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Résumé

La poursuite du point de puissance maximale pazamiroleur MPPT est utilisée dans
un systéme photovoltaique (PV) pour obtenir unsgarice de sortie maximale quelles que
soient les conditions de température et d’irraainat

Ce travail présente une nouvelle méthode de centyB?PT basée sur la commande
floue ainsi qu’'une méthode d’optimisation de ce taaleur basée sur les Algorithmes
Génétigues (AGs) peut améliorer ses performances.

Des simulations effectuées sous MATLAB et SIMULIN¥r ces deux controleurs,
MPPT flou et MPPT flou optimisée par les AGs, sdifférentes conditions de température et
d’irradiation, ont confirmé les trés bonnes perfantes d’'un contréleur MPPT flou et les
améliorations apportées par I'optimisation pardig®rithmes génétiques.

Mots clés :convertisseur DC/DC, poursuite du point de puissanaximale, systemes
photovoltaique, les algorithmes génétiques, coamtirdilou..

Abrstract

Maximum Power Point Tracking (MPPT) is used in mivoltaic (PV) system in order
to maximize the output power of the PV array irestjve of the temperature and irradiation
conditions.

This work presents a new MPPT controller which &sddl on fuzzy control and an
optimization method of this controller based on ej@&n algorithms to improve its
performances.

Simulations of these controllers, fuzzy MPPT antmised fuzzy MPPT, were carried
out using MATLAB and SIMULINK under different tempure and irradiation conditions.
The obtained results have reinforced the very gmrfbrmances of the fuzzy MPPT and the
improvements introduced by the optimised fuzzy MPPT

Key Words : DC/DC Converters, Maximum Power Point Tracking,ofekoltaic
Systems, Genetic Algorithms, Fuzzy Logic Controller
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Introduction générale

INTRODUCTION GENERALE

Avec l'augmentation des prix du pétrole et I'intépdrté au développement durable,
I'énergie solaire est devenue tres intéressaritéeattractive.

L’énergie solaire est disponible partout sur lanpta en des degrés divers et elle est
entierement renouvelable. Son apport est variablgré des jours et des saisons, mais elle est
relativement prévisible. Sa puissance maximale dest1kW/nf et, méme si elle est
relativement diluée, son apport énergétique anpoetrait répondre des milliers de fois a la
consommation énergétique de la plupart des pays.

L’énergie solaire photovoltaique (PV) est de plaspkis utilisée pour opérer diverses
applications terrestres comme ['éclairage, lesct#@munications, la réfrigération et le
pompage. Les systéemes PV ne nécessitent aucunt &xpénieur de combustible; de plus, le
générateur lui-méme ne contient aucune piece mebilee requiert donc pratiquement pas
d’entretien. Par conséquent, les colts récurrefmpéecdhtion et de maintenance sont
relativement faibles. Pour ces raisons, cette godiénergie convient particulierement bien
pour les utilisations en milieu rural ou les popwias sont réparties dans de petites
communautés et ou la demande énergétique esvestait faible.

Pour une gestion optimale de I'énergie disponibla &ortie du générateur PV, les
techniques d’optimisations, de régulation et derébam permettent d’'augmenter le rendement
éenergétique de I'ensemble de linstallation PV, teansférant a la charge la puissance
électrique maximale issue du générateur PV, etumles que soient les variations de
I'éclairement et de la température.

Le générateur PV, composé de cellules photovokaignterconnectées, fonctionne
dans une large gamme de tension et de couranguneitf sa puissance électrigue maximale
gu’en un seul point de fonctionnement bien déteénsinr la caractéristique courant-tension.
Ce point est appelé le Point de Puissance Maxir(idieP).

Pour une optimisation de la gestion de la prodaatiectrique, il est donc indispensable
de se positionner en ce point, lequel malheureusemeut fluctuer en fonction des
changements climatologiques, comme la températuféatairement [1]. Pour la poursuite
efficace de ce point, il est recommandé d’incorpare dispositif électronique, entre le
générateur PV et la charge, qui est un converti€<3€uDC. Ce dernier est commandé par son
rapport cyclique par un autre dispositif de pousswiu MPP qui est appelé le contréleur
MPPT.

Dans ce mémoire on s’intéresse a la conception cbatréleur MPPT flou optimisé par
les algorithmes génétiques (AGs). On va étudidiliBation des algorithmes génétiques pour
la conception et I'optimisation d’un contréleur pagique floue. La stratégie de contrble ainsi
synthétisée sera appliquée a la commande MPPTstiensg photovoltaique.

Beaucoup de commandes conventionnelles appliquéessystémes non linéaires,
complexes, instables, sont difficiles a concevoidennent lieu a de pietres performances.
Pour de tels systemes, les contrOleurs par logitpuee offrent des solutions souvent
meilleures, la conception de ces contrbleurs no@alres, utilise la connaissance de I'expert
(connaissance humaine) et I'imprécision implicEs I'absence d'une telle connaissance, la
conception des contréleurs sera lente, non gualidmsée sur l'essai et I'erreur. Les AGs
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procurent une maniere de surmonter cette impeofec€Ces algorithmes emploient quelques
concepts de la théorie de I'évolution pour recherales solutions optimales, dans un espace
de solutions grand et complexe en un temps beauyuaspapide.

Les AGs sont utilisés pour 'optimisation des s d’'un probleme; particulierement
ceux qui sont analytiquement infranchissables. dtmt inspirés, comme leurs noms
I'indiquent, des concepts biologiques de la géngtigt de I'évolution.

Les différentes étapes de cette recherche sonianeges ci apres :

Dans le premier chapitre, nous présentons les ipang éléments composant le
systeme photovoltaique par une étude détaillédasommodélisation du générateur PV et des
hacheurs ainsi que de la batterie en terminantiparevue des différentes techniques MPPT,
utilisées pour la poursuite du PPM.

Dans le second chapitre et le troisieme chapig@lacipes de base de la logique floue
et des algorithmes génétiques sont expliqués régpeent.

Ensuite, dans le quatrieme chapitre la stratégieamemande adoptée (I'optimisation
d’'un contréleur par logique floue en employant dégorithmes génétiques) sera présentée
avec les résultats obtenus.

Enfin, une conclusion et des perspectives sontqaégs.
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CHAPITRE |

CONCEPTS DE BASE DE SYSTEMES
PHOTOVOLTAIQUES

I.1. Introduction

Ce chapitre décrit les concepts de base de systphmevoltaiques et de production
d’électricité grace a l'effet photovoltaique. Oneyplique comment I'énergie solaire varie
selon I'endroit et la saison.

Les principaux éléments du systeme photovoltaique &tudiés, en allant du panneau
photovoltaique, passant par le controleur et neusihant par les batteries.

A la fin, nous présentons quelques méthodes derdentu point de puissance
maximale (PPM).

[.2. L'effet photovoltaique

L’énergie photovoltaique (PV) est la transformatttirecte de la lumiére en électricité.
On utilise pour cela une photopile. L'effet phattiaique, c’est-a-dire la production
d’électricité directement de la lumiére, fut obseta premiere fois en 1839 par le physicien
francais Edmond Becquerel. Toutefois, ce n’est wutaurs des années 1950 que les
chercheurs de la compagnie Bell Telephone, auxsftats, parvinrent a fabriquer la
premiere photopile, I'élément primaire d’'un systgphetovoltaique.

[.3. La photopile

Cette photopile, qu'on appelle aussi cellule selau cellule photovoltaique, est
fabriquée a I'aide de matériaux semi-conducteurs.p@ut la représenter comme une diode
plate qui est sensible a la lumiere.

