaut systéme et dont l'origine

peut étre située dans I'un des codes ci-dessous, obtenu pour un seuil de défaut de 0,33325 :

e 000 : Aucun défaut ou diode de bypass déconnectée ;

e (001 : Diode bypass court-circuitée ou inversée ou cellule court-circuitée ou mismatch type

ombrage complet ou température ;

010 : Module court-circuité ou inversé;

e 100 : Diode bypass défaillante ou mismatch type Ry, ou Rs ou module shunté;

111 : Nature de défaut inconnu.
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FIGURE 4.28 — Performances du RNA de 20 couches cachées pour un défaut de température.

Synthése suite a une variation de (R;)

Le Tableau 4.12 fait la synthese des performances de la configuration du RNA suite a un

défaut systeme du type R;. Ici le RNA nous permet grace a un faisceau d’indice en rapport avec

la matrice de sortie du Tableau 4.9, de conclure sur un défaut du type ombrage, dont le 'origine

peut plus étre liée a des modules court-circuités. La courbe COR de toutes les courbes sur les
Figures 4.35b, 4.36b, 4.37b et 4.38b montrent la qualité de la détection du défaut suite a une

variation de la résistance série en dépit de la variation du nombre de couche cachées.

4.5.2.2.4 Performance du réseau pour un défaut de la résistance shunt (Rg,)

Ici, la simulation se fait pour une résistance shunt illustrée sur la Figure 4.39a qui passe de

qui passe de Rz, = 700 000 2 a 70 €2 & partir de I'instant 150 pour obtenir I’allure des données

comme illustrée sur la Figure 4.39b (avec P en Watt, V en Volt et I en Ampere). Cette variation

concerne tous les quatre modules du premier string.
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TABLE 4.11 — Performance du RNA pour un défaut du type G.

2 couches 5 couches 10 couches 20 couches
Nombre d’itérations 1000 1000 1000 1000
Durée du test 118" 47" 56" 38"
MSE 4,26 x 1072 5,08 x 107* 4,93 x 1073 3,56 x 1073
Perf=(1—-MSE) 95,74% 99, 99% 99,51% 99, 64%

Les écarts quadratiques minimisés sur les Figures 4.40a, 4.41a, 4.42a et 4.43a, et les Figures
4.40b, 4.41b, 4.42b et 4.43b des courbes COR de la classification du diagnostic d’un défaut suite
a une variation de la résistance shunt pour différentes configurations de RNA respectivement
pour 2, 5, 10 et 20 couches cachées, prouvent l'existence d’un défaut systéme et dont l'origine
peut étre située dans I’'un des codes ci dessous, obtenu pour un seuil de défaut de 0,3333 :

e 000 : Aucun défaut ou diode de bypass déconnectée ;
e (001 : Diode bypass court-circuitée ou inversée ou cellule court-circuitée ou mismatch type

ombrage complet ou température;

010 : Module court-circuité ou inversé ;

100 : Diode bypass défaillante ou mismatch type Rg, ou Rs ou module shunté ;

111 : Nature de défaut inconnu.

Synthése suite & une variation de (Ry,)

Le Tableau 4.13 fait la synthese des performances de la configuration du RNA suite a un
défaut systeme du type Rgp. Ici le RNA nous permet, grace a un faisceau d’indice en rapport
avec la matrice de sortie du Tableau 4.9, de conclure sur un défaut du type ombrage, dont
l'origine peut étre liée a des modules arrachés. La courbe COR de toutes les courbes sur les
Figures 4.40b, 4.41b, 4.42b et 4.43b, montrent la qualité de la détection du défaut suite a une

variation de la résistance shunte en dépit de la variation du nombre de couche cachées.
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FIGURE 4.30 — Performances du RNA de 2 couches cachées pour un défaut d’ensoleillement.

TABLE 4.12 — Performance du RNA pour un défaut du type R;.

2 couches 5 couches 10 couches 20 couches
Nombre d’itérations 1000 1000 1000 1000
Durée du test 53" 45" 44" 38"
MSE 1,07 x 1073 8,34 x 1073 4,81 x 1072 2,33 x 1072
Perf=(1—MSE) 99,89% 99,17% 99, 52% 97,67%

4.5.2.3 Conclusion sur la classification pour le diagnostic de défaut systéme

La méthode de diagnostic a base des réseaux de neurones artificiels, permet la détection et
la classification des défauts du systeme, selon les quatre scénarii simulés ci-dessus, engendrant
des défauts en rapport a la température, a ’ensoleillement, a la résistance série et a la résistance
shunt. La technique d’apprentissage peu profond dont le RNA s’appuie, se base sur les données
pour détecter et classifier les défauts « systémes » du processus industriel qu’est le GPV.

Comparativement au diagnostic de « défauts capteurs », le diagnostic de « défauts sys-
témes », permet de mettre ’accent sur la partie du systéme en souffrance a travers un faisceau
d’indices, généralement 1ié a 'un des parametres clés du systéme que sont Rs, Rgsn, T ou G et
dont la description du codage se trouve confinée dans le Tableau 4.9.

L’apprentissage du RNA est assez simple et nous a permis de classifier les défauts pour
le diagnostic. L’amélioration des résultats de simulations ci-dessus ainsi que le pourcentage de
détection s’il y a lieu, peut étre envisagé pour une meilleure performance du réseau a travers
I’ajout des données originales ou nouvelles, ou encore en faisant les actions suivantes :

e entrainer a nouveau;
e augmenter le nombre de couches cachés;
e augmenter le nombre de valeurs d’entrée si des informations plus utiles sont disponibles.

Si la performance sur ’ensemble de 'apprentissage est bonne, mais la performance de I'en-
semble de test est significativement mauvaise, il faudra alors réduire le nombre de couches cachées

pour améliorer les résultats. Mais pour une performance assez acceptable, il suffit d’augmenter
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FIGURE 4.31 — Performances du RNA de 5 couches cachées pour un défaut d’ensoleillement.

TABLE 4.13 — Performance du RNA pour un défaut du type Rgy.

2 couches 5 couches 10 couches 20 couches
Nombre d’itérations 1000 1000 1000 1000
Durée du test 21" 21" 32" 117"
MSE 2,39 x 1074 2,62x 1072 1,41 x 1072 4,46 x 1072
Perf=(1—-MSE) 99,98% 97, 38% 98, 59% 95, 54%

le nombre de couches cachées comme le montre nos résultats de simulations contenues dans les
figures des courbes COR.

D’un autre c6té, le choix du seuil de détection des défauts est difficile car plusieurs valeurs
des parametres changés d’un défaut peuvent apparaitre dans un autre défaut ce qui conduit a
des fausses alarmes et une mauvaise détection des défauts majeurs.

L’apprentissage s’arréte lorsque l'erreur de validation augmente consécutivement sur six ité-
rations, ce qui se produit assez tard avec un nombre élevé de couches cachées, car le systéme
prend plus de temps pour I’entrainement. La précision des tracés des erreurs d’apprentissage, de
validation et de test confortent la bonne tenue de nos configurations RNA et de la pertinence
du diagnostic des défauts systemes par réseau de neurone artificiel pour le GPV.

La complexité des réseaux de neurones se mesure par le nombre de neurones dans la couche
cachée. Plus un réseau de neurones comporte de neurones, plus le systeme sera flexible mais
également complexe. Des réseaux de neurones flexibles permettent d’approcher des fonctions
de n’importe quelle complexité entre les variables d’entrée et les variables cibles. Le choix du
nombre optimal de neurones dépend en grande partie du domaine de la problématique, mais
d’une maniere générale, il est lié a la taille et au nombre de données d’entrée.

