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RESUME

Le principal objectif dans ce travail est de développer des contréleurs de suivi du point
de puissance maximale (MPPT) en utilisant les techniques basées sur les réseaux de neurones
artificiels (ANN) et la logique floue (FL) avec I’outil de programmation Xilinx System
Generator en vue de leur implémentation matérielle sur un circuit FPGA (Field
Programmable Gate Array). Ces deux techniques ont ét¢ développées pour corriger les
problémes d’oscillations rencontrées autour du point de puissance maximale avec les
techniques classiques a savoir la technique de perturbation et observation (P&O) et la
technique de la conductance incrémentale (INC). Une chaine de conversion photovoltaique
a ¢ét¢ développée dans I’environnement Matlab/Simulink comprenant un générateur
photovoltaique, un circuit convertisseur hacheur survolteur DC-DC et une charge. La partie
commande qui est le controleur du suivi du point de puissance maximal, a été développée
sous I’environnement Xilinx System Generator avec les deux techniques (ANN et FL) tout
en se basant sur la technique conventionnelle de perturbation et observation.
L’environnement de programmation graphique, Xilinx System Generator, permet également
de faire la cosimulation logicielle/matérielle sur une carte FPGA. L’implémentation est faite
en utilisant la carte de développement Nexys-4 de la famille Artix-7 de Digilent a travers une
cosimulation logicielle/matérielle sous différentes conditions environnementales. La
rationalisation des ressources, 1’accroissement des performances des controleurs MPPT et la
minimisation du cofit de réalisation sont également abordés lors du développement et de
I’implémentation des controleurs MPPT sur la carte Cmod A7 caractérisée par son colt tres
abordable et sa faible consommation. Avec les avantages en termes de rapidité, de flexibilité,
de traitement parallele qu’offrent les circuits FPGA, ce travail démontre également 1’apport
des circuits FPGA dans les applications de suivi du point de puissance maximale dans les

générateurs photovoltaiques.

Mots clés : [MPPT, Perturbation et Observation, Réseaux de neurones, Logique floue,
FPGA, Systeme photovoltaique]
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ABSTRACT

The main objective of this work is to develop maximum power point tracking (MPPT)
controllers using techniques based on artificial neural networks (ANN) and fuzzy logic (FL)
with the Xilinx System Generator programming tool, with a view to their hardware
implementation on a Field Programmable Gate Array (FPGA) circuit. These two techniques
have been developed to correct the oscillation problems encountered around the maximum
power point with conventional techniques, namely the perturbation and observation (P&O)
technique and the incremental conductance (INC) technique. A photovoltaic conversion
chain has been developed in the Matlab/Simulink environment, comprising a photovoltaic
generator, a DC-DC boost chopper converter circuit and a load. The control part, which is
the Maximum Power Point Tracking controller, was developed in Xilinx System Generator
environment using both ANN and FL techniques, while relying on the conventional
perturbation and observation technique. The graphical programming environment, Xilinx
System Generator, also allows for software/hardware co-simulation on an FPGA board. The
implementation is carried out using the Nexys-4 development board from Digilent’s Artix-7
family, through hardware software co-simulation under different environmental conditions.
Resource rationalization, MPPT controller performance enhancement and realization cost
minimization are also addressed during the development and implementation of MPPT
controllers on the Cmod A7 board, characterized by its very affordable cost and low power
consumption. With the advantages in terms of speed, flexibility and parallel processing
offered by FPGA circuits, this work also demonstrates the contribution of FPGA circuits to

maximum power point tracking applications in photovoltaic generators.

Keywords: [MPPT, Perturbation and Observation, Neural networks, Fuzzy logic,
FPGA, Photovoltaic system]
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INTRODUCTION GENERALE

Contexte

La demande mondiale en énergie électrique a considérablement augmenté en raison
de divers facteurs tels que I’essor des voitures €lectriques, des trains €lectriques, des appareils
¢lectroménagers, et bien d’autres. La satisfaction de cette demande croissante représente
jusqu’alors un défi majeur pour tous les pays du monde. Etant donné que les ressources
fossiles telles que le pétrole, le gaz, le charbon et I’uranium sont limitées et sont considérées
comme des sources non renouvelables, 1’homme s’oriente désormais vers les sources
d’énergies propres et renouvelables comme une solution a moyen ou méme a long terme
(Takun et al., 2011). Ces sources d’énergie renouvelables répondent mieux aux besoins dans
les applications domestiques et industrielles en raison de leurs caractéristiques avantageuses,
telles que leur stockage et le respect de I’environnement. Parmi ces sources d’énergie
renouvelable, 1’énergie éolienne et [’énergie solaire (qu’elle soit thermique ou
photovoltaique) se distinguent en tant que ressources potentiellement inépuisables (Gupta et
al., 2016). Les systemes photovoltaiques, en convertissant la lumiere solaire en électricité,
sont devenus des acteurs majeurs de la transition vers les sources d’énergie renouvelables.
Cependant ’efficacité des systemes photovoltaiques est étroitement liée a leur capacité a
maintenir un suivi du point de puissance maximale (MPPT) quelles que soient les conditions
environnementales. Le suivi précis du MPPT constitue un défi crucial dans cette quéte
d’optimisation des systémes photovoltaiques. Dans ce contexte, I’ intégration des algorithmes
de MPPT aux générateurs photovoltaiques présente plusieurs avantages, notamment la
maximisation du rendement énergétique, 1’adaptabilité aux conditions météorologiques
variables et la contribution a la viabilit¢é économique et écologique des installations

photovoltaiques.

Problématique

La puissance de sortie d’un générateur photovoltaique varie en fonction de
I’irradiation solaire et de la température. La caractéristique puissance tension (P-V) du
générateur photovoltaique est non linéaire en fonction des niveaux d’irradiation et de la

température (Boukenoui et al., 2016). Le point de puissance maximale (MPP) évolue dans



ces conditions variables de I’irradiation solaire G et de la température 7. La caractéristique
puissance tension (P-V) présente donc un point de fonctionnement unique ou la puissance de
sortie du générateur photovoltaique est maximale (Babaa et al., 2014). Par conséquent, pour
que le générateur photovoltaique puisse fonctionner de maniére plus efficace et pour
améliorer sa performance, il est nécessaire de 1’associer avec un contréleur de suivi du point
de puissance maximale (Saravanan & Babu, 2016). Les controleurs MPPT sont nécessaires
dans les applications photovoltaiques, car ils jouent un réle important en maximisant la
puissance de sortie du générateur photovoltaique (Chellakhi et al., 2019). Plusieurs méthodes
de suivi du MPPT ont été développées dans la littérature telles que la méthode de perturbation
et observation (P&0), la méthode de la conductance incrémentale (INC), la méthode a base
de réseaux de neurones et la méthode a base de la logique floue (Liu et al., 2016). Les deux
premicres méthodes (P&O et INC.) sont les plus couramment utilisées en raison de leur faible
cout et de leur facilité¢ de développement (Chellakhi et al., 2019). Ces deux méthodes ont fait
I’objet de plusieurs travaux; cependant elles présentent généralement des oscillations
importantes autour du point de la puissance maximale entrainant des pertes de puissance et
ont un suivi de convergence lente (Ahmed et al., 2022). Afin de remédier aux probléemes
rencontrés avec ces méthodes conventionnelles, les auteurs (Bahgat et al., 2005; Fathi &
Parian, 2021; Rai et al., 2011; Ramaprabha & Mathur, 2011) et bien d’autres ont proposé de
nouveaux controleurs basés sur les méthodes intelligentes. Le développement de ces
controleurs basés sur la logique floue et les réseaux de neurones offre une approche novatrice
et se penche sur plusieurs problématiques, notamment [’optimisation de [’efficacité
énergétique, 1’adaptabilité aux conditions météorologiques variables, la fiabilité et la
robustesse des générateurs photovoltaiques. La résolution de ces problématiques est
essentielle pour exploiter pleinement le potentiel des méthodes intelligentes dans
I’optimisation de [D’efficacité des systeémes photovoltaiques, ce qui contribue a
I’accroissement de la production d’énergie solaire propre et le soutien de la transition vers
une énergie plus durable. L’implémentation de ces algorithmes de suivi du point de la
puissance maximale sur un circuit FPGA représente une solution technologique efficace et

vise a offrir des performances en temps réel et une adaptabilité élevée (Chekired et al., 2014).



C’est dans cette optique que se situe notre travail portant sur I’implémentation sur

circuit FPGA des algorithmes a base des réseaux de neurones et de la logique floue pour le

suivi du point de la puissance maximale dans les générateurs photovoltaiques.

Objectif de recherche

L’objectif de ce travail est de concevoir et d’implémenter sur circuit FPGA les

algorithmes de suivi du point de puissance maximale (MPPT) dans les générateurs

photovoltaiques en utilisant les approches basées sur les réseaux de neurones et la logique

floue. Ce travail vise a concevoir des architectures matérielles permettant d’implémenter des

algorithmes MPPT fonctionnels capable de suivre en temps réel le point de puissance

maximale (MPP) pour un générateur photovoltaique.

Méthodologie de travail

Pour atteindre 1’objectif ci-dessus, nous avons adopté la méthodologie suivante :

Recherche bibliographique qui nous a permis de cerner la problématique sur le suivi
du point de la puissance maximale (MPPT) dans les systémes photovoltaiques;
Analyse de la caractéristique puissance-tension (P-V) du générateur photovoltaique;
Identification des différentes techniques de suivi du point de puissance maximale;
Modélisation de la chaine de conversion photovoltaique associée a une commande
MPPT dans I’environnement Simulink. Cette chaine est composée d’un générateur
photovoltaique, d’un circuit convertisseur élévateur DC-DC et d’une charge;
Implémentation des controleurs MPPT avec les méthodes de perturbation et
Observation (P&0O), des réseaux de neurones (ANN) et de la logique floue (FL) en
utilisant ’outil de programmation avancée Xilinx System Generator en vue de leur
implémentation sur un circuit FPGA ;

Cosimulation avec la carte de développement Nexys-4 des contréleurs MPPT
développés sur la base des mémes caractéristiques environnementales;

Comparaison des performances des architectures matérielles proposées par rapport

aux solutions logicielles.



Contributions

La principale contribution dans ce travail de recherche est I’implémentation des
controleurs MPPT sur la carte Cmod A7 de Diligent; une carte a prix abordable et a faible
consommation; tout en permettant une gestion efficace des ressources et une minimisation
du cotlit d’implémentation des contrdéleurs MPPT. D’autres contributions ont été apportées
comme la mise en place d’une méthode adéquate pour la définition de la plage de variation
des variables d’entrées de la logique floue et la flexibilité de 1’opération de division sur circuit
FPGA. Ces derniers n’ont pas été abordés dans les travaux consultés traitant des problemes

de la logique floue.
Organisation du mémoire

Ce mémoire est organisé comme suit : nous verrons au premier chapitre un apercu sur
les systémes photovoltaiques, les différentes associations possibles des modules solaires
photovoltaiques et les convertisseurs DC-DC. Dans le deuxiéme chapitre, nous présenterons
le principe du suivi MPPT avec les différentes techniques utilisées a cette fin. Dans le
troisiéme chapitre, nous présenterons brievement un apercgu sur les circuits FPGA et les outils
utilisés pour I’implémentation sur circuit FPGA notamment ’outil de programmation haut
niveau, Xilinx System Generator. Nous commencerons I’ implémentation avec la méthode de
perturbation et observation (P&O) ensuite la méthode avec les réseaux de neurones et finir
avec la technique de la logique floue. Le quatrieme chapitre fera I’objet des résultats de
cosimulation matérielle/logicielle tout en commencant par la présentation du panneau
photovoltaique utilisé, le circuit convertisseur hacheur survolteur DC-DC, les cartes de
développement (Nexys-4 et Cmod A7) utilisées pour la cosimulation et les différentes
architectures de cosimulation. Pour réduire les colits de I’implémentation matérielle, nous
présenterons 1’implémentation des différents contréleurs MPPT sur la carte CmodA7 de
Diligent avec une estimation des ressources matérielles utilisées. Le mémoire se termine avec

une conclusion générale incluant les perspectives de recherche qui découlent de ces travaux.



CHAPITRE 1
LES SYSTEMES PHOTOVOLTAIQUES

1.1 INTRODUCTION

Les générateurs photovoltaiques sont 1’une des sources d’énergie renouvelable, mais
aussi inépuisable et non polluante. Ces systémes photovoltaiques sont constitués de modules
solaires photovoltaiques qui sont des dispositifs a semi-conducteurs qui convertissent le
rayonnement solaire incident en énergie électrique offrant ainsi un avantage dans la
production de 1’énergie électrique. L’énergie solaire photovoltaique dépend fortement de
I’irradiation solaire et de la température. Dans ce chapitre, nous donnerons un apercu sur la
constitution d’un systéme photovoltaique. Nous aborderons ensuite la modélisation d’une
cellule photovoltaique, les différentes associations possibles des modules PV et nous

terminerons par les convertisseurs continu-continu (DC-DC).

1.2 GENERATEUR PHOTOVOLTAIQUE

Un générateur photovoltaique est composé d’un ensemble de panneaux solaires
photovoltaiques placés en série et en parallele dans 1’optique de produire une puissance
désirée. Chaque panneau est en fait composé de modules photovoltaiques réalisés a partir
d’un ensemble de cellules photovoltaiques. Les cellules photovoltaiques sont les éléments de
base des modules photovoltaiques et elles sont connectées en série pour augmenter la tension,
car celle produite par une cellule est petite et en parallele pour augmenter le courant. La
modélisation des champs photovoltaiques se fait donc a partir des cellules. Le schéma de la
figure 1.1 montre le passage d’une cellule photovoltaique jusqu’a I’obtention d’un systéme

photovoltaique.



MODULE PHOTOVOLTAIQUE

CELLULE PHOTOVOLTAIQUE

SYSTEME PHOTOVOLTAIQUE

Figure 1.1 : Passage d’une cellule photovoltaique a un systéme photovoltaique

1.3 MODELISATION DE LA CELLULE PHOTOVOLTAIQUE

La cellule photovoltaique est I’unité¢ de base d’'un module photovoltaique. Elle peut
se modéliser a I’aide de I’équation traduisant le comportement de la jonction PN d’une diode
classique. Pour prédire son comportement en tenant compte des conditions
environnementales, il est important de la modéliser afin d’obtenir les courbes caractérisant
la puissance, la tension et le courant que peut produire le systéme photovoltaique. Il existe
différents modeles de cellules photovoltaiques qui se traduisent par leur circuit électrique
équivalent comportant une et deux diodes. La modélisation de la cellule photovoltaique
implique principalement I’estimation de la courbe caractéristique courant tension (I-V) non
linéaire. Afin d’avoir une précision plus fine lors de la simulation de la cellule
photovoltaique, des chercheurs ont proposé le modele de circuit électrique équivalent a deux

diodes (Chowdhury et al., 2007; Gow & Manning, 1999; Hyvarinen & Karila, 2003).
1.3.1 Modéele a une diode

Une cellule photovoltaique peut étre décrite de manicre simple comme une source de
courant qui produit un courant proportionnel a la puissance lumineuse incidente (Oudiai et
al., 2019). Le circuit équivalent du mod¢le a une diode présenté a la figure 1.2 est composé

d’une source de courant placée en parall¢le avec une diode. Sa caractéristique courant-tension



dépend principalement de trois facteurs a savoir le courant de court-circuit, la tension en

circuit ouvert, et le facteur d’idéalité de la diode.

Figure 1.2 : Circuit équivalent du modele de cellule photovoltaique a une diode

Ce modele lorsqu’il est soumis a des conditions environnementales importantes ne
refléte pas correctement le fonctionnement d’une cellule photovoltaique en basse tension.
Pour remédier a ce dysfonctionnement, la résistance (Ry) est placée en série au circuit (Kassis
& Saad, 2010). Le modéle avec la résistance (Rg), est largement connu en raison de
I’efficacité de calcul et est largement utilisé dans la simulation des systémes photovoltaiques,
mais il subit des contraintes lorsqu’il est soumis a une température €levée. Cette limitation a
€t€ résolue en insérant la résistance shunt R, dans le circuit en parall€le a la source de courant
et la diode (Chenni et al., 2007). L’équation du courant généré par la cellule photovoltaique

est donnée par la relation (1.1).

V;av + Ipv Rs) . 1] _ <va + Ipv Rs) (1 1)

fo = = o exp (P G

p
avec : I, : le photo courant de la cellule;
Ip : le courant de saturation inverse de la diode;
R, : la résistance série de la cellule;
R, : la résistance parallele de la cellule;
n : le facteur d’idéalité de la diode;
V; : la tension thermique.
Les expressions du photo courant, du courant de saturation inverse de la diode et de

la tension thermique sont respectivement données par les formules (1.2), (1.3) et (1.4).
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ou I, représente le courant de court-circuit, k; le coefficient de température en court-circuit
(A/°C), k,, le coefficient de température en circuit ouvert (V/°C), T la température de la
cellule (K), T, la température nominale de la cellule, V,. est la tension en circuit ouvert, G
I’irradiance solaire et G, D’irradiance solaire nominale, k£ la constante de Boltzmann
(1.380649 x 10723 J/K), g la charge d’un électron (1.602176634 x 10~1° C). La plupart des
travaux de recherche sont basés sur le modele de cellule photovoltaique a une diode, car il
présente une simplicité¢ dans la détermination des parametres. La cellule photovoltaique est
caractérisée par la courbe courant-tension (I-V) qui représente la variation du courant en
fonction de la tension qu’elle produit a ses bornes et la courbe puissance-tension (P-V)
représentant la puissance délivrée par la cellule en fonction de la tension. Les courbes de ces

deux caractéristiques sont représentées a la figure 1.3 (Dibi & Meziani, 2016).

Caractéristique P-V

(Vnp, Pmp)

Courant (A)

(Vinp, I mp)/

Puissance (W)

Tension (V)

Figure 1.3 : Caractéristique courant - tension (I-V) et puissance tension (P-V) de la cellule
photovoltaique.



Les variables V., Iy, présentes sur la figure 1.3 représentent respectivement la tension et le

courant du générateur photovoltaique au point de puissance maximale (MPP).
1.3.2 Modéle a deux diodes

Le circuit €lectrique équivalent du modéle a deux diodes de la figure 1.4 illustre une
représentation de la cellule photovoltaique avec précision, mais nécessite des variables
supplémentaires (Shannan et al., 2013). Comparé au modele a une diode, il présente de
meilleurs résultats dans des conditions d’irradiance solaire faible. Pour avoir une plus grande
précision des résultats, plusieurs parametres sont a déterminer notamment le courant de la
cellule, le courant de saturation des deux diodes ainsi que leur facteur d’idéalité et les
résistances R, et R respectivement placées en parallele et en série. Avec le nombre accru de
parametres inconnus a déterminer et le temps de calcul, ce modéle est trés peu utilisé par
rapport au modele a une diode, mais sa précision est bien meilleure que celui du modele a

une diode.

Iph TN D&Z Dgz Rp Vi)v

Figure 1.4 : Circuit équivalent du modele de cellule photovoltaique a deux diodes

L’expression du courant de sortie du circuit équivalent du modele a deux diodes est

donnée par la relation (1.5) (Shannan et al., 2013).

Voo + Ly R Voo + Ly R Vo + Ly R
= o= o (B2 0] o (B ) (t

ny Viq ny Vip R

p

Avec Ipq, Ipy, Vi1, Via, nq, ny respectivement les courants de saturation de la diode 1 et 2, les

tensions thermiques des deux diodes et les facteurs d’idéalité. Les valeurs des courants de

) (1.5)



saturation de ce mod¢le sont déterminées par itération, ce qui augmente considérablement le

temps de calcul en raison des valeurs des conditions initiales.
1.4  ASSOCIATION DES MODULES PHOTOVOLTAIQUES

Les modules photovoltaiques sont généralement associés en série et en parallele dans
I’optique d’augmenter la tension et le courant a la sortie du générateur photovoltaique. La
puissance ¢électrique produite par un module photovoltaique se retrouve a étre diminuée par
rapport aux conditions optimales de production, mais également par rapport aux conditions
environnementales. De nombreux facteurs tels que ’ombrage agit considérablement sur
I’effet de diminution de la puissance du générateur photovoltaique (GPV). Lors de
I’association de ces modules PV pour constituer un générateur photovoltaique, il est
important d’assurer la protection électrique de ce dernier afin d’augmenter sa durée de vie
en évitant des dysfonctionnements en cas d’ombrage et d’autres contraintes liées aux
conditions environnementales. Pour ce faire, deux types de protection sont généralement
utilisés :

- la protection avec les diodes de dérivation (diode bypass) lors de la mise en série de
ces modules PV pour éviter la perte de la totalité de la puissance de la chaine PV en
cas d’ombrage ou de dysfonctionnement d’un module PV et d’éviter les points
chauds;

- la protection avec les diodes anti-retour dans le cas de la connexion en parallele de

ces modules PV pour éviter la circulation des courants négatifs dans le GPV.

L’ombrage fait partie des problémes souvent rencontrés lors de [’utilisation de
I’énergie photovoltaique. Les modules photovoltaiques sont exposés aux irradiations solaires
et en fonction de la variation de 1’ensoleillement, certains présentent de faible puissance sous
I’effet de I’ombrage. Différents schémas de configuration de générateurs photovoltaiques
sous ’effet d’ombrage ont été étudiés dans la littérature comme la configuration série (S),
parallele (P), série-parallele (SP), Totale Croisée (TCT), Pointé-Lié (BL) et nid d’abeille
(HC) (Belhachat & Larbes, 2015; Winston et al., 2020).
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1.4.1 Configuration Série (S)

Avec ce type de configuration, la tension obtenue en sortie du générateur résulte de
la somme des tensions de tous les modules PV et le courant est identique au courant fourni
par chacun des modules comme le montrent les relations (1.6) et (1.7).