Contacts
alectrigues

Couche
négative

Jonction P-N
Couche positive

-
courant

Figure 1.1. Description d’'une cellule photovoltaiqe.

Quand un photon, d’énergie suffisante, heurte amatsur la partie négative de cette
diode, il excite un électron et I'arrache de sacttre moléculaire, créant ainsi un électron
libre sur cette partie. Une photopile est fabrigdéemaniere a ce que cet électron libre ne
puisse se recombiner facilement avec un atome @elpositive, avant qu’il n’ait accompli

-3-
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un travail utile en passant dans un circuit extériéa cellule photovoltaique produira de
I'électricité a courant continu (CC), et son énengioduite sera fonction principalement de la
lumiére recue par la photopile.

I.4. Caractéristiques de la cellule photovoltaique

Le schéma du circuit équivalent d’'une cellule phottaique qui est largement utilisé
dans la littérature [3], [5] est représenté sdigare 1.2 :

loh CD d, d, \%

0

Figure 1.2 Schéma du modeéle équivalent a deux diod@'une cellule photovoltaique.

Comme le montre le schéma de la figureurz photopile comporte en réalité une
résistance séri®s et une résistance en dérivation ou shgmt Ces résistances auront une
certaine influence sur la caractéristique |-V dpHatopile :

* La résistance série est la résistance interria dellule ; elle dépend principalement
de la résistance du semi-conducteur utilisé, dédasstance de contact des grilles collectrices
et de la résistivité de ces grilles ;

 La résistance shunt est due a un courant de &uit@iveau de la jonction ; elle
dépend de la facon dont celle-ci a été réalisée.

D’apreés la figure 1.2 le modéle mathématique paucaractéristique courant-tension
est donnée par [6]:

a(V+1.R) av+1.R;)
| =|ph_|sl|:e kT _1:|_|82|:e noKT _1:|_V+|Rs' (.1)
Re

Ou:

| et V sont le courant et |la tension de sortiéadeellule photovoltaique,
|, est le photo-courant produit,

| etlg, sontles courants de saturation des diodes,

n, et n, les facteurs de puretie la diode,

R, etR, sont respectivement la résistance série et laaésis parallele,
T est la température absolue en Kelvin.

q (1,6020107"°.C) est la charge élémentaire constante

La constante de Boltzmann K,3800107% J/K).

Le photo-courantl , .. est atteint a une insolation maximum, souvent on a
(I, =S0O ;1 max) @vecS : pourcentage d'insolation.
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Il est évident de l'équation (1.1), que la carast&ue courant-tension dépend
fortement de l'insolation et de la température. dé@endance de la température est encore
amplifiee par les proprietés du photo-courant et les courants de saturation inverse des

diodes qui sont donnés par [5]:

| (T) =1 ph\(T:M)[u(T ~2981K) (5010°™)] (1.2)
Eg
|, =KT%«, (1.3)
5 &
l, =K, T2e ¥, (1.4)

Ou :E, est la bande d'énergie du semi-conducteur et
K,=12 Alem’K? (1.5)
K, =29010° A/cm’.K*?, (1.6)

I.5. Influence de I'ensoleillement et de la tempétare

Le courant produit par la photopilg, est pratiquement proportionnel a I'éclairement
solaire S. Par contre, la tensigraux bornes de la jonction varie peu car elle@sttion de la
différence de potentiel a la jonction N-P du matérlui-méme [5]. La tension de circuit
ouvert ne diminuera que légerement avec I'éclairgm@eci implique donc que :

* La puissance optimale de la cellule (Pm) estiguament proportionnelle a
I'éclairement;

* Les points de puissance maximale se situent ppeua la méme tension (voir figure

(1.3)).
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Figure 1.4. Influence de la température sur les cates |-V et P-V.

L’influence de la temp
d’'un semi-conducteur (voir figure (1.4)). pour uteenpérature qui change, on peut voir que la

tension change considérablement tandis que le kbdemneure constant.
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[.6. Le module photovoltaique

Afin d’augmenter la tension d’utilisation, les agds PV sont connectées en série. La
tension nominale du module est habituellement &ga@tla charge de 12 volts et les modules
auront donc généralement 36 cellules. De plusailité des cellules au bris et a la corrosion
exige une protection envers leur environnementeeés:ci sont généralement encapsulées
SOus verre ou sous composé plastique. Le touppsié@un module photovoltaique.

Les modules peuvent également étre connectés aa e€ren paralléle afin
d’augmenter la tension et I'intensité d’utilisation

[.7. Modéele mathématique d’'un panneau photovoltaige

La considération du modéle de circuit équival@igure (1.2)) mene a I'‘équation
(I.7) pour une rangée photovoltaique de cellulegénéralement considérée comme un
panneau solaire) avecellules photovoltaiques raccordées en série [5].

a(Vv+IzR) q(v +1zR)
Tk T kT V +1z
|=|ph—|{e T —1}—I32{e kT —1}—TRS. (1.7)

p

Les modules PV sont les éléements de base de teténsg photovoltaique. lls peuvent étre
branchés en série pour augmenter leur tensionigation et en paralléle pour augmenter leur
courant. Cet ensemble est appelé le champ de nsoEMe

|.8. Les batteries

Le systeme tampon utilisé le plus couramment pesiisistemes photovoltaiques, est
la batterie d’accumulateurs électrochimiques. Leaxdtypes de batteries, utilisés le plus
couramment dans les systemes photovoltaiques, Issribatteries avec accumulateurs au
plomb-acide (Pb acide) et les batteries avec aclatewrs au nickel-cadmium (Ni-Cd). La
batterie au plomb-acide est la plus connue, étiligae depuis plus de 150 ans pour fournir le
courant de démarrage des voitures.

Une modélisation du circuit électrique de la batgomb-acide qui a été proposée
dans la littérature [8], est la suivante :

Caz
| | R
Iy [
st L YW
Ry
Vs Voo | Rip — Ci

Figure 1.5 Modéle équivalent de batterie.

C,, est la capacité €lectrochimique de la batteriée; est données par I'expression
générale de I'énergie :

E. = %cvf, (1.8)
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Avec C étant la capacité &f la tension du condensateur. A la différence d'un

condensateur, la tension d'une batterie ne serégads a zéro a son plus bas état de charge.
C'est équivalent a un condensateur ayant un nimgéamum de charge égal a I'énergig,, .

La capacité entierement chargée de la batterieepsésentée par un niveau maximum de

chargeE, ... Ceci est indiqué par I'équation suivante [8]:
Eb = Ec,max - Ec,min = %Cvn?ax _%Cvrﬁin = %Cbp rﬁax _Vrﬁin ) (|9)

L'énergie E, est donnée par le constructeur de la batterietdimeent en kilowatt
par heure (kwh).

Les tensionsV,, et V., sont la tension maximale et la tension minimalelale
batterie en circuit ouvert respectivement. La cosioe de I'équation (1.9) meéne finalemenlt a
une expression pour le condensateur représenteap#eité de la charge de la batterie

Cbp = 22Eb 2
VoV,

max min

(1.10)

La résistance interne de la batterie est représquaeles deux résistance, et R

en série. La résistance en bloc d'électrolyte et pthgue est représentée par la
résistanc®  tandis que la réesistand®, représente la diffusion d'électrolyte. Ceci représ

la tension du circuit ouvert de la batterie désugg’'charge sera reliée. De méme on peut
observer un saut soudain de tension avec l'apiolicdtun courant de remplissage En utilisant
la notation indiquée sur la figure (1.5) on peupemer la tension de batteri§ en fonction de

la tension de batterie en circuit ouvert et degesutomposan®R,, R et C,, avec la
constante de temps=- R,C,, .

