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RESUME - Avec l'utilisation élevée des systémes
photovoltaiques, I'amélioration de leurs efficacités est devenue un
sujet de recherche prioritaire de nos jours. De plus, les efforts
remarquables déployés pour étudier différentes méthodes de
diagnostic des pannes sur les systéemes photovoltaiques se sont
multipliés pour donner un avantage supplémentaire aux
recherches sur 1'efficacité des syst¢émes PV. Dans cet article, une
nouvelle approche basée sur I’analyse en composantes principales
a noyau (ACPN) est proposée pour la détection et I’identification
des défauts du coté DC d’un champ photovoltaique. Le principe
de PACPN est de projeter les données d’un espace réduit vers un
autre espace de dimension plus élevée appelé espaces des
caractéristiques. Dans cet espace des caractéristiques, deux tests
d’indices : la statistique de Hotelling(T?), et ’indice SPE (Squared
prediction error) sont appliqués pour la détection et
I’identification du défaut. Les résultats obtenus montrent que
I’ACPN est capable de détecter et d’identifier avec précision
quatre états de fonctionnement d’un champ photovoltaique
(normale, string ouvert, court-circuit et ombrage partiel) pendant
différentes conditions d’irradiation et de température.

Mots-clés :Photovoltaique, Modélisation, Diagnostic des défauts,
analyse en composante principale, test d’indice.

1. INTRODUCTION

La production d’électricité par voie solaire a explosé ces
derniéres années dans le monde[l]. Les installations
photovoltaiques (PV) sont quittées de 89.5GW en 2012 a plus
de 505 GW en 2018[2]. Cependant, les PVs peuvent étre soumis
durant leurs fonctionnements a différents défauts conduisant a
une diminution de leurs performances, et voire méme a
I’indisponibilité totale de leurs services[3]. En effet, les systémes
PVs sont fréquemment exposés a différentes sources de défauts
et de perturbations qui affectent la puissance générée par le
systtme[4]. Ces défauts sont principalement dus aux
interférences externes, a l'accumulation de poussic¢re sur les
modules PVs, au vieillissement des modules PVs, a
l'ombrage.... Les pannes du c6té DC des systémes PVs sont
souvent difficiles a éviter et peuvent entrainer une perte
d'énergie, un arrét du systéme ou méme des problémes de

sécurité graves[5]. Il a été rapporté que la perte d'énergie
annuelle des PVs due a l'ombrage partiel est d'environ 10-
20%][6]. Par conséquent, une stratégie précise et rapide de
détection et de diagnostic des défaillances est nécessaire pour
non seulement améliorer I'efficacité du systéme, mais aussi
éviter les colits  d'entretien  élevés et  réduire
les risques d'incendie. Mais, maintenir un syst¢tme PV en
douceur et en toute sécurité et générer la puissance désirée reste
un défi majeur dans les systémes photovoltaiques raccordés au
réseau[7]. Plusieurs techniques ont été proposées dans la
littérature pour la détection des défauts dans un champ PV. Nous
pouvons citer entre autres: les méthodes basées sur les
caractéristiques, les méthodes basées sur les seuils[8],
I’intelligence artificielle[9], les méthodes hybrides[10].

La réduction des cofits en utilisant un nombre minimum de
capteurs a été prise en compte par Gokmen (2013) [8] pour
détecter le nombre de modules en circuit ouvert et en court-
circuit, puis différencier ceux particllement ombragés. Le
diagnostic repose sur la surveillance de la tension du réseau et
la comparaison avec des données personnalisées. Cependant,
pour différentes installations de systtme PV et différentes
conditions ambiantes, différents ensembles de données a
entrainer sont nécessaires, ce qui est lourd a préparer. Wang et
al (2016)[11] ont utilisés la PSO (particle swarm optimization)
pour I’identification des paramétres et la détection des défauts
par I’analyse de la modification des parameétres extraits du PV.
Les avantages de cette méthode sont : le diagnostic se fait en
ligne sans interruption du systéme, le systeme de détection
pourra étre introduit aux PVs lors de leur fabrication et
I’algorithme utilise le MPPT, ce qui identifiera le moindre
changement de puissance. Cette technique présente des
inconvénients tels que : le cott (¢tant donné que le systéme sera
intégré sur chaque PV), I’identification du défaut et la fiabilité
du systéeme. Hazra et al (2017)[12] utilise des algorithmes
métaheuristiques (AG ,TS,GWO) pour détecter , localiser et
identifier les défauts de court-circuit et de circuit ouvert dans un
champ PV. L’algorithme suit le courant dans la chaine PV en
prenant en compte le rayonnement solaire et la température
ambiante. Les avantages de cette technique sont : le colit réduit
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du systéme de détection, la localisation et I’identification du
défaut sur le PV concerné. Mais I’algorithme reste limité a
seulement deux types de défauts. Mahmoud (2018) [9] a proposé
un nouvel algorithme de détection des défauts des systémes PVs
basés sur des réseaux de neurones artificiels (ANN) et une
interface de systeme de logique floue. L’algorithme de détection
de défaut est basé sur 1'analyse de la tension et de la puissance.
Les avantages de cette méthode sont : la détection, la localisation
et I’1dentification du défaut concerné, la détection du défaut au
niveau du MPPT. Fadhel et al (2019) proposent une méthode
simple et robuste basée sur I’analyse en composante principale
(ACP) pour détecter les défauts d’ombrage dans un champ
photovoltaique.