Vpys = N X Vpy (1.6)
Ipys = Ipy (1.7)

La connexion série des modules photovoltaiques occasionne des pertes de puissance
si les caractéristiques électriques des panneaux ne sont pas identiques et si toutes les cellules
ne sont pas soumises aux mémes conditions de fonctionnement (Maki et al., 2012).

Dans des conditions d’ombrage partiel, le courant des modules photovoltaiques
placés en série est limité a un plus bas niveau. Le niveau d’irradiation solaire et les
caractéristiques de sortie non linéaires des modules photovoltaiques sont assujettis a des
pertes de puissance. Par conséquent, les modules ombragés fonctionnent dans une condition
de polarisation inverse en générant un courant de court-circuit équivalent au courant des
modules PV non ombragés. Pour un fonctionnement optimal des modules PV dans ces
conditions d’ombrages, particulierement dans la configuration série, une diode de dérivation
(diode bypass) est placée en parallele a chaque module PV (Pendem & Mikkili, 2018b). La
diode de dérivation assure la protection d’un module PV lorsqu’une ou plusieurs de ses
cellules photovoltaiques sont obstruées par ’ombrage en permettant de limiter la tension
inverse des cellules ombragées en dessous de la tension d’avalanche. Le schéma de la
figure 1.5 présente 1’architecture de la configuration des modules connectés en série. Le
schéma de la figure 1.6 illustre la caractéristique courant-tension (I-V) de la configuration

série.
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Figure 1.5 : Configuration Série (S) (Mao et al., 2020)
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Figure 1.6 : Caractéristique courant-tension (I-V) de la configuration Série (S)
1.4.2 Configuration parallele (P)

Avec le schéma de la configuration paralléle représentée a la figure 1.7, la tension du

réseau est la méme que celle fournie par un seul module PV et le courant en sortie est égal a

la somme des courants de tous les modules PV. Cette configuration comme décrite dans les

expressions (1.8) et (1.9) permet d’augmenter le courant en gardant la méme tension comme
indiqué sur la caractéristique courant-tension (I-V) de la figure 1.8.

Ipyp = N X Ipy (1.8)

Vevp = Vpv (1.9)
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Les tensions des modules PV ombragés et non ombragés sont constantes, identiques
et uniformes pour tout le systéme photovoltaique. Le niveau d’irradiation solaire ne limite
pas uniformément le courant dans cette configuration comme dans la configuration série
(Pendem & Mikkili, 2018b). Avec la connexion parallele, le systtme PV fonctionne
efficacement avec différents niveaux d’irradiation solaire (Lijun et al., 2009). Dans le cas des
modules PV connectés en paralléle, lorsqu’il y a un phénomeéene d’ombrage ou que des
cellules sont défectueuses, il existe un réel risque que les chaines de cellules ensoleillees
débitent sur les chaines de cellules ombragées. Pour éviter qu’un courant négatif circule dans

les chaines de cellules ombragées, il leur est associé en série une diode anti-retour.

Modules *

PV T-——-___________q

Figure 1.7 : Configuration parall¢le (P) (Mao et al., 2020)

1 (.-"—L) ~
Caractéristique de N
modules PV en paralléle
lpyp =N lpy
- Caractéristique d’un
a4 module PV
;PLJ \/
> V (V)

Vevp = Vor

Figure 1.8 : Caractéristique courant-tension (I-V) de la configuration parall¢le (P)
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1.4.3 Configuration Série — Parallele (SP)

La configuration série-parallele (SP) permet de produire la tension et le courant de
sortie souhaités. Les modules photovoltaiques sont dans un premier temps connectés en série
afin de former des chaines PV et ces derniéres sont par la suite connectées en parallele. Cette
configuration est couramment utilisée dans la pratique, car sa mise en ceuvre est facile et est
relativement moins colteuse (Balato et al., 2015). Cette configuration ne dispose pas de
connexions redondantes; lorsqu’une interruption survient dans une chaine PV, cette derniére
est isolée. Afin de protéger chaque chaine PV des courants de court-circuit provenant de
séveres conditions d’ombrages partiels, des diodes anti-retours sont également placées en
série avec chaque chaine PV hors les diodes de dérivation. Ces diodes anti-retours empéchent
le retour du courant d’une chaine PV a une autre en raison de la différence de potentiel entre
les différents modules PV (Pongratananukul & Kaspafis, 2004). Ces diodes anti-retours sont
nécessaires dans les systémes PV autonomes pour bloquer le flux de courant inverse
provenant des batteries de stockage du générateur photovoltaique dans des conditions
d’ombrages partiels (Pendem & Mikkili, 2018b). Le schéma de la figure 1.9 représente

’architecture de la configuration SP.

*
\
-‘-""‘-\.
Modules PV / — Chaines PV
connectés en série i x connectées en

pour former une paralléle pour former
chaine PV un panneau PV ou un

systéme PV

Figure 1.9 : Configuration Série-Parallele (SP) (Mao et al., 2020)
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La caractéristique courant-tension de la configuration série-parallele (SP) est représentée a

la figure 1.10.

1 (A) £
Caractéristique de N
modules PV en paralléle Caractéristique de N
N Ipy / modules PV en série-
‘/ paralléle
e
Caracténistique de N
y / modules PV en séne
F r
PV W ¥/
/4 N
? VIV
Vor 77 N Vo W)

Figure 1.10 : Caractéristique courant-tension (I-V) de la configuration série-paralléle (SP)
1.4.4 Configuration Totale Croisée (TCT)

La configuration totale croisée TCT (Total Cross Tied) est obtenue a partir de la
configuration série-parallele. La connexion des modules PV est faite d’abord en parallele
sous forme de rangée puis les rangées sont connectées en série (Gautam & Kaushika, 2002).
Le courant total du réseau est la somme des courants générés par tous les modules PV dans
une rangée. L’architecture totale croisée est plus complexe a réaliser a raison de ces multiples
connexions. Cette configuration présente ¢galement des pertes de puissances qui sont dues
aux pertes de connexion provenant du cablage. Son architecture est représentée sur le schéma
dela figure 1.11. L’avantage de cette configuration est qu’elle offre un équilibrage du courant
généré par les différentes chaines PV. En cas d’ombrage sur une chaine PV, les connexions
croisées permettent aux autres chaines PV de compenser la baisse de performance ce qui

entraine une réduction de I’impact global sur le générateur photovoltaique.
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Figure 1.11 : Configuration Totale Croisée (TCT) (Mao et al., 2020)

1.4.5 Configuration Bridge Linked (BL)

Dans la configuration série des modules PV, si certaines cellules sont soumises a des
conditions d’ombrages ou de dysfonctionnements, la tension de sortie du systéme
photovoltaique chute. La configuration série-paralléle comporte un plus grand nombre de
connexions en série entre les modules d’une chaine PV entrainant ainsi des pertes de
puissances considérables. Pour réduire cette perte de puissance, tous les modules PV sont
connectés dans une structure de pont ce qui permet d’obtenir la configuration Bridge Linked
(BL) représentée a la figure 1.12 (Pendem & Mikkili, 2018b). La configuration BL, est
modélisée en connectant dans chaque structure de pont deux modules PV en série et en
parallele. Tous les ponts sont liés pour obtenir les valeurs de tension et de courant de sortie

souhaitées en ajoutant les tensions en série et les courants en parallele.
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Figure 1.12 : Configuration Bridge-Linked (BL)(Mao et al., 2020)

1.4.6 Configuration Nid d’abeille (HC)

La configuration nid d’abeille HC (Honey Comb) vient corriger les failles des
configurations SP et BL. Avec cette configuration, les modules PV sont connectés comme un
hexagone d’ou la structure nid d’abeille (Honey Comb) présentée a la figure 1.13 (Cipriani
et al., 2014; Pendem & Mikkili, 2018a). La configuration nid d’abeille dispose de plus de
connexions en série que les configurations TCT et BL; et moins de connexions en série par
rapport a la configuration série-parallele. La perte de désadaptation de la configuration HC
est supérieure a celle de la configuration BL et inférieure a celle de la configuration série. La
tension et le courant de sortie sont calculés en ajoutant des tensions en série et en ajoutant

des courants en parallele (Bonthagorla & Mikkili, 2020).
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Figure 1.13 : Configuration Nid d’Abeille (HC) (Mao et al., 2020)

1.5 CONVERTISSEUR CONTINU-CONTINU (DC-DC)

Du point de vue énergétique, la puissance produite par un générateur photovoltaique
(GPV) dépend fortement des variables telles que I’irradiation solaire, la température et le
type de charge. Chaque charge a son propre comportement et ce comportement peut varier
brusquement en fonction de la demande des utilisateurs, ce qui entraine une dégradation des
performances des générateurs photovoltaiques. Afin d’optimiser la production de la
puissance du GPV et d’assurer un rendement élevé, il est nécessaire d’adapter le générateur
a la charge. Cette adaptation est réalisée en insérant un convertisseur d’énergie DC-DC de
type hacheur entre le générateur photovoltaique et la charge particulierement pour les
applications en régime continu (Aziz, 2006).

L’utilisation de ces convertisseurs DC-DC permet de contrdler la puissance électrique
dans des circuits fonctionnant en courant continu avec une trés grande souplesse et un
rendement élevé. Les circuits hacheurs sont composés de condensateurs, d’inductances et
d’interrupteurs (transistors et diodes) (Lalili & Halimi, 2021). Ces interrupteurs sont souvent
des IGBTs (Insulated Gate Bipolar Transistor) et des HEMT (High Electron Mobility

Transistor). Dans le cas idéal, ces composants ne consomment aucune puissance active.
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Le type de hacheur a utiliser varie selon le besoin. On peut citer le hacheur dévolteur (Buck
Converter) et le hacheur survolteur (Boost Converter).

Le circuit €lectrique du convertisseur hacheur survolteur présenté a la figure 1.14 est
une alimentation a découpage ayant pour role de convertir une tension continue en une autre
tension continue plus élevée. Il est généralement utilis¢ dans la plupart des systémes
photovoltaiques, car il a ét¢ démontré que le suivi du MPPT avec ce type de convertisseur
offre un meilleur rendement et permet une utilisation plus efficace des modules
photovoltaiques (Ramdane & Dabouz, 2003). Le suivi du point de puissance maximale
(MPPT) dans les systémes photovoltaiques utilise ce type de convertisseur pour réguler la
tension ou le courant d’entrée et fournir une adaptation de charge pour un transfert de
puissance maximale (Joseph & Kamala, 2013). La tension obtenue en sortie du convertisseur

est sensible aux variations du rapport cyclique (Sholapur et al., 2014).

L D

® (5601 >

V‘ — _l—l_ —’t —
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Figure 1.14 : Circuit électrique du convertisseur hacheur survolteur (DC-DC)

Le principe de fonctionnement de ce type de convertisseur est divisé en deux étapes suivant
I’état du transistor 7.

- Lorsque le transistor 7 est en position fermée, la diode D est bloquée donc la tension
aux bornes de la charge chute; le courant circule a travers I’inductance ce qui entraine
un stockage d’énergie dans I’inductance;

- lorsque le transistor 7 est en position ouverte, I’inductance se trouve en série avec la
source de tension, la diode D est passante; le courant traversant I’inductance passe a
travers la diode D, le condensateur et la charge. La tension aux bornes de I’inductance

s’additionne avec celle de la source de tension pour s’appliquer a la charge.
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Le rapport de transformation est donné par la relation (1.10) :
Vi

1-d

avec V, : la tension en sortie du convertisseur ;

]/:):

(1.10)

V; : la tension en entrée du convertisseur ;
d : le rapport cyclique.
Les équations (1.11), (1.12) et (1.13) donnent respectivement les expressions permettant de
déterminer I’inductance L, les capacités des condensateurs placées en entrée (C;,,) et en sortie

(Coyt) du circuit convertisseur (Amar, 2015).

d XV;
L= ———— (1.11)
Al; X f,
dxV;
= 1.12
Cin (1—-d)xV,x0.05X%f, xR (112)
1-d)yxdx1;

avec f; :la fréquence de commutation;
Al; : le facteur d’ondulation du courant de I’inductance (valeur créte a créte);

AV, : le facteur d’ondulation sur la tension de sortie (valeur créte a créte).

1.6 CONCLUSION

Ce chapitre présente un apergu détaillé d’un générateur photovoltaique, en
commengant par sa constitution, de la cellule photovoltaique jusqu’au systéme PV complet.
Nous avons ensuite étudié les différents modeles de cellules photovoltaiques utilisées et les
différentes configurations de modules photovoltaiques utilisées pour construire un générateur
photovoltaique dans le but d’obtenir la puissance désirée d’une part et d’autre part de
résoudre les problémes d’ombrage souvent rencontrés avec les panneaux PV lors de leur
utilisation. Enfin, nous avons étudié le circuit du hacheur survolteur DC-DC habituellement
associ€ aux systemes photovoltaiques pour la conversion de tension, et nous avons déterminé
ses parametres caractéristiques. Le prochain chapitre se concentrera sur la commande MPPT

et les différentes techniques décrites dans la littérature pour le suivi du MPPT.
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CHAPITRE 2
TECHNIQUES DE SUIVI DU POINT DE PUISSANCE MAXIMALE (MPPT)

2.1 INTRODUCTION

La caractéristique puissance-tension (P-V) des générateurs photovoltaiques présente
une non-linéarité et peut atteindre un point de fonctionnement optimal dans des conditions
météorologiques standard. Cette caractéristique dispose d’un point unique ou la puissance
est maximale et ce point est appelé le point de puissance maximale (MPP). La détermination
de ce point unique (MPP) est possible avec la commande de suivi du point de puissance
maximale (MPPT). Dans ce chapitre nous aborderons le principe de la commande MPPT et
les différentes techniques utilisées pour son implémentation ou utilisation dans les systémes

photovoltaiques.

2.2 PRINCIPE DE LA COMMANDE MPPT

Le schéma de la figure 2.1 composé d’une charge alimentée par un générateur
photovoltaique par I’intermédiaire d’un convertisseur DC-DC, représente une chaine de
conversion photovoltaique élémentaire associée a la commande MPPT. Le convertisseur
DC-DC est commandé par un signal PWM (Pulse Width Modulation). Par définition, la
commande de suivi du point de puissance maximale MPPT (Maximum Power Point
Tracking) associée a 1’é¢tage de conversion continu-continu (DC-DC) permet de faire
fonctionner un générateur photovoltaique de fagon a produire en permanence le maximum
de sa puissance, quelles que soient les conditions environnementales (irradiation solaire G
et température 7). Son principe se base sur la variation du rapport cyclique du signal PWM
a la valeur optimale afin de maximiser continuellement la puissance du panneau
photovoltaique. La commande du convertisseur place le systeme au point de fonctionnement

a puissance maximale.
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DC/DC
I ——| Photovoltaique .
Temperature 4
Générat
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Figure 2.1 : Schéma de principe pour le suivi du point de puissance maximale
2.3 MODULATION A LARGEUR D’IMPULSION (MLI)

Le principe de modulation a largeur d’impulsion en anglais PWM (Pulse Width
Modulation) consiste a générer un signal impulsionnel en sortie, permettant de controler les
différents états du transistor du convertisseur DC-DC, en comparant le signal de commande
(rapport cyclique) regu a un signal périodique en dents de scie. Lorsque le signal de
commande est supérieur au signal en dents de scie, la sortie du comparateur (générateur
PWM) est a I’état haut et prend la valeur 1. Dans le cas contraire, la sortie est a I’état bas et

prend la valeur 0. Le schéma de la figure 2.2 illustre le principe de fonctionnement du

Y
Cd

générateur PWM.
® Signal dents de scie
E / / / / Signal de commande (rapport cyclique)
S | Signal PWM
< / T : Période en secondes
|
1
I
I
I
I

—

Amplitude

=
W
—

T T T 4T

Figure 2.2 : Principe de fonctionnement du générateur PWM
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2.4 DIFFERENTES TECHNIQUES DE SUIVI DU POINT DE PUISSANCE
MAXIMALE (MPPT)

L’utilisation d’une technique de suivi du point de puissance maximale (MPPT) est
nécessaire afin de fournir a la charge qu’alimente le syst¢éme PV une puissance maximale,
quelles que soient les conditions de fonctionnement (Babaa et al., 2014). Des publications
sur les principes des commandes MPPT apparaissaient dans la littérature depuis 1968, année
de publication de la premiere loi de commande de ce genre adaptée a une source d’énergie
renouvelable de type photovoltaique (Boehringer, 1968). Depuis lors, différentes techniques
MPPT ont été proposées dans la littérature pour résoudre le probléme de suivi du MPP dans
les systemes photovoltaiques (Faranda & Leva, 2008; Kute & Ratnaparkhi, 2013). La
méthode MPPT Ia plus populaire et couramment utilisée est celle de la perturbation et
observation (P&O). Les techniques présentées dans ce document sont :

- Latechnique de Perturbation et Observation (P&O);

- Latechnique de la conductance incrémentale (INC);

- Latechnique a base de réseaux de neurones artificiels (ANN);

- Latechnique a base de la logique floue (Fuzzy Logic).
La variété de ces techniques se trouve dans la simplicité de réalisation, la vitesse de
convergence, les capteurs requis, la gamme d’efficacité, les besoins de paramétrages ainsi

que leur implémentation matérielle (Faranda & Leva, 2008).
2.4.1 Meéthode de Perturbation et Observation (P&O)

L’organigramme de la technique de perturbation et observation présenté a la
figure 2.3 a fait I’objet de plusieurs travaux de recherche et est couramment utilisé en raison
de sa simple structure et de sa facilit¢ de développement (Elagori & Tacer, 2017; Selmi et
al., 2014). Son principe est basé sur la perturbation de la tension de fonctionnement du
générateur photovoltaique et le changement de la puissance qui en résulte est observé. Si la
tension du générateur photovoltaique change positivement (soit une augmentation) et que la

puissance augmente, le contréleur déplace le point de fonctionnement dans la direction du
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point de puissance maximale sinon le point de fonctionnement sera déplacé dans la direction

opposée et le cycle de perturbation continue de la méme maniere (Dolara et al., 2009).

Début

»
-
b

r

Mesurer Vy, (n) et I, (1)

Pou (1) = Voo (m) % Iy, ()

h J

AP =PR,, (n) - By (n-1)
AV= Yy () - Vi (2-])

Figure 2.3 : Organigramme de la méthode Perturbation et Observation (P&O)

Avec cet algorithme, on effectue dans un premier temps la mesure de la tension
Vow(n) et du courant I, (n) pour ensuite calculer la puissance V,,(n) aux instants
d’échantillonnages n. La variation de la puissance calculée 4P(n) = By, (n) - By, (n-1) permet
de déterminer le sens de variation de la puissance; si celle-ci est positive, la prochaine
perturbation doit suivre le méme sens que la précédente sinon elle doit étre dans le sens
opposé€. La variation de la tension AV=V,, (n) - V,,, (n-1) permet de prendre la décision sur
la valeur du rapport cyclique soit par son incrémentation ou sa décrémentation. A titre

d’exemple, si AP est positive alors la puissance a augmenté au cours du dernier cycle, et si
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en plus AV est négative, cela veut dire qu’il y a eu une décrémentation du rapport cyclique
durant le dernier cycle, la décision a prendre dans ce cas sera alors une autre décrémentation
du rapport cyclique. Un probléme courant avec la méthode perturbation et observation est
que la tension aux bornes du réseau est perturbée a chaque cycle du MPPT ce qui induit des
oscillations autour de la puissance maximale de sortie entrainant ainsi des pertes de

puissance dans le systéme PV (Esram & Chapman, 2007).
2.4.2 Meéthode de la conductance incrémentale (INC)

La technique de la conductance incrémentale (INC) a été développée pour résoudre
les problémes rencontrés avec la méthode P&O (Babaa et al., 2014). Le principe de cette
technique est basé sur la connaissance de la valeur de la conductance G=I/V et de son
incrément AG = AI/AV qui permettra de déduire la position du point de fonctionnement par
rapport au point de puissance maximale (MPP). Cette technique prend en entrée la
conductance incrémentale AI/AV du générateur photovoltaique pour déterminer le signe de
la variation de la puissance par rapport a la variation de la tension 4P/AV. L.’algorithme INC
détermine le MPP par une comparaison entre la conductance incrémentale et la conductance
instantanée //V. Cette technique est basée sur le fait qu’au point de puissance maximale, la
variation de la puissance par rapport a la variation de la tension AP/AV soit égale a zéro pour
que le point de fonctionnement soit au MPP. L’équation liant la conductance et la dérivée de
la puissance par rapport a la tension est donnée par la relation (2.1).

AP A(VI) IAV+ VAI_H_VAI 21)
AV AV AV AV AV '

La relation entre la conductance instantanée (I/V) et la conductance incrémentale

(AI/AV) dans I’équation (2.1) permet de déterminer les conditions de suivi du MPP ci-

dessous :

Al I
- Si — >-—lepoint de fonctionnent se trouve a gauche du MPP, le rapport cyclique

AV %4
augmente en augmentant la tension pour atteindre le MPP;

. Al I . . . . .
- Si v <- i le point de fonctionnent se trouve a droite du MPP, le rapport cyclique

diminue en diminuant la tension pour atteindre le MPP;
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Al

I
- Si AT le point de fonctionnent est au MPP, donc le rapport cyclique et la

tension restent constants.