V, =V, + Ry (1= i, + R,y (1.11)
Une autre caractéristique trés importante d'unéet@test la décharge spontanée,

représentée par la resistafe parallele avec condensateur principgl. Elle est provoquée

par électrolyse de I'eau aux tensions élevéesrda aite lente a travers les bornes de batterie
aux basses tensions [9].

Le circuit sur la figure 1.5 exprime limpédanceug@lente d'entrée d'une batterie
plomb-acide par :

Z(8) = Ry + (RyyCun) + (R [Csp)

R+ Re . Ry | (1.12)
° R,Cyustl R,C,s+1

D'ou :
— azs2 tasta,
b,s* +b,s+b,

Z(9) 1.18)

Les coefficientsa, et b; sont employes pour représenter les différents osams:
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a2 = I:'{)sl:ebll:'{)pcblcbp’
ai = I:ebs Rblcbl + R)s I:eprbp + I:ebll:ebpcbp + I:ebp I:eblcbl’
= + + ,
3 =Rs+Ry*+ Ry (1.14)
bZ = I:\)blF\)prblcbp’
b.l. = |%)1Cb1 + I:\)bpcbp’
b, =1
C'est la forme finale du modele mathématique deaterie plomb-acide qui sera
employée dans les simulations de systéme en cbafitr
1.9. Les Convertisseurs DC-DC (Les Hacheurs)

Dans cette partie nous présentons le principerdestypes de convertisseurs DC/DC
(Buck, Boost et Buck-Boost), utilisés frequemmeansl les systémes photovoltaiques pour
générer les tensions et les courants souhaitéypEale convertisseurs n'est constitué que par
des éléments réactifs (Selfs, Capacités) qui, aoas idéal, ne consomment aucune énergie.
C’est pour cette raison qu'ils sont caractérisésparand rendement [5] [10] [2].

Dans ces études, linterrupteur du convertissedr agqué par un signal MLI
(Modulation Large Impulsion), avec une fréquendss fixe et un rapport cycliqub variable.

F 9
Tension

DTs (1-D)Ts

e

Ts Temps

Figure 1.6. Tension PWM pour la commande de l'interupteur (transistor).

1.9.1. Convertisseur Buck

La figure 1.7 donne le circuit électrigue d'un cemtisseur Buck. Le transistor
MOSFET travaille en régime de commutation avec péodeTs. Dans le premier laps de
tempsDTs le transistor est dans un état de saturations dinductancel. se charge d’énergie
avec augmentation du courdpt Dans le deuxieme laps de ten{fsD) Ts I'inductanceL
libére cette énergie a la chargeavec une diminution de couraht Alors le circuit est
décomposé en deux circuits linéaires qui correspaind chaque état du transistor S. La
figure 1.8 donne les schémas équivalents du coisgerir Buck dans les deux laps de temps.

L
Ii 5 s RPN
1l -
e ]
¥ - 1 A ], 2 o é z

Figure 1.7. Circuit électrique d’'un convertisseur DC-DC de type Buck.
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1.9.1.1. Modele mathématique équivalent

Pour extraire le modéle mathématique du convetisdefaut I'étudier dans les deux
phases de fonctionnement (S fermé, et S ouversyitendonner son modele approximé, qui
englobe les différentes grandeurs moyennes d’eatrée sortie du convertisseur.

Ii L RL Io Ii L RL
—;._dm —_—
¥Yi = = Vo Z Vi —= K Z
(A) (E)

Figure 1.8. Circuits équivalents du convertisseur Bck, (A) : S fermée, (B) : S ouvert.
Les variables dynamiques du circuit santvc; Vo, associée avec les composalnts
C,, C,. Les équations qui lient les dérivé%% et%, aux variables d’entrée et de sortie ainsi

que les composantes du convertisseur et les vasialyhamiqueg, v. sont de la forme :

dv, _ f(i,i.,v.,L,R_,C) (1.15)
dt

di, . .

dt _g(IL,IC,Vc,L,RL,C) (|16)

Les grandeurs temporelles sont représentées pdetties minuscules alors que les
grandeurs moyennes sont représentées par des olagisc

En appliguant les lois de Kirchhoff sur les deuscuaits précédents, on obtient les
systemes d’équations suivantes :

, avi _. .

Ic1:C1E:|i I

iczzcz%‘):iL—io 0<t<DTs (1.17)
di .

v, = d_tL+ Ri, =V, -V,

: avi .

|01=C1E=|i

. d -

i, =C, ;’to =i, —ig DTs<t<Ts (1.18)
di .

v, = Ld—tL+ Ri, =-v,

1.9.1.2. Modele approximé du convertisseur Buck

Les systemes d’équations de base (1.17) (I.18¢ssmtent le convertisseur Buck pour
une périodeDTs et (1-D)Ts respectivement. Le convertisseur oscillant entie deux états
avec une fréquence élevée, nous devons trouvergmmésentation dynamique approximeée
valable pour les deux intervalles de temps. Pol& weus considérons que la variation des
variables dynamiquesg, v, est de forme linéaire, en d’autres termes nous@uifaire une

approche d’exponentielle par un segme&ﬁ €1l+¢& Sie<<l) et ainsi la dérivée de ces
grandeurs sera constante.

-11 -
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Cette approche nous permet de décomposer I'expresgsi la valeur moyenne de la
dérivée de la variable dynamigusur les deux laps de temp3set(1-D) Ts:

dX < Te—dXx dx
<OX5To=0X +0X (-
a0t TS dt or DTs dt (o (1-D)Ts (1.19)

ou <%> est la valeur moyenne de la dérivéexdgur une périodés. Cette relation

est valide sidX et dX sont constants sur les périod#&Es et (1-D)Ts respectivement,
dt oty dt (@-oyry)

en d’autres termes cette approximation est valables période®Ts et (1-D)Ts sont tres

faibles devant la constante de temps du ciCiig, C,Z, L/R_[10].

Dans ce cas la forme exponentielle du courant quiqurt la self et la tension aux
bornes de la capacité est de forme linéaire coremmohtre la figure 1.9.

X F
ray
. /
0 DT T Temps

Figure 1.9. Allure des variables dynamiques, .

En appliquant la relation (1.19) sur les systeniéguations (1.17) et (1.18), on obtient
les équations qui régissent le systéme sur unedeéantiére :

Clcij_\:TS =DTs(i; =i )+ @~ D)TSii
C, d;/to Ts=DTs(i, —ip) +@A-D)Ts(i_ —iy) (120
Ocljll_tLT5= DTs(vi =vo =R.i,) + A= D)Ts(~vo = R.i\)

En arrangeant les termes des équations précédmmiegiu’on puisse interconnecter
le convertisseur avec les autres blocs de simulatio obtient la modélisation dynamique du
convertisseur Buck :

i =i - o

(o] L 2 dtd

. 1. \V2

i, =—(@( -C,—~ .21

L D(I 1 dt) d ( )
1 ) I

Vi :B(Vo +RI+ L_dtL)

1.9.1.3. Les ondulations des courants et des tens®

Pour le dimensionnement des différents composantsirduit afin de diminuer les
ondulations des courants et des tensions sansufaisardimensionnement ce qui accroitrait le
poids et le prix des circuits, un calcul de ces posants en fonction des ondulations voulues
est nécessaire. Cette remargue est tres impogiantde dimensionnement de I'inductarice

-12 -
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afin de respecter le courant admissible par leststor MOSFETS, ou dans le cas pratique les
ondulations du couramt sont plus importantes par rapport aux autres @tiduls.
diL
En appliquant la relatiov]_ = LE' et par l'approximation des segments
d’exponentielles par des droites, la pente du cduka pendant la premiére période de

fonctionnement est donnée par :
di, _v, _V,-Vo-RI,

= .22
dt L L (122)
A partir de la relation (1.22), la valeur créteréte du couranii est :
| =2al, =Y _VOL_ Rl prs (1.23)
La valeur de I'inductance L a choisir pour certaimelulationdl, est :
_Vi-Vo-R 1L
L AL DTs (1.24)
Pour le calcul des capacitées & G, on a:
Vo o Nk (1.25)
d C; C,
Vez _ica 1= lo (1.26)

¢t Cc2 G,

Les valeurs des ondulations créte a créte detendientrées et de sorties sont :

—li—l
\ﬁcc——cl DTs (|27)

- lL—lo
Voce G DTs (|28)

Les valeurs des capacit€s et C, sont respectivement données par :

_li=lL

Ci=5fDTs (1.29)
- | L—|0

Co= e DTs 1.30)

1.9.1.4. Etude en régime continu

Le régime continu est obtenu en éliminant les @é&svdes variables dynamiques, et en
remplacant ces signaux par leurs valeurs moyennes.