La plupart de ces techniques proposées présentent des
inconvénients tels que : le colt élevé du nombre de capteurs
utilisés, la nécessité d’un grand nombre de données pour la
préparation du modele, le temps nécessaire pour I’entrainement
du réseau, la limitation du nombre de défauts pouvant étre
détectée... Dans cet article, une nouvelle approche simple et
robuste, basée sur I’analyse en composantes principales a noyau
(ACPN) est proposée pour la détection et I’identification des
défauts du c6té DC d’un champ photovoltaique. Le principe de
I’ACPN consiste a modifier les données en provenance des
capteurs grace a une application non linéaire pour ensuite les
transposer vers un espace de dimension plus élevée appelé
espace des caractéristiques. Dans ce nouvel espace, I’APC
classique est appliquée et le diagnostic s’effectue grace au test
d’indices.

Dans la seconde section de ce travail, nous présenterons le
modeéle d’une cellule PV et d’un champ PV ; ’ACPN et le
principe de détection seront présentés a la troisiéme section ; la
quatriéme section portera sur I’application de I’ACPN pour le
diagnostic des différents défauts dans un champ PV et la
cinquiéme section sera la conclusion.

2. MODELISATION DU CHAMP PHOTOVOLTAIQUE

Pour évaluer le fonctionnement dun panneau
photovoltaique, un model précis doit étre mis en ceuvre afin de
prédire avec exactitude le fonctionnement normal du PV[13].

2.1. Model d’une cellule PV

Le mode¢le le plus utilisé dans la littérature pour représenter
une cellule photovoltaique est celui a une diode[1] (voir Figure
1)
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Fig. 1.: Circuit. electrique du r.nodel a une diode d’une celluTe PV
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Le courant de sortie de la cellule exprimé a partir des lois
de Kirchhoff donne la relation suivante :

]zlph—]O[exp[q(V+['Rs)]—l}—V+['Rs (1)
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I est le courant de sortie [A], V' la tension de la cellule [V],

1 oh le photocourant[A], /,, le courant de saturation de la diode
[nA], 7 le facteur d’idéalité de la diode, R la résistance série

QR - la résistance paralléle [2], K 1a constante de Boltzmann

[J/K], T la Température [K] et g la charge de 1’électron [C].
L’ensemble & =[ ph,lo,n,Rs,Rp] sont les paramétres

intrinséques du PV a déterminer [14]. Dans la littérature,
plusieurs méthodes ont été proposées pour la détermination de
ces parametres[1], [13].

2.2.  Modélisation d’un champ photovoltaique

Un panneau photovoltaique est constitu¢ d’un ensemble de
cellules photovoltaiques. Dans un panneau photovoltaique,
toutes les cellules sont uniformes : ce qui implique 1’uniformité
des courants et des tensions pour chaque cellule du panneau. Un
champ PV est a son tour constitu¢é de plusieurs modules
connectés en série et en paralléle. Ainsi le modele de la cellule
peut directement étre applicable sur un panneau PV comme le
montre 1’équation 2.
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Ou Ns et Np sont respectivement le nombre de cellules
connectées en séries et en paralléles. En considérant le cas d’un
champ PV, I’équation (2) peut étre exprimée en fonction des
¢éléments du tableau 1 : ce qui nous donne 1I’équation du mode¢le
d’un champ PV exprimée par I’équation (3).

V+IR' V+IR'
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Tableau 1. Relation entre les paramétres d’une cellule et un champ PV

Paramétres de la cellule Paramétres du champs PV
N,I, 1,'

N, ., 1,

N .n n'

(N,/N,)R, R’

(N,/N,)R, R,

3. DETECTION DES DEFAUTS PAR L’ACPN
3.1.  Principe de ’ACPN

Le principe général de I’ACPN consiste & projeter les
données d’un espace réduit vers un autre espace de dimension
plus élevée appelé espace des caractéristiques en utilisant une
fonction a noyau non linéaire[ 15], puis de calculer les valeurs et
les vecteurs propres de la matrice du noyau dans le nouvel
espace.