Lorsque le point de fonctionnement est exactement au MPP, la pente de la courbe comme
prévu est nulle (Ghosh & Mahendran, 2013). Cette méthode peut déterminer que le MPPT a
atteint le point de puissance maximale et arréter de perturber le point de fonctionnement. Si
cette condition n’est pas remplie, la direction du point de fonctionnement est perturbée et
peut étre calculée a partir de la dérivée (4V/41). L’avantage de cette méthode est qu’elle peut
suivre les variations rapides d’irradiation solaire (Chafle & Vaidya, 2013). Le schéma de la
figure 2.4 présente I’organigramme de la méthode de conductance incrémentale.

+=
Mesurer V,,,, (n) et I, (n)

I

AV = Vi, (1) -V (n-])
A= 1, () - Ly, (n-1)

va {n'j) = ]’iw |(r‘t_rJ
fpu (n_j) = fpl) r’n)

Figure 2.4 : Organigramme de la méthode de conductance incrémentale (INC)
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2.4.3 Meéthode basée sur la logique floue (Fuzzy Logic)

La logique floue a été développée en 1965 par Lotfi Zadeh et son objectif est la
formalisation et la mise en ceuvre de la fagon de raisonnement d’un étre humain. En raison

de cela, elle peut étre classée dans le domaine de I’intelligence artificielle.
- Principe de base de la logique floue

Dans la théorie des ensembles classiques, un élément appartient ou n’appartient pas
a un ensemble. La notion d’ensemble est a 1’origine de nombreuses théories mathématiques.
Cette notion essentielle ne permet cependant pas de prendre en compte certaines situations
pourtant simples et fréquemment rencontrées. La notion d’ensemble flou a été créée pour
prendre en compte de telles situations. La théorie d’ensemble flou se repose sur la notion
d’appartenance partielle ou chaque élément appartient partiellement ou graduellement aux
ensembles flous définis (Schneider, 1998). Les contours des ensembles flous ne sont pas
nets, mais plutdt flous ou graduels. Le schéma de la figure 2.5 représente la comparaison

entre un ensemble classique et un ensemble flou.

Contour « flou »
/ ou « graduel »

im

X n'appartientnia AniaB

y appartient totalement a A
z appartient totalement B

A : ensemble classique B : ensemble flou t appartient partiellement 4 B

Contour « net »

Figure 2.5 : Comparaison entre un ensemble classique et un ensemble flou (Schneider, 1998)

- Les regles floues

La base de regles floues est I’outil le plus utilisé dans les applications de la logique
floue. Cette base est composée de regles qui sont généralement utilisées en paralléle, mais
peuvent également étre enchainées dans certaines applications.

Une régle est du type : Si « prédicat » alors « conclusion ». Un prédicat (encore appelé

prémisse ou condition) est une combinaison de propositions par des opérateurs ET, OU,
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NON. L’opérateur ET correspond a I’opération Minimum, OU & I’opération Maximum et
NON au complément a un. La conclusion de la regle floue est la sortie de combinaison des
propositions liées par les opérateurs cites précédemment (Schneider, 1998).

La méthode de traitement d’un ensemble flou se décompose en trois étapes
fondamentales a savoir la fuzzification, le systeme d’inférence et la défuzzification,

comme illustrée sur la figure 2.6.

E_»
FUZZIFICATION [ % INFERENCE :> DEFUZZIFICATION — d

- 7

REGLES FLOUS

Figure 2.6 : Etape de traitement d’un ensemble flou

2.4.3.1 La Fuzzification

La premiére étape de traitement d’un probléme par logique floue est la fuzzification
qui consiste a la conversion des entrées nettes du systeme en des entrées floues avec les
variables linguistiques. La variable linguistique est décomposée en des termes linguistiques
composites (petite, moyenne et grande). Des fonctions d’appartenance sont appliquées pour
convertir les données numériques en variables linguistiques. Les fonctions d’appartenance
mesurent le degré avec lequel un élément appartient a un ensemble flou. Plusieurs formes de
fonctions d’appartenance sont utilisées dans la théorie des ensembles flous, notamment les
formes triangulaires, trapézoidales et gaussiennes. Différentes formes des fonctions

d’appartenances sont représentées a la figure 2.7.

28



Hx) H(x)y H(xy
1 .........
064 ===~ |
|
» X ' p X pX
a b ¢ a-oa a b c d
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Figure 2.7 : Différentes formes des fonctions d’appartenance d’un ensemble flou
La fonction triangulaire est définie par 1’expression (2.2) :

Osix <a;
xX—a

sia<x<b;
trimf (x; a,b,c) = IZ:% (2.2)
Lc_b sib<x<c;

Osic =x.
La fonction trapézoidale est définie par I’expression (2.3) :

( Osix <a;

xX—a
sia<x<b;
b—a
trapmf (x; a,b,c,d) = { 1sib<x <g; (2.3)
d—x
sic<x<d;
d—c

\  0sid >«x.

La fonction gaussienne est définie par I’expression (2.4) :

- (x—a)?
gaussmf (x; o,a) = e 202 (2.4)

2.4.3.2 L’inférence des régles floues

Le systeme d’inférence permet de lier les variables floues d’entrée aux variables
floues de sortie grace a des opérateurs logiques ET, OU et NON en établissant des regles.

Les sous-ensembles issus de 1’inférence sont regroupés pour obtenir un seul ensemble
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représentatif des différentes conclusions des régles floues. Plusieurs méthodes d’inférences
sont utilisées notamment celles utilisant la méthode Min-Max de Mamdani, la méthode Max-

Prod de Larsen et la méthode Som-Prod de Sugeno (Ray, 2014).
La méthode de Min-Max (Mamdani)

La méthode d’inférence de Mamdani est la méthode la plus populaire utilisée. Son
implémentation est facile grace a sa simple structure Min-Max. La fuzzification des deux
variables d’entrée du controleur a logique floue (Erreur et Variation d’erreur) fournit des
variables linguistiques et les fonctions d’appartenance correspondantes (Allani et al., 2019).
La liaison entre les deux variables d’entrées est réalisée en utilisant I’opérateur logique "ET"
pour la condition et I’opérateur logique "ALORS" pour la conclusion dans la base des regles
floues ; tous définissant la formation du minimum. La liaison entre toutes les conclusions
des regles floues établies est réalisée avec 1’opérateur logique "OU" réalisant une opération

de maximum. Dans cette méthode, la régle est exprimée de la maniére ci-dessous :

R; = Six, est A; Etx, est B; Alors zest C; (2.5)
pr, = Min (x; est A;, x, est B;) (2.6)
te,(z) = Max(ug,) = Max {Min|u,, (1), 15, (x2)]} (2.7)

avec R; : les régles floues établies (i =1, 2,... n);
X1; X, :les variables d’entrées;
A;; B; et C;: les fonctions d’appartenances des variables d’entrée et de sortie;
Ug, - 1a sortie des régles floues établies;
tc;(z) : la fonction d’appartenance représentant le maximum des regles floues ayant

les mémes conclusions.
La méthode de Max-Prod (Larsen)

La différence de la méthode de Larsen par rapport a la méthode précédente réside
dans la maniére de réaliser la conclusion ALORS. La méthode d’inférence Max-Prod utilise
I’opérateur "ET" entre les variables d’entrées x4, x, au niveau de la condition. La conclusion

dans chaque regle est introduite par I’opérateur "ALORS" qui réalise la formation du produit.
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L’opeérateur "OU" liant les regles est réalise par la formation du maximum d’ou la
désignation de cette méthode d’inférence Max-Prod. La structure de la régle avec la méthode

de Larsen se présente de la maniere suivante :

R; = Six; est A; Etx, est B; Alorszest C; (2.8)
pr, = Min (x; est A;, x, est B;) (2.9)
tic,(z) = Max(ug,) = Max {Prod [llAi(xl):llBi(xz)]} (2.10)

La méthode de Som-Prod (Sugeno)

Cette méthode consiste a faire la somme des fonctions d’appartenance des sous-
ensembles issus de ’inférence. La méthode d’inférence de Sugeno utilise, au niveau de la
condition qui relie les deux entrées de la régle floue, I’opérateur "OU" pour la formation de
la somme tandis que la formation du produit est réalisée avec 1’opérateur "ET". La
conclusion dans chaque régle introduite utilise 1’opérateur "ALORS", liant le facteur
d’appartenance des variables d’entrées avec la fonction d’appartenance de la variable de
sortie en réalisant 1’opération de produit. Un résumé des différentes méthodes d’inférence

est présenté dans le tableau 2.1.

Tableau 2.1 : Récapitulatif des différentes méthodes d’inférence

Méthodes Condition Conclusion Conclusions des régles
ET : Min
Min — Max (Mamdani) OU - Max ALORS : Min OU : Max
ET : Min
Max — Prod (Larsen) OU : Max ALORS : Prod OU : Max
Som — Prod (Sugeno) (E)[TJ ': }::i ALORS : Prod OU: Som

2.4.3.3 La défuzzification

La défuzzification est le processus utilis€¢ dans les systemes a logique floue pour
convertir la sortie floue d’un systéme en une valeur nette. En logique floue, les régles floues

produisent des ensembles flous en sortie souvent représentés sous forme de fonctions
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d’appartenance. La défuzzification est donc nécessaire pour obtenir une valeur précise a
partir de ces ensembles flous. Il existe plusieurs méthodes de défuzzification comme la
méthode du centre de gravité, la méthode du maximum et la méthode de la moyenne des
maximas. La plus couramment utilisée est la méthode du centre de gravité. Cette méthode
permet d’obtenir une valeur optimale de la variable de sortie. La méthode du centre de
gravité consiste a calculer 1’abscisse du centre de gravité de la fonction d’appartenance
résultante de la phase de composition selon la relation (2.11).
_ Ziz1 Xil(xp)

Yres = S _uCx)

avec : x; : la valeur des différentes fonctions d’appartenance de la variable de sortie (i = /,
2,...,n);
n : le nombre total de fonctions d’appartenances;

(2.11)

u1(x;) : la valeur résultante issue des régles floues (conclusions des régles floues).

2.4.3.4 Suivi MPPT dans les systemes photovoltaiques a base de la logique floue

L’une des techniques avancées pour le suivi MPPT dans les systémes
photovoltaiques est celle basée sur la logique floue. Cette technique a été développée pour
résoudre les problémes rencontrés avec les méthodes MPPT conventionnelles (Abdourraziq
etal., 2014). Le controleur MPPT bas¢ sur la logique floue est un contréleur performant avec
les systemes PV et permet d’obtenir des résultats améliorés pour le suivi du MPPT en termes
de vitesse de convergence et de la faible oscillation autour du point de puissance maximale.
Malheureusement, un probléme majeur qui se pose avec les algorithmes MPPT a base de la
logique floue est le manque de polyvalence face a des conditions environnementales
changeantes telles que la variation rapide de ’irradiation solaire ou de la température (Ben
Salah & Ouali, 2011; Kwan & Wu, 2016).

La technique de suivi du MPPT a base de la logique floue consiste essentiellement a
I’examen de la puissance de sortie du panneau photovoltaique par le controleur FL dans
chaque échantillon et ensuite la définition de la variation de la puissance par rapport a la
variation de la tension (dP/dV). Si la valeur (dP/dV) est supérieure a zéro, le controleur

modifie le rapport cyclique pour augmenter la tension jusqu’a ce que la puissance soit
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maximale ou la valeur (dP/dV) soit nulle. Si cette valeur est infériecure a zéro, le controleur
modifie le rapport cyclique du générateur PWM pour réduire la tension jusqu’a ce que la
puissance soit maximale et le cycle recommence. Le contrdleur flou dispose de deux
variables d’entrée qui sont I’erreur (E) et la variation d’erreur (4E). Elles sont calculées aux
instants d’échantillonnage 7 et leurs expressions sont données par les équations (2.12) et
(2.13).

va(n) - va(n - 1)

Em =y ) —vom— D

(2.12)

AE(n) =EMm)—EMn—1) (2.13)
avec P,,(n), V,,(n) qui sont respectivement la puissance et la tension du générateur
photovoltaique aux instants d’échantillonnage n.

Le signe de I’entrée erreur E (n) dans la pente de la courbe P-V définit I’emplacement
du point de puissance maximale. La seconde entrée représentant la variation de 1’erreur
AE (n) indique si le déplacement du point de fonctionnement se fait dans le sens du point
de puissance maximale ou non (Algarin et al., 2017). La sortie est le rapport cyclique d qui
est envoy¢ au générateur PWM pour ensuite fournir des impulsions de commutation au

circuit convertisseur DC-DC utilisé dans la chaine de traitement du MPP.
2.4.4 Meéthode basée sur les réseaux de neurones
2.4.4.1 Principe de base des réseaux de neurones

Le concept de réseaux de neurones artificiels (ANN) est inspiré des neurones
biologiques ou le réseau artificiel imite le systéme neuronal biologique. Un neurone est une
unité¢ de traitement d’information fondamentale pour le fonctionnement d’un réseau de
neurones artificiels (Haykin, 2009). La figure 2.8 montre le mode¢le d’un neurone artificiel &

qui entre dans la construction d’un réseau de neurones.
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d’activation
Signaux Xz ¢ ) i;arhe
d entrée | ¥

Figure 2.8 : Modé¢le d’un neurone artificiel k£ (Haykin, 2009)

D’aprés le schéma de la figure 2.8, les m signaux d’entrées sont chacun multiplié par un

poids; la somme des entrées pondérées est ensuite additionnée a un biais, qui par la suite est

transmise a la fonction d’activation. Le biais permet d’augmenter ou de diminuer I’entrée

nette de la fonction d’activation selon qu’elle soit positive ou négative. La fonction

d’activation permet de limiter I’amplitude de la valeur de sortie du neurone. Généralement,

la plage d’amplitude normalisée de la sortie d’un neurone s’écrit comme un intervalle

unitaire fermé [0,1] ou alternativement [-1,1] (Haykin, 2009). Le processus de calcul de

sortie du neurone artificiel £ présenté a la figure 2.8 se résume comme suit :

- lesignal d’entrée x; de la synapse j connectée au neurone , est multipli€ par le poids

synaptique Wy

- toutes les pondérations des signaux d’entrées avec leur poids respectif sont

additionnées puis ajoutées au biais by, ;

- une fonction d’activation ¢ est ensuite appliquée pour calculer la valeur de sortie.

En termes mathématiques, le neurone artificiel & est décrit par les équations (2.14) et (2.15).

m
Uy = ZWk]X]'i‘ bk
=1

Vi = d(vi)
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2.4.4.2 Architecture du réseau de neurones multicouche (MLP)

Pour construire un réseau de neurones, il est important de combiner plusieurs
neurones artificiels qui peuvent €tre structurés en plusieurs couches et connectés de
différentes manieres. Les couches directement connectées aux entrées et aux sorties sont
respectivement appelées couche d’entrée et couche de sortie; la couche intermédiaire entre
I’entrée et la sortie est appelée couche cachée (Kriesel, 2007). Un réseau peut contenir plus
d’une couche cachée. L’architecture du réseau est déterminée en fonction de la maniére dont
les neurones sont connectés pour résoudre des problémes complexes dans différents
domaines. Ces différentes connexions peuvent se faire avec différentes topologies possibles
comme la topologie de réseau de neurones a propagation en avant (feedforward) et la
topologie de réseau avec rétroaction (back-loops). La topologie avec propagation en avant
(feedforward) est celle qui est la plus utilisée et est connue sous le nom de perceptron
multicouche MLP (Multi Layer Perceptron). Dans ce type de réseau, chacun des neurones
de chaque couche a une connexion vers les neurones de la couche suivante et les
informations se transmettent de 1’entrée vers la sortie (Haykin, 2009). Le schéma de la
figure 2.9 présente I’architecture d’un réseau de neurones MLP a trois couches avec deux
neurones a la couche d’entrée, trois neurones dans la couche cachée et un neurone dans la

couche de sortie.

Couche Couche Couche de
d’entrée cac!lee sortie
i J k
—— r 1 1 r L

Fonction d°activation
de la couche de sortie

b Fonction d’activation
de la couche cachée

Figure 2.9 : Architecture d’un réseau de neurones MLP (Elagori & Tacer, 2017)
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La sortie de chacun des neurones de la couche cachée est donnée par les relations (2.16),
(2.17) et (2.18) :

yi = ¢c(vD) = dc[wiy X xq) + (w3 X x3) + bf ] (2.16)
V: = ¢c(v3) = dc[wiz X x1) + (Wi, X x3) + b3 ] (2.17)
y3 = ¢c(v3) = dc[(wiz X x1) + (Wiz X x3) + b3 ] (2.18)

ou ¢, est la fonction d’activation de type tangente hyperbolique appliquée a la sortie de
chaque neurone de la couche cachée. L’expression de calcul du neurone de la couche de

sortie du réseau est donnée par la relation (2.19) :
y = ¢s(yi Xxwi + y; Xw3 + y3 Xws +b°) (2.19)

ou ¢ est la fonction d’activation de type linéaire appliquée a la sortie du neurone de la

couche de sortie.
2.4.4.3 Apprentissage des réseaux de neurones

Apres avoir défini I’architecture du réseau a construire, il s’en suit avec la phase
d’apprentissage. L’apprentissage est une phase de développement d’un réseau de neurones
durant laquelle le comportement du réseau est modifié¢ jusqu’a I’obtention du comportement
désiré. L’apprentissage consiste donc a I’ajustement des poids et des biais afin de minimiser
I’erreur quadratique entre la sortie désirée et la sortie obtenue. L’algorithme de
rétropropagation est I’algorithme le plus utilisé pour I’apprentissage des réseaux de neurones
multicouche. Cet algorithme est essentiellement composé de deux phases : la propagation et
la rétropropagation. Dans la premiere phase, un vecteur d’entrée est appliqué a la couche
d’entrée et son effet se propage a travers le réseau produisant un ensemble de sorties. Chaque
sortie obtenue est soustraite de la sortie correspondante pour avoir un signal d’erreur. La
seconde phase consiste a la propagation du signal d’erreur dans la direction opposée aux
connexions synaptiques en les ajustant afin de se rapprocher de la sortie désirée (Ferreira et
al., 2019). On distingue généralement trois types d’apprentissage, notamment
I’apprentissage supervisé, non supervisé et par renforcement. Dans notre travail, il s’agit

d’un apprentissage supervisé.
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L’apprentissage supervisé consiste a fournir au réseau des paires de données d’entrée
et de sortie attendue. Les parametres du réseau (poids et biais) sont ajustés de manicre a
minimiser le signal d’erreur constitué par la différence entre la sortie obtenue et la sortie
désirée. L apprentissage est dit supervisé lorsque le réseau est forcé a converger vers un état
final précis, en méme temps qu’on lui présente un motif (entrée) pour la prédiction (Trahi,

2011). L’apprentissage supervisé est illustré d’une maniére conceptuelle sur la figure 2.10.

\

Entrée . R¥seau de Sortie
nelwones Obtenue
Erreur

Figure 2.10 : Schéma de ’apprentissage supervisé d’un réseau de neurones
2.4.4.4 Suivi du MPPT dans les systémes photovoltaiques a base du réseau de neurones

Le controleur MPPT basé sur les réseaux de neurones est 1’une des méthodes utilisées
pour le suivi du MPPT dans les systémes photovoltaiques pour prédire le comportement de
la tension et de la puissance de sortie. L’architecture d’un réseau de neurones pour
I’utilisation dans les systémes photovoltaiques nécessitent 1’utilisation d’un réseau MLP
incluant une couche d’entrée, une couche cachée et une couche de sortie (Zarrad et al., 2019).
Dans ce type de réseau, les entrées sont transmises aux sorties par 1’intermédiaire d’une série
de poids. Les poids du neurone artificiel sont ajustés lors de la phase d’apprentissage pour
obtenir les sorties désirées correspondant aux entrées spécifiques (Zarrad et al., 2015).

L’algorithme utilisé pour la formation du réseau neuronal est la rétropropagation et
cet algorithme n’a besoin que des données d’entrées et de la sortie souhaitée pour calculer
les valeurs des poids et des biais. Les poids et les biais calculés sont utilisés lors de phase de

test du réseau de neurones. Lors de la phase de test, le réseau neuronal est présenté au
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systéme photovoltaique pour déterminer le rapport cyclique correspondant a la tension et au
courant du générateur photovoltaique en fonction de I’irradiation solaire G et de la

température 7.

Les travaux publiés dans la littérature montrent que les variables indépendantes telles
que D’irradiation solaire G et la température 7 sont les données d’entrées de la premiere
couche. D’autres variables comme la tension (V,,) et le courant (I,,) du générateur
photovoltaique peuvent étre é¢galement utilisées comme variables d’entrées du réseau MLP.
Ces dernicres dépendent de I’irradiation solaire G et de la température 7 auxquelles est
soumis le générateur PV. Le rapport cyclique (d) ou la tension du point de fonctionnement
maximale (V,,,) est obtenu en sortie du réseau selon I’architecture définie et les données
d’apprentissage. La performance du réseau a construire dépendra du nombre de neurones
dans la couche cachée et de 1’algorithme d’apprentissage utilisé (Villegas-Mier et al., 2021).
Les caractéristiques des générateurs PV varient d’un générateur a un autre cependant le
réseau de neurones est spécialement formé pour le générateur avec lequel il sera utilisé
(Esram & Chapman, 2007). Dans ce mémoire 1’algorithme de rétropropagation des erreurs,
celui de Levenberg-Marquardt (LM) est utilisé.