Le systeme d’équations [.21 donne :
|, -DI_=0
lo—1,=0 (1.31)
DV, -V,-RI, =0

Rapport de conversion et rendement :

Le rapport de conversiod est défini comme étant le rapport entre la tension
de sortie et la tension d’entrée comme suit :

-13 -
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M(D)=%:/7.D (1.32)

Ou n est le rendement du convertisseur défini commat & rapport entre la
puissance de sortie sur la puissance d’entrée :

—Po_\olo
=B Vi, (133)
La relation (1.27) donne :
M(D):V—O: Fle i D= 1R D=nD (1.34)
\/i 1+ L'O 1+ L
V, Z
Avec :
=1 .35
= 5 (1.35)

Avec Z I'impédance complexe de la charge.

A partir des relations (1.34) et (1.35) on conatjte le rapport de conversidn reste
linéaire en fonction d® et confiné entre zéro et la valeur du rendementestcharges Z
faible causent une grande perte dans le transéeplutssance a travers le convertisseur ainsi
gu’une tension de sortie faible.

| |

I I
0.98****?***#***

I I

! !

]
| |

) IS R S DU N S
|RL/Z=0.005

0.92f -~ -1 ‘
| |
'RL/Z=0.01

09f - - RO L

|
'RL/Z=0.05
088F - - Lot Ll L L —

086 ——-F----s_LxC A

Rapport de conversion M(D)

0841 - -

|
l
L
|
|
082 - - —
l
8

l l l l
1 1 1 1
.82 084 086 088 09 092 094 096 0.98 1
Rapport cyclique D

Figure 1.10. Rapport de conversioVo/Vi(D) d'un convertisseur Buck en fonction de D
avec parametreR, /Z.
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100

Rendement (%)

RL /Z

Figure 1.11. Le rendements7 d'un convertisseur Buck en fonction deR, /Z.

1.9.2. Convertisseur Boost

Le convertisseur Boost est connu

par le nom d'ééwade tension. Le schéma de la

figure 1.12 représente le circuit électrique du &odu premier tempBTs, le transistor S est
fermé, le courant dans linductance croit progressient, et au fur et a mesure elle
emmagasine de I'énergie, jusqu'a la fin de la peeerpériode. Ensuite, le transistor S s’ouvre
et I'inductance. s’opposant a la diminution de courdntgénere une tension qui s'ajoute a la
tension de source, qui s’applique sur la chargeravers la diode D.

L
TN

ILi

IL

o Io

R

1-1

z

o

Figure 1.12. Circuit électrique du convertisseur Bost.

1.9.2.1. Modele mathématique équivalent

Comme pour le circuit Buck, I'application des lais Kirchhoff sur les deux circuits
équivalents des deux phases de fonctionnement donne

Pour la premiere périodaTs:

Pour la deuxieme périodé-D)Ts:

-15
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c1 Cl%:h I
Ics :Cz% i, —lo
L= (i:_tL:\’l Vo ~RI,
L._. RL L Io Ii M

- C1

T‘-"i Lo

i
L1
[x
_—
]
Q
™
_—
o
[,
]l
I

(1.37)

Io

L /[‘I.Fu =

(A) (E)

Figure 1.13 Circuits équivalents du convertisseur 8ost, (A) : S fermé, (B) : S ouvert.

1.9.2.2. Modele approximé du convertisseur Boost

Comme pour le Buck, en appliquant la relation (I.&0r les systemes d’équations

(1.36) et (1.37), on trouve le modele approximécdnvertisseur Boost :

avi

avi

di

d

ClETSI DTs(i, —i, )+ @—-D)Ts(i, —i,)

C, T5=~DTsig + (L~ D)Ts(i, ~is)

(1.38)

L—tLTs: DTs(v, -R.i )+ @-D)Ts(v, v, —R/i,)

En arrangeant les termes des équations précédgmias,qu’on puisse interconnecter
le Boost avec les autres blocs de simulation), btieot la modélisation dynamique du

convertisseur Boost :

V. = (L-D)v, +R.i, + L%

1.9.2.3. Les ondulations des courants et des tens®

(1.39)

Comme pour le circuit Buck la pente de courargt des tensiong.; etV pendant la

premiére période de fonctionnement est donnée par :

diL Vi _Vi-RI,
d L L
ch1~ic1 _hi-0

¢t C,  C
Qeo ez _ 1o

d C, C,

Les valeurs créte a créte des courants et destsnsont :

-16 -
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V. =20V, = 1o pTs
C
2 (1.41)

Les valeurs des composants a choisir pour des atiolhg donnéesont :

L=V "Rl prg

201,

-
C,=--—LDTs .42
SETYY (1.42)
CZ:_I DTs

20V,

1.9.2.4. Etude en régime continu

Comme pour le circuit Buck, on peut remplacer igaaux du convertisseur par leurs
grandeurs moyennes par I'égalisation des dériv@ss signaux par la valeur zéro, cela
simplifiera ainsi le systéme d’équations 1.39 :

=1
lo =@-D)I, (1.43)
Vi =@-D)V, +R_ I
Rapport de conversion et rendement
En utilisant les relations (1.37), on peut calcuéerapport de conversiorn/Vi :

_Vo_ 1 - 1 1 _ 1 1 _,1
M(D) Vi (1_D)+RLIL 1+ Rlo 1-D 1+( RL) 1-D /1-D (1.44)
Vo (I-D)A/o 1-D)2Z

On remarque que le rendementne dépend pas seulement de la chatgdu
convertisseur et des résistances parasites desosantp, mais dépend aussi du rapport
cycliqueD. Ainsi il est recommandé pour que le Boost trawail’ec un bon rendement de ne
pas dépasser certaines valeurs de rapports cysliyjufexés par la qualité de I'inductance et
la charge utilisée (Figurel.15).
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10

Rapport de conversion M(D)

Figure 1.14.
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Rapport cyclique D
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Rapport de conversiorM (D) = VolVi, en fonction de R/Z.
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Figure 1.15. Le rendementp(D) d’un circuit Boost en fonction deR,/Z.

1.9.3. Convertisseur Buck-Boost

Le convertisseur Buck-Boost combine les propriétess deux convertisseurs
précédents. Il est utilisé comme un transformaiéal de n'importe quelle tension d’entrée
pour n'importe quelle tension de sortie désirée [1]

I

1

lel
—

11
]

o

z

Figure 1.16. Circuit électrique d’'un convertisseurBuck-Boost.
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En premier temps, S est fermé la tension de lacsoast appliquée aux bornes de
'inductance L, ou elle se charge dénergie jusqu@ébut de la deuxiéeme phase de
fonctionnement, puis S s’ouvre et la tension dedlictance se trouve appliquée a la charge,
ou son courant circule dans le sens inverse d'iellas de montre a travers la diode D et
ainsi la tension de sortie sera négative, (Figu@)!