Soit une matrice de

données X =[x,,x,,X;,..xy ]

constituée de N observations et m variables. Apres avoir
centrées et réduites les données X, , une fonction non linéaire



®(.) doit étre utilisée pour projeter les données de I’espace non

linéaire vers un espace linéaire F[16]. En supposant que la
N

fonction : Z ®(x,) =0, ACPN doit retrouver I’ensemble des

k=1
valeurs (A ) et vecteurs ( @ ) propres de la matrice de covariance

(C F ) dans I’espace linéaire F a partir des équations suivantes :

ch= %gd)(ik )O(%,)" )
C'w= o 5)

La fonction noyau est définie par :
K (x,.x,) = ®(x)D(x)) (6)

Les nouvelles valeurs et vecteurs propres pourront étre trouvés
a partir de I’équation (7) :

NAia=K.a«a (7

Ou « identifie le vecteur propre @ aprés normalisation. Les
vecteurs propres identifiés dans l'espace caractéristique F
peuvent étre considérés comme les composants principales du
noyau qui caractérisent le systéme[17]. Les détails sur I’ACPN
peuvent étre consultés dans les références[15] et[17].

3.2.  Application de I’ACPN pour la detection des défauts.

Apres construction du model ACPN, les nouvelles données
obtenues sont projetées sur les espaces principales et résiduels
ou deux tests d’indices sont généralement utilisés pour la
détection des défauts.

Le premier est celui de la statistique de Hotelling(T?) basée
sur I’espace des composantes principales. Il est défini par :
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Ou A, est la matrice diagonale des 1 premieres valeurs
propres. Un défaut est détecté lorsque 1’indice est supérieur a la
limite de confiance 7> définie par :

Avec F la distribution de Fisher.

L(N=1)
Le second indice SPE (Squared prediction error) basé sur
I’espace des résidus est défini par :

SPE(k)=e" (k).e(k) (10)

Un défaut est détecté lorsque I’indice est supérieur a la
- 2
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Avec 6= Y A pour i=1,2,3 et A, estla jvaleur

j=l+1
propre de la matrice de covariance, et
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4. APPLICATION DE L’ACPN POUR LA DETECTION DES DEFAUTS
DANS UN CHAMP PV

Le principe de détection est basé sur 1’analyse de la
caractéristique courant tension (I-V) en fonctionnement normal.
A partir des données réelles mesurées (température et

Vm,]) est
estimée a partir des équations (3), (13), (14) et (15): ce qui
constitue la base d’entrainement des données (fonctionnement
normal).

irradiance), la caractéristique courant tension ([I

est?

La caractéristique réelle([T,,.7,,.])du champ PV est

mesurée a partir des capteurs de courant et de tension (voir figure
2). Les données réelles [1,,,.V,,., et celle estimées [I,,,V,, ]

aprés étre centrées et réduites sont toutes deux évaluées par
I’ACPN et projetées dans un espace des caractéristiques de
dimension élevée. Dans cet espace des caractéristiques, deux
tests d’indices : la statistique de Hotelling(T?) et I’indice SPE
sont appliqués pour la détection et I’identification du défaut.

est?

4.1.  Modg¢le simulink du champ PV

Le systéme a étudier est constitué de six (6) panneaux
photovoltaiques du modéle GL-M100 dont les spécifications
techniques du module sont disponibles dans le tableau 2.

Tableau 2 : Spécification technique du panneau PV GL-M100

Parameétres Valeur
Pmpp 100W
Voc 215V
Isc 6.03 A
Vmpp 175V
Impp STLA
Coefficient de température de Isc (06 ) 0.06% /k
Coefficient de température de Voc () -78mV
Coefficient de température de Pmpp ( /) -0.5%K
Nombre de cellules en série 36

I1 est constitué de 2 strings en paralléle comportant chacun 3
PV en série comme le monde le schéma de la figure 2.
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Fig. 2. Modé¢le Simulink du champ PV

Chaque PV est modélisé grace au circuit de la figure 3 et les
parameétres intrinséques sont configurés tel qu’indiqué dans le
tableau 1.
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Fig.3. Mod¢le Simulink d’un panneau photovoltaique

Certains des cinq paramétres Bz[ph,lo,n,Rs,Rp]

dépendent fortement des conditions atmosphérique (la
température et I’irradiation). Leurs relations doivent donc étre
exprimées en fonction de ces conditions. Les valeurs du modéle
seront ajustées comme suit :

1,(G,T)=1,,[1+TIPH(T - 7;))]Gg (13)
0
T 3/n E E
I(T)=1,|—]| exp L (14)
T, nkT, nkT
n(T) =ny[1+y(T -T)] (15)
Avec
T2
E =1.16-7.02x10"* x ——— (16)
8 7-1108
ou

TIPH1 est le coefficient de température du photocourant ; G
I’irradiation , T la température ; G, et T, sont respectivement

conditions de
standard (G, =1000w/m*;T, =25°C) ;
6, = [Ipho,lgo,nO,Rso,Rp()] sont  des

fonctionnement standard qui peuvent étre obtenus par plusieurs
méthodes disponibles dans la littérature[1], [13].