L’architecture MLP a fait I’objet de nombreux travaux dans la littérature et nous
pouvons mentionner quelques-uns :

e FEl-Khatib and Aner (2023) ont proposé une architecture de réseau MLP ayant deux
entrées, la tension et le courant du module PV; deux couches cachées composées chacune de
10 et 8 neurones, et un neurone de sortie qui représente le rapport cyclique. L algorithme de
Levenberg-Marquardt est utilis¢ dans la phase d’apprentissage du réseau. Les résultats
obtenus avec les niveaux d’irradiation uniformes, les changements des niveaux d’irradiation
et de température révelent que le réseau MLP montre d’excellentes performances de
surveillance et présente des oscillations minimes autour du MPP.

e Abdullah et al. (2020) ont développé un réseau de neurones MLP a trois couches dans
I’environnement Simulink dont deux variables sont les entrées (I’irradiation solaire G et la
température 7) avec dix neurones dans la couche cachée. Les données d’apprentissage

utilisées pour former le réseau MLP sont obtenues pour différentes conditions de température

38



et d’irradiation solaire du systéme PV simulé avec le controleur P&O. La formation est faite
en utilisant la rétropropagation des erreurs dite la méthode Levenberg-Marquardt (LM). Les
résultats de simulation dans les conditions de changement des parameétres météorologiques
tels que I’irradiation solaire et la température révelent que le controleur MLP-MPPT proposé
améliore I’efficacité du générateur photovoltaique en réduisant 1’oscillation autour du MPP
qui s’applique a la méthode P&O et ainsi diminue les pertes de puissance.

Le tableau 2.2 présente quelques travaux réalisés au cours des dernieéres années sur

le suivi du MPPT dans les systémes photovoltaiques avec 1’architecture de réseau MLP.

Tableau 2.2 : Résumé des caractéristiques des algorithmes de suivi MPPT a I’aide de

I’architecture MLP

Neurone . .
Références Architecture couche Varlab’l ¢ Varlab!e
, d’entrée | de sortie
cachée
(Celikel & Gundogdu, 2020) MLP feedforward 10 Vnp et T Vres
(Idrissi et al., 2022) MLP feedforward 10 GetT Vier
(Divyasharon et al., 2019) MLP feedforward 5 GetT | VimpetImp
(El-Khatib & Aner, 2023) MLP feedforward 18 GetT d
(Sakthivel & Arunachalam,
2023) MLP feedforward - Vv et Ipy Vinp

2.5 CONCLUSION

Ce chapitre résume I’explication du principe du MPPT. A partir du schéma de
principe du suivi du MPPT, nous avons décrit le fonctionnement du générateur PWM utilisé
dans la chaine, ainsi que les différentes techniques de suivi du MPPT dans les systemes
photovoltaiques couramment rencontrés dans la littérature. Le chapitre suivant fera I’objet
de notre travail, ou nous détaillerons toutes les étapes d’implémentation des algorithmes de
suivi du MPPT en utilisant I’outil Xilinx System Generator. Nous aborderons également les
outils de programmation sur circuit FPGA en mettant particulierement 1’accent sur 1’outil de

programmation Xilinx System Generator, car c’est celui qui sera utilisé¢ dans notre travail.
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CHAPITRE 3
IMPLEMENTATION DE LA COMMANDE MPPT A BASE DES RESEAUX DE
NEURONES ET DE LA LOGIQUE FLOUE SUR CIRCUITS FPGA

3.1 INTRODUCTION

Le suivi du point de puissance maximale (MPPT : Maximum Power Point Tracking)
est essentiel dans les systémes photovoltaiques pour optimiser I’efficacité de la conversion
d’énergie solaire en électricité. Les différentes techniques de suivi du point de puissance
maximale ont été¢ présentées dans le chapitre précédent. Pour atteindre les objectifs, une
description détaillée de I’implémentation matérielle des approches basées sur les réseaux de
neurones et la logique floue pour le suivi du point de puissance maximale sera abordée dans
ce chapitre. La production de la base de données pour 1’apprentissage du réseau de neurones
sera faite en se basant sur la méthode conventionnelle, perturbation et observation (P&O).
L’implémentation matérielle avec les blocs XSG de la méthode de perturbation et
observation (P&O) sera présentée dans un premier temps. Par la suite, les techniques
suivantes seront abordées, en commengant avec Matlab/Simulink avant de passer ensuite a

I’implémentation avec I’outil Xilinx System Generator.

3.2  CIRCUITS FPGA

Les réseaux de portes logiques programmables FPGA (Field Programmable Gate
Array) sont des circuits entierement reconfigurables inventés en 1985, qui permettent
d’accélérer les calculs grace a leur architecture parallele. L’avantage de I'utilisation des
circuits FPGA se situe dans leur grande souplesse tout en permettant la réutilisation des
ressources a volonté dans de différents algorithmes en des temps trés courts. Le progrés de
cette technologie permet de produire des composants toujours plus rapides et a plus haut taux
d’intégration permettant de programmer des applications complexes. Cette technologie
permet d’implémenter un grand nombre d’applications et offre une solution
d’implémentation matérielle a faible colit pour des compagnies de taille modeste pour qui le
colt de développement d’un circuit intégré a application spécifique ASIC (Application

Specific Integration Circuit) implique un tres lourd investissement. Quant a leur architecture,
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les circuits FPGA sont constitués d’une matrice de blocs logiques programmables (CLB :
configurable Logic Blocks) reliés entre eux par des interconnexions configurables et des
blocs d’entrée sortie (/OB : Input/Output Block) permettant d’interfacer le FPGA avec
I’environnement extérieur. Les blocs logiques programmables (CLB) constituent le cceur du
FPGA. IIs sont constitués d’¢léments logiques programmables comme des bascules, des
LUTs (Look-Up Table), des multiplexeurs et des portes logiques disposées sous forme
matricielle. Pour réaliser les fonctions complexes a partir des fonctions de base que
représentent les CLBs, il est important de disposer des ressources d’interconnexions des
cellules qui sont généralement des bus d’interconnexion (Saptono, 2011).

Les circuits FPGA sont bien distincts des autres familles de circuits programmables
tout en offrant le plus haut niveau d’intégration logique. Il existe plusieurs fabricants de
circuits FPGA; AMD/XILINX et INTEL/ALTERA sont les plus connus. En fait,
I’architecture d’un circuit FPGA se présente sous forme de deux couches : une couche active
appelée circuit configurable et une couche réseau mémoire SRAM (Amar, 2012). La couche
active est constituée de la matrice de blocs logiques configurables (CLB) permettant de
réaliser des opérations de logique combinatoire et séquentielle. La couche mémoire (SRAM)
permet de stocker les données de configurations sur la puce FGPA. Le schéma de la figure 3.1

présente I’architecture interne d’un circuit FPGA (Yu, 2022).
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Figure 3.1 : Architecture interne d’un circuit FPGA
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3.3 OUTILS DE PROGRAMMATION DES CIRCUITS FPGA

11 existe plusieurs outils a différent niveau d’abstraction permettant la programmation
sur les circuits FPGA, facilitant ainsi la conception d’algorithmes pouvant étre exécutés sur
une solution matérielle basée sur les FPGA.

Parmi ces outils figurent deux qui sont répartis en deux grandes familles, notamment
le langage de description matérielle (HDL) de bas niveau tel que le VHDL ou Verilog utilisant
I’environnement intégré Xilinx Vivado et le langage de programmation de haut niveau de
type graphique avec Xilinx System Generator sous Matlab/Simulink. Ces outils
d’implémentation d’algorithme sur les circuits FPGA permettent de transformer le design
spécifi¢ a 1’aide de schéma bloc ou de langage textuel en une suite de données binaires
permettant de programmer le circuit FPGA. Nous utilisons dans ce projet Xilinx System
Generator sous I’environnement Matlab/Simulink.

L’outil de programmation de haut niveau de type graphique Xilinx System Generator
permet un prototypage rapide dans un environnement complet de développement dans lequel
les modules matériels et logiciels peuvent étre congus, testés et validés. Il dispose d’une
bibliothéque de blocs Xilinx qui contient une large gamme de fonctions primitives et de
fonctions avancées de traitement du signal développé par Xilinx permettant a 1’utilisateur de
créer des architectures dans I’environnement Simulink. Ces blocs permettent aux utilisateurs
de développer leurs propres algorithmes et d’utiliser au méme moment les blocs classiques
de Simulink lors de la phase de test pour la visualisation et ’analyse des résultats obtenus.
L’avantage majeur des blocs XSG est qu’ils peuvent étre synthétisés vers un matériel
reconfigurable par rapport aux blocs de simulink. Les signaux dans Simulink sont de format
a virgule flottante et ceux de XSG sont de format a virgule fixe. Pour assurer la

communication entre les deux, des passerelles sont utilisées.

- Lebloc Gateway in : sert de passerelle entre les blocs Simulink vers les blocs Xilinx,
il est utilisé pour passer du domaine de virgule flottante au domaine a point fixe. Il
permet également de spécifier la fréquence a laquelle le signal sera échantillonné,

ainsi que la précision et le type de donnée du signal;
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- Le bloc Gateway out : joue le role inverse du précédent bloc. 1l sert de passerelle
extérieure entre les blocs xilinx et les blocs Simulink. Il reconvertit automatiquement
les valeurs en point flottant, ce qui permet de les reconnecter aux blocs standards de

Matlab/Simulink.

Xilinx System Generator permet a travers 1’environnement de syntheése Xilinx Vivado,
de convertir automatiquement I’architecture logique congue en un fichier de configuration
"bitstream" qui sera chargé sur le circuit FPGA a travers une connexion JTAG (Joint Test
Action Group). Le processus de génération de bitstream est controlé a partir du bloc System
Generator de la bibliothéque Xilinx Blockset. Son interface graphique permet a 1’utilisateur
de choisir le périphérique FPGA cible, la période d’horloge du systéme cible et d’autres
options de mise en ceuvre (Xilinx, 2018). Un autre avantage principal de 1’utilisation de 1’outil
XSG est qu’il integre a la fois un simulateur logiciel et un simulateur matériel et permet de
faire la cosimulation logicielle/matérielle. Xilinx System Generator permet donc de tester
I’architecture développée avec les mémes conditions comme si elle fonctionne sur un circuit
FPGA physique en utilisant la méme largeur de bits des variables et des opérateurs (Hmida,
2016).

Dans la démarche d’implémentation d’algorithmes MPPT avec I’outil Xilinx System
Generator, le processus d’acquisition des données d’entrées du controleur MPPT et la sortie
du systéme sont traités avec I’environnement Matlab/Simulink. Seul le contréleur MPPT est
modélisé avec les blocs Xilinx. Le schéma de la figure 3.2 représente le flux de conception

avec 1’outil XSG.
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Figure 3.2 : Principe de conception avec 1’outil Xilinx System Generator

Jemaa et al. (2018) ont utilisé un contréleur a logique floue pour le suivi du point de
puissance maximale (MPPT) dans un systéme hybride éolien-solaire. Pour des fins de
controle et de répondre en temps réel aux contraintes, ils ont utilis¢ XSG pour une
implémentation matérielle sur une carte de développement FPGA de type Virtex-6-
XC6VLX315T. Leurs travaux ont mis en évidence 1’avantage de ’utilisation de 1’outil XSG
et la stabilisation rapide du systéme congu et le temps de réponse pour atteindre le point de

puissance maximale (MPP).
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Zarrad et al. (2019) ont proposé une simulation et une implémentation matérielle d’un
systeme hybride éolien-solaire avec les réseaux de neurones pour suivre le point de puissance
maximale (MPP) dans les conditions météorologiques fixes et pour une simulation en temps
réel. L’ensemble du systéme est présenté avec des blocs XSG et implémenté sur une carte
FPGA de type Virtex6-XC6VSX315T. Les résultats montrent I’avantage de la structure

paralléle de XSG et la stabilisation rapide du systéme avec de meilleures performances.

34 IMPLEMENTATION DU CONTROLEUR MPPT BASE SUR LA
TECHNIQUE DE PERTURBATION ET OBSERVATION

La technique de Perturbation et Observation (P&O) est 1’'une des techniques
couramment utilisées parmi toutes les techniques MPPT a raison de sa simplicité et de sa
facilité¢ d’implémentation. Tel que présenté par son organigramme dans le chapitre précédent
(figure 2.3); elle est basée comme son nom 1’indique sur 1’introduction d’une perturbation
sur la tension et I’observation de son effet sur la puissance. En suivant ce principe, I’ensemble
de I’organigramme de la figure 2.3, décrivant le fonctionnement de la technique P&O, a été
implémenté a 1’aide des blocs XSG. Le diagramme d’implémentation matérielle de cette
technique, en utilisant les blocs XSG, est représenté a la figure 3.3.

Chaque opération mathématique ou logique de I’organigramme de la méthode P&O
est réalisée avec des blocs arithmétique ou logique de la bibliotheque de Xilinx. Un bloc
multiplicateur (Mult) est utilis¢ pour calculer la valeur de la puissance a partir de la tension
et du courant du générateur photovoltaique. Les blocs Delay de la bibliotheque XSG
permettent de retarder les valeurs de la puissance et de la tension dans le but de pouvoir
calculer la variation de la puissance AP et la variation de la tension AV. Le calcul de ces
derniers a ¢été fait avec le bloc AddSub effectuant la soustraction. Une série de blocs
Relationnal est utilisée pour comparer les valeurs de AP et AV par rapport a une constante
zéro définissant ainsi les conditions logiques. Les blocs Logical AND déterminent les
conditions pour lesquelles le rapport cyclique doit étre incrémenté ou décrémenté. Quant aux
blocs Logical OR, ils sélectionnent la décision prise en fonction des résultats de comparaison.

Les multiplexeurs (Mux) choisissent le bon ajustement du rapport cyclique (soit
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I’incrémentation d + Ad ou la décrémentation d — Ad en fonction de la logique précédente.

La sortie d est reliée a I’entrée du multiplexeur afin de réaliser la derniére condition dans le

cas ou la variation de la puissance est égale a zéro (AP = 0). Dans cette condition, le point

de fonctionnement se trouve au point de puissance maximale (MPP) donc le rapport cyclique

reste constant. Le bloc (Delay) est utilisé pour relier la sortie a I’entrée, car il est impossible

de relier directement une sortie a une entrée dans Matlab/Simulink. Une telle configuration

sans le délai engendrera un conflit de calcul, car la sortie dépend normalement de I’entrée.
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Figure 3.3 : Implémentation de ’algorithme Perturbation et Observation avec les blocs XSG
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3.5 IMPLEMENTATION DU CONTROLEUR MPPT A BASE DES RESEAUX
DE NEURONES ARTIFICIELS

La mise en place d’une architecture de réseau de neurones pour un controleur MPPT
dans les systémes photovoltaiques requiert I'utilisation d’un réseau MLP comprenant une
couche d’entrée, une ou plusieurs couches cachées, ainsi qu’une couche de sortie intégrant
des poids et des fonctions d’activation appropriées (Zarrad et al., 2019). Dans ce type de
réseau, toutes les couches sont interconnectées pour apprendre des relations complexes entre
les données d’entrée et les sorties correspondantes en ajustant les poids et les biais a 1’aide
de I’algorithme de rétropropagation pour minimiser 1’erreur de prédiction pendant la phase
d’apprentissage. La somme des entrées pondérées par les poids obtenus apres 1I’apprentissage
est calculée dans chaque nceud caché et additionné a son biais pour étre ensuite envoyé a une
fonction d’activation. La fonction d’activation intervient dans la prise de décision de
transmission ou non des données de calcul d’un neurone d’une couche a une autre.

L’apprentissage du réseau neuronal se fait souvent par [’algorithme de
rétropropagation qui n’a besoin que d’entrées et de la sortie souhaitée pour calculer les poids
et les biais du réseau. L’approche basée sur les réseaux de neurones pour le suivi du MPPT
se divise en plusieurs étapes. Tout d’abord, il est nécessaire de collecter les données de
simulation du systeme photovoltaique qui serviront a entrainer le réseau neuronal. Dans ce
travail, a la suite de nombreux tests de simulation effectués avec une série de différents
niveaux d’irradiation solaire G et de température 7, un échantillon de données a été constitué
avec la méthode conventionnelle de perturbation & observation (P&O) de suivi du MPPT.

Le générateur PV utilisé pour cette simulation est formé a partir du module
photovoltaique Kyocera Solar KC2000GT de Simulink. Les résultats de simulation obtenus
et ayant servi a ’apprentissage du réseau sont présentés dans le tableau 3.1. La base de
données qui servira a I’apprentissage du réseau de neurones est composée par des vecteurs
d’entrée X= [V, , L,/ et des vecteurs de sortie ¥ = [d]. Les valeurs de V},, et I, sont

obtenues pour différentes valeurs d’irradiation solaire G et de température 7.
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Tableau 3.1 : Données d’apprentissage pour le réseau de neurones

G T Vv Iy d

55 47,92 16,49 0,6444
50 42,99 19,05 0,5508
45 53,75 13,06 0,6466
40 47,84 18,35 0,5832
35 53,72 15,94 0,5014

1200 30 48,18 18,78 0,5444
25 55,12 16,32 0,645
20 50,26 18,72 0,5234
15 57,42 16,03 0,317
10 60,33 14,89 0,6473
5 56,82 17,84 0,6029
55 50,56 11,85 0,6468
50 42,66 15,95 0,5275
45 43,37 15,96 0,5086
40 40,1 16,26 0,1371
35 51,32 14,52 0,6478

1000 30 57,39 11,39 0,587
25 58,97 10,93 0,6131
20 60,13 10,97 0,6105
15 61,55 10,68 0,6214
10 63,1 10,2 0,634
5 64,37 10,07 0,6345
55 34,74 13,17 0,08038
50 35,57 13,13 0,08003
45 47,11 12,19 0,6122
40 47,85 12,26 0,5988
35 56,46 8,878 0,5648

800 30 39,47 12,96 0,1092
25 40,11 12,92 0,09633
20 48,76 12,64 0,08398
15 49,76 12,61 0,08417
10 50,38 12,61 0,08227
5 50,47 12,63 0,08037
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Le schéma de la figure 3.4 illustre I’architecture du réseau MLP qui sera utilis¢ dans
ce travail pour le suivi du point de la puissance maximale. Cette architecture est composée
de trois couches; une couche d’entrée composée de deux neurones, une couche cachée de
trois neurones et une couche de sortie comprenant un seul neurone. L’architecture
comprenant trois neurones dans la couche cachée a été évaluée avec une autre architecture
comprenant quatre neurones dans la couche cachée. L’architecture a trois neurones dans la
couche cachée est retenue dans le but d’avoir une architecture plus simple afin de minimiser
les ressources matérielles lors de I’implémentation sur le circuit FPGA d’une part et d’autre

part il présente de meilleurs résultats dans la phase de test par rapport a I’autre architecture.

pv

>

pr

Couche Couche

d’entrée Conch de sortie
Duche

cachée

Figure 3.4 : Architecture du réseau de neurones MLP
3.5.1 Implémentation avec Matlab/Simulink

La création et ’entrainement d’un réseau de neurones MLP ont été réalisés avec
I’interface graphique de la boite a outils de réseaux de neurones intégrés a Matlab (Neural
Network Toolbox) en utilisant la fonction nffool. Cette fonction permet de générer 1’interface

graphique permettant de construire 1’architecture du réseau comme le montre la figure 3.5.
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w Welcome to the Neural Network Fitting app.

Solve an input-output fitting problem with a two-layer feed-forward neural network.

Introduction Neural Network

In fitting Pr?b[ems, you want a neural. network to map between a data set Hidden Layer

of numeric inputs and a set of numeric targets.

Input
Examples of this type of problem include estimating engine emission O
levels based on measurements of fuel consumption and speed
or predicting a patient's bodyfat level based on body

measurements :

The Neural Fitting app will help you select data, create and train a network, A two-layer feed-forward network with sigmoid hidden neurens and linear
and evaluate its perfformance using mean square error and regression output neurons , can fit multi-dimensional mapping problems
analysis. arbitrarily well, given consistent data and enough neurons in its hidden

layer.

The network will be trained with Levenberg-Marquardt backpropagation
algorithm , unless there is not enough memery, in which case
scaled conjugate gradient backpropagation will be used.

$ To continue, dlick [Next].

& Neural Network Start M4 Welcome @ Back

@ Cancel

Figure 3.5 : Interface graphique de création d’un réseau de neurones MLP

L’¢étape suivante, apres cette interface graphique, permet de définir les données
d’entrées a présenter au réseau et les données cibles définissant la sortie souhaitée. Dans le
cas de ce travail, les données d’entrées sont la tension et courant du générateur photovoltaique
(Vow» Ipy) €t la sortie souhaitée est le rapport cyclique (d) comme le montre I’architecture
présentée a la figure 3.2. Apres la définition des données d’entrées et de sorties cibles qui
proviennent des résultats du tableau 3.1, il s’en suit dans la troisieme fenétre avec la
répartition des données qui serviront a la validation et au test. 70% des données seront
présentés au réseau lors de la phase d’apprentissage; 15% pour la validation et 15% pour le
test. Cette étape sera suivie de la définition de la structure du réseau. Le nombre de neurones
de la couche cachée a été défini. Quant aux nombres de neurones dans les couches d’entrée
et de sortie, ils sont automatiquement définis selon la dimension des données d’apprentissage.
Ainsi, I’architecture du réseau de neurones a trois couches a été construite. Le schéma de la

figure 3.6 représente la fenétre présentant 1’architecture du réseau de neurones créé.
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Figure 3.6 : Architecture du réseau de neurones avec I’interface graphique

Comme défini dans I’architecture, les entrées du réseau sont la tension (V) et le
courant (/,,) du générateur photovoltaique, alors que sa sortie génére le rapport cyclique (d).

Pour les trois neurones de la couche cachée, la fonction d’activation est la fonction tangente

hyperbolique. Pour la couche de sortie, la fonction d’activation est du type linéaire (purelin).