1.9.3.1. Modele Mathématique équivalent

La figure 1.17 montre les deux schémas équivaldatsonvertisseur Buck-Boost pour
les deux périodes de fonctionnement.

Ii Io Ii Io
[l
RL REL
¥i = Yo § Z Vi L L= Yo :-?'; 7

(A) (B)
Figure 1.17 Circuits équivalents de Buck-Boost, (A)S fermé, (B) :S ouvert.
En appliquant les lois de Kirchhoff sur les cirsugquivalents précédents, on obtient :
Pour la premiere périodaTs:

° = (1.45)

Et pour la deuxiéme périod#-D)Ts::

. avi _.
1..=C,—=1.
C1 ldt i
dv,
d_dt

[ :
VL=Ld—tL:vo—RL|

i, =C,—2 =i —i, (1.46)

En appliquant la relation (1.19) sur les systénmiéguhtions (1.45) et (1.46), on trouve le
modele approximé du convertisseur Buck-Boost :

cl%Ts: DTs(i; —i,) + - D)Ts,
c, Yo
dt

%Ts: DTs(vi - R.i_ )+ (L- D)Ts(vg —R.i,)

En arrangeant les termes des équations précédemtegybtient la modélisation
dynamique du Buck Boost :

Ts=-DTsl, + (L- D)Ts(=i, —i,) (1.47)
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i, =% ii—Cl%}
) dv,

o ==(L-D)i, ~C2~ (1.48)

1 o di
Vi =5~ @-D)v, +Ri, + LTtL}

1.9.3.2. Les ondulations des courants et des tens®
En suivant les mémes procédures précédentes, wrettes mémes résultats que pour
le circuit Boost, les valeurs créte a créte desamus et des tensions sont :

Vi-RI
| o =201, :%DTS

Sl Ty (1.49)
1

Voce =20V, = —l:—o DTs

2

Les valeurs des composants a choisir pour des atiolg donnéesont :

L="Rl 5rg
L
o li-l -
\\Y/
C,=- o DTs
ZAO

[.10. Méthodes de poursuite MPPT

Afin de faire la poursuite du P.P.M du systeme p¥aitaique, et comme on I'a déja vu
dans la section 1.9 la tension de sortie du sysgmogovoltaique est régulé, par le convertisseur
DC/DC qui lui-méme est contrdlé continuellement gan rapport cyclique. Il existe plusieurs
méthodes de commande pour la poursuite MPPT, ortitesbrievement dans la section

suivante :
Philosophie du MPPT

Presque la plupart des méthodes de poursuite durepddent sur la caractéristique P-V
de la cellule PV (voir figure 1.18).
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Puissance . Pmax(dp/dv =0)

A

|
Prmax (dp/dv >0) l Rax (dp/dv <0)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
i

<—— Augmenter la tension—p- lgDiminuerp Trension

la tension

Figure 1.18. Caractéristique P-V d’'une cellule PV.
La caractéristique P-V est découpée en deux dems pl

v Le demi plan gauche ou la dérivée dp/dv >0 : Sestndans cette zone donc on essaye
d’augmenter la tension pour aller vers le PPM & se fait par I'incrémentation du
rapport cycligue D ce qui veut dire que: D(k) =kBE()+C (avec C: le pas
d’'incrémentation),

v' Le demi plan droit ou la dérivée dp/dv <0 : Siest dans cette zone donc on essaye
de diminuer la tension pour aller vers le PPM ¢4 se fait par la désincrémentation
du rapport cyclique D ce qui veut dire que : D(Kp&-1)-C.

Dans la section suivante, on cite plusieurs meéthagi@ fonctionnent suivant cette
philosophie.

[.10.1. Algorithme de contréle MPPT adaptatif

Le principe de cette méthode a été proposé parBuéringer [4]. L'algorithme est décrit
comme illustré sur la figure (1.19) :
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D= Do

A 4

P= Po

<
A

A

Ping= (Ib+19)Vp

Figure 1.19. Principe classique d'une méthode MPP.T

Comme illustré sur le schéma de la figure (1.18)systéme démarre avec un rapport
cyclique initialeDg et une puissance initial®, ensuite on mesure la puissance instantanée du
générateur PV, et puis on la compare @S Ping est inférieure &, alorsD est incrémenté,
sinonD est désincrémenté. Et enRg prend la valeuP;ng.

1.10.2. Algorithme Perturbation et Observation simpe (P and O simple)
La figure 1.20 donne I'organigramme de l'algorithiip&O.
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Mesure de Fk), Irk)

L

P(l)=¥(k) Ifk)

L 4

AP(%)=Pg)-P(i-1)

L 4 ¥ L L 4

Dif+1)=DifH DiftI}=D+ C LDif+)=Dik)- C DEA=DiEH C

Figure 1.20. Organigramme de l'algorithme Perturbation et Observation (P and O).

L’algorithme P&O fonctionne comme suit :

D'abord on calcule la puissaneg) et on la compare avec la valdR(k-1). Ensuite on
effectue un test sur lav(k) ; s’il est positif par exemple donc on est dans égauche de la
caractéristique P-V ce qui veut dire qu’on doit rmegter la tension donc on incrémente le
rapport cyclique, et ainsi de suite...

1.10.3. Algorithme de l'incrémentation de conductace

La dérivé partielledP est donnée par :

av
dP_, \/.d
OBy L (1.51)
1dP_1 . d
Vav Vv av (1.52)

On définit la conductance de la sour@@\b— et I'incrémentale conductanﬁezg—\ll.
Puisque la tensioW du panneau est toujours positive, la relatior2jl&xplique que le point
de puissance maximale MPP est atteint si la coaduetde la sourd® égale I'incrémentale

conductancedG de la source avec un signe moins, et qu’elle gsiughe de ce point lorsque
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la conductanc& est supérieure a l'incrémentale conductadGeet vice-versa, [2] comme

suit :

E >0 Si L > _1

dv \Y dv

ﬁ = | L = —d_l

dv \Y dv

d I dl

—<0s| —<—
v \Y dv

Pour éviter que la différentielldv de la tension du panneau ne devienne nulle, lersqu
le MPP est atteint dans les précédents cycles auupa stabilisation du point de

Concepts de base de systémes photovoltaiques

(1.53)

fonctionnement, ce qui conduirait a une division z&ro, I'algorithme fait un test a®/. S’il

est nul il teste si lell=0 si c’est le cas alors le PPM est atteint egdathme ne fait aucun
changement, dans le cas contraire I'algorithme tessigne dell pour déterminer la position
du PPM et ajuste la tension de référence corregpiead La figure

I'organigramme de cet algorithme.

A 4

Mesure dev(Kk), I(K)

A 4

NK)=V(K)-V(k-1)
A(K)=1(K)-1 (k-1)

Y \ 4 A

y

.21 donne

\4

D(k+1)=D(K)+4D D(k+1)=D(k)-4D D(k+1)=

D(K)-4D

D(k+1)=D(k)+4D

\ 4 A A

A

Y

Figure 1.21. Organigramme de l'algorithme incrémenation de conductance.
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L’avantage de cet algorithme est qu'’il n’oscillesputour du MPP, a cause du test de
di=0. L’algorithme se stabilise une fois le PPM atteattle signe dedl donne la vraie
direction a emprunter pour la poursuite du PPM fane le systéme stable, ce qui conduit a
une réponse rapide du systeme pour des changenmmmisques des conditions
atmosphériques.