Grace a cette partie de ’étude du diagnostic sur les RNA pour le GPV, nous pouvons
entreprendre plus sereinement les actions de maintenance appropriées pour la remise en état de

bon fonctionnement du GPV.
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FIGURE 4.32 — Performances du RNA de 10 couches cachées pour un défaut d’ensoleillement.

4.6 Conclusion

A travers ce chapitre, nous nous sommes rendu compte de la puissance mais surtout la
suprématie de la méthode de diagnostic a travers 'utilisation de cet algorithme d’apprentissage
peu profond qu’est la configuration du RNA pour le diagnostic du systéme industriel complexe
qu’est le générateur photovoltaique.

Il s’avere plus précis en termes de diagnostic des défauts systemes que le premier algorithme
mis en évidence dans ce méme chapitre, a travers l'utilisation de I'un des signaux puissance,
tension et courant produit par le générateur PV. S’il permet la détection des défauts, il faut
reconnaitre qu’il est difficile de localiser ledit défaut afin d’entreprendre avec précision les actions
de maintenance appropriées.

La configuration de I'algorithme de classification pour le diagnostic est beaucoup plus intéres-
sant, en ce sens qu’il propose un faisceau d’indices sur une famille de défaut avec certains types
de défauts a méme d’expliquer les pertes de performances du GPV. Les actions de maintenance
a entreprendre dés lors seront largement orientées.

L’algorithme de diagnostic pour le défauts systémes mis en exergue, pourrait tres bien étre
aussi complémentaire de la méthode de diagnostic mis en avant dans le chapitre 3, pour constituer
une complémentarité, non seulement pour rendre plus performant la méthode de diagnostic mais
permettre la mise en place d’'une méthode de surveillance ou de supervision telle qu’envisager

au chapitre 5.
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FIGURE 4.33 — Performances du RNA de 20 couches cachées pour un défaut d’ensoleillement.
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FIGURE 4.35 — Performances du RNA de 2 couches cachées d'un défaut de résistance série.
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FIGURE 4.37 — Performances du RNA de 10 couches cachées d’un défaut de résistance série.
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FIGURE 4.41 — Performances du RNA de 5 couches cachées d’un défaut de résistance shunt.
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FIGURE 4.42 — Performances du RNA de 10 couches cachées d’un défaut de résistance shunt.
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CHAPITRE D

Prototype d’IIoT d’acquisition temps réel pour un GPV

5.1 Introduction

Les domaines du diagnostic et du pronostic jouent un réle important dans I’amélioration
de la fiabilité des systemes et sont des sujets cibles de recherche active, fédérant différentes
communautés scientifiques, afin d’établir un lien entre un symptéme observé, la défaillance qui
est survenue, et ses causes pour laisser place aux actions de maintenance a entreprendre.

L’objectif de ce chapitre est de mettre en ceuvre un systeme d’acquisition temps réel, basé sur
le principe des agents, un paradigme de programmation mettant en évidence I’autonomie et les
interactions avec I’environnement et s’inspirant du principe d’Internet of Things (IoT) [Oztemel
2020]. Ce qui facilitera la finalisation de la mise en place d’un systéme d’aide a la décision pour
la maintenance des systemes PV basée sur une méthode de diagnostic. L’approche proposée met
en relation deux parties [Fagroud 2021] :

e la partie des capteurs sources d’informations ;
e et la partie de coordination intelligente, qui recoit et traite les informations de son envi-
ronnement a l’aide de capteurs et qui agit, conséquemment.

Pour "Union Internationale des Télécommunications (UIT), 'Internet des Objets (IdO) en
anglais Internet of Things (IoT) [Brous et al. 2020], est un : « réseau ouvert et complet d’appa-
reils physiques qui recoit et transfere des données sur des réseaux sans fil uniquement, avec une
intervention humaine limitée, capable d’agir et de réagir face aux situations et aux changements
dans leurs environnements ». En réalité, la définition qui n’est pas figée, fait ressortir deux va-
riantes complémentaires que sont : 'Edge computing et I'Internet Industriel des Objets (IIoT)
tel qu’envisagé pour le GPV.

Dans ce chapitre nous présentons I'architecture de la réalisation de notre prototype d’acqui-
sition temps réel, utilisé pour ’acquisition des données réelles devant servir a alimenter 'une des
méthodes de diagnostic présentées dans les chapitres 3 et 4. Nous mettons ici en avant I’exploi-
tation des données transmises par notre prototype d’acquisition, & travers deux des méthodes
de diagnostic pour juger de I’état dans lequel fonctionne le générateur expérimental. Cette pré-

sentation s’achévera par une conclusion sur les performances et les améliorations attendues du

112
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prototype IIoT déployé.

5.2 Conception du systéeme d’acquisition temps réel sur la base
d’un IIoT

Cette section du chapitre, présente une instrumentation optimisée pour la mise en place
d’un prototype d’acquisition temps réel pour un GPV, architecturée autour d’une carte Arduino
Uno. L’objectif est d’obtenir en temps réel, les données liées a la puissance, aux courants et a
la tension de sortie du générateur, afin d’initialiser 'une ou 'autre des méthodes de diagnostic
exposée dans les chapitres précédents.

L’étude du systeme d’instrumentation électronique temps réel a été une premiere étape dans
le développement du systéme embarqué pour l'acquisition temps réel [Compaoré et al. 2023 b.].
Dans les applications temps réel utilisant des capteurs, le mode et la fréquence de commutation en
fonctionnement, notamment lors d’anomalies de fonctionnement [Rohit 2017], peut étre source
de difficultés pour le bon fonctionnement de la carte.

Gréace a la Figure 5.1, nous visons a travers notre prototype IloT, une communication pos-
sible en tout lieu et & tout moment, mais surtout avec n’importe quel objet [Oztemel 2020],
[Babakhouya 2010].

- en déplacement;
[Cummunicatiun & tout moment | - la nuit;
- le jour

- 4 l'extérieur;

—4 Communication en tout lieu a l'intérieur
- depuis un ordinateur.

- entre ordinateur;
L . — |- de personne & personne sans ordinateur;
Communication avec n'importe quel objet |. 4 personne a objet, & l'aide d'un équipement;

- d'objet & objet.

FIGURE 5.1 — Dimensions de I'IoT.

Le premier prototype d’acquisition proposé est basé sur une carte Arduino Uno, utilisant une
instrumentation adaptée. Cette maquette autonome nous permet d’acquérir le courant de chaque
string du champ, la tension de sortie du GPV, la température et le niveau d’ensoleillement recu
sur le champ PV.

Ce prototype, tel qu’illustré a la Figure 5.2, dispose également d’un systeme d’horodatage
pour figer la date et ’heure des données en plus du niveau de I'ensoleillement, de la température,
du courant et de la tension qui sont enregistrés sur la carte SD jointe. Ils seront largement
utilisés pour la construction de la caractéristique courant-tension utilisable ultérieurement pour
le diagnostic du systéme ou pour alimenter la méthode de diagnostic hors ligne du GPV.

De plus, le prototype peut afficher en temps réel le niveau d’éclairement, la température, la

tension et le courant du GPV auquel il est connecté. La précision du modeéle proposé doit étre
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validée en comparant les caractéristiques comportementales issues de la simulation avec celles

obtenues a partir d’essais sur le terrain des mesures.

Capteurs
(Courant, Tension,
Température,
Eclairement)

Y Y Y Identification

Horrodatage

Carte Micro-contrdleur
(Date et Heure)

y A
Affichage Stockage
sur écran LCD sur carte 5D

FIGURE 5.2 — Synoptique d’acquisition temps réel du prototype 1.