L’objectif du controleur MPPT est de fournir une commande continue permettant
d’ajuster le point de fonctionnement du générateur PV; le rapport cyclique d doit donc étre
proportionnel a la variation de la tension et du courant sans étre restreinte a une plage
spécifique. Avec une fonction linéaire comme purelin, la sortie d est ajustée automatiquement
en fonction des entrées sans risque d’étre restreinte a une plage, car cette fonction est
représentée par une ligne. L’algorithme d’apprentissage utilisé¢ est Levenberg-Marquardt.
Parmi les 33 ensembles de données d’apprentissage, 23 ensembles de données sont utilisés
pour ’entrainement, 5 ensembles de données pour la validation et 5 pour les tests. La phase
d’apprentissage est une étape indispensable pour ajuster les parametres du réseau, notamment
les biais et les poids. La fonction « gensim » est utilisée pour produire le bloc Simulink du

controleur MLP-MPPT présentée a la figure 3.7 apres la phase 1’apprentissage du réseau.
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Figure 3.7 : Bloc du contréleur MLP-MPPT

Comme le montre la figure 3.7, le bloc Simulink du contréleur MLP-MPPT dispose
d’une entrée vectorielle composée de deux entrées et une sortie comme définie dans la
structure du réseau. Dans la vue détaillée du bloc du contréleur MLP-MPPT, la couche cachée
est désignée par le bloc Layer 1 et la couche de sortie Layer 2. Les blocs process input 1 et
process output 1 sont des fonctions de normalisation appliquées a I’entrée et a la sortie du
réseau pour faciliter le traitement des données par les réseaux de neurones. A 1’entrée du
réseau, le process input 1 est implémenté avec la fonction de normalisation directe
(mapminmax) servant a la normalisation des données d’entrée de telle sorte que toutes les
valeurs soient situées dans [D’intervalle [-1,1]. L’inverse de cette fonction
(mapminmax_reverse) est appliqué a la sortie du réseau (Celikel & Gundogdu, 2020). Ces

fonctions sont traduites par les expressions mathématiques (3.1) et (3.2).
(x = Xmin) max — Ymin)

y = mapminmax(x) = e —— + Ymin (3.1)
max min

X = mapminmaxreverse(y) = (y :(y:;nln)(_m;x . )mln) + xmm (32)
max min

ou x : valeur nette de I’entrée;
y : valeur nette de la sortie;
Xmin - Valeur minimale des données d’entrées;
Xmax - Valeur maximale des données d’entrées;
Ymin : valeur limite inférieure (valeur = - 1);

Vmax - Valeur limite supérieure (valeur = 1).
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La construction du réseau (apprentissage) dans Matlab/Simulink a permis de faire le
calcul des poids et les biais nécessaires pour les utiliser dans le développement du réseau
MLP sous I’environnement XSG (Xilinx System Generator). Une fois cette étape
d’apprentissage achevée, I’implémentation des réseaux de neurones avec les blocs Xilinx

System Generator sera entameée.

3.5.2 Implémentation avec Xilinx System Generator

Xilinx System Generator est un outil de programmation qui permet le prototypage
rapide des circuits FPGA. C’est une boite a outils développée par AMD-Xilinx pour étre
intégrée a Matlab/Simulink afin de permettre a 1’utilisateur de créer des architectures a 1’aide
de bloc graphique de Xilinx. Il fournit une librairie de blocs synthétisables, optimisés,
simples, flexibles et efficaces. L’avantage majeur des blocs XSG, par rapport aux blocs de
Simulink est qu’ils peuvent étre synthétisés vers un matériel reconfigurable. Les signaux dans
Simulink sont de format a virgule flottante et ceux de XSG utilisent généralement le format
de virgule fixe. Pour construire le réseau de neurones sous Xilinx System Generator, un
neurone a ét¢ construit dans un premier temps a base de 1’équation (2.15) décrivant le
fonctionnement d’un neurone artificiel £ annoncé dans le chapitre précédent. La fonction de
calcul réalisée par le neurone est constituée d’un ensemble de blocs d’addition et de
multiplication. Chaque entrée est multipliée par un poids. Le biais est ensuite ajouté a la
somme de tous les neurones. Ainsi le schéma de la figure 3.8 représente la modélisation avec

les blocs XSG d’un neurone sans la fonction d’activation.
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Figure 3.8 : Schéma détaillé de la somme des entrées pondérées dans un neurone artificiel &
avec les blocs XSG
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La fonction d’activation tangente hyperbolique appliquée a la sortie de chaque
neurone de la couche cachée est basée sur la conversion de 1’argument de la fonction en une
adresse mémoire contenant la valeur correspondante a cette fonction. L’implémentation de
cette fonction représentée a la figure 3.9, est réalisée a 1’aide d’un bloc mémoire ROM de la
bibliothéque XSG de 2> mots. Le registre a décalage de 6 bits assure la conversion des
données d’entrées en adresse. La valeur du registre correspond a une multiplication de
(2Nv /A) ou A représente 1’amplitude maximale de 1’entrée et N, la taille du bus d’adresse.
La propriété d’asymétrie de la fonction tangente hyperbolique permet d’économiser la moitié
(50%) de la capacité ROM requise, et pour une capacité ROM donnée elle double la précision
de calcul de cette fonction (Bahoura, 2018). Quant au neurone de la couche de sortie, sa
fonction d’activation est du type linéaire (purelin). Cette fonction d’activation étant
représentée par une simple ligne (connexion) dans I’implémentation Matlab/Simulink,
aucune fonction n’est donc appliquée au neurone de la couche de sortie dans
I’'implémentation avec Xilinx System Generator. Les tests de simulation démontrent

¢galement que la sortie d correspondant au rapport cyclique ne dépasse pas 1.
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Figure 3.9 : Fonction d’activation tangente hyperbolique avec les blocs XSG (Bahoura,
2014)

Le schéma complet d’un neurone de la couche cachée est représenté a la figure 3.10.
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Figure 3.10 : Architecture compléete d’un neurone de la couche cachée

Comme implémenté dans Simulink, des fonctions de normalisation sont appliquées

aux entrées et a la sortie du réseau pour transformer les données d’entrées et de sortie en une

forme plus facile ou plus efficace a traiter par le réseau. L’ implémentation de ces deux

fonctions est représentée a la figure 3.11 grace aux expressions mathématiques (3.1) et (3.2)

annoncées précédemment.
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Figure 3.11 : Fonction de normalisation mapminmax et mapminmax_reverse

L’implémentation du controleur MPPT a base de réseaux de neurones se présente

comme suit :
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- Apres I’étape de normalisation sur les deux entrées du réseau, les entrées de chaque
neurone sont multipliées par leurs poids respectifs et additionnées au biais
correspondant ;

- La somme pondérée des entrées additionnées au bais est envoyée a la fonction
d’activation tangente hyperbolique. Cette fonction est utilisée dans les trois neurones
de la couche cachée ;

- La couche de sortie est constituée d’un neurone ayant comme entrée les sorties des
neurones de la couche cachée multipliées par leur poids respectif et additionnée au
biais correspondant;

- Enfin la fonction de normalisation inverse est appliquée a la sortie du neurone de la
couche de sortie.

L’architecture compléte de notre contréleur MPPT a base d’un réseau de neurones
implémenté sous I’environnement Xilinx System Generator, est représentée par le schéma de
la figure 3.12. Les poids et les biais obtenus avec Simulink ont ét¢ appliqués dans cette

architecture développée.
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Figure 3.12 : Architecture du controleur MPPT a base d’un réseau de neurones MLP
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3.6 IMPLEMENTATION DU CONTROLEUR MPPT A BASE DE LA LOGIQUE
FLOUE

La logique floue fait partie des systémes de contrdle le plus populaire et est connue pour
sa méthode multi-régle. A D’instar des autres contrdleurs du suivi du point de puissance
maximale (MPPT), I’objectif principal du contrdleur a logique floue est d’atteindre le point de
puissance maximale (MPP). Cependant la performance de ce contrdleur dépend essentiellement
de ’expertise humaine (Rezvani & Gandomkar, 2016). Son utilisation pour le suivi du point de
puissance maximale rend plus rapide la réponse du controleur et augmente la stabilité¢ du
systéme dés que le MPP est atteint. Le concept du controleur MPPT a base de la logique flou
se base sur I’examen ou la vérification de la puissance de sortie du systéme PV par le contrdleur
FL (Fuzzy Logic) a chaque instant d’échantillonnage » puis la définition de la variation de la
puissance par rapport a la variation de la tension AP /AV (Baramadeh et al., 2021).

Notre controleur dispose de deux variables d’entrées qui sont I’erreur (E) et la variation
d’erreur (AE) et une variable de sortie d qui représente le rapport cyclique qui servira comme
entrée au modulateur a largeur d’impulsion (MLI) permettant de contrdler le convertisseur DC-
DC. Comme tous les contrdleurs flous, notre controleur FL a été congu en suivant trois

principales étapes : La fuzzification, I’inférence des régles et la défuzzification.

3.6.1 Implémentation avec Matlab/Simulink

Dans cette section, les étapes de conception du controleur flou pour le suivi du point de
puissance maximale sous I’environnement Matlab/Simulink seront abordées en détail. Le
développement du contrdleur a base de la logique floue avec Matlab/Simulink s’opére avec la
boite a outils Fuzzy Logic. L’acces a cette boite a outils est possible avec la commande fuzzy
dans I’éditeur de commande de Matlab. Le schéma de la figure 3.13 présente I’interface
graphique de la boite a outils fizzy logic de Simulink. A partir de cette interface, il est possible
de définir les variables d’entrée et de sortie avec leur fonction d’appartenance; éditer des régles

floues; la méthode d’agrégation de ces regles et la méthode de défuzzification.
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4\ Fuzzy Logic Designer: Untitled - O X

File Edit View

Untitled
(mamdani)
input1 output1
FIS Name: Untitled FIS Type: mamdani
And method oo N Current Variable
Or method . « MIlE=ES
T
Implication min v e
Range
Aggregation max &
Defuzzification centroid v Help Close
Ready

Figure 3.13 : Interface graphique de la boite a outils fuzzy logic
3.6.1.1 Définition de la plage de variation des variables d’entrées

Dans le cadre de ce travail, la plage de variation des variables d’entrée a été définie en
mesurant la tension et le courant du générateur photovoltaique, puis en calculant la puissance
aux instants d’échantillonnage n. Cette opération de calcul de la puissance a permis de
déterminer les plages des deux entrées, I’erreur et la variation d’erreur grace aux relations (2.8)
et (2.9) annoncées dans le chapitre 2. Les valeurs de ces deux entrées dépendent des valeurs
instantanées de la puissance et de la tension du générateur PV et sont fonction de I’irradiation
solaire G et de la température 7. Les expressions mathématiques des deux variables d’entrées
ont conduit a I’établissement du schéma bloc Simulink de la figure 3.14 effectuant le calcul des
variables d’entrées. Apres la détermination des plages des deux entrées et pour s’assurer que
les calculs se feront dans la plage de variation qui sera définie lors de la simulation du
controleur, un bloc de limitation sera utilisé a la sortie des deux variables d’entrées. Ces blocs
empécheront le signal de dépasser la valeur maximale définie pour les entrées ou de descendre

en dessous de la valeur minimale requise afin d’assurer le bon fonctionnement du contrdleur.
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Figure 3.14 : Schéma bloc Simulink de calcul des entrées du contrdleur flou
Les tracés des deux entrées (erreur E et variation d’erreur AE) ainsi que la
caractéristique puissance-tension (P-V) du générateur photovoltaique utilisé¢ représenté a la
figure 3.15 ont permis de déterminer la plage de variation des entrées. La courbe orange
représente la caractéristique puissance-tension (P-V) du générateur photovoltaique, la courbe
en bleu représente la variation de la puissance par rapport a la tension (AP /AV) correspondant

ainsi au signal d’entrée erreur (E) et celle en rouge représente la variation de I’erreur (AE).
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Figure 3.15 : Graphe de détermination de la plage de variation des variables d’entrées
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La caractéristique (P-V) représentée sur la figure 3.15 a été divisée en plusieurs zones
afin de déterminer les différentes limites des fonctions d’appartenances des différentes entrées.
En analysant la caractéristique (P-V), la pente dans la zone PG est relativement constante et le
point de fonctionnement est éloigné du point de puissance maximale (MPP). Dans la zone PP,
la pente diminue et tend vers zéro pour atteindre le MPP. D’apres la figure 3.15, la plage de

variation des entrées est déduite comme suit :
- Ermreur: E(n) = & €[-127.8 16.42];
- Variation d’erreur : AE(n) = E(n) —E(n—1) €/-0.0350.0007].

Ces valeurs seront inscrites plus tard comme valeur maximale et minimale dans les blocs

de limitation pour chacune des entrées dans la phase de simulation du contréleur MPPT flou.

La plage de variation des entrées sélectionnée représente la plus large étendue de plage
obtenue aprés les tracés des courbes des deux variables dans diverses conditions de
fonctionnement. Cela a permis de prendre en compte un large éventail de conditions possibles
dans lesquelles le contréleur MPPT fonctionnera. Notons qu’il n’y a pas de méthode précise
sur la détermination de la plage requise pour les variables d’entrées; cela se base sur
I’expérience du concepteur et les travaux antérieurs. Des travaux portant sur la logique floue
ont été consultés, mais aucun des travaux n’a présenté la méthode utilisée pour déterminer la
plage de variation utilisée.

Quant a la plage de variation du rapport cyclique, nous nous sommes référés aux
résultats de simulation faite précédemment avec la méthode de perturbation et observation. Ceci
nous a permis de définir la plage de ce dernier comme suit :

- Rapport cyclique : d € [0 1].

Le signe de la valeur de I’entrée E (n) indique si le point de fonctionnement a I’instant
n se situe a gauche ou a droite du point de puissance maximale (MPP) sur la caractéristique
puissance-tension (P-V). Si cette valeur est positive, le point de fonctionnement est donc situé
a gauche du MPP; si elle est négative, le point de fonctionnement est a droite du MPP.

La seconde entrée AE(n) indique la direction de déplacement du point de

fonctionnement vers le point de puissance maximale (MPP).
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3.6.1.2 La fuzzification

Aprées la définition des plages de variation des entrées, il s’en suit avec 1’étape de
fuzzification. Dans cette étape, les entrées numériques sont converties en variables linguistiques
basées sur un sous-ensemble en utilisant des fonctions d’appartenance. La méthode de
détermination des fonctions d’appartenances optimales s’avere difficile, car il n’existe jusqu’a
présent aucune méthode standard. La détermination des fonctions d’appartenance se fait donc
en se basant sur des travaux et expériences antérieures. Dans le cadre de ce travail, les plages
de variation utilisées sont obtenues apres plusieurs tests de simulations et ajustements des
intervalles des fonctions d’appartenances.

Les entrées (erreur E et la variation d’erreur AE) et la variable de sortie d sont converties
en cinq variables linguistiques chacune utilisant des fonctions d’appartenance trapézoidale et
triangulaire nommées : NG (Négatif Grand), NP (Négatif Petit), ZE (Zéro), PG (Positif Grand),
PP (Positif Petit). Les représentations des fonctions d’appartenance des variables entrées et de
la sortie d sont illustrées respectivement sur les figures 3.16, 3.17 et 3.18 avec la boite a outils
logique floue (fuzzy logic) de Matlab/Simulink. Les intervalles des fonctions d’appartenance
des entrées sont obtenus en se basant sur les différentes zones définies sur la courbe

caractéristique (P-V) a la figure 3.15.

plot points: 181

Membership function plots
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=
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Figure 3.16 : Fonction d’appartenance de I’erreur (E)
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Figure 3.17 : Fonction d’appartenance de la variation de I’erreur (AE)
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Figure 3.18 : Fonction d’appartenance du rapport cyclique (d)

3.6.1.3 Le systeme d’inférence
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L’étape d’inférence permet de créer une relation logique entre les variables d’entrées et
la variable de sortie en définissant des régles floues permettant d’aboutir a une commande. Ces
régles sont définies dans le seul but de contrdler le systéme afin de répondre aux exigences de

performances souhaitées. Elles sont congues en tenant compte du comportement du systéme a



contrdler et de I’expérience du concepteur. Ces regles floues permettent de lier les variables
d’entrées a la variable de sortie afin de produire des conclusions floues. La méthode d’inférence
floue généralement utilisée est celle de Mamdani et est associée a la composition Min-Max. Au
stade de la prise de décision, les régles spécifiées par 1’ensemble d’instructions Si-Alors
définissent le comportement du contrdleur. La régle floue comporte une prémisse du genre Si
I’erreur E est positive grande (PG) ET la variation de 1’erreur AE est négative petite (NP) alors
la variable du rapport cyclique d est négative grande (NG). Dans ce travail, les deux variables
d’entrées sont définies chacune par cinq ensembles flous, ce qui a conduit a 1’établissement de
25 regles floues présentées dans le tableau 3.2. L’établissement des 25 régles floues s’est basé
sur le principe de rapprocher au maximum possible le point de fonctionnement du module PV
du point MPP. Ce principe se résume comme suit : ’erreur E(n) s’annule si le point de
fonctionnement s’approche du MPP. La variation d’erreur AE(n) permet de déterminer si

I’amplitude du rapport cyclique est & augmenter ou a diminuer.

Tableau 3.2 : Regles d’inférence floue

. AE NG NP ZE PP PG
PG ZE NG NG NP NP
PP PP ZE NG NG NP
ZE PP PP ZE NG NG
NP PG PP PP ZE NG
NG PG PG PP PP ZE

Pour I’implémentation des régles floues avec la boite a outils fuzzy logic de
Matlab/Simulink, 1’éditeur de regles floues intégré a la boite a outils fuzzy logic a été utilisé. La

figure 3.19 représente 1’interface de cet éditeur.

65



4. Rule Editor: FL_MPPT2024_5 — O X
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Help |  Close ”

Figure 3.19 : Interface de 1’éditeur des régles floues de la boite a outils fuzzy logic

\

Une fois les regles floues établies, il faut associer a ces dernieres une méthode
d’inférence pour déterminer 1’allure de la variable de sortie. La méthode d’inférence associée
aux regles floues dans ce travail est celle de Mandani dite méthode Min-Max. Cette méthode
est populaire et est trés utilisée dans les contrdleurs a logique floue. Cette méthode utilise
I’opérateur Min pour le "ET" et I’opérateur Max pour le "OU" (Moussa & Khedher, 2019).
Cette étape d’implémentation de la méthode de Mandani avec la boite a outils fuzzy logic de
Simulink est faite en sélectionnant la méthode d’implication et d’agrégation sur 1’interface

graphique de la boite a outils présentée a la figure 3.13.
3.6.1.4 La défuzzification

La sortie floue du contréleur est transformée en sortie réelle représentant le rapport
cyclique d permettant de contrdler le convertisseur DC-DC par I’intermédiaire du modulateur
a largeur d’impulsion (PWM : Pulse Width Generator). Dans cette derniere étape, la sortie

linguistique obtenue est convertie en une valeur réelle en utilisant une technique de
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défuzzification. La méthode du centre de gravité ou centroide est la plus couramment utilisée
et c’est elle qui a été utilisée dans la conception du contrdleur flou. Pour ce faire, la méthode de
calcul du centre de gravit¢ a été appliquée. Ce dernier est déterminé par 1’équation
mathématique (2.11) annoncée dans le chapitre 2. Dans cette partie, la méthode de
défuzzification est également choisie sur I’interface graphique de la boite a outils fuzzy logic.

La conception du contréleur a base de la logique floue, en utilisant la boite a outils fuzzy
logic sous Matlab/Simulink, est représenté de maniere globale a la figure 3.20.

4. Fuzzy Logic Designer: FL_MPPT = O X

File Edit View

E \ FL MPPT
/ (mamdani)
XX :
AE
FIS Name: FL_MPPT FIS Type: mamdani
And method min " Current Variable
Or method I « =
T
Implication i N ype
Range
Aggregation max o
Defuzzification centroid v Help Close
Updating Membership Function Editor

Figure 3.20 : Interface du contrdleur a base de la logique floue congue avec la boite a outils

fuzzy logic sous Simulink
3.6.2 Implémentation avec Xilinx System Generator

Pour traduire le controleur flou congu dans Simulink en blocs XSG, les mémes étapes
ont été répétées. La boite a outils fuzzy logic n’existe pas dans la bibliothéque XSG. Dans ce

cas nous devons refaire chacune des étapes en se référant aux blocs XSG disponibles.
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A I’étape de fuzzification, les différentes fonctions d’appartenances des deux entrées

ont ¢té traduites en systémes d’équations mathématiques afin de pouvoir les implémenter

matériellement. En se référant aux plages de variation des fonctions d’appartenances des entrées

présentées sur les figures 3.16 et 3.17, les systémes d’équations suivantes ont été établis pour

Ierreur E et la variation de I’erreur AE. Les systémes d’équations de 1’entrée erreur sont

présentés par les expressions (3.3), (3.4), (3.5), (3.6) et (3.7).

NG =1si E <-87,05
NG =0 siE =>-57,8
NG = —0,03425E —1,9761 si —87,05 < E <-57,8

NP =0 si E = —40,75
NP = 0,0680F + 4,6088 si — 64,75 < E < —53,05

{ NP =0 si E < —64,75
NP = —0,0813E — 3,3130 si— 53,05 < E < —40,75

ZE =0 si E < —45,87

ZE=0 siE =-11,04
ZE = 0,0528E + 2,4231 si — 45,87 < E < —26,94
ZE = —0,0629E — 0,6943 — 26,94 < E < —11,04

PP =0si E = -0,9275
PP = 0,0711E + 1,7468 si — 24,56 < E < —10,5
PP = —0,1045E — 0,0969 si — 10,5 < E < —0,9275

{ PP =0si E < —24,56

PG=1siE>59

{ PG =0si E < —5,886
PG = 0,0848E + 0,4994 si — 5,886 < E < 5.9

(3.3)

(3.4)

(3.5)

(3.6)

3.7)

Les systemes d’équations des ensembles flous de la variation d’erreur sont présentés par les

expressions (3.8), (3.9), (3.10), (3.11) et (3.12).

