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Résumé : Dans cette étude nous comparons les performancesliderithmes d’optimisation a descente de
gradient (Levenberg-Marquardt, Gauss-Newton etigradonjugué) dans I'entrainement du réseau deones
artificiels. Le réseau entrainé permet la détertionades paramétres électriques intrinseques decllale
photovoltaique pour différents valeurs d'irradiaretede température. L’algorithme de Levenberg-Mardu
présente les meilleures performances lors de l&agjasage du réseau de neurones.

Mots clés: Réseau de neurones artificiels, apprentissatggrithme d’optimisation, parameétres électriques,
cellule photovoltaique.

1. Introduction

L'impact de I'éclairement et de la températuresamue la dégradation des caractéristiques intjinss
des cellules photovoltaiques (PV), empéchent Ifoisttion des performances des panneaux photovodsiq
Pour étudier I'impact de ces facteurs handicapaotis avons eu recours aux réseaux de neurondsieldif
moyennant 'utilisation d’'un modéle électriqueasb d’'une seule diode (fig. 1).

Ce modéle exprime une relation implicite non liréantre la caractéristique [courant (l), tensfoi
produite par la cellule photovoltaique et ses patess électriques internes qui peuvent étre idéstif
analytiguement ou numériqguement [1][2]. L'étude clomportement de la cellule photovoltaique nécessite
l'identification de ses parameétres pour différentedeurs de température et d'éclairement. Les Réska
Neurones Artificiels (RNA) paraissent les mieux gga pour assurer ce réle.

Le choix d'utilisation du RNA revient a sa capécit prédire des résultats a partir de I'exploitaties
données acquises. L'information est portée papdéats représentant les valeurs des connexions ratrones.

Le fonctionnement du RNA nécessite son apprentissagr un algorithme d’entrainement, assurant la
minimisation de I'erreur générée a la sortie deaés

Dans cette étude nous comparons entre trois #lgmes d'optimisation a descente de gradient,
permettant I'entrainement du RNA. On distingue dalgorithmes de second ordre (Levenberg-Marquetrdt
Gauss-Newton) et un troisieme du premier ordredigrd conjugué).

2. La cellule photovoltaique

2.1 Le modele équivalent a une seule diode

Dans notre étude, la cellule photovoltaique estétisée par un modéle électrique a une seule dgjde

lev L’équation mathématique déduite a partir adauwit de la figure 1:
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Figure 1: Circuit électrique équivalent de la cellphotovoltaique



Vin: Tension thermiquey = AT A : Constante de Boltzmann qui égale3806503.10 % J/K

T : Température de la cellule en °K g: Charge électrique de [I'électron qui égale

1.60217646 .10™C
Rs Résistance série représentant les pertes désetif6 contacts et connexions.

Rsh Résistance shunt caractérisant le courant de d@tonction.
I ,n: Photocourant dépendant de l'irradiance te de ézatpre.
l- Courant de saturation de la diode n : Facteur d’idéalité de la diode

2.2 Variation des parametres électriques d'une cellul@hotovoltaique sous éclairement

Une cellule photovoltaique éclairée présente unectéristique d=f(Vpy), pour chaque valeur d’irradiance
et de température, en variant la valeur d’uneg& (fig. 2).
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Figure 2: Variation de la tensionpyen fonction du courangy

Le changement de l'irradiance solaire entre 100VP000W/m2 et la température cellulaire entreC18f
65°C, affecte les valeurs des paramétres élecsimiernes de la cellule photovoltaiqug Ry, I, Is, €t n. En
effet, la valeur du courang,lvarie en fonction de l'irradiance (2) et la valelur courantdvarie en fonction de la
température (3) alors que celles dy R, et n varient en fonction des deux facteurs envieomentaux [4].
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Avec :

ref : Indice indiquant la valeur de référenceE,: Energie de bande interdite du matériel constituarcellule

nse Coefficient de température du courant photovoltaique

de court circuit

3. Le réseau de neurones artificiels utilisé

L’identification des cing paramétres électriqueteines de la cellule photovoltaique pour différente
valeurs de température (T) et d'irradiance (G)assturée par le réseau, montré dans la figure BcHitacture
comprend une couche d’entrée, une couche cachie etouche de sortie.

La couche d’entrée contient deux entrées [T, G¢olache cachée comporte dix neurones cachés et cell
de sortie inclut cing neurones de sortie correspotsdaux cing parametres, Ry, lpn ls, €t n, dont on veut
prédire les valeurs

T (°C)

G (W/m?)