Mais a cause de l'approximation des dérivéleset dl et Il'utilisation d’'un pas d’action

o | ) . o L
constant, la COI’]dItIOF\I/— = —S—V est rarement vraie ce qui conduit a des oscitiateutour du

PPM. Pour remédier a ce probléme une erreur maegirest ajoutée aux conditions du MPP,
, T L dl
c’est a dire que le MPP est attelr*w—dv

<&, la valeur de est limitée entre le probléme de

non fonctionnement dans le MPP exact et le probléenéamplitude des oscillations [2].
1.10.4. Méthodes MPPT par contre réaction de tensio

Comme il est montré sur la figure .22, ces métBode poursuite sont basées sur la
comparaison de la tension du panneau avec unetedsiréférence, pour ajuster le rapport
cycliqgue de la MLI de commande afin d’annuler l&rr.

r =

convertisseur
DC-DC

N y q Charge
Panneau solaire | V

_ v _
i e
. AL dert de sie

+ T DN
v,

ef
Figure 1.22. Méthode avec Contre-réaction de tensioavec MLI.

La tension de référendke est calculée par plusieurs méthodes :
v' Méthode de calcul de la tension de référence fixéref=Vmoy
V¢ est égale a la tension moyenne des tensions mapdrdalla caractéristique P-V :
Vref=Vmoy (1.54)
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Puissance (W)

Figure 1.23. Intervalle de variation de la tensionde fonctionnement optimale.

v" Méthode de calcul de la tension de référence en fction de Voc

La tension maximale du panneau est exprimée commeefonction linéaire de la
tension en circuit ouvert du pannedmp = kVoc, ou le (k=0.77) [7], et I&oc est prélevée
soit :

* régulierement par le débranchement du panneauymaucourte durée de temps,

* ou par la tension de circuit ouvert d’'une cellulote (c’est une cellule ajoutée au
panneau, elle qui est indépendante électriquement).

|.11. Conclusion

Cet état de l'art préliminaire a permis de préselete points qu'il faut améliorer sur les
systemes de conversion photovoltaique (PV). En, éftant donnée la recrudescence d’intéréts
sur les énergies renouvelables, il est nécessit®n souhaite que le PV connaisse I'essor
espéré dans I'avenir, d’'améliorer et de sécurisdyme de conversion d’énergie.

Tout le long de ce travall, il est a noter gu’ufoefimportant dans le domaine commence
a se faire sentir, notamment du point de vue défications scientifiques. Aujourd’hui, étant
donnée la maturité des travaux dans ce domaineffam vers l'industrialisation dans un futur
proche pourra étre fait sur la base des dernisuitaés de recherche.
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CHAPITRE I

LA COMMANDE AR LOGIQUE FLOUE

I1.1. Introduction

La logique floue est un axe de recherche imporgant lequel sont focalisés de
nombreux scientifiques, car elle utilise la métHode du raisonnement humain, a la
résolution des problemes sans avoir besoin diandélisation mathématique.

En 1965 le professeur L.Zadeh a fondé les basewiqués de la logique floue.
L'application de cette théorie sur la régulatiocm el lieu qu'a partir des années soixante dix
[13]. A partir de 1985 la logique floue est deverune actualité scientifique pour un large
public chercheur.

Dans la théorie des ensembles classique, un élémenpeut avoir que deux états
différents {0,1} alors qu’en logique floue, il peatdmettre les deux propositions avec un
degré de vérité pour chacune.

L'idée est de remplacer I'ensemble binaire{0,1} waintervalle [0 1] ceci permet des
graduations dans l'appartenance d'un élément aituagion, ce qui permet la modélisation de
I'observation humaine exprimée par des expres$imgsstiques [13].

[1.2. Terminologie de la logique floue
[1.2.1. Variable linguistique

La description d'une certaine situation impréaige incertaine peut contenir des
expressions floue comme : trés grand, grand, ma@yetit, ...etc. Ces expressions forment les
valeurs d'une variable, appelée "linguistique”, soumise a des fonctioppekes les
fonctions d'appartenance.

[1.2.2. Fonctions d'appartenance

La variablex varie dans un domaine appelé univers de discoardernier est partagé
en sous-ensembles flous a l'aide de la théoriedesmbles flous, et I'expertise humaine, de
fagcon que dans chaque zone il y a une situationrdorte. Ces zones sont décrites par des
fonctions convexes sous forme triangulaire, trafuésde, ...etc., admettant comme argument
la position de la variabbe dans l'univers de discours, et comme sortie leédd@ppartenance
dex a la situation décrite par la fonction ; notée :

e (X) : degré d'appartenance xla I'ensemblee .

Pour un choix judicieux, le chevauchement entrexdeuactions d'appartenance, doit
étre entre zéro et la mi-hauteur [14].

Quelques formes des fonctions d'appartenance lamsitées sur la Figure 11.1.
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Triangulaire Gaussienne Cloche Trapézoidal

=] = =
= = f==] —
T T T T

Degré d'appartenance

=
[}
T

=

vatiahle d'entrée

Figure 1l.1. Exemple de fonctions d'appartenance

[1.2.3. Opérateurs de la logigue floue

La description d'une situation ou il y a plus ge'wmariable qui interviennent, nécessite
l'utilisation des opérateurs logique tels que :";EDU", et "NON".

Dans la théorie de la logique floue l'opérateur "'EJorrespond a l'opération
"Minimum", "OU" a l'opération "Maximum®, et "NON&u complément a un.

L'analogie d'utilisation de ces opérateurs daaslkux logiques classique et floue est
sur le Tableau I1.1.

Logique classique Logique floue
C=AETB C=AnB U (X) = Min(u, (X), 4 (X))
C=AOU B C=ADB He (%) = Max (i, (X), s (X))
C=NON A C=A He (X) =1= 1, (X)

Tableau Il.1. Application des opérateurs dans lesalix ensembles.

Avec : A, B, C : ensembles

I1.3. Structure de base d'un controleur flou

Chaque contrdleur flou comporte les trois blocyvaniis : Fuzzification, inférence et
defuzzification, la structure de base est donpéesa Figure 11.2 [13].
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Régles

Ge A 4 Gs

—Q"—» Fuzzification —» Inference ——»| Défuzzification —Q’—»

Figure 11.2. Structure de base d'un contrbleur flou

Ge : Gain d'entée, Gs : Gain de sortie.

Nous exposons en détails, les différentes partiegédulateur flou dans la section
suivante :

11.3.1. Fuzzification

La fuzzification proprement dite consiste a défids fonctions d'appartenances pour

les différentes variables, réalisant le passageedgrandeur physique a une grandeur
linguistique [13].

Exemple 11.1 : soit une grandeux (appartenant a [-1, 1]) définie par 5 sous-ensembl
flous NG (négatif grand), NM (négatif moyen), Ezvyeon zéro), PM (positif moyen) et
PG (positif grand).

H
A
NG NM- BZ PM PG
: X
| | | | | >
-1 -0.5 -0.1 0 0.5 1

Figure 11.3. Fuzzification avec cing fonctions d’agpartenance.

Donc a chaque variable linguistigue d’enttéen fait correspondre une valeur

linguistique (Négatif Grand, Négatif Moyen,...) awetdegré d’appartenance.

» Pourx=0.5, on associg/,,, (0.5) = 0.75 et u,; (05) = 025

* Pourx=-0.1, on associg/, (—0.1) = 09 et y,,, (-0.1) = 0.1
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11.3.2. Les regles floues

Une regle floue peut étre définie comme étant &emide d'implications. Elle exprime le
lien entre les variables linguistiques d'entréeedies de la sortie.