NG =1si AE < —0,02809
{ NG =0 si AE = —0,0181
NG

= —100,1AE - 1,8118 si —0,02809 < AE < —0,0181

NP =0 si AE < —0,02887
NP =0 si AE = —0,0113

NP = 92,8505AF + 2,6806 si —0,02887 < AE < —0,0181
NP = —147,0588AF — 11,6618 si —0,0181 < AE < -0,0113
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ZE =0 si AE < —0,01533
ZE =0 si AE = —0,00906

ZE = 283,2861AF + 4,3428 si —0,01533 < AE < —0,0118 (3.10)
ZE = —364,9635AF — 3,3066 si — 0,0118 < AE < —0,00906
PP =0si AE < —0,0105
= [ > —
PP =0si AE = —0,00403 (3.11)

PP = 319,3868AE + 3,3536 si — 0,0105 < AE < —0,007369
PP = —299,4909AF — 1,2069 si — 0,007369 < AE < —0,00403

PG = 0si AE < —0,00611
PG =1 si AE = —0,003902 (3.12)
PG = 452,8986AF + 2,7672 si — 0,00611 < AE < —0,003902
Ces systemes d’équations nous ont permis de modéliser les différentes fonctions
d’appartenances des variables d’entrées E et AE. Les figures 3.21 et 3.22 présentent
respectivement les fonctions d’appartenances NG de I’erreur £ et NP de la variation de 1’erreur
AE avec les blocs XSG. Toutes les autres fonctions d’appartenances sont implémentées de la

méme maniere en se basant sur leur systéme d’équations respectif.

( 1 } > a
E asb P sel
-87.050048828125 b
Constant Relational1 » do
»a NG E
a>b 1[-{d1
P b
Constant3 Mux
Relational2 and plsel
»a j
a<b of»ldo |-
-57.80078125 1al]
- Constant4
Constant1 Relational »ld1
Mux1

x (:0.034257>—

A
[

a-b

CMult J—’ b
1.9761009216308594 AddSub

Constant2

Figure 3.21 : Fonction d’appartenance NG de ’erreur (E) avec les blocs XSG
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»
Constant1 Relational1 > d1

Mux
P x9285>—P|a
a+b
CMult b
2.68060302734375 AddSub1

Constant3
> a
a=b
b | 1,
Relational2 and >sel
Lal =
a<b J Logical1 —>|do
| -0.011300036975097656'—P b Constant6
|
Constant2 Relational3 4

Mux1
p————Pa
a-b

CMult1 4,—} b
1.6618003845214844 AddSub2

Constant

Figure 3.22 : Fonction d’appartenance NP de la variation de I’erreur (AE) avec les blocs XSG

Les regles étant précédemment établies, la méthode de Mandani dite méthode Min-Max
est utilisée pour le systéme d’inférence afin de déterminer I’allure de la fonction d’appartenance
de la variable de sortie en fonction de la valeur présente des entrées et des régles d’inférence
établies. Avec cette méthode d’inférence, la fonction Min est représentée par I’opérateur ET. En

suivant cette logique, les 25 régles du tableau 3.2 sont réécrites de la manicre suivante :

RI1 = Min (E est PG, AE est NG), R6 = Min (E est PP, AE est NG);
R2 = Min (E est PG, AE est NP), R7 = Min (E est PP, AE est NP);
R3 = Min (E est PG, AE est ZE); R8 = Min (E est PP, AE est ZE),
R4 = Min (E est PG, AE est PP); R9 = Min (E est PP, AE est PP);
R5 = Min (E est PG, AE est PG); RI10 = Min (E est PP, AE est PG);
RI11 = Min (E est ZE, AE est NG), R16 = Min (E est NP, AE est NG),
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RI12 = Min (E est ZE, AE est NP), R17 = Min (E est NP, AE est NP);

RI13 = Min (E est ZE, AE est ZE); RI18 = Min (E est NP, AE est ZE);
R14 = Min (E est ZE, AE est PP); R19 = Min (E est NP, AE est PP);
R15 = Min (E est ZE, AE est PG); R20 = Min (E est NP, AE est PG);
R21 = Min (E est NG, AE est NG); R24 = Min (E est NG, AE est PP);
R22 = Min (E est NG, AE est NP); R25 = Min (E est NG, AE est PG).

R23 = Min (E est NG, AE est ZE),

Avec cette traduction des régles floues en utilisant 1’opérateur Min, il revient donc de
les implémenter matériellement. Comme la bibliothéque de XSG ne dispose pas des blocs
réalisant les fonctions Min-Max, il va falloir les créer a partir des blocs XSG existants. La
création de ces fonctions s’est réalisée en utilisant les blocs Xilinx relational et Mux de la
bibliotheque de XSG. Le bloc Xilinx relationnal implémente un comparateur et le bloc Xilinx
Mux un multiplexeur. Le comparateur spécifie I’opération de comparaison en comparant les
signaux recgus a ses entrées et envoie un signal au multiplexeur qui sélectionne 1’entrée qui
vérifie la condition du comparateur. L’implémentation d’une régle floue avec la fonction Min

est représentée par le schéma de la figure 3.23.

:
(P% T_> aSb—L>

»1b sel
NG AE Relational
a0
R1
P d1
Mux
Min
Figure 3.23 : Exemple d’implémentation d’une reégle floue utilisant la fonction Min avec les
blocs XSG.
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A partir de cette implémentation (figure 3.23), I’ensemble des 25 régles floues sont
implémentées en utilisant la fonction Min pour lier les deux variables d’entrée. Cette

implémentation est représentée a la figure 3.24.
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Figure 3.24 : Utilisation de la fonction Min pour I’implémentation des régles floues

L’établissement des regles a conduit a des conclusions floues. Ces conclusions floues
obtenues avec les régles floues sont réunies entre elles par I’opérateur OU utilisant la fonction
Max. La fonction Max est utilisée pour réunir I’ensemble des regles floues présentant les mémes
conclusions floues (voir tableau 3.2). Ces conclusions floues sont réunies avec la fonction Max

de la maniére suivante :

pc = Max (R16,R21,R22) (3.13)

upp = Max (R6,R11,R12,R17, R18, R23, R24) (3.14)
g = Max (R1,R7,R13,R19, R25) (3.15)

inp = Max (R4, R5,R10) (3.16)

ine = Max (R2,R3,R8,R9, R14, R15, R20) (3.17)

L’implémentation de cette opération de conclusion des regles floues est représentée sur

le schéma de la figure 3.25. Ce schéma représente uniquement les regles floues ayant comme
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conclusions floues NG (voir tableau 3.2). Les autres conclusions floues sont également

implémentées de la méme manicére.
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Figure 3.25 : Utilisation de la fonction Max pour les conclusions des régles floues NG

J

R20

Apres cette étape d’inférence floue, nous passons a I’implémentation de I’étape de
défuzzification qui consiste a calculer, a partir de la fonction d’appartenance résultante, la
valeur réelle de la variable de sortie d a appliquer au générateur PWM (Pulse Width
Modulation). Pour le controleur flou, la méthode du centre de gravité est utilisée, car elle est
largement utilisée dans les applications de controle a logique floue et présente de meilleures
performances (Altas & Sharaf, 2007). Le calcul mathématique de la variable de sortie, en se

référant a la formule de détermination du centre de gravité, est présenté de la maniere suivante :

_ (une X Xng) + (pvp X Xyp) + (uze X Xzp) + (upp X Xpp) + (ppg X Xpg)

d
(ung + Unp + Uzg + Upp + lpg )

(3.18)

Les valeurs des fonctions d’appartenance de la variable de sortie d présentée a la
figure 3.18 sont : Xyg = 0,1 ; Xyp = 0,25 ; Xzg = 0,45 ; Xpp = 0,65; Xpg = 0,8. Ces valeurs
représentent les amplitudes maximales des différentes fonctions d’appartenance de la sortie d

(figure 3.16).
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Cette expression analytique a permis d’implémenter [’étape de défuzzification

représentée sur le schéma de la figure 3.26.
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Figure 3.26 : Défuzzification avec les blocs XSG

L’opération de division dans les circuits FPGA est colteuse en ressources et en temps
d’execution. Lors de I’utilisation du bloc Divider Generator 5.1 dans I’implémentation du
contrdleur flou, nous avons constaté qu’il fournissait des résultats retardés en raison du fait que
I’opération de division ne se terminait pas dans le délai imparti. Le bloc Divider Generator 5.1
nécessite dans ce cas une configuration hautement précise en termes de précision (nombre de
bits) et de latence pour bien faire le calcul sans trop sacrifier les ressources et gagner en temps.
La configuration de la période de calcul pour obtenir des résultats précis a entrainé un

ralentissement significatif dans le temps de simulation du contréleur.
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Pour résoudre ce probléme de latence, un suréchantillonnage est fait sur les signaux de
dividende et de diviseur en utilisant les blocs Up Sample de Xilinx System Generator. Ce
procédé consiste a insérer des zéros entre les échantillons existants du signal afin d’augmenter
la fréquence d’échantillonnage. Par la suite, un sous-échantillonnage avec le bloc Down Sample
est appliqué a la sortie pour réduire la fréquence d’échantillonnage.

A la fin de I’opération de division, le résultat est fourni sous forme de quotient qui est
un nombre entier et le reste sous forme d’une fraction décimale. Pour obtenir le résultat final,
nous avons dd additionner les deux sorties pour avoir le rapport cyclique d, ce qui explique
I’utilisation du bloc d’addition Addsub de la bibliothéque XSG a la sortie avant le bloc du sous-
échantillonnage. La difficulté majeure rencontrée a cette étape de défuzzification était le
fonctionnement du bloc de division. L utilisation de ce bloc dans le processus de défuzzification
a permis d’obtenir une sortie plus précise, améliorant ainsi la performance globale du contrdleur
MPPT.

Cette approche utilisée pour faire fonctionner le bloc Divider Generator 5.1 n’est pas
abordée dans les articles et mémoires consultés portant sur I’implémentation des contrdleurs a
logique floue ou impliquant les opérations de division sur circuit FPGA; cela constitue une

autre contribution a ce travail.

L’architecture complete du controleur flou implémenté avec les blocs XSG est
représentée a la figure 3.27. Cette figure montre les deux variables d’entrées (E et AE), la sortie

d avec les trois systemes qui sont la fuzzification, le systéme d’inférence et la défuzzification.
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Figure 3.27 : Architecture du contréleur MPPT flou avec les blocs XSG
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3.7 IMPLEMENTATION DU MODULATEUR A LARGEUR D’IMPULSION

(PWM)

Les controleurs MPPT développés donnent comme variable de sortie le rapport
cyclique d. Ce rapport cyclique est alors converti en impulsions de commutation a I’aide d’un
générateur PWM. Le générateur PWM compare le rapport cyclique, compris entre 0 et 1,
qu’il recoit avec le signal en dents de scie généré par un compteur et donne le signal
impulsionnel permettant de controler le circuit convertisseur hacheur survolteur DC-DC. Le

générateur PWM implémenté avec les blocs XSG est illustré a la figure 3.28.

r++7 |—» x0.01007
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b PWM
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Figure 3.28 : Implémentation du générateur PWM avec les blocs XSG

3.8 CONCLUSION

Ce chapitre a €té consacré a I’implémentation matérielle des controleurs MPPT avec
trois différents algorithmes (perturbation et observation, logique floue et les réseaux de
neurones) avec 1’outil Xilinx System Generator. Les différentes étapes de conception des
controleurs MPPT ont été détaillées. Le développement des deux controleurs MPPT (MLP
et FL) sous I’environnement Simulink a permis de faire les calculs des parametres nécessaires
avant de passer a Xilinx System Generator et de faire une comparaison pour comparer les
performances de nos controleurs sous XSG. Les contrdleurs ont été développés dans le but
d’extraire au maximum la puissance fournie par le générateur PV tout en se basant sur la
méthode conventionnelle perturbation & observation. Le prochain chapitre sera consacré a

la phase de cosimulation logicielle/matérielle et de la présentation des résultats.
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CHAPITRE 4
SIMULATIONS ET RESULTATS

4.1 INTRODUCTION

Dans ce chapitre, nous allons aborder la cosimulation logicielle/matérielle des
contrdleurs MPPT développés qui sont associés au générateur photovoltaique (PV). Le
générateur PV utilisé est constitué d’un modele de panneau solaire photovoltaique adapté par
un convertisseur hacheur survolteur DC-DC a une charge résistive. Le convertisseur DC-DC
sera piloté par les controleurs MPPT développés pour I’extraction du maximum de puissance.
La premicre section de ce chapitre abordera la présentation du module photovoltaique utilisé
pour construire le panneau solaire photovoltaique et les parameétres caractéristiques de ce
dernier avec les différentes courbes caractéristiques présentant 1’influence de 1’irradiation
solaire et de la température; cette section sera suivie de la détermination des parameétres
caractéristiques du circuit convertisseur hacheur survolteur DC-DC. Nous présenterons
ensuite les deux cartes de développement FPGA utilisées dans ce travail pour la cosimulation.
La cosimulation se fera avec différentes conditions de fonctionnement du panneau
photovoltaique ainsi que dans des conditions d’ombrages. L’implémentation sur la carte

Cmod A7 sera vu en dernicre partie dans ce chapitre.

4.2 SIMULATION DU MODELE DU PANNEAU PHOTOVOLTAIQUE

Afin de réaliser la simulation, nous avons choisi le module photovoltaique Kyocera
Solar KC2000GT de la bibliothéque de Simulink pour constituer le panneau photovoltaique.
Le module PV est constitué¢ de 54 cellules multicristallines; il produit une puissance de
200,143 W avec une tension de 26,3 V et un courant de 7,61 A au point de puissance
maximale (MPP). La tension en circuit ouvert V,. de ce module PV est de 32,9 V; le courant
de court-circuit I, vaut 8,21A. La figure 4.1 présente le module photovoltaique Kyocera

Solar KC2000GT de Matlab/Simulink.
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Block Parameters: PV Array
PV array (mask) (link)

Implements a PV array built of strings of PV modules connected in parallel. Each string consists of modules connected in series.
Allows modeling of a variety of preset PV modules available from NREL System Advisor Model (Jan. 2014) as well as user-defined PV module.

Input 1 = Sun irradiance, in W/m2, and input 2 = Cell temperature, in deg.C.

Parameters  Advanced
Array data

Parallel strings |1 | 3

Series-connected modules per string [1 I 5

Module data
Module: |Kyocera Solar KC200GT
Maximum Power (W) 200.143 Cells per module (Ncell) 54

Open circuit voltage Voc (V) 32.9 Short-circuit current Isc (A) 8.21

Voltage at maximum power point Vmp (V) 26.3 Current at maximum power point Imp (A) 7.61

Temperature coefficient of Voc (%/deg.C) -0.35502 Temperature coefficient of Isc (%/deg.C) 0.06

Figure 4.1 : Module photovoltaique Kyocera Solar KC2000GT
Ce module est ensuite utilis¢ pour constituer le panneau photovoltaique. Pour
constituer le panneau photovoltaique, les parametres du module PV de la figure 4.1 ont été
changés en mettant deux modules en série (series connected modules per string) et deux en
parallele (parallel strings) pour obtenir la configuration série-paralléle. Les parameétres du
panneau photovoltaique ainsi formé dans les conditions standard sont présentés dans le

tableau 4.1.

Tableau 4.1 : Paramétres du panneau photovoltaique KC2000GT

Parametre dans les conditions standard Valeur
Puissance maximale P, ., (Watt) 800.572 W

Tension en circuit ouvert V,. (Volt) 65.8 V

Tension au point de puissance maximale 17,,,, (Volt) 526V

Courant au point de puissance maximale I,,,, (Ampere) 15.22 A

Courant de court-circuit I, (Ampére) 16.42 A
Nombre de modules connectés en série 2
Nombre de modules connectés en paralléle 2
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Les caractéristiques de courant-tension (I-V) et de puissance-tension (P-V) du
panneau photovoltaique obtenues dans les conditions de fonctionnement standard, ¢’est-a-
dire lorsque I’irradiation solaire est a 1000 W/m? a une température de 25°C, sont
représentées a la figure 4.2. Ces caractéristiques illustrent 1’évolution du courant et de la

puissance fournie par le panneau en fonction de la tension a ses bornes.

Caracteristique |-V Caracteristique (P-V)
lcc=16.42 46 L

|

{18 b R B e Bl
|
\ Imp =15.22 g |
< < 600 |
£ 8 |
® 10 S |
3 & |
O ‘5 400 [ |

a
|
5 |
200 | |
|
Vmp | voc
0 0 M
0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50526 60 65870
Tension (V) Tension (V)

Figure 4.2 : Caractéristiques I-V et P-V du panneau photovoltaique dans les conditions de
fonctionnement standard

Pour ¢étudier I’influence de la température sur le générateur PV, une simulation a été
effectuée avec différentes valeurs de température. Les courbes de la figure 4.3 représentent
les caractéristiques courant-tension et puissance-tension pour différentes valeurs de 7 a une
irradiation solaire de 1000 W/m?. Ces caractéristiques montrent que le générateur PV est
sensible a la température de fonctionnement et nous remarquons €galement que le pas de
variation de la tension est beaucoup plus grand que celui du courant. L’étude de I’influence
de la température sur le générateur photovoltaique permet de prédire le comportement et de

prévoir les performances de ce dernier selon les différentes saisons climatiques.
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Figure 4.3 : Influence de la température 7 sur les caractéristiques I-V et P-V

L’effet de variation de I’irradiation solaire G a été¢ également testé sur le générateur
photovoltaique a une température T constante de 25°C. Les résultats des deux courbes

caractéristiques (I-V et P-V) sont représentés sur le schéma de la figure 4.4.
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Figure 4.4 : Influence de I’irradiation solaire G sur les caractéristiques I-V et P-V

Face a ces conditions changeantes de I’irradiation solaire G, le courant du générateur
PV varie beaucoup plus que la tension. La puissance du générateur PV diminue au fur et a
mesure que I’irradiation solaire diminue. Avec ces cas de simulation, nous pouvons dire que
I’irradiation solaire G et la température 7 ont des impacts significatifs sur la puissance

produite par un générateur photovoltaique.

82



43 DIMENSIONNEMENT DES PARAMETRES DU CIRCUIT
CONVERTISSEUR HACHEUR SURVOLTEUR DC-DC

Cette partie fera I’objet du dimensionnement des parametres du circuit convertisseur
hacheur survolteur DC-DC représent¢ a la figure 4.5 sous Simulink.
o T e 4 =
. PWM !
] <
B o = %h = Cout :: R v, :

}_ : Vo

Figure 4.5 : Mode¢le Simulink du circuit convertisseur hacheur survolteur DC-DC

Pour une puissance de 800.572 W, et une tension d’entrée de 52.6 V fournies par le
panneau photovoltaique, nous allons dimensionner les paramétres du circuit convertisseur
pour une valeur du rapport cyclique d. Une variation du rapport cyclique d n’influence pas
les composants du convertisseur, mais plutdt la tension de sortie du convertisseur, car cette
derniere dépend du rapport cyclique et de la tension d’entrée. Ainsi la tension de sortie (1)
s’adapte a la variation du rapport cyclique (lorsque d = 0 => V,=V;). La sortie d ne pourra
pas atteindre / car elle impliquerait une tension de sortie infinie, ce qui est impossible en

pratique. En supposant que les composants sont parfaits, la puissance a I’entrée est égale a la
puissance a la sortie donc P, = P, = 800.572 W. L’ondulation sur la tension de sortie (4V},)est

de 2V (Amar, 2015). Pour un choix d’une tension de sortie de 100 V dans ce projet, il faut :

d=1-2  d=0474
V.

o
- Resistance de la charge

R =

v

Py

R=1249Q
- Inductance L

Afin de déterminer une bonne valeur, le facteur d'ondulation du courant de I’inductance doit

étre inférieur a 30% (Rao et al., 2019). Dans ce travail, une valeur de 10% est utilisée.
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. d xVv;
0.1 X Iip X fs
- Condensateur en entrée C;,

L=0.656mH

dxV;
T (A—d)xV, x0.05xf, XR
- Condensateur en sortie C,,;;
(1-D)xDxIy,
AV, X f

Cin Cin = 30.3 uF

Cout = Cout = 7589 l,lF

Les paramétres du convertisseur hacheur survolteur DC-DC utilisé pour la simulation dans

ce travail sont présentés dans le tableau 4.2.