Cette architecture présente des limites en termes de gestion des données, ce qui nous conduit
a adopter le systeme d’acquisition temps réel de la Figure 5.3, incorporant la transmission en

temps réel des données stockées dans la carte SD.
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FIGURE 5.3 — Synoptique d’acquisition temps réel du prototype 2.

Aussi, cette instrumentation temps réel pour acquérir des données de production du GPV

d’un site isolé que connecté, s’inspire du principe de conception et de fonctionnement d’IIoT
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5.3 Différents composants du systeme d’IIoT

Pour les besoins de notre instrumentation, nous utilisons un ensemble de capteur de cou-
rant, de tension, de luminosité et de température pour mesurer les différentes grandeurs sur
le générateur photovoltaique. Cette instrumentation étant fonctionnelle, mais ne se contentant
que de sauvegarder les données sur la carte SD, nous avons entrepris 'amélioration dans un
second temps, par 'utilisation de la carte ESP32 Wrover. Nous avons ainsi fait évoluer notre
systeme d’une simple acquisition pour stockage, vers un systéme plus complet comportant a la
fois 'acquisition, le stockage et la transmission pour une exploitation en temps réel des données
vers ’application de 'une des applications de diagnostic des chapitres 3 ou 4.

La liste des composants utilisés est :

1. Le capteur de courant ACS70331, un module Groove, tel qu’illustré a la Figure 5.4, permet
de mesurer l'intensité d’un courant AC et DC allant jusqu’a 5 A. Ce type de capteur a été

inséré en série dans chaque string du champ GVP.

FIGURE 5.4 — Capteur de courant ACS70331.

2. Le capteur de courant ACS725, sous forme de module Grove, tel qu’illustré & la Figure 5.5,
permet de mesurer I'intensité d’un courant continu jusqu’a 10 A. Ce capteur a été inséré en

série dans la chaine de sortie générale du montage électrique du GVP

FIGURE 5.5 — Capteur de courant ACS725.

3. Le capteur de tension Phidgets P/N 1135, tel qu’illustré sur la Figure 5.6, mesure des tensions
continues entre -30 et +30 Vcc avec une bonne précision. Il est utilisé pour la mesure de la

tension générale de sortie du GPV.

4. Le capteur de température AHT10, tel qu’illustré a la Figure 5.7 permet de mesurer la
température et ’humidité. Il est principalement utilisé ici pour la mesure de la température

ambiante dans laquelle fonctionne le GPV.

5. Le capteur de luminosité VEML7700 sous forme de module Groove, tel qu’illustré a la Figure

5.8, permet de mesurer la luminosité ambiante.
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FIGURE 5.6 — Capteur de tension Phidgets P/N 1135.

FIGURE 5.7 — Capteur de température AHT10.

FIGURE 5.8 — Capteur de luminosité VEML7700.
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6. Le module RTC Clock sous forme d’un module Groove, tel qu’illustré a la Figure 5.9, il est
doté d’une batterie au Lithium CR1225, qui donne la date et 'heure au format 12h ou 24h,

en tenant compte des années bissextiles. Il favorise alors 'horodatage de notre systéme.

-

FIGURE 5.9 — Module RTC Clock.

7. L’afficheur LCD 4*20 soit 4 lignes de 20 caracteres rétroéclairés, tel qu’illustré sur la Figure
5.10, est un module qui facilite I'affichage instantané des données qui seront sauvegardées

puis transmises.

FIGURE 5.10 — Module d’affichage LCD 4*20 caracteres.

8. La carte SD est un module adaptateur de lecture/écriture tel qu'illustré a la Figure 5.11,

utilisé pour la sauvegarde des données sur carte Micro SD.

FIGURE 5.11 — Module carte SD.

9. Les panneaux solaires sont un ensemble de 4 modules PV identiques, et illustré sur la Figure
5.12. Ils sont en polysilicium de haute qualité, compressif, durable et résistant a la corrosion.

Ces modules conviennent largement pour notre expérimentation.

10. Les cartes a micro-contrdleurs, en tant qu’organes de coordination intelligente, sont des petits
circuits électroniques dotés d’entrées/sorties programmables. Elles permettent I’acquisition
de données provenant de capteurs, I’envoi de signaux de données ou le contrdle de circuits de
puissance. Il existe plusieurs types de cartes a micro-contrdleur, mais nous citons uniquement
les deux cartes utilisées dans le cadre de cette these, que sont : I’Arduino Uno et 'ESP32

Wrover.
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FIGURE 5.12 — Module solaire WBL 1.6.

— la carte Arduino Uno de la Figure 5.13a, posséde un micro-contréleur facilement pro-
grammable ainsi que de nombreuses entrées-sorties. Elle existe en plusieurs variantes qui
se différencient par la puissance du micro-controleur ou par la taille et la consommation

de la carte mais elle n’a pas de systeme de transmission intégré.

CEE LR RN R

OND EZ TZ XL XM.0C OND 6T B1 35 LT 91 3

p = | | /e

LS L

33 25 26 27 14 GND

M0

8 2 2 1 03
AEAEEXEEELE XEERE.

(a) Carte Arduino modele UNO REV3. (b) Carte ESP32 Wrover.

FIGURE 5.13 — Exemple de carte a microcontrdleur.

— la carte ESP32-WRover M-32 de la Figure 5.13b, est assez proche en terme d’architecture
de la carte Arduino Uno mais en plus petit. L’ESP32 peut également étre utilisée en
complément avec n’importe quel autre micro-contréleur ou carte de développement, en
tant que module de communication. Car elle integre un mode de communication Wifi
et / ou Bluetooth de 2,4 GHz pour toutes autres solutions de configuration IIoT dans
un encombrement réduit. Elle a été congue pour obtenir un meilleur rapport puissance /
performances radio fréquence.

— le Tableau 5.1 ci-dessous, résume a titre comparatif, les principales caractéristiques des
deux cartes a microcontroleur les plus utilisés dans les applications I1oT. Le choix d’une

des cartes se fera naturellement en fonction des orientations du projet IIoT envisagé.

5.4 Assemblage du premier prototype a base d’une Arduino

Le schéma électronique d’assemblage de la Figure 5.14, s’est fait sous le logiciel Fritzing.

L’assemblage électronique ayant permis les essais se trouve a la Figure 5.15.
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TABLE 5.1 — Caractéristiques des cartes utilisées.

Caractéristiques Arduino Uno ESP 32
Fréquence 16 MHz 160 MHz
Ports digitaux 14 36

Ports analogiques 6 18

PWM 8 10
Bluetooth 4.0 intégré - Oui

Wifi Intégré - Oui
Alimentation USB Oui Oui
Mémoire flash 32 KBits 4 MBits
RAM 2 KBits 512 Kbits
ROM 1 KBits 448 KBits
Processeur ATmega328 LX6 Dual-Core

FIGURE 5.14 — Schéma électronique avec la carte Arduino Uno.

La Figure 5.16 sous forme de tableau montre les premiéres données stockées sur le Carte SD
[Compaoré et al. 2022 b.]. De la sauvegarde, nous insistons sur I’horodatage, a savoir la prise
en compte de la date et de I’heure des données acquises, la luminosité, la tension, le courant
et la température a partir du champ PV. La premiere satisfaction pour ce premier prototype
d’acquisition, c’est son interaction face aux variations de luminosité ou de température. Lors de
I’exécution, nous avons choisi une période de rafraichissement des mesures toutes les 5 secondes,
pour mieux apprécier la prises en compte des variations de mesure.