> — .
Couche d’entrée Couche cachée Couche de sortie

Figure 3: La topologie du RNA utilisée



4. Algorithmes d’entrainement

L'erreur générée par le RNA est connue deusom de I'écart quadratique moygn . exprimé
iz . . . 18
par I'équation suivante : Jnoytane) = — 20 > (Sapp (1.5) = Yoy (1,5))2 4)
p t=1 s=1
p : Nombre des exemples {entrée, sortie}t : Indice indiquant le nombre des exemples
v : Nombre des sorties du réseau s: Indice indiquant le nombre des sorties
S : Valeurs cibles du sortie du réseau y : Mattieg valeurs du sortie du réseau, y 5 R, lpn ls, N]

La minimisation de I'écart] est assurée par I'ajustement des poids w du RNAitdisant a

moy(app)
chaque fois, un algorithme d’optimisation parmi tesis: Levenberg-Marquardt, Gauss-Newton et gradie
conjugué.

4.1  Algorithme de Levenberg-Marquardt (LM) [5] :

Les poids du réseau sont ajustés en utilisant&to suivante :
_ J& (5) J : Matrice Jacobéenne de la fonctioRey@pp
Wi = W =+ : P A v
JJ, + Al e: Erreur entre la sortie cible et calculée du résea

k : Nombre d'itérations | : Matrice identité

Le réglage du pagde l'algorithme de Levenberg-Marquardt est fait aoersuit :
Si I’écartJmoy(app) calculé pour w diminue, alors:

A=A/10
Sinon
A= AL10 et Wyp1= Wy

4.2  Algorithme de Gauss-Newton (GN) [6]

Les parameétres du RNA sont modfiés comme suit :
Wiy =W, =0 —— ! (6)
‘]k‘] k
a : Le pas trouvé par la méthode de section d’or [7].

4.3  Algorithme de gradient conjugué (GC) [8]

Pour la premiére itération, la direction de @ese de gradientek» s’exprime comme suit
dyg =-2J,€

A partir de la seconde itération :
B =dgedgq /(‘]k &) Ji&
e = =248 + Bdyq
W, =w, +ad,, (7)

5. Résultats et discussion

L’écart quadratique moyen obtenu par l'algorithoie LM est le minimum (de l'ordre 3.21. 1P,
lorsqu’on le compare avec celui donné par l'aldoné de GN et de GC, qui sont respectivement ddrkode
1.02. 10° et de 2.891 10 (fig. 4). Cette meilleure minimisation de I'écamrp LM, revient au fait que cet

algorithme combine les caractéristiques de I'athone de descente de gradient ainsi que cellesatimiithme
de GN. En effet, durant les premiéres itératiorid,donverge comme l'algorithme de descente de gnagieur
une grande valeur dg en vue de chercher les bonnes valeurs initialespdis, aprés il se comporte comme
GN pour des faibles valeurs deen convergeant rapidement. C’est grace aux bovadesirs initiales des poids



w trouvés durant les premiéres itérations de cayerere de LM, que cet algorithme minimise au maximum

possible I'écary moy(app)
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Figure 4: L'écart quadgat moyen d’apprentissage en fonction des itératio

Les figures 5-9 montrent 'évolution des parametR, Ry, Ion Is €t n, en fonction de lirradiance pour
deux valeurs fixes de température (26°C et 45°@=figures 10-14 décrivent I'évolution des ciraygmetres
électriques en fonction de la température pour dedeurs fixes de l'irradiance (200W/m2 et 400W/n®n
observe que LM donne des courbes plus compatibbes@urbes désirés. En comparant LM avec GN, ceieter

donne des courbes plus ou moins proches a celldmités, alors que GC produit un grand écart, iphp®rtant
que celui observé a GN.
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Figure 5: La résistance série en fonction de limace Figure 10: La résistance série en fonction derfgtature
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Figure 7: Le photocourant en fonction de l'irradian Figure 12: Le photocourant en fonction de la terapge
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Figure 9 : Le facteur d'idéalité de la diode endibon Figure 14: Le facteur d'idéalité de la diode encfion de
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6. Conclusion
L'algorithme de Levenberg-Marquardt offre des perfances intéressantes dans I'entrainement de
réseau de neurones artificiels par rapport gdi@hme de Gauss-Newton et de gradient conjudwui&términe
les valeurs des cing paramétres électriques delllaec photovoltaique tellement proches a celiesréds, grace
a sa capacité de minimiser au maximum I'écart catagire moyen.
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