La forme typique d'une regle floue est :
Si <Conditions liées entre eux par des opérateurs3blass<Action ou Description> (1.2)

La premiére partie (entrée de la regle ) testealai® de certaines conditions, et la
deuxieme (sortie de la régle) pour exprimer latiéacsouhaitée ou la description adaptée en

fonction de la validité de la premiere.

Il existe deux types de régles : regles de Mam(dhiet regles de Takagi Sugeno (TS)
[12].

[1.3.2.1. Les regles de Mamdani
La forme typique d'une régle Mamdani s'écrit :
Si x estE, (et)x, estE, (et)...(et)x,estE,, Alors: u,estS, u,estS,, ...,u, estS, (1.2)
Ou : x,...,X, : les variables d'entrées
u,,...,u, : les variables de sorties
E,..E. S, .S, : ensembles flous
(est) : signifier 'appartenance
[1.3.2.2. Les regles de Takagi Sugeno

La premiére partie d'une regle de type Takagi Soigsh similaire a celle de Mamdani
tandis que la deuxiéme est une fonctionnelle.

La forme typique de cette reg&crit donc :

Six estE, (et)x,estE,(et)... (et)x,estE, : Alors: u, = f,(X,...X,), U, = f,(X,....%,),
e Uy = (X0 X) (1.3)

Oou f,,...,f, : fonctions réelles, théoriquement peuvent été@alires ou non linéaires
mais l'implémentation de la méthode exige qu'elleisent étre des fonctions linéaires.

11.3.3. Inférence

L'inférence est parfois appelée raisonnement fldle est utilisée dans la régle floue
pour déterminer le résultat de cette derniere gesrvaleurs données aux variables d'entrée.

Cette partie décisionnelle ou le contréleur dédidetion similaire a celle d'un
opérateur humain, elle présente et englobe tdesesonnaissances de I'expert humain sur la
dynamique , et les caractéristiques du systéme.
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La description des inférences peut se faire par eegressions linguistiques,
symboligues, ou par une matrice d'inférence.

Exemple 11.2: Soit deux entréeg etx, et une sortig , toutes trois definies par les
5 sous-ensembles de I'exemple précédent.

On peut avoir une description d’'une base de rggissible comme suit :

Xr X]_

NG |NM |EZ | PM | PG

NG PG| PM

NM PM | EZ | NM

X2 |EZ | PG| PM| EZ| NM| NG

PM | PM|EZ | NM

PG NM| NG

Tableau 11.2. Matrice d’inférence pour deux variables linguistiquesx; et x, et une
variable de sortiex;.

On peut aussi exprimé les régles du tableau souefde :
Si (X3 NG etx; etEZ ), alorsx, PG ou

Si(x1 NG etx; etPM ), alorsx, PM ou

Si(x1 EZ etx; etPG), alorsx NG.

Il faut noter qu'on n'est pas obligé de compléteute la table. Les regles sont
élaborées par un expert et sa connaissance duempm®bSi ce dernier estime qu’il n'est
pas nécessaire de remplir la table, c’est qu'il gae les cas non considérés n’interviendront
pas lors de la mise en applicat{dr].

Selon la fonction qu’'on donne alldrs" on trouve plusieurs méthodes de calculs de
I'inférence, parmi ces méthodes [13] :

* La méthode de Mamdani (Rm)

» La méthode de produit de Larsen (RI)
» La méthode produit énergique (Rpe)
» La méthode de produit limité (Rpl)

Les définitions de ces méthodes sont données &atah.3.
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ou:

Us(u) : la fonction d’appartenance correspond a l'ensenflolu Sde la sotie de la
regle (111.2),

U : le degré d’appartenance combiné dans la prerpamge de la regle (IIl.2)u : la
variable de sortie de la régle (ll11.2).

Méthode d’inférence Définition
Inférence de Mamdani (Rm) min( &, s(u)) pour tout

Inférence du produit de Larsen (RI) U.Us(u), pour touty

M, pour tg(u)=1
Hs(u), pour =1
0,pour p<letus(u)<1
Inférence du produit limité (Rpl) max( u + tg(u)—10)

Inférence du produit énergique (Rpe)

Tableau 11.3. Définitions des méthodes d’inférence.
[1.3.4. Defuzzification
Cette étape sert a convertir la conclusion de géta'inférence d'une variable
linguistique a une variable physique [11]. Plussemnéthodes ont été proposées, parmi ces
méthodes on distingue les quatre méthodes de diéfatinn suivantes:
[1.3.4.1. Méthode du maximum

La sortie correspond a I'abscisse du maximum denletion d’appartenance résultante.

Trois cas peuvent produire :

X1 g xy x Xy xy x Xy

Figure 11.4. Défuzzification par valeur maximum.
» Dans le premier cas il n’y a pas de problemesléaraximum esk;).

» Dans les deux autres cas, une ambiguité appdraily b pas de regle générale
sur la décision a prendre. Certains opérateurgnam@nt prendre la plus petite sortie, d’autres
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la plus grande et d’'autres une valeur emiretx, (uniqguement pour le deuxieme cas de la
figure 11.8).

En somme, la méthode est simple, rapide et faciis mlle introduit des ambiguités et
une discontinuité de la sortie.

[1.3.4.2. Méthode de la moyenne des maxima

Dans le cas ou plusieurs sous-ensembles auraieméri@e hauteur maximale, on réalise
la moyenne.

11.3.4.3. Méthode du centroide

La sortie correspond a l'abscisse du centegrhvité de la surface de la fonction
d’appartenance résultante.

,“ res
¥

[

-

N % L
Figure 11.5. Défuzzification par la méthode du centoide.
Il existe deux méthodes :

1. On prend l'union des sous-ensembles flousodieset on tire le centroide global
(calculs tres lourds).

2. On prend chaque sous-ensemble séparément alan son centroide, puis on
réalise la moyenne des de tous les centroide.

La défuzzification peut se faire a I'aide de latign suivante :

1
J- Xg HpesOXg
Xp=t

. (I1.4)
[ HresO%
a

En conclusion, on n’a plus de discontinuités emiimuités, mais cette méthode est plus
complexe et demande des calculs plus importants.
11.3.4.4. Méthode de la somme pondérée

I s’agit d'un compromis entre les deux méthodescpdentes. On calcule
individuellement les sorties relatives a chaquderégplon le principe de la moyenne des
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maxima, puis on realise leur moyenne pondérée [11].
I1.4. Avantages et désavantages du réglage par logie floue
11.4.1. Avantages

Le réglage par logique floue présente les avantagjgants :

* La non nécessité de la modélisation du systéme.

La possibilité d'implémenter des connaissancesuisigues de l'opérateur du
processus.

* La maitrise du systeme a régler avec un comporternemplexe (systemes non
linéaire et difficile & modéliser).

La disponibilité de systeme de développement eféicaoit par microprocesseur ou
PC, soit par circuits intégrés.

[1.4.2. Désavantages

* Le manque de directives précises pour la concemtion réglage (choix de grandeur
mesurée, détermination de la fuzzification, deérarices et de la défuzzification).

» L’approche artisanale et asymptotique (implantati@s connaissances de |'opérateur
souvent difficile).

L'impossibilité de la démonstration de la stabili@ circuit de réglage en toute
généralité (en I'absence d’'un modéle valable).

* La cohérence des inférences non garanties (passikifapparition de régles
d’inférences contradictoires).