Nous avons simplement obstrué la lumiere ou capteur de température a certains moments

afin d’évaluer la réaction du systeme d’acquisition a cette action assimilable a un défaut.

FIGURE 5.15 — Assemblage électronique du premier prototype.
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Les données de la carte SD sont au format CSV et peuvent étre reconverties au format Excel

ou Mat dans Matlab pour faciliter leur réutilisation.

5.9

Horodatage Time Light Voltage Current Temperture
01/01/2022 00:00 14:00:18 708.00 4.83 2.44 43.01
01/01/2022 00:00 14:00:23 703.00 4.88 2.44 42,03
01/01/2022 00:00 14:00:28 701.00 4.93 2:37 40.57
01/01/2022 00:00 14:00:33 701.00 4.93 2.44 38.12
01/01/2022 00:00 14:00:38 717.00 4,93 2.44 36.17
01/01/2022 00:00 14:00:43 702.00 4.96 2.37 36.17
01/01/2022 00:00 14:00:48 712.00 4,96 2.37 35.19
01/01/2022 00:00 14:00:53 710.00 4.98 2.59 42.03
01/01/2022 00:00 14:00:58 710.00 4.96 2.44 41.06
01/01/2022 00:01 14:01:03 714.00 4.96 2.52 39.10
01/01/2022 00:01 14:01:08 709.00 4.96 2.37 39.59
01/01/2022 00:01 14:01:13 733.00 4.98 2.37 37.63
01/01/2022 00:01! 14:01:18 724.00 4.98 2.44 36.66
01/01/2022 00:01 14:01:23 720.00 4.96 2,44 44.97
01/01/2022 00:01 14:01:28 766.00 4,96 2.37 42,52

FIGURE 5.16 — Capture d’écran du contenu de la carte SD.

Assemblage du second prototype a base d’un ESP 32 Wrover

Dans le souci d’incorporer un moyen de transmission temps réel des données sauvegardées,

nous avons développé un second prototype basé sur le principe des systemes IIoT. Le prototype

peut se résumer de la fagon suivante :

Le

parameétres surveillés : Irradiation, Température, Tension générale Courant général,
Courant de chaque string, Date et Heure.

capteurs : Capteur de luminosité, Capteur de température, capteur de tension, Capteurs
de courant.

controéleur : la carte électronique ESP32 WRover.

connectivité de données : USB C, Communication sans fil, Wifi.

logiciel de programmation : Arduino IDE, Langage C, Fritzing, Eagle, Dia.
méthodes de surveillance : Server web, LCD, SD card.

schéma électronique d’assemblage de la Figure 5.17, a été réalisé avec le logiciel Fritzing.

L’assemblage électronique ayant permis les essais se trouve a la Figure 5.18.

panel solar

Display1
10128
uPesy ESP32 Wrover DevKii1

temperature
Adafrult #4162

FIGURE 5.17 — Schéma électronique avec la carte ESP32 Wrover.
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FIGURE 5.18 — Assemblage électronique avec la carte ESP32 Wrover.

A travers la Figure 5.19, nous avons les données transmises au serveur web a l’adresse
192.168.15.153. C’est aussi une copie des données qui sont sauvegardées sur la carte SD. Le
second prototype est aussi toujours horodaté, avec la date et I’heure de la sauvegarde, la lumi-
nosité, la tension, le courant et la température d’un champ de panneaux solaire 2,7 V utilisé
pour 'occasion.

L’évolution dans ce second prototype réside dans la transmission en temps réel comme sur
le schéma synoptique de la Figure 5.3, tout en permettant a notre solution IloT de remplir
toujours les mémes missions que le premier prototype d’acquisition avec la méme sensibilité face
a la prise en compte des aléas de production du GPV.

L’amélioration significative pour ce systeme IloT, réside dans le changement de la carte
micro-controleur ESP32 Wroom, qui incorpore directement un module de transmission wifi,
utilisé ici. La capture d’écran de la simulation du second prototype sur la Figure 5.19, recueillie
a l’adresse web 192.168.15.153 du server.

Les différents échantillons de mesures correspondant aux données d’acquisition temps réel du
second prototype, sont le fruit de la configuration d’un champ PV de deux modules en paralléle.
Nous avons fait subir a ce champ PV expérimental, deux types de défauts :

e un stress d’ensoleillement et de température, & travers la projection d’une forte et vive
lumiere en direction du champ ;
e un mauvais code de conversion pour ’obtention de la valeur du courant sur la PIN d’un
string.
Cela nous permet de nous mettre dans les conditions réelles de fonctionnement d’'un GPV,
de constater que toutes les fluctuations et les variations sont biens prises en compte par le
prototype d’acquisition temps réel, afin de mieux régler la fréquence de sauvegarde des données,
pour chaque 5 secondes de la Figure 5.21.

Ces données extraites au format CSV se présentent comme suit sur la Figure 5.20.

Ces données d’acquisition sauvegardées sur la carte SD, converties au format .mat, se pré-
sentent comme suit, sur la Figure 5.21.

e le courant général de sortie I¢ ;
e les courants des deux string I g1 et sy ;

e la température T ;

le niveau d’ensoleillement G ;
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15:37 & 'O B Sl il 3 (80

Enregistreur de d... .
X A 192.168.15.153 < [ -

10 plus récentes mesures
enregistrees

Date et heure: 14-4-2023 15:1:16 Mesure:
147.17lm ;2667.00mv ;406.00mA
;1842.00mA ;4095.00mA ;0.00mA ;0.00mA
;27.00_degrees C_

Date et heure: 14-4-2023 15:2:17 Mesure:
147.17Im ;2672.00mv ;402.00mA
;1844.00mA ;4095.00mA ;0.00mA ;0.00mA
;27.17_degrees C_

Date et heure: 14-4-2023 15:3:17 Mesure:
144.811m ;2672.00mv ;323.00mA
;1843.00mA ;4095.00mA ;0.00mA ;0.00mA
;27.31_degrees C_

Date et heure: 14-4-2023 15:4:18 Mesure:
146.231m ;2669.00mv ;349.00mA
;1855.00mA ;4095.00mA ;0.00mA ;0.00mA
;27.20_degrees C_

Date et heure: 14-4-2023 15:5:19 Mesure:
141.981m ;2667.00mv ;368.00mA
;1847.00mA ;4095.00mA ;0.00mA ;0.00mA
;27.38_degrees C_

Date et heure: 14-4-2023 15:6:20 Mesure:
143.40Ilm ;2668.00mv ;400.00mA
;1838.00mA ;4095.00mA ;0.00mA ;0.00mA
;27.10_degrees C_

Date et heure: 14-4-2023 15:7:21 Mesure:
143.40lm :2670.00mv :390.00mA

FI1GURE 5.19 — Capture d’écran de la transmission sur le Server web 192.168.15.153.

datad.CSV - Excel

Fichior [UNSNEHN Insertion Miseenpage Formules Données Révision Affichage O Dites-nous ce que vous voulez faire.

o o ~ T == ===
0 ‘i Gl <11 A A %~ E¥Renvoyera la ligne automatiquement  Standard | FE‘ 7‘.4 | '8 ‘F_F“I FE‘X \
ol =1 G 7 S-{fB-| B A~ == = [ | B rmonmmistesier « . 94 wo 3 48 Mise enforme Metire sous forme Styles de  Insérer Supprimer F«
- conditionnelle - de tableau~  cellules~ -
Presse-pa... Police it Alignement i Nombre i Style Cellules
AL - f | Jour
A 8 € D E F G H I J