Tableau 4.2 : Paramétres du convertisseur hacheur survolteur DC-DC

Paramétre Valeur
Inductance L 0.656 mH

Condensateur en entrée C;;, 30.3 uF
Condensateur en sortie C,,,; 75.89 uF

Resistance de charge R 12.49 Q

44 PRESENTATION DES DEUX CARTES DE DEVELOPPEMENT

4.4.1 Carte Nexys-4 de Digilent

La carte Nexys-4 de Digilent est une plateforme de développement de circuit
numérique prét a étre utilisé; elle est complete et est basée sur les réseaux de portes logiques
programmables. Elle est composée d’un circuit FPGA (XC7A100T-1CSG324C) avec une
grande capacité, de mémoires externes généreuses, et un grand nombre de ports USB,
Ethernet, et autres. La carte Nexys-4 peut accueillir des modéles allant des circuits
combinatoires préliminaires a de puissants processeurs embarqués. Plusieurs périphériques
intégrés, dont un accélérometre, un capteur de température, un microphone numérique, un
amplificateur de haut-parleur et de nombreux périphériques d’E/S permettent a la
carte Nexys-4 d’étre utilisé pour une large gamme de mode¢les, sans avoir besoin d’autres

composants. Le circuit FPGA Artix-7 est optimisé pour la logique & haute performance, et
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offre plus de capacité, plus de performances et plus de ressources que les modeles précédents
(Digilent, 2016). Ses principales caractéristiques sont les suivantes :
e 15850 tranches logiques, comprenant chacune quatre LUTs a 6 entrées et 8 bascules;
e 4860 Kbits de mémoire vive rapide de type bloc;
e Six tuiles de gestion d’horloge, chacune avec une boucle a verrouillage de phase
(PLL);
e 240 tranches DSP (processeur numérique de signal);
e Des vitesses d’horloge interne supérieure a 450 MHz;
e Un convertisseur analogique-numérique (CAN) intégré sur la puce (XADC).
La carte Nexys-4 dispose également d’une collection améliorée de ports et de
périphériques. L’ensemble des ports et autres périphériques est présenté a la figure 4.6
(Digilent, 2016).
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Figure 4.6 : Carte de développement Nexys-4 de Digilent
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Les descriptions des composants de la carte de développement Nexys-4 sont présentées dans
le tableau 4.3.

Tableau 4.3 : Descriptions des composants de la carte de développement Nexys-4

m Component Description m Component Description

1 Power select jumper and battery header 13 FPGA configuration reset button
2 Shared UART/ JTAG USB port 14 CPU reset button (for soft cores)
3 External configuration jumper (SD / USB) 15 Analog signal Pmod port (XADC)
4 Pmod port(s) 16 Programming mode jumper

5 Microphone 17 Audio connector

6 Power supply test point(s) 18 VGA connector

7 LEDs (16) 19 FPGA programming done LED

8 Slide switches 20 Ethernet connector

9 Eight digit 7-seg display 21 USB host connector

10 JTAG port for (optional) external cable 22 PIC24 programming port (factory use)
11 Five pushbuttons 23 Power switch

12 Temperature sensor 24 Power jack

4.4.2 Carte Cmod A7 de Digilent
La carte Cmod A7 de Digilent est une plateforme FPGA basée sur les puces

Xilinx Artix-7, congue pour offrir une grande flexibilité et une large gamme de possibilités
pour le développement de systemes embarqués et de prototypes. Le Cmod A7 est une petite
carte de 48 broches. La carte comprend un circuit de programmation USB-JTAG, un pont
USB-UART, une source d’horloge, un connecteur hote Pmod, une SRAM, une Flash Quad-
SPI et des périphériques E/S de base. Le Cmod A7 est disponible avec un FPGA Artix-15T
ou Artix-35T. Ces deux variantes du Cmod A7 sont appelées respectivement Cmod A7-15T
et Cmod A7-35T. La différence entre les deux réside dans les capacités du FPGA présent sur
la carte (Digilent, 2019). La carte Cmod A7-35T sera utilisée dans ce projet. Elle dispose les
caractéristiques suivantes :

e 512 Kbits SRAM avec un bus de 8 bits et un temps d’acces de 8ns;

e 225 Kbits de mémoire vive de type bloc RAM;

e Mémoire Flash Quad SPI de 4 Mo;

e 41600 bascules (Flip-Flops);

e 20800 LUTs (Look-up Tables);
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e 90 tranches DSP (processeur numérique de signal);

e Cing tuiles de gestion d’horloge.

La figure 4.7 présente la carte Cmod A7.

Figure 4.7 : Carte de développement Cmod A7 de Digilent

45 COSIMULATION LOGICIELLE/MATERIELLE DES ALGORITHMES DE
SUIVI DU MPPT EN UTILISANT LA CARTE NEXYS-4

La cosimulation logicielle/matérielle est une technique moderne largement utilisée de
nos jours. Elle permet de tester des applications avec les mémes conditions que si elles sont
réellement implémentées sur un circuit FPGA physique avec le méme nombre de bits des
variables et des opérateurs. Pour réaliser cette cosimulation, 1’ordinateur personnel (PC) et la
carte de développement sont connectés via un cable ou des connecteurs de communications
appropriées. Le support de la carte de développement permet deux types d’interfaces
physiques pour communiquer avec la cible de cosimulation : JTAG et Ethernet.

Dans ce travail, nous avons paramétré la boite de dialogue du module de System
Generator en sélectionnant la carte cible (Nexys-4), le type de compilation matérielle, le
choix de l’interface de communication (JTAG), et d’autres parametres spécifiques a la
cosimulation matérielle. Les paramétres de la boite de dialogue du module de System

Generator sont présentés a la figure 4.8.
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Figure 4.8 : Parametres du module de System Generator

Lors de la mise en ceuvre de la conception sur le circuit FPGA, les cibles de
compilation et de la cosimulation matérielle créent automatiquement un fichier de
configuration bitstream en fonction de I’interface de communication sélectionnée (JTAG) et
I’associe a un bloc de cosimulation. Le bloc de cosimulation créé remplace 1’architecture du
controleur congu avec les blocs XSG et est prét a étre chargé sur le circuit FPGA. Le bloc

présente les mémes entrées et sorties que 1’architecture du modele développé sous XSG.

La figure 4.9 représente I’architecture du systeme photovoltaique en association avec
la commande MPPT basée sur la méthode de Perturbation et Observation (P&O). 1l est a
noter que les deux panneaux solaires photovoltaiques utilisés pour alimenter les deux
systemes sont distincts. Chaque systéme est alimenté par un panneau photovoltaique afin de
garantir le bon fonctionnement prévu de ces deux systémes. En utilisant un seul panneau
photovoltaique pour alimenter les deux systemes, la tension de sortie du panneau

photovoltaique resterait la méme, mais le courant serait divisé en deux (connexion parallele).
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Figure 4.9 : Architecture de cosimulation du systeme PV avec le controleur P&O-MPPT

L’architecture du systéme photovoltaique en association avec la commande MPPT
basée sur les réseaux de neurones avec le bloc de cosimulation de la commande MPPT est

présentée a la figure 4.10.
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Figure 4.10 : Architecture de cosimulation du systéme PV avec le controleur MLP-MPPT
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La figure 4.11 représente 1’architecture du systéme photovoltaique en association

avec la commande MPPT a base de la logique floue avec le bloc de cosimulation de la
commande MPPT.
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Figure 4.11 : Architecture de cosimulation du systéme PV avec le contréleur FL-MPPT

Le tableau 4.4 résume les différentes ressources utilisées pour 1’implémentation des

contrdleurs de suivi du MPPT avec la carte de développement Nexys-4.

Tableau 4.4 : Utilisation des ressources du circuit FPGA Nexys-4

Utilisation
Ressources Disponibilité P&O MLP FL
Flip-Flops (Registres) 126800 72 (0.05 %) | 1242 (0.97%) | 2818 (2.2 %)
LUTs 63400 192 (0.3%) 1047 (1.65%) | 6847 (10.79%)
BRAMs 135 2 (1.48%) 2 (1.48%) 2 (1.48%)
DSPs 240 3(1.25%) | 35(14.58%) | 17 (7.08%)

Les controleurs P&O-MPPT, MLP-MPPT et FL-MPPT utilisent des nombres
modérés de registres (soit une utilisation de 0.05 % pour le P&O-MPPT, 0.97% pour le MLP-
MPPT et 2.2 % pour le FL-MPPT) et de LUTs (soit 0.3 % pour le P&O-MPPT, 1.65% pour
le MLP-MPPT et 10.79 % pour le FL-MPPT). Le nombre relativement faible de Flip-Flops
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et de LUTs au niveau du controleur P&O refléte sa simplicité. Au niveau du controleur MLP-
MPPT, I’augmentation significative du nombre de flip-flops et LUTs refléte le nombre accru
de calcul dans les différentes couches du réseau de neurones. Le contrdleur FL-MPPT montre
une forte consommation de LUTs et de Flips-Flops dii a I’implémentation des fonctions
d’appartenances et des regles floues. L’utilisation des DSP indique les opérations
arithmétiques, notamment la multiplication. Nous notons une utilisation de 1.25% pour le
contrdleur P&O-MPPT, 14.58% pour le MLP-MPPT et 7.08% pour le FL-MPPT. Deux blocs
RAM (soit une utilisation de 1.48%) sont utilisés dans chaque contréleur pour stocker les
valeurs de la tension et du courant ou toutes autres informations complémentaires. La

figure 4.12 montre une photo de la cosimulation avec la carte de développement Nexys4.

Carte de développement
— Nexys 4

Figure 4.12 : Cosimulation matérielle/logicielle avec la carte Nexys-4 de Digilent

46 RESULTATS DE COSIMULATION DANS LES CONDITIONS DE
FONCTIONNEMENT STANDARD

Les tests dans les conditions de fonctionnement standard offrent un environnement
stable ou I’irradiation solaire G est a 1000W/m? a une température 7 de 25°C. Les courbes
de la figure 4.13 illustrent les signaux de tension et de puissance obtenues a la sortie du

convertisseur DC-DC avec la technique de perturbation et observation (P&O-MPPT). Les
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graphiques en bleu représentent les résultats de la simulation logicielle et en rose ceux de la
simulation matérielle. Cette technique de perturbation et observation (P&O) est bien connue
pour son efficacité a suivre le point de puissance maximale (MPP) dans des conditions

stables, cependant le contrdleur peut toutefois osciller autour du MPP, ce qui entraine des

pertes de puissance.
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Figure 4.13 : Résultats de cosimulation avec le controleur P&O-MPPT dans les conditions
de fonctionnement standard

D’apres les résultats, la tension (graphique en haut) atteint une valeur de 97.02 V,
indiquant que le controleur MPPT P&O a ajusté la tension pour maximiser la puissance. Nous
avons observé une légere oscillation au début qui par la suite s’est stabilisé. Au niveau de la
puissance (graphique en bas), elle converge également pour atteindre une valeur de 753.8 W,
qui est un peu ¢loignée de 800 W. Cet écart pourrait étre dii aux problémes d’oscillations que
I’on rencontre avec la technique P&O entrainant des pertes de puissance. Des oscillations ont

également été observées au début, mais elles se sont stabilisées, avant que le contrdleur
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n’atteigne le point de puissance maximale (MPP). Les résultats montrent que le contrdleur

MPPT P&O fonctionne dans les deux environnements (logicielle et matérielle).

Les courbes de la figure 4.14 illustrent les signaux de tension et de puissance regues

a la sortie du convertisseur DC-DC avec le controleur a base d’un réseau de neurones (MLP-
MPPT).
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Figure 4.14 : Résultats de cosimulation avec le controleur MLP-MPPT dans les conditions

de fonctionnement standard

La cosimulation (logicielle/matérielle) montre une évolution de la tension avec des
oscillations qui sont par la suite stabilisées rapidement, avec une convergence a une valeur
de 99.18 V. Le zoom placé au milieu dans les deux cas montre que la tension augmente au
début, avec une transition rapide en quelques millisecondes pour atteindre la valeur

maximale. Cela indique une bonne correspondance entre la simulation logicielle et la
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simulation matérielle. De la méme maniére, la puissance monte rapidement pour atteindre
787.6 W, une valeur proche de 800 W dans les deux simulations. Le zoom également montre
les détails de la montée de puissance, ou I’on peut voir des oscillations dans la courbe au
début de la montée qui se stabilisent par la suite.

La simulation a été faite sous les mémes conditions standards avec le contréleur a

base de la logique floue (FL-MPPT) et les résultats obtenus sont illustrés sur la figure 4.15.
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Figure 4.15 : Résultats de cosimulation le contrdleur FL-MPPT dans les conditions de
fonctionnement standard
La courbe de tension indique I’augmentation rapide de cette dernic¢re pour atteindre
sa valeur maximale. Cela démontre une convergence rapide du contrdleur a logique floue
vers le point de puissance maximale (MPPT). Cette convergence rapide est également
observée au niveau de la puissance ou nous notons une montée progressive qui s’est vite

stabilisée. Les deux simulations (logicielle et matérielle) montrent clairement la similarité en
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termes de valeur maximale de la tension, de la puissance et du temps de réponse. La puissance
obtenue dans les deux cas est de 785.2 W avec une tension de 99.13 V.

Les résultats obtenus avec les trois techniques dans les conditions de fonctionnement
standard montrent que les controleurs arrivent a suivre le point de puissance maximale
possible. Les résultats de I’implémentation matérielle correspondent parfaitement aux
résultats de I’implémentation logicielle; ce qui démontre la réussite de la programmation des

algorithmes des controleurs MPPT sur des circuits FPGA.

4.7 RESULTATS DE COSIMULATION SOUS DES CONDITIONS VARIABLES
DE L’IRRADIATION SOLAIRE
La performance d’un algorithme MPPT se situe dans sa capacité de suivre le point de
fonctionnement maximal, mais également sa robustesse dans le cas de perturbation des
conditions météorologiques. Pour tester 1’efficacité de nos commandes MPPT dans les
conditions de variation climatiques, nous avons effectué une série de variation de 1’irradiation
solaire a laquelle est soumis le générateur photovoltaique.
Dans cette simulation, une variation du profil de 1’irradiation solaire G est répartie sur des
intervalles de 0.2 seconde. Nous avons appliqué successivement les valeurs d’irradiation de
800, 900, 1000 et 750 W/m? a une température ambiante fixe de 25°C. La figure 4.16 illustre

la variation de I’irradiation solaire.

1000
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Figure 4.16 : Profil de variation de I’irradiation solaire
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La figure 4.17 montre les résultats de la puissance de sortie et de la tension de sortie
obtenues en utilisant la technique de perturbation et observation face aux conditions

changeantes de I’irradiation solaire a une température constante.

Simulation Logicielle Simulation Matérielle

80}- l | ! ! ! 1 I . 80 I 1 ! 1 1 | 1 -
& —
2 sl |1 2
c c
=) Qo

2 40 { 2 4 _
@ @
- i

20— 1 20 1

o 1 0 .

0 0.1 0.2 03 04 05 06 0.7 08 0 0.1 0.2 03 04 0.5 06 07 08

Time (seconds) Time (seconds)

g
3

g
g

Puissance (W)
no I
8 3
Puissance (W)
S
(=]
=]

g

(=]
T
1
(=]

0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 0 01 02 03 04 05 06 07 08
Time (seconds) Time (seconds)

Figure 4.17 : Résultats de cosimulation avec la technique P&O-MPPT a une température de

25°C avec I’irradiation variable

Les résultats de la cosimulation du controleur P&O-MPPT dans les conditions de
variation de I’irradiation solaire G a la température fixe montrent que le controleur P&O-
MPPT converge vers le point de puissance maximale possible avec des oscillations entrainant
des pertes de puissance lorsque le niveau d’irradiation change. Des oscillations sont
observées lors des changements de niveau de I’irradiation, mais qui par la suite se stabilisent
rapidement pour converger vers le point de puissance maximale correspondant. Dans les deux
cas de simulations, les résultats sont les mémes, ce qui justifie la réussite de I’implémentation

matérielle.
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Les résultats de cosimulation obtenus avec la méthode des réseaux de neurones dans
ces mémes conditions de changement de 1’irradiation solaire G a une température constante

sont représentés sur la figure 4.18.
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Figure 4.18 : Résultats de cosimulation avec la technique MLP-MPPT & une température de

25°C avec ’irradiation variable

Les résultats de cosimulation obtenus avec la technique MLP-MPPT démontrent les
performances de cette technique a suivre le point de puissance maximale dans les conditions
de variation de I’irradiation solaire G tant dans la simulation logicielle que matérielle. Dans
les deux cas de simulation, nous notons que le controleur MLP-MPPT perd le point de
puissance maximale au moment ou I’irradiation solaire G change brusquement en s’écartant
de la valeur optimale de la tension et de la puissance de sortie; mais deés que I’irradiation
solaire G est stable, le controleur converge rapidement vers le point de puissance maximale

correspondant.
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Dans les mémes conditions de variabilité de 1’irradiation solaire, les résultats de
simulation obtenus avec le contréleur FL-MPPT sont représentés a la figure 4.19. Ils

représentent également la tension de sortie et la puissance de sortie.
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Figure 4.19 : Résultats de cosimulation avec la technique FL-MPPT a une température de
25°C avec I’irradiation variable

Pour cette phase de simulation, nous pouvons observer le changement rapide de la
puissance et de la tension face aux changements de I’irradiation solaire G. Le contréleur FL-
MPPT converge toujours rapidement vers le point de puissance maximale en gardant toujours
le controle face aux différents changements de I’irradiation solaire. Nous notons également
une légere diminution de la puissance du contréleur FL-MPPT lors de la derniére phase de
variation de I’irradiation solaire G (de 1000 a 750 W/m?). Cela pourrait s’expliquer par les
problémes rencontrés au niveau du contrdleur FL-MPPT qui présente des dérives face aux

conditions variables des conditions atmosphériques et sa mise en ceuvre complexe (Kwan &
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Wu, 2016; Zainuri et al., 2014). Cependant la technique FL-MPPT est I’un des controleurs
les plus puissants pour un systéeme PV en raison de sa vitesse de convergence ¢levée et de sa
faible fluctuation autour du MPP. Dans les deux cas de simulation (logicielle et matérielle),
nous avons les mémes résultats en termes de valeur moyenne de la puissance, de la tension

et du temps de réponse.

4.8 RESULTATS DE COSIMULATION SOUS DES CONDITIONS VARIABLES
DE LA TEMPERATURE

Apres la simulation avec des changements de niveau d’irradiation, nous allons passer
maintenant a la simulation du méme systéme PV sous un profile de température variable avec
les valeurs successives suivantes T=15°C, T=25°C, T=40°C et T=30°C avec un
ensoleillement fixe de 1000 W/m?. L’allure de la variation de la température est présentée
sur la figure 4.20. La cosimulation logicielle/matérielle avec 1’effet de variation de la
température permettra également d’évaluer la robustesse et la performance de ces controleurs

MPPT dans des conditions changeantes de la température.
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Figure 4.20 : Profil de variation de la température

Les figures 4.21 et 4.22 représentent les allures de la tension obtenue a la sortie du

convertisseur DC-DC du systéme photovoltaique et la puissance de sortie avec les techniques

P&O-MPPT et MLP-MPPT.
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Figure 4.21 : Résultats de cosimulation avec la technique P&O-MPPT a une irradiation

constante de 1000 W/m? avec des températures variables
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Figure 4.22 : Résultats de cosimulation avec la technique MLP-MPPT a une irradiation

constante de 1000 W/m? avec des températures variables
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Les résultats obtenus avec la technique basée sur la logique floue dans les mémes

conditions de températures variables sont présentés a la figure 4.23.
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Figure 4.23 : Résultats de cosimulation avec la technique FL-MPPT a une irradiation

constante de 1000 W/m? avec des températures variables

D’apres les figures 4.21, 4.22 et 4.23, les controleurs MPPT suivent le point de
puissance maximale (MPP), en premier temps ils poursuivent le MPP correspondant a la
température de 15°C. Avec ’effet des nouvelles variations de la température, les controleurs
ont toujours continué a poursuivre le MPP correspondant respectivement aux températures
25°C, 40°C et 30°C. Les variations de la tension et de la puissance observées sur les graphes
sont cohérentes dans les deux simulations (logicielle et matérielle), ce qui explique le
comportement des controleurs MPPT qui s’adaptent aux variations de température. Ces
graphes de la tension et de la puissance montrent qu’ils sont relativement stables au fil du
temps. Toutes les courbes (logicielle et matérielle) sont similaires, ce qui montre la réussite

de ’'implémentation matérielle sur le circuit FPGA.
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Avec les différentes simulations effectuées, nous pouvons dire que I’effet du niveau
d’irradiation solaire G impacte beaucoup la puissance produite par le générateur
photovoltaique que I’effet de température 7.

4.9 COSIMULATION DANS LE CAS D’OMBRAGE

Dans cette partie, nous allons étudier 1’effet d’ombrage sur notre systéme. L’ ombrage
peut avoir un impact significatif sur la production d’énergie des panneaux solaires, car il
réduit la quantité de lumiére solaire incidente. Pour arriver a cette fin, nous avons utilisé
quatre fois le méme module photovoltaique Kyocera Solar KC2000GT présenté a la
figure 4.1 pour former I’architecture série-paralléle. Les caractéristiques courant-tension (/-
V) et puissance-tension (P-V) du module photovoltaique Kyocera Solar KC2000GT dans les
conditions normales de fonctionnement (G= 1000W/m? et T = 25°C) sont présentées a la

figure 4.24.

Caracteristique (I-V) Caracteristique (P-V)
lcc=8.21 250
8
\ Imp =7.61 200 +
<6 3 '
- 8 |
& § 150 |
3 o '
84t E |
100 |
|
|
2 50 [ '
Vmp : Voc
0 i H L 0 L L L L P | L
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25263 30 329
Tension (V) Tension (V)

Figure 4.24 : Caractéristiques I-V et P-V du module photovoltaique Kyocera
Solar KC2000GT

Les 4 modules photovoltaiques sont disposés en série et en parallele; chaque module
PV est connecté a une diode de dérivation (diode bypass). Afin de mesurer la tension totale,

un voltmetre a été placé aux bornes du générateur PV.
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Le courant produit est ¢galement mesuré par un amperemetre placé en série; ce qui
nous permettra de calculer la puissance générée par le générateur photovoltaique.