I’irradiation et la température dans les
fonctionnement

parametres  en

4.2.  Expérimentation

Pour I’étude expérimentale, le schéma de la figure 3 réalisé
dans la plateforme Matlab/Simulink a été utilisé pour recueillir

les données de la caractéristiques courant-tension ([1,,,,,7,,..]) -

Pour ce faire, quatre étapes de simulation ont été effectuées :

- 1°¢ ¢étape : fonctionnement normal
- 2Wme gtape :circuit ouvert

- 3#me gtape : court-circuit

- 4w &tape : ombrage partiel

Les courbes de la figure 4 présentent les 4 états de
fonctionnement de notre systéme
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Fig. 4. Caractéristique I-V des differents états de fonctionnement.

4.3. Résultats

La figure 5 présente les
fonctionnement normal du systéme.

caractéristiques I-V en
Dans ce type de

fonctionnement, les données ([1,,,.V,,, ]) estimées représentées

est
en bleu coincident avec celles mesurées ([I,..7,.])

représentées en rose.
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Fig. 5. Caractéristique I-V du systéme en fonctionnement normale

Les courbes d’indices et de seuils en fonctionnement normal
sont représentées a la figure 6. Ces deux courbes d’indices
(estimées et Mesurées) sont superposées et inférieures a la limite
(en rouge) : ce qui montre 1’absence de défaut.
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Fig. 6. Test d’indices en fonctionnement normal



La Figure 7 met en évidence la caractéristique I-V lorsqu’un
PV est partiellement ombragé. On peut observer la déformation
de la courbe originale qui est principalement due a 1’activation
des diodes placées en paralléle avec les PVs concernés.
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Fig.7. Caractéristique I-V du systéme lorsquun PV est partiellement
ombragé.

Les courbes d’indices et de seuils du fonctionnement normal
et défectueux sont représentées a la figure 8. Nous pouvons
observer entre les instants [80 et 140], une dissimilarité entre les
données mesurées et celle estimées. On observe également que
le seuil d’indice SPE a été franchi durant cet intervalle : ce qui
signale la présence du défaut.
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Fig.8. Test d’indices dans le cas de I’ombrage partielle.

La Figure 9 présente I’état du systeme lorsqu’un PV est en
court-circuit. On note une diminution de la tension en circuit
ouvert, ce qui traduira également une baisse de la puissance
totale du systéme.
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Fig. 9. Caractéristique I-V du systéme lorsqu’un PV est en court-circuit.

Sur les courbes d’indices et de seuils de la figure 10, on
observe une dissimilarité entre les données mesurées et celles
estimées a partir de I’instant 80. Cette dissimilarité conduit au
débordement des seuils d’indices SPE et T? aux instants 90 et
110 respectivement.
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Figure 10. Test d’indices dans le cas d’un court-circuit.

La caractéristique I-V du systéme lorsqu’un PV est ouvert
est illustrée a la figure 11. On peut observer une diminution
considérable du courant de court-circuit et également une légere
diminution de la pente ; ce qui conduit a une réduction de la
puissance.
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Fig.11. Caractéristique I-V du systéme lorsqu’un PV est ouvert.

On remarque une dissimilarité sur la courbe d’indice T sur
I’emsemble des données (figure 12): ce qui s’explique par la
dimunition du courant de court-circuit et la pente de la
caratéristique. L’indice SPE quant a lui connait un débordement
a partir de I’instant initial jusqu’a I’instant 120 qui représente le
début de la pente.
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Fig. 12. Test d’indices dans le cas d’un circuit ouvert.



5. CONCLUSION

Dans cet article, I’analyse en composante principale a noyau
(ACPN) appliquée sur les données de la caractéristique courant
tension des panneaux photovoltaiques a été utilisée pour le
diagnostic d’un champ PV en fonctionnement normal et
défectueux. Grace aux deux tests d’indices a savoir la statistique
de Hotelling(T?) et I’indice SPE (Squared prediction error), nous
avons pu identifier quatre états de fonctionnement du systéme
(fonctionnement normale, PV partiellement ombragé, PV en
court-circuit et circuit ouvert). Les résultats obtenus montrent
I’efficacité de la méthode pour I’identification des défauts dans
un champ PV. Avec le développement des nouveaux systémes
d’enrégistrement des données de la caractéristique I-V, et vue la
simplicité¢ de 1’algorithme de détection, la méthode proposée
pourra facilement é&tre implémentée sur des simples
microcontrdleurs.
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