586 Monday, 15-May-2023 17:52:03 UTCA§ASA§ 1174.73W/m 111.21mv  3054.00mA 838.66mA 374.17mA  0.00mA 0.00mA  27.71 degrees C
587 Monday, 15-May-2023 17:53:44 UTCA§A§AS 1174.73W/m 110.39mv  3046.00mA 838.66mA 373.76mA 0.00mA 0.00mA  27.71 degrees C
588 Monday, 15-May-2023 17:55:25 UTCA§ASA§ 1170.02W/m 110.39mv  3048.00mA 838.66mA 373.76mA 0.00mA 0.00mA  27.79_degrees C
589 Monday, 15-May-2023 17:57:06 UTCA§ASAS 1170.02W/m 110.80mv  3055.00mA 838.66mA 373.56mA 0.00mA 0.00mA  27.93 degrees C
590 Monday, 15-May-2023 17:58:47 UTCA§A§AS 1170.02W/m 111.62mv  3041.00mA 838.66mA 375.60mA 0.00mA 0.00mA  27.97_degrees C
591 Monday, 15-May-2023 18:00:28 UTCA§ASA§ 1160.62W/m 110.39mv  3049.00mA 838.66mA  374.99mA  0.00mA 0.00mA  28.14_degrees C
592 Monday, 15-May-2023 18:02:09 UTCA§A§A§ 1160.62W/m 108.54mv  3046.00mA 838.66mA  375.60mA 0.00mA 0.00mA  28.16_degrees C
593 Monday, 15-May-2023 18:05:38 UTCA§ASA§ 925.88W/m  953.00mv  4095.00mA 4095.00mA 3437.00mA 0.00mA 0.00mA  28.05_degrees C.
594 Monday, 15-May-2023 18:07:19 UTCA§ASA§ 944.63W/m  832.00mv  4095.00mA 4095.00mA 3466.00mA 0.00mA 0.00mA  27.81_degrees C
595 Monday, 15-May-2023 18:09:00 UTCA§A§AS 850.94W/m  848.00mv  4095.00mA 4095.00mA 3450.00mA 0.00mA 0.00mA  27.73_degrees C
596 Monday, 15-May-2023 18:10:41 UTCA§ASA§ 836.90W/m  841.00mv  4095.00mA 4095.00mA 3456.00mA 0.00mA 0.00mA  27.82_degrees C
597 Monday, 15-May-2023 18:12:23 UTCA§ASAS 827.54W/m  837.00mv  4095.00mA 4095.00mA 3449.00mA 0.00mA 0.00mA  27.74_degrees C

FIGURE 5.20 — Données au format CSV.

M Editor - RNAsurAcq1.m P& Variables - Dacq1
| Dacq3 | Dacgl I
[ 57619 table
1 2 3 4 5 6 7 8 9
Thursday01Jan1970000146UTC VarName2 VarName3 VarNamed VarName5 VarName6 VarNameVarName VarNameS
1 "Monday, 15-y-2023 15:30:18 UTC"  "850.94" "622.00" ["3024.00" ["2651.00" "1837.00" "0.00" |'0.00" |"27.00" ~
2 "Monday, 15-y-2023 15:31:59 UTC" "925.88" "630.00 " "3047.00" ["2695.00" "1829.00" "0.00" ['0.00" |"27.20"
3 "Monday, 15-y-2023 15:33:40 UTC" "715.33" "653.00" "3046.00" ["2519.00" "1823.00" "0.00" ['0.00" |"27.32"
4 "Monday, 15-y-2023 15:35:22 UTC"  "659.30" "666.00 " ["3051.00" |"2675.00" "1825.00" "0.00" [0.00" |'27.60"
5 "Monday, 15-y-2023 15:37:03 UTC" "1029.06 " "644.00 " "3039.00" ["2670.00" "1830.00" "0.00" ['0.00" |"27.53"
6 "Monday, 15-y-2023 15:38:44 UTC" "1014.98 " "624.00" "3047.00" ["2725.00" "1827.00" "0.00" ['0.00" |"27.45"
7 "Monday, 15-y-2023 15:41:03 UTC" "1137.11" "643.00" "3047.00" ["2735.00" "1819.00" "0.00" ['0.00" |"27.39"
8 "Monday, 15-y-2023 15:42:44 UTC" "1099.51 " "630.00 " "3039.00" ["2762.00" "1822.00" "0.00" ['0.00" |"27.47"
Q  "Manday 15--2022 15:44-25 ITC" 822 8RR " "8ARNN " "3nRANN"  "270400" "1R2100" *nnn* Paant 27 5o v
< >

FIGURE 5.21 — Données au format .mat exploitées sous Matlab.
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e la date et 'heure.
Lors de la restructuration des données, nous construirons pour les besoins de la vérification
de nos algorithmes des deux précédents chapitres, les données liées aux :
e résidus pour l'algorithme du diagnostic par la méthode de l'espace de parité grace a
Ia, Vg, Isig1 et Isigo;
e matrices d’entrées de 'algorithme du RNA de la classification pour la détection & travers
les données P, V et I;
e matrices d’entrées de 'algorithme du RNA de la classification pour le diagnostic a travers
les données {PVI}.
N’ayant pas de capteur de puissance lors de ’acquisition, nous avons eu recours au calcul

direct pour obtenir P =V1 .

5.6 Application au diagnostic par la méthode de l’espace de

parité

La synthese des caractéristiques des modules solaires utilisés est donnée dans le Tableau 5.2.

TABLE 5.2 — Parameétres du module PV utilisé.

Parameétres Valeurs

Lyon 3,8713
Lsen 3,56
K, 0,08
K; 0,065
Ncell 9

Voc 0,4

La construction du générateur s’est faite autour de :
e deux strings de 1 module donnant un courant général I = 3,725 mA = Iyg1 + L2
o Vg =Vig=2TV.
Les deux coeflicients calculés a partir des parametres pour GPV sain sont :
e a;; = —0,8205 x 1074;
e b1 =4,0777.
A partir du calcul de ces deux coeflicients, les résidus sont construits a partir du tableau de
mesures contenant I, Vi, Isig1 et Iggo ci-dessus.
o Ry =1Ig— Isg1 — Isig2;
o Ry =Igqp —aj X Vg —bit;
o Ro = Ig40 —ajp X Vg — bo.
Ils donnent la matrice d’occurrence du Tableau 5.3.
A partir des données d’acquisitions du 20/7,/2023 sur 236 échantillons, nous avons structurer
les trois résidus a partir desquels nous avons utilisé ’algorithme de détection DCS avec deux

fenétres de largeur 20 et 50 pour un seuil de détection donné.
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TABLE 5.3 — Matrice d’occurrence de la simulation.

Ri IG VG Istgl Isth
Ry 1 1 1
Ry 0 1 0
Ry 0O 0 1

5.6.1 Pour une largeur de fenmax = 20

Dans ce premier scénario de simulation sur la Figure 5.22, la taille de la fenétre est fixée
a 20. Le traitement (DC'S, g(t) et d;) effectué sur les trois résidus est présenté sur les Figures

5.22a, 5.22b et 5.22c¢ suivi de la localisation sur la Figure 5.22d. La taille de la fenétre fenmax

= 20, permet une détection optimale comme indiqué déja au chapitre 3.
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(d) Localisation du défaut capteur.

FIGURE 5.22 — Traitement des résidus avec fenmax = 20.