L’architecture série-parallele utilisée est représentée a la figure 4.25.
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Figure 4.25 : Architecture série parallele du générateur photovoltaique

Avec cette architecture, nous avons simulé cinq scénarios de conditions d’ombrages

a une température constante de 25°C.

- Scénario 1 : Un seul module PV ombragé a 800 W/m? et les trois autres modules

21000 W/m?

L’allure de la caractéristique puissance-tension obtenue dans cette condition
d’ombrage est représentée a la figure 4.26. Sur la caractéristique (P-V), nous observons deux
points de puissance maximale (MPP). La puissance maximale que peut générer le générateur
photovoltaique correspond au point de puissance maximale le plus élevé sur la caractéristique
puissance-tension et elle correspond a 736 W dans ce cas. Le contrdleur MPPT se chargera

alors de trouver le MPP global dans cette condition d’ombrage.
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Figure 4.26 : Architecture et caractéristique P-V avec un module PV ombragé a 800 W/m?
et les trois autres a 1000 W/m?
Le résultat de cosimulation de la puissance obtenue avec le contrdleur P&O-MPPT

dans cette condition d’ombrage est représenté a la figure 4.27.

Simulation Logicielle
T

2
@
o _
c
@
8
3 200}
o
ol -
| | 1 1 |
0 0.05 01 015 02 025 03
Time (seconds)
Simulation Matérielle
800F T T T T T 3
~.600 {
2
@
Q400
c
@
8
3 200
o

=]

1
005 0.1 015 02 025 03 0 0.002 0.004 0.006
Time (seconds)

(=

Figure 4.27 : Allure de la puissance de sortie avec le controleur P&O-MPPT pour un
module PV ombragé a 800 W/m? et les trois autres a 1000 W/m?

Le résultat de cosimulation de la puissance sortie obtenue avec le controleur MLP-

MPPT est présenté a la figure 4.28.
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Figure 4.28 : Allure de la puissance de sortie avec le controleur MLP-MPPT pour un
module PV ombragé a 800 W/m? et les trois autres a 1000 W/m?

L’allure de la puissance de sortie obtenue avec le controleur FL-MPPT est représentée

sur la figure 4.29.
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Figure 4.29 : Allure de la puissance de sortie avec le controleur FL-MPPT pour un module
PV ombragé a 800 W/m? et les trois autres a 1000 W/m?
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- Scénario 2 : Deux (2) modules PV en série ombragés a 800 W/m? et les deux

autres modules a 1000 W/m?

La figure 4.30 présente 1’architecture et la caractéristique (P-V) dans cette condition

d’ombrage. Cette caractéristique P-V présente un seul point de puissance maximale (MPP).
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Figure 4.30 : Architecture et Caractéristique P-V de deux modules PV en série ombragés a
800 W/m? et les deux autres a 1000 W/m?

Les allures de la puissance obtenue en sortie avec les controleurs P&O-MPPT, MLP-

MPPT et FL-MPPT sont respectivement représentées sur les figures 4.31, 4.32 et 4.33.
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Figure 4.31 : Allure de la puissance de sortie avec le controleur P&O-MPPT pour deux
modules PV en série ombragés a 800 W/m? et les deux autres a 1000 W/m?
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Figure 4.32 : Allure de la puissance de sortie avec le controleur MLP-MPPT pour deux
modules PV en série ombragés a 800 W/m? et les deux autres a 1000 W/m?
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Figure 4.33 : Allure de la puissance de sortie avec le controleur FL-MPPT pour deux

modules PV en série ombragés a 800 W/m? et les deux autres a 1000 W/m?
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- Scénario 3 : Deux (2) modules PV en paralléle ombragés a 800 W/m? et les deux
autres modules a 1000 W/m?
Dans ce scénario d’ombrage, la Caractéristique P-V présente deux (2) points de

puissance maximale (MPP). L’ensemble de 1’architecture et de la caractéristique est

représenté a la figure 4.34.
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Figure 4.34 : Architecture et Caractéristique P-V de deux modules PV en parall¢le
ombragés a 800 W/m? et les deux autres a 1000 W/m?

L’allure de la puissance obtenue avec le controleur P&O-MPPT est présentée sur la
figure 4.35.
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Figure 4.35 : Allure de la puissance de sortie avec le controleur P&O-MPPT pour deux
modules PV en parallele ombragés a 800 W/m? et les deux autres a 1000 W/m?
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Les allures des différentes courbes de puissance obtenues avec les contréleurs MLP-

MPPT et FL-MPPT sont représentées sur les figures 4.36 et 4.37.
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Figure 4.36 : Allure de la puissance de sortie avec le controleur MLP-MPPT pour deux
modules PV en paralléle ombragés a 800 W/m? et les deux autres a 1000 W/m?
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Figure 4.37 : Allure de la puissance de sortie avec le controleur FL-MPPT pour deux
modules PV en paralléle ombragés a 800 W/m? et les deux autres a 1000 W/m?

109



- Scénario 4 : Deux modules en série ombragés a 400 W/m? et 800 W/m? et les deux

autres modules a 1000 W/m?2.

La caractéristique puissance-tension représentée a la figure 4.38 présente ¢galement

deux (2) points de puissance maximale.
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Figure 4.38 : Architecture et Caractéristique P-V deux modules PV en série ombragée a 400
W/m? et a 800 W/m? et les deux autres a 1000 W/m?

La figure 4.39 présente 1’allure de la puissance de sortie obtenue avec le controleur
P&O-MPPT.
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Figure 4.39 : Allure de la puissance de sortie avec le controleur P&O-MPPT pour deux
modules PV en série ombragée a 400 W/m? et a 800 W/m? et les deux autres a 1000 W/m?
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La courbe de puissance obtenue avec le contréleur MLP-MPPT est présentée sur la

figure 4.40. Celle obtenue avec le controleur FL-MPPT est présentée a la figure 4.41.
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Figure 4.40 : Allure de la puissance de sortie avec le controleur MLP-MPPT deux modules
PV en série ombragée a 400 W/m? et a 800 W/m? et les deux autres a 1000 W/m?
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Figure 4.41 : Allure de la puissance de sortie avec le controleur FL-MPPT pour deux
modules PV en série ombragé a 400 W/m? et a 800 W/m? et les deux autres a 1000 W/m?
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- Scénario 5 : Deux (2) modules PV ombragés a 400 W/m? et un (1) module PV
ombragé a 800 W/m?

L’allure de la courbe caractéristique est représentée sur la figure 4.42.
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Figure 4.42 : Architecture et Caractéristique P-V de deux (2) modules PV ombragés a 400
W/m? et un (1) module PV ombragé a 800 W/m?
Le résultat de puissance obtenue en cosimulation avec le contrdleur P&O-MPPT est

représenté sur la figure 4.43.
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Figure 4.43 : Allure de la puissance de sortie avec le controleur P&O-MPPT pour deux (2)
modules PV ombragés a 400 W/m? et un (1) module PV ombragé a 800 W/m?.
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La figure 4.44 présente 1’allure de la puissance de sortie avec le contréleur MLP-

MPPT. Celle obtenue avec le controleur FL-MPPT est présentée a la figure 4.45.
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Figure 4.44 : Allure de la puissance de sortie avec le controleur MLP-MPPT pour deux (2)
modules PV ombragés a 400 W/m? et un (1) module PV ombragé a 800 W/m?.
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Figure 4.45 : Allure de la puissance de sortie avec le controleur FL-MPPT pour deux (2)
modules PV ombragés a 400 W/m? et un (1) module PV ombragé a 800 W/m?.
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La cosimulation des contréleurs MPPT dans les conditions d’ombrages a permis
d’évaluer leur performance face a des conditions d’ombrages. Les scénarios d’ombrages
testés incluent des variations rapides et lentes de 1’irradiance solaire G afin que nous
puissions évaluer la réactivité et la précision des algorithmes MPPT. Un apergu des valeurs
numériques obtenues avec la simulation matérielle est présenté dans le tableau 4.5 ou nous
avons les valeurs de puissance relevées avec les différents scénarios de conditions
d’ombrages. La valeur de P, est la valeur maximale de la puissance rapportée sur la
caractéristique puissance-tension (P-V) obtenue dans chaque scénario d’ombrage.

By, : Puissance produite par le générateur photovoltaique;

P, : Puissance obtenue en sortie du convertisseur.

Tableau 4.5 : Récapitulatif de résultats des différentes simulations de cas d’ombrage

Scénario P&O-MPPT | MLP-MPPT | FL-MPPT
Py, (W)
d’ombrage P; (W) Py (W) Py (W)
Scénario 1 736 721.7 719.9 723.4
Scénario 2 722.5 707.2 707.7 711.4
Scénario 3 677.3 668.2 659.8 668.2
Scénario 4 570.8 562.2 562.3 562.2
Scénario 5 348 252.9 337.6 294.6

D’apres les différents scénarios d’ombrages, nous remarquons que 1’ombrage a créé
différents points de puissance sur la caractéristique puissance-tension du générateur
photovoltaique utilisé. Le suivi du point de puissance maximale global lors des ombrages
avec des valeurs faibles d’irradiation a rendu la tache difficile aux controleurs P&O-MPPT

et FL-MPPT dans le cas du dernier scénario. Par contre, dans ce dernier cas, le controleur
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MLP-MPPT arrive quand méme a suivre le MPP global, mais avec beaucoup d’oscillations
observées au début.

Avec cette cosimulation logicielle/matérielle réalisée dans les différentes conditions,
nous pouvons confirmer que les controleurs MPPT implémentés sur le circuit FPGA Nexys-
4 reproduisent fidelement les performances observées en simulation logicielle. Les résultats
obtenus en simulation logicielle et matérielle montrent une correspondance parfaite en termes
de puissance maximale, tension maximale et de temps de réponse, prouvant ainsi la réussite
de I’'implémentation.

Les différentes cosimulations montrent la performance des trois controleurs a suivre
le point de puissance maximale que ce soit dans des conditions variables de 1’irradiation
solaire ou de la température ainsi que dans les conditions d’ombrage. D’apres les résultats de
simulation, il est a noter que le contrdleur P&O-MPPT présente des insuffisances a suivre le
point de puissance maximale. Quant au controleur MPPT a base de la logique floue, nous
remarquons des difficultés a suivre le point de puissance maximale dans les conditions
d’irradiations faibles; cependant il reste performant en termes de vitesse de convergence
rapide et de stabilité du MPP. Il est également a noter que le controleur MLP-MPPT ne peut
étre utilis€ qu’avec le systéme photovoltaique avec lequel il est entrainé. Ces réseaux de
neurones arrivent a ajuster dynamiquement les parametres de suivi du point de puissance
maximale en fonction des conditions météorologiques changeantes, ce qui conduit a une
meilleure efficacité. Le controleur FL-MPPT peut facilement étre adapté a d’autres types de

systeme photovoltaique et ne nécessite pas une phase d’apprentissage.

4.10 SIMULATION DE VARIATION DE CHARGE

Dans la pratique, la charge qu’alimente le générateur photovoltaique n’est pas
constante. L objectif dans cette simulation est de vérifier la capacité des controleurs MLP-
MPPT et FL-MPPT a maintenir le fonctionnement du générateur photovoltaique au point de
puissance maximale afin qu’il puisse délivrée la puissance optimale qu’elle que soit la charge
connectée.

La valeur de la résistance (charge) utilisée dans les simulations précédentes est de

12.49 Q, une 1égére variation de cette résistance a été faite en diminuant a 9.49 Q. L’allure
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de la puissance de sortie obtenue avec la simulation matérielle avec les controleurs FL-MPPT

et MLP-MPPT est présentée sur la figure 4.46.
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Figure 4.46 : Allure de la puissance de sortie pour une charge de 9.49 Q

Les graphes de la figure 4.46 montrent une comparaison de la puissance de sortie
entre les techniques FL-MPPT et MLP-MPPT dans cette condition de variation de charge. Il
est a noter que le controleur FL-MPPT atteint rapidement la puissance maximale qui est
d’environ 786W. Le zoom placé au milieu montre la réponse dynamique du controleur ainsi
qu’une convergence rapide vers le MPP avec une stabilité. Avec le contréleur MLP-MPPT,
la puissance oscille autour de 500 W. Les oscillations présentes indiquent que ’algorithme
n’a pas réussi a suivre le point de puissance maximale. Cela est dii au manque de données
d’apprentissages du réseau de neurones dans cette condition de fonctionnement.

Une seconde simulation a été faite avec une valeur de 14.49 Q. La figure 4.47

présente ’allure de la courbe de la puissance de sortie obtenue.
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Figure 4.47 : Allure de la puissance de sortie pour une charge de 14.49 Q

Avec I’augmentation de la valeur de la résistance (charge), le contrdleur FL-MPPT
montre toujours une réponse stable et rapide avec de faibles oscillations autour du point de
puissance maximale. Par contre, au niveau du controleur MLP-MPPT, les oscillations sont
trés importantes avec une amplitude élevée indiquant une instabilité du contréleur dans cette
condition de variation de la charge. D’autres simulations ont été effectuées avec différentes
valeurs de la charge et il est & noter que le controleur FL-MPPT peut suivre le point de
puissance maximale avec de trés faibles oscillations et fournit une valeur de puissance de
sortie de 773,1 W pour une valeur de résistance maximale de 20 Q sans modifier les
parameétres du hacheur survolteur.

Dans ces conditions variables de la charge, le controleur FL-MPPT montre de
meilleures performances en termes de rapidité de convergence, de stabilité et de puissance
maximale par rapport au controleur MLP-MPPT. Pour améliorer les performances actuelles
du controleur MLP-MPPT a suivre le MPP dans les conditions variables de la charge, il
faudrait a nouveau effectuer un apprentissage du réseau de neurones en incluant dans la base;

les données de simulation dans les conditions variables de la charge.
411 IMPLEMENTATION SUR LA CARTE CMOD A7

La carte Nexys-4 est utilisée en premier, car elle dispose de plus de ressources
logiques et une large gamme d’interfaces et de périphéries permettant de visualiser les

différentes courbes. L’implémentation sur la carte Cmod A7 est faite dans I’optique de
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minimiser le colt de I'implémentation matérielle des contréleurs MPPT. Notre choix s’est
porté sur la carte Cmod A7, car elle est compacte, facile a intégrer dans un environnement
restreint, elle consomme moins d’énergie et est moins chere, ce qui la rend accessible pour
tout projet a moindre colit. La cosimulation des controleurs MPPT a été faite avec la carte
Cmod A7 dans les mémes conditions de fonctionnement du générateur photovoltaique et les
résultats correspondent a ceux obtenus avec la carte Nexys-4. Le tableau 4.6 présente les
ressources utilisées sur la carte Cmod A7.

Tableau 4.6 : Ressources utilisées pour la carte Cmod A7

Utilisation
Ressources Disponibilité P&O MLP FL
Flip-Flops (Registers) 41600 72 (0.17 %) | 1242 (2.98%) | 2818 (6.77 %)
LUTs 20800 192 (0.92%) | 1046 (5.02%) | 6847 (32.9%)
BRAMs 50 2 (4%) 2 (4%) 2 (4%)
DSPs 90 3(3.33%) | 35(38.8%) 17 (18.8%)

D’apres les résultats et analyses, les ressources utilisées pour I’implémentation sur les
cartes Nexys-4 et Cmod A7 sont identiques, malgré la différence de disponibilité de
ressources des deux cartes (voir tableaux 4.4 et 4.6). L’obtention des mémes résultats en
termes de ressources FPGA montre que la Cmod A7 est tout a fait capable de gérer les mémes
performances des controleurs MPPT que la carte Nexys4. Le taux d’utilisation des registres
sur la Cmod A7 est de 0.17% pour le P&O-MPPT, 2.98 % pour le MLP-MPPT et 6.77% pour
le FL-MPPT. Nous notons un taux d’utilisation de LUTS de 0.92%, 5.02% et 32.9%
respectivement pour les contrdleurs P&O-MPPT, MLP-MPPT et FL-MPPT. Une méme
proportion de taux d’utilisation de BRAMS (soit 4%) est enregistrée au niveau de tous les
contrbleurs représentant ainsi une faible proportion des ressources disponibles. Au niveau de
I’utilisation des DSPs, nous notons 3.33% pour le P&O-MPPT; 38.8% pour le MLP-MPPT
et 18.8% pour le FL-MPPT. A travers ces résultats, la carte Cmod A7 non seulement par sa
portabilité et son colit abordable est également capable de gérer des algorithmes avancés de

suivi du MPPT basés sur la logique floue et les réseaux de neurones. Le passage de la
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Nexys-4 & la Cmod A7 démontre que ces contrbleurs peuvent étre implémentés facilement
sur d’autres plateformes de circuit FPGA. La figure 4.48 montre une photo prise lors de la

cosimulation la carte Cmod A7.

Carte de développement
Cmod A7

Figure 4.48 : Cosimulation matérielle/logicielle avec la carte Cmod A7 de Digilent

4.12 CONCLUSION

Ce chapitre présente [’ensemble des éléments de la chaine de conversion
photovoltaique, notamment le modele et les paramétres du module photovoltaique de
Matlab/Simulink utilisé, les parametres du circuit convertisseur DC-DC utilisé, et les cartes
de développement Nexys-4 et Cmod A7 de Digilent utilisées pour la cosimulation. Les tests
de cosimulation ont permis de valider ’efficacité des différents algorithmes de MPPT.

Les résultats de cosimulation des algorithmes MPPT obtenus ont montré une réussite
de I’'implémentation a travers la similarité des résultats obtenus avec les deux simulations.
Ces algorithmes ont également maintenu de bonnes performances dynamiques sous les
différentes conditions environnementales. L’implémentation sur circuit FPGA a révélé la
consommation des ressources sur les circuits FPGA surtout 1’utilisation des registres, des

LUTs, des DSP et des BRAMs.
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CONCLUSION GENERALE

Apreés un rappel des notions théoriques sur les systémes photovoltaiques, les
différentes techniques de suivi du point de puissance maximale (MPPT) dans les systémes
photovoltaiques les plus utilisées dans la littérature ont été présentées notamment la
technique de perturbation & observation (P&O), la technique de la conductance incrémentale
(INC), la technique a base de réseaux de neurones artificiels (ANN) et la technique a base de
la logique floue (Fuzzy Logic). Ce projet axé sur I’implémentation des techniques de suivi du
point de puissance maximale (MPPT) a base des réseaux de neurones et de la logique floue
sur un circuit FPGA, assure le suivi du point de puissance maximale au sein de la chaine de
conversion photovoltaique utilisée.

Lors de I’implémentation des différents controleurs MPPT, nous avons commencé
avec Matlab/Simulink et ensuite pass¢ a Xilinx System Generator. L’utilisation de
Matlab/Simulink avant de passer a Xilinx System Generator sert de référence pour valider
I’implémentation matérielle des contrdleurs. Ces approches ont facilité 1’optimisation de la
puissance extraite du générateur photovoltaique dépendamment des conditions
météorologiques telles que la température 7 et 1’irradiation solaire G ainsi que dans des
conditions d’ombrage.

A la vue de ce travail, ’'implémentation de I’algorithme basé sur les réseaux de
neurones peut apprendre a partir de données existantes et prédire le comportement du MPPT,
améliorant ainsi sa performance globale. Quant a celui de la logique floue, il permet de
prendre des décisions basées sur des regles floues et s’adapte bien dans les environnements
ou les conditions de fonctionnement sont variables.

Dans ce travail, nous avons cherché a exploiter les capacités offertes par les circuits
FPGA notamment la carte de développement Nexys-4 et la carte de développement Cmod A7
en mettant en ceuvre différentes méthodes de suivi du point de puissance maximale (MPPT)
utilisées dans les systémes photovoltaiques. Les résultats obtenus dans le cadre de ce travail
montrent clairement que les FPGA offrent une plateforme puissante et flexible pour
I’exécution des algorithmes de MPPT, permettant une gestion efficace des performances des

systemes photovoltaiques.
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L’implémentation sur circuit FPGA de ces controleurs MPPT montre non seulement
la viabilité de ces techniques dans des applications en temps réel, mais également leur
potentiel pour I’amélioration de 1’efficacité énergétique globale des systémes de conversion
d’énergie photovoltaique. La reconfiguration des circuits FPGA permet des améliorations
continues de ces techniques MPPT et I’adaptation de ces algorithmes MPPT a de nouvelles
exigences sans modifications matérielles.

L’intégration d’un tel contréleur fiable et rapide dans des systémes de puissance,
qu’ils soient de grande ou de faible puissance, présente des avantages significatifs en termes
de performance, de précision, de flexibilité, et de fiabilité. Dans les systémes de grande
puissance, cela se traduit par une meilleure gestion de 1’énergie, tandis que dans les systémes
de faible puissance, cela permet une optimisation énergétique et une adaptation facile aux
besoins changeants. L’implémentation d’un contréleur MPPT sur un circuit FPGA peut
considérablement améliorer ’efficacité des systémes de puissance tout en offrant une

flexibilité pour 1’évolution future du systéme.

Pour un tel projet d’implémentation des algorithmes MPPT sur circuit FPGA, des
perspectives pourraient étendre ce travail et 1’enrichir notamment :

- des tests expérimentaux avec ces controleurs MPPT implémentés sur circuit FPGA
en conditions réelles en utilisant de vrais panneaux solaires photovoltaiques dans un
environnement extérieur ou des capteurs seront utilisés pour mesurer 1’irradiation
solaire G et la température T;

- la combinaison de deux algorithmes MPPT (logique floue et réseaux de neurones)
dans le but d’affiner le suivi du point de puissance maximale surtout dans les
conditions d’ombrages;

- la mise en place d’un réseau intelligent afin de faire un suivi a distance du systéme

photovoltaique et des algorithmes MPPT implémentés.
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