L’interprétation par rapport a la matrice d’occurrence du Tableau 5.3, pour une fenétre de
taille 20 et un seuil de détection de 5 de la Figure 5.22d, nous donne la présence de trois défauts
du type capteur :

e sur le courant général, entre les instants 25 a 40, 60 a 120, 13 a 140, et 175 a 200, avec

la signature "100";
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e sur le courant du string 1, entre les instants 120 et 130 avec la signature "110";
e sur le courant du string 2, entre les instants 140 et 175 avec la signature "101";
Signalons enfin, que le systeme semble étre dans un mode de fonctionnement sain entre les
instants 0 a 25 et 40 a 60, a cause de la signature "000" de la matrice d’occurrence du Tableau
5.3.

5.6.2 Pour une largeur de fenmax = 50

Dans ce second scénario de simulation sur la Figure 5.23, la taille de la fenétre est fixée
a b0, juste a la limite des mauvais cas de détection. Le traitement (DCS, g(t) et d;) des trois
résidus est illustré sur les Figures 5.23a, 5.23b et 5.23c suivi de la localisation sur la Figure 5.23d.
Au-dela de cette taille de détection ne permet aucune interprétation du principe du diagnostic,

comme indiqué déja au chapitre 3.
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FIGURE 5.23 — Traitement des résidus avec fenmax = 50.

L’interprétation par rapport a la matrice d’occurrence du Tableau 5.3, pour une fenétre de
taille 50, pour le méme seuil de détection de 5 de la Figure 5.23d, nous donne la présence de
deux défauts du type capteur connu :

e sur le courant général, entre les instants 95 a 155, avec la signature "100" ;

e sur le courant du string 2, entre les instants 85 a 95 et 155 a 200, avec la signature "101".
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et deux défauts capteur du type inconnu, & cause du faible nombre de résidus :
e défaut inconnu 1, entre les instants 50 a 75, avec la signature "010";
e défaut inconnu 2, entre les instants 75 a 85, avec la signature "111".
Signalons enfin, que le systéme semble étre dans un mode de fonctionnement sain entre les

instants 0 a 50, a cause de la signature "000" de la matrice d’occurrence du Tableau 5.3.

5.6.3 Syntheése de ’application de la méthode de ’espace de parité

Nous avons bien la détection de multiples défauts capteurs, mais nous sommes incapables de
situer l'origine ni les causes des défauts engendrant la baisse de la valeur de la tension générale
ou du courant général de sortie conduisant a la baisse de puissance de production du générateur.

Nous confortons encore 'idée selon laquelle, 'augmentation de la taille des fenétres coulis-
santes dégrade la qualité de la détection.

Le fait de n’avoir pas beaucoup de résidus aussi constitue une entrave a la bonne application
de cette méthode de diagnostic. En plus, les fortes fluctuations de G et T, introduit lors de
la construction des données de mesures, peuvent avoir eu un grand impact sur la baisse de la
tension Vi mesurée et du courant général Ig ou peut étre avoir d’autres causes liées aussi a
variation de 'un des parametres intrinseque du modele. C’est aussi la raison pour laquelle nous
enregistrons la détection de défauts d’origine inconnues et dont nous ignorons la signature exacte
a travers la matrice d’occurrence.

Nous n’avons pas mesuré les performances de la méthode ici, parce que nous avons utilisé les
données produites par la maquette d’acquisition temps réel. Aussi nous ne pouvons pas prédéfinir
les deux deux hypotheéses pour les détections correctes et 1a ot il y a des détections non-correctes

pour la construction de la courbe COR.

5.7 Application au diagnostic par la méthode des RNA

Les différentes configurations pour la simulation du RNA pour 236*3 échantillons d’entrées
sont présentées sur la Figure 5.27, pour plusieurs scénarii en rapport avec le nombre de couches
cachées, sont destinées & un diagnostic pour des défauts systemes.

Nous avons enregistré les données avec un ensoleillement et une température tres fluctuant,
pour tenir compte de la réalité du terrain.

Apres avoir organisé les données d’entrée issues du prototype d’acquisition, nous avons pro-
cédé a la validation des deux algorithmes de classification & base de RNA, a travers :

e la classification pour la détection;

e la classification pour le diagnostic.

5.7.1 Classification pour la détection avec les données d’acquisition

La validation par la simulation avec les données d’entrées, issues des mesures, vont permettre
de juger de la détectabilité d’un éventuel défaut sur ’état de fonctionnement du GPV.
La sortie, est binaire et indique simplement 1’état dans lequel, le GPV sera : pas de défaut

0, ou en défaillance 1.
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Nous avons extrait sur I’ensemble des données de sortie du GPV, 101 échantillons, avant
d’extraire uniquement les données de la puissance P, de la tension V et du courant I devant
servir de matrice d’entrée pour la configuration du RNA.

Le changement de la nature des données d’entrées suivant les trois cas ci dessous, permettra
sans doute de répondre a la question de la détectabilité ou non de la présence d'un éventuel

défaut par la classification pour la détection :

Cas 1. avec les données d’entrée de P, l'erreur quadratique est minimisée sur 10 itérations
consécutives sur la Figure 5.24a, et la classification indique l'existence d'un défaut,

comme le montre les courbes de performance de la Figure 5.24b ;

Cas 2. avec les données d’entrée de V, l'erreur quadratique est minimisée sur 52 itérations
consécutives sur la Figure 5.25a, et la classification indique l'existence d’un défaut,

comme le montre les courbes de performance de la Figure 5.25b;

Cas 3. avec les données d’entrée de I, I'erreur quadratique est minimisée sur 7 itérations consé-
cutives sur la Figure 5.26a, et la classification indique l'existence d’un défaut, comme le

montre les courbes de performance de la Figure 5.26b;
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FIGURE 5.24 — Performances du RNA pour la détection avec les données d’acquisition de P.

Synthése de la détection avec les données d’acquisition

Le Tableau 5.4 de synthese des performances pour 10 couches cachées, donne des résultats
pas tres loin de ceux obtenus en simulation. Les trois cas de configuration détecte et classifie bien
I’existence de défauts dans les données d’acquisition issues de la puissance, de la tension et du
courant de sortie du GPV suite aux variations abruptes de la température et de I’ensoleillement
qui prend en compte, les conditions réelles de fonctionnement.

L’utilisation de I'une ou 'autre de ces trois données conduit a la détectabilité de 1’existence
du défaut ayant affecté les données. Cependant le modele de configuration du RNA pour la
détection est aussi incapable de préciser la nature ni l’origine du ou des défauts mis en exergue

ici comme nous 'avons déja indiqué dans le chapitre 4.
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FIGURE 5.26 — Performances du RNA pour la détection avec les données d’acquisition de 1.

Les performances de calcul de la configuration RNA pour la détection sont assez bonnes pour
les trois cas de simulation, et pourront étre améliorées grace a une augmentation du nombre de

couches cachées.

5.7.2 Classification pour le diagnostic avec les données d’acquisition

La validation par la simulation avec les données d’entrées, issues des mesures, vont permettre
de faire le diagnostic d’éventuels défauts systemes sur I’état de fonctionnement du GPV.

Nous avons extrait des données de sortie du GPV, 236*3 échantillons de PV I devant servir
de matrice d’entrée pour la configuration du RNA pour le diagnostic.

Nous avons cette fois ci fait varier le nombre de couches cachées, comme dans le chapitre 4,
comme sur la Figure 5.27, pour mieux apprécier les performances de la configuration pour le
diagnostic par la classification d’éventuels défaut systeme.

Les écarts quadratiques minimisés sur les Figures 5.28a, 5.29a, 5.30a et 5.31a, et les Figures
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TABLE 5.4 — Performances du RNA pour la détection avec les données d’acquisition.

P A% 1
Nombre d’itérations 10 52 7
Durée du test 1" 4" 20"
MSE 8,67.1073 2,73.107% 2,12.1073
Perf=(1-MSE) 99,13% 99, 99% 99, 79%
Détection Oui Oui Oui

5.28b, 5.29b, 5.30b et 5.31b des courbes COR de la classification du diagnostic de défaut systeme
suite a différentes fluctuations sur la température et ’ensoleillement pour différentes configura-
tions de RNA pour 2, 5, 10 et 20 couches cachées, prouvent ’existence d’un défaut ou plusieurs
défauts systémes et dont l'origine peut étre située dans 'un des codes ci dessous, obtenu pour
un seuil de défaut de 0,3333 :

e 000 : aucun défaut ou diode de bypass déconnectée ;

e (011 : mismatch du type ombrage partiel ;

e 100 : diode bypass défaillante ou mismatch du type Rsp, ou Rs ou module shunté ;

e 111 : nature de défaut inconnu.

Synthése de la classification pour le diagnostic de défaut systéme

Les courbes COR des Figures 5.28b, 5.29b, 5.30b et 5.31b montrent que I'utilisation de ’en-
semble de données { PV 1}, indiquent qu’il y a bien des défauts dans le systéme de production
de ce GPV, mais d’origine diverse. Les fluctuations naturelles de I’ensoleillement et de la tem-
pérature peuvent justifier ces défauts de production que le réseau de neurone met en évidence.
La variation du nombre de couches cachées dans les RNA configurées laisse voir une certaine
dynamique des performances résumées dans le Tableau 5.5, indiquant la bonne tenue de la clas-
sification pour le diagnostic des défauts systemes méme avec les données issues du prototype

d’acquisition.

TABLE 5.5 — Synthese de la performance du RNA pour un défaut systéme.

2 couches 5 couches 10 couches 20 couches
Nombre d’itérations 1000 1000 1000 1000
Durée du test 12" 9" 11" 16"
MSE 5,85 x 1073 2,52 x107° 8,77 x 107* 2,46 x 1073
Perf=(1—-MSE) 99,41% 99, 99% 99,91% 99, 75%

Malgré la variation du nombre de couches cachées dans la configuration de ce RNA pour le
diagnostic des défaut systéme, nous obtenons l'indexation suivante en rapport avec le tableau
4.9, qui nous donne une idée des parametres intrinseques concernés du GPV.

La configuration du RNA pour de la classification pour le diagnostic des défauts systemes,
permet de voir I'impact du niveau de I’ensoleillement ou de la température vu comme un mis-
match du type ombrage partiel. Mieux la fluctuation des deux parametres d’entrée G ou T,
fait croire a la configuration RNA qui le signale, qu’il semble y avoir eu une variation des deux

parametres intrinseques du systéme que sont Ry, et Rs.
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FIGURE 5.27 — Configuration RNA en fonction des couches cachées pour des données réelles.

5.7.3 Syntheéese de l'application de la méthode des RNA

D’emblée, nous pouvons dire que les deux méthodes de diagnostic trouvent des résultats
concordants par rapport aux résultats attendus pour chacune d’elles.

A titre de comparaison, dans la premiere méthode de diagnostic par I'espace de parité, les
résultats de simulation obtenus au chapitre 3, ont été fortement confortée par les résultats de
validation avec des données issues de notre prototype d’acquisition temps réel dans le chapitre
5. La détection, l'isolation et la localisation des défauts multi-capteur grace a des algorithmes
simples et rapides confirment si besoin est encore, le fait que cette méthode soit particulierement
utilisée pour le diagnostic des systémes industriels complexes.

Toujours a titre de comparaison, mais cette fois pour la seconde méthode par les réseaux
de neurones artificiels, les résultats de simulation du chapitre 4, tant pour la classification pour
la détection que la classification pour le diagnostic, les résultats de validation obtenus avec les
données du prototype d’acquisition dans le chapitre 5, sont non seulement conformes mais aussi
concordant en terme de logique que de convergence des performances.

Nous notons que pour le cas de la classification pour la détection, que la détectabilité des
défauts bien que clairement mise en évidence par 1'utilisation des données de simulation obtenues
du modele du chapitre 4, que par les données de validation obtenues du prototype d’acquisition
temps réel du chapitre 5, il est impossible de remonter & l'origine et aux causes probables des-dits
défauts. Quant a la méthode de la classification pour le diagnostic, nous sommes arrivés dans

les deux cas, en simulation comme en validation, a obtenir un faisceau d’indices lié & une famille
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FI1GURE 5.28 — Performances du RNA de 2 couches cachées pour des données réelles.

ou a un type de défaut systeme, permettant de remonter facilement a ses causes ou ses origines.

Si la premiere méthode par la méthode de 'espace de parité semble plus fine dans la détection
du FDI, la deuxiéme méthode par les réseaux de neurones artificiels nécessite moins de tests et
possede une certaine suprématie qui ne se discute plus. Néanmoins une certaine complémentarité
pour le diagnostic des défauts systemes serait souhaitable, ne serait-ce qu’envisagé dans le cadre

d’une supervision globale de I’état de santé du GPV.

5.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents concepts, composants et les principales
caractéristiques liées a I'Internet Industriels des Objets, pour la réalisation d’un systeme d’ac-
quisition en temps réel pour un systéme industriel complexe ayant besoin d’un bon diagnostic
pour une maintenance corrective et ou préventive des pannes.

De par son utilité et son caractere d’I1oT, ce systéeme d’acquisition technologique contribuera
de maniere significative, efficace, et en temps réel a 'application et au perfectionnement d’une
méthode de maintenance orientée sur les conclusions d’un vrai outil de diagnostic, que nous
appelons de tous nos veeux, a faire partie intégrante d’un systéme d’aide a la décision.

Grace a notre systeme a triple technologies, acquisition, stockage et transmission en temps
réel, nous voulons contribuer d’une fagon efficace au développement du diagnostic, mais en
particulier & une maintenance corrective capable de remettre un GPV connecté ou sur site isolé
dans un bon état de fonctionnement.

Dans la premiére partie de ce chapitre, 'instrumentation et ’expérimentation électronique
n‘ont pas du tout été faciles, a cause du mélange des protocoles de communications d’une
part, mais aussi la gestion des conflits entre certaines librairies de la carte ESP 32 d’autre
part. Un travail de fond a di étre fait, pour l’étalonnage et la prise en compte des tensions
d’offsets de certains des capteurs, car 'ESP32 ne les voyaient pas comme ce que nous connaissons

habituellement. Il est aussi bon, de reconnaitre que si les essais sont fortement concluants et
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FI1GURE 5.29 — Performances du RNA de 5 couches cachées pour des données réelles.

encourageants, il faudrait envisager des réalisations avec des composants plus robustes en tenant
compte de la taille et de la puissance des centrales PV ciblées (domestique ou industrielle).

Dans la seconde partie de ce chapitre, nous avons exposé un acquis certain a travers le second
prototype d’acquisition temps réel, dont le premier privilege reste la transmission sur réseau wifi
a un Server web pour une exploitation des données en vue d’assurer un diagnostic, le stockage
des données sur la carte SD, et I'affichage sur écran LCD. Le tout s’exécute bien entendu dans
un contexte de temps réel.

Dans la troisieme partie de ce chapitre, nous avons exploité, les données mesurées a partir
du prototype IIoT tels que les courants des deux strings du champ PV, le courant et la tension
général de sortie du générateur, pour alimenter la premiere méthode de diagnostic basée sur
I’espace de parité ainsi que la méthode de diagnostic a base des réseaux de neurones artificiels
moyennant quelques aménagements sur 'obtention des données de la puissance.

Ne disposant pas de capteur de puissance, nous avons eu recours au produit direct de la
tension générale Viz et du courant général I pour produire P dans le tableau des données. Le
diagnostic des défauts capteurs a travers la méthode de I’espace de parité nous a permis de faire
Iidentification et la localisation de plusieurs défauts dans le chapitre 3. Le diagnostic de défauts
systemes, quant a lui, nous a permis de mettre en évidence des défauts systemes avec plusieurs
causses et origines possibles.

Brievement abordée dans [Compaoré et al. 2022 b.], il serait souhaitable d’envisager une
étude complémentaire entre ces deux méthodes de diagnostic que nous avons expérimentées
avec succes. Car le diagnostic par la méthode de l'espace de parité identifie certes, la partie du
GPV en souffrance, mais est incapable de dire la partie intrinseque du systeme en souffrance.
La méthode des RNA pourrait étre utilisée a la suite d’un diagnostic par la méthode de ’espace
de Parité.

Il est aussi bon de signaler que plusieurs obstacles peuvent se montrer comme étant de vé-
ritables défis pour les solutions IoT. Pour que notre solution IloT puisse évoluer, les capteurs

utilisés ou futurs a incorporer devront étre moins énergétivores, car nos deux prototypes s’ali-
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F1GURE 5.30 — Performances du RNA de 10 couches cachées pour des données réelles.

mentent pour l'instant, directement a la source c’est-a-dire sur le GPV.

Nous devons aussi faire d’énormes progres de mise & jour pour le long terme, notamment
dans les domaines de la sécurité, de la confidentialité, de I'architecture et des communications
au cas ou la solution serait viable et amenée a incorporer plus d’objet. Il ne faut pas non plus
occulter le cas ou la connexion passerait par un protocole de connexion a base de cartes SIM,
et pour laquelle il faudrait prévoir des cotlits connexes.

Le prototype mis en avant dans ce chapitre pourrait contribuer largement a I’avénement
des smart cities a travers une meilleure maitrise dans la gestion des sources d’énergies mixtes
des villes intelligentes, tant sur le plan de la supervision que de la surveillance des réseaux de

production a travers une maintenance corrective.
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FIGURE 5.31 — Performances du RNA de 20 couches cachées pour des données réelles.
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Conclusion générale et perspectives

Avec des anomalies qui se transforment vite en défaillances, nous avons vu que le GPV, tout
comme les systémes industriels complexes, peut souffrir des multiples défauts pouvant provenir
de la fabrication de ses propres éléments constitutifs, de son environnement de fonctionnement
ou de ses propres conditions de service. C’est sur cette base de la problématique de I'état de
santé des GPV, que nous avons entrepris ce travail de recherche.

Aussi nous nous sommes focalisé sur la validation d’'un modele robuste de GPV, sur lequel
nous avons simulé et validé deux méthodes de diagnostic. La diversité des défauts pouvant
affectés le bon fonctionnement du GPV a aussi été largement utilisé afin de tester non seulement
lefficacité des méthodes de diagnostic proposées, mais de prouver si besoin était encore, 'utilité
des outils d’aide a la décision, pour orienter les actions de maintenance proactive et prédictive.

Nous avons fait dans le chapitre 1, une revue bibliographique assez compléete sur le diagnostic
et 'existence de ses principales méthodes. Nous avons terminé d’ailleurs ce chapitre en précisant
les méthodes assez indiquées et vers lesquelles nous voulions axer notre attention.

Dans le chapitre 2, nous nous sommes mis dans une logique d’identification et de modélisation
pour le choix d’un modele tant électrique que mathématique allant de la cellule au générateur
photovoltaique qui s’appuie fortement sur le modele de Bishop. Nous 'avons mis en exergue
grace a l'algorithme de Newton-Raphson. La validation du modéle nous donne des résultats de
simulation aussi proche de la réalité, qui prend en compte les différents défauts étudiés.

Dans le chapitre 3, nous avons expérimenté une des techniques des RRA fondée sur la
méthode de 'espace de parité appliquée au point de fonctionnement maximal du GPV. Apres
avoir structuré les résidus du modeéle sain avec un modele dégradé, nous avons utilisé 'algorithme
de détection de la somme dynamique cumulée (DCS), avec deux fenétres glissantes. Nous avons
montré que la taille des fenétres, ainsi que le niveau du seuil, modifie la qualité de la détection
de cet algorithme. Nous avons aussi pu détecter et localiser trés nettement les défauts du type
capteur qu’ils soient liés au courant ou a la tension. Le seuil h de détection peut étre peaufiné
grace a l'utilisation de la courbe COR en fonction du type, de la nature et de 'amplitude du
défaut. Plusieurs défauts capteurs, peuvent étre mis en évidence grace a ’augmentation de la

taille de la matrice d’occurrence, et donc du nombre de résidus.
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Dans le chapitre 4, nous avons appliqué une seconde méthode de diagnostic basés sur les
techniques d’intelligence artificielle. La configuration de deux algorithmes basées sur la méthode
des RNA, dont un sur la détection des défauts et 'autre sur le diagnostic des défauts systemes.
Rappelons que ces deux techniques, assez précis et rapides, identifient des défauts systémes,
permettant d’entreprendre des actions de maintenance corrective, en relation avec certains pa-
rametres du modeéle en souffrance. Cette technique de diagnostic tire son avantage d’une grande
connaissance du comportement du GPV que nous avons minutieusement mis en place.

Le chapitre 5 a permis d’aborder les IoT, la hiérarchisation et la caractérisation des princi-
pales composantes des deux prototypes instrumentés pour ’acquisition en temps réel de données
d’un GPV afin de valider les résultats de simulations faites. Nous avons obtenu des résultats
d’expérimentation satisfaisants. En effet, ces résultats confirment la bonne tenue du diagnostic
des défauts capteurs par la méthode de I'espace de parité, ainsi que le diagnostic des défauts
systemes par la méthode des RNA. Le premier prototype ne permet que la sauvegarde sur carte
SD uniquement, alors que le second prototype incorpore 'option sauvegarde sur carte SD mais
aussi I'option de la transmission en temps réel par Wifi pour le serveur web distant. Ce second
prototype est plutét une réussite pour l'avantage qu’il offre dans la mise en place du systeme
de surveillance. Ainsi, que ce soit sur site isolé ou connecté, en mode on-line ou off-line, il sera
possible de faire non seulement le diagnostic et la surveillance nécessaire grace aux données
sauvegardées par 'une ou l'autre méthode avec les deux méthodes de diagnostic proposées mais

aussi d’entreprendre les actions de maintenances idoines.

Perspectives

En termes de perspectives, nous privilégierons la création d’une plateforme pour la sur-
veillance, voire la supervision. Ca serait ’occasion de penser a la complémentarité des deux
techniques de diagnostic, qui s’aveére étre une nécessité. Il serait aussi de bon ton, d’envisager
I’extension de I’application de ces deux méthodes de diagnostic sur des champs PV beaucoup
plus vastes, en prenant en compte des facteurs comme la plage de puissance, I'usage domestique
ou industriel.

Le prototype, quant a lui, devrait étre repensé avec des composants plus robustes destinés
aux usages professionnels, pour tenir compte des bruits et parasites électroniques, de la compa-
tibilité électromagnétique qui pourraient éventuellement affecter ou perturber la sauvegarde ou
la transmission temps réel, si toutefois une phase d’industrialisation de conception intégrée au
champ de production PV devrait étre envisagée.

D’autres alternatives plus robustes en terme de connectivité pourraient étre entreprises, a

travers des réseaux privés ou propriétaires.
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