I1.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté lectste interne, la structure externe et
le principe du régulateur flou. Plusieurs directivant été formulées pour un choix judicieux
des fonctions d'appartenances, regles d’inférencesthodes d’inférences et la

défuzzification. mais le choix de parameétres réstgours difficile a effectuer pour garantir
de bonnes performances, cela constitue toujouraxande recherche actif.
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CHAPITRE Il
LES ALGORITHMES GENETIQUES

l11.1. Introduction

Les algorithmes génétiques sont des algorithmeptiditssation s’appuyant sur des
techniques dérivées de la génétique et de I'éwmiutiaturelle : croisements, mutations,
sélection, etc. Les algorithmes génétiques ont wiégahistoire relativement ancienne, puisque
les premiers travaux de John Holland sur les syesteadaptatifs remontent a 1962 [16].

Un algorithme génétique recherche le ou les extrdimae fonction définie sur un
espace de données. Pour I'utiliser, on doit disptse cing €léments suivants :

1. Un principe de codage de I'élément de populatitette étape associe a chacun des
points de I'espace d’état une structure de donrdlsse place généralement aprés une phase
de modélisation mathématique du probléme traité. cheix du codage des données
conditionne le succés des algorithmes génétiques chdages binaires ont été trées employés
a l'origine [16], [17]. Les codages réels sont déss largement utilisés, notamment dans les
domaines applicatifs, pour I'optimisation de prabés a variables continues [18], [20].

2. Un mécanisme de génération de la population ieiti€e mécanisme doit étre
capable de produire une population d’individus hamogéne qui servira de base pour les
générations futures. Le choix de la populationiatetest important car il peut rendre plus ou
moins rapide la convergence vers I'optimum gloldns le cas ou I'on ne connait rien du
probleme a résoudre, il est essentiel que la popnolanitiale soit répartie sur tout le domaine
de recherche.

3. Une fonction & optimiser. Celle-ci prend ses vialans R et est appeléBtness
ou fonction d’évaluation de l'individu. Elle estiligée pour sélectionner et reproduire les
meilleurs individus de la population.

4. Des opérateurs permettant de diversifier la pdigmaau cours des générations et
d’explorer l'espace d'état. L'opérateur de croisatneecompose les genes d’individus
existant dans la population, I'opérateur de mutaiopour but de garantir I'exploration de
I'espace d’'état.

5. Des parametres de dimensionnement : taille deofaulption, nombre total de
générations ou critére d'arrét, probabilités d’agilon des opérateurs de croisement et de
mutation.

Le principe général du fonctionnement d’un alganiéhgénétique est représenté sur la
figure IIl.1.
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Population d'individus

Génération k
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Figure. Ill.1 Principe général des algorithmes généues.
On commence par engendrer une population d’'inds/akifacon aléatoire.

Pour passer d’'une génération k a la génération lesltrois opérations suivantes sont
répétées pour tous les eléments de la populatiddek. couples de parents P1 et P2 sont
sélectionnés en fonction de leurs adaptations. drateur de croisement leur est appliqué
avec une probabilité Pc (généralement autour dee.€ngendre des couples d’enfants C1 et
C2. D'autres éléments P sont sélectionnés en fumale leur adaptation. L'opérateur de
mutation leur est appliqué avec la probabilité Pm (st généralement trés inférieur a Pc) et
engendre des individus mutés P’. Les enfants (QleC&s individus mutés P’ sont ensuite
évalués avant insertion dans la nouvelle populdteofigure 2.1 présente le cas ou les enfants
et les individus mutés remplacent les parents)féhts criteres d’arrét de l'algorithme
peuvent étre choisis :

— Le nombre de générations que I'on souhaite egépaut étre fixé a priori. C’'est ce
gue I'on est tenté de faire lorsque I'on doit treuune solution dans un temps limité.

— L’algorithme peut étre arrété lorsque la popalatin’évolue plus ou plus
suffisamment rapidement.

On peut détailler le fonctionnement des algoritargénétiques par la figure suivante
(figure: 111.2)
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Création de la population initial

&

I‘

Evaluation de chaque individ

Sélection du meilleur individu

Reproduction (croisement et
mutation

Critére d’arrét vérifié

Non

Résultat = meilleur individu dans
La population finale.

Figure 111.2. L’Algorithme Génétique de base.

[11.2. Description détaillée
[11.2.1. Codage des données

Historiquement, le codage utilisé par les algorgBngénétiques était représenté sous
forme de chaines de bits contenant toute l'infoiomahécessaire a la description d’'un point
dans I'espace d’'état. Ce type de codage a pouétrdé permettre de créer des opérateurs de
croisement et de mutation simples. C’est égalemanttilisant ce type de codage que les
premiers résultats de convergence théorique ortldénus.

Cependant, ce type de codage n’est pas toujours bon

— Pour des problemes d’optimisation dans des espbegrande dimension, le codage
binaire peut rapidement devenir mauvais. Généralenshaque variable est représentée par
une partie de la chaine de bits et la structurprdbleme n’est pas bien reflétée, I'ordre des
variables ayant une importance dans la structureldomosome, alors qu’il n’en a pas
forcément dans la structure du probléeme.

Les algorithmes génétiques utilisant des vectetets [29], [30] évitent ce probleme
en conservant les variables du probleme dans lageode I'élément de population, sans
passer par le codage binaire intermédiaire. Cartamappellent RCGAReal Coded Genetic
Algorithms d’autres parlent d’algorithmes évolutionnaires &tructure du probléme est
conservée dans le codage.
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[11.2.2. Génération aléatoire de la population initale

Le choix de la population initiale d’'individus cdtidnne fortement la rapidité de
I'algorithme. Si la position de I'optimum dans lfesce d’état est totalement inconnue, il est
naturel d’engendrer aléatoirement des individusagant des tirages uniformes dans chacun
des domaines associés aux composantes de |'esigsae en veillant a ce que les individus
produits respectent les contraintes [25]. Si pantrep des informations a priori sur le
probleme sont disponibles, il parait bien évidemmmaturel d’engendrer les individus dans
un sous-domaine particulier afin d’accélérer lavesgence. Dans I'hypothése ou la gestion
des contraintes ne peut se faire directementdesaintes sont généralement incluses dans le
critere & optimiser sous forme de pénalités.

I11.2.3. Gestion des contraintes

Un élément de population qui viole une contrairgeverra attribuer une mauvaise
fitnesset aura une probabilité forte d’étre éliminé parpl®cessus de sélection. Il peut
cependant étre intéressant de conserver, toutsepélealisant, les éléments non admissibles
car ils peuvent permettre de générer des élémeamsssibles de bonne qualité. Pour de
nombreux problemes, l'optimum est atteint lorsqnd au moins des contraintes de
séparation est saturée, c’est-a-dire sur la frantie 'espace admissible.

Gérer les contraintes en pénalisant la fonctiibness est difficile, un “dosage”
s'impose pour ne pas favoriser la recherche detisoki admissibles au détriment de la
recherche de I'optimum ou inversement.

Disposant d’une population d’individus non homogediaediversité de la population
doit étre entretenue au cours des générations,dafiparcourir le plus largement possible
I'espace d'état. C'est le réle des opérateurs dsement et de mutation.

[11.2.4. Opérateur de croisement

Le croisement a pour but d’enrichir la diversité ldepopulation en manipulant la
structure des chromosomes. Classiquement, lessaneists sont envisagés avec deux parents
et génerent deux enfants.

Initialement, le croisement associé au codage paines de bits est le croisement a
découpage de chromosomes (slicing crossover). &ftmaotuer ce type de croisement sur des
chromosomes constitués de M genes, on tire atéatent une position dans chacun des
parents. On échange ensuite les deux sous-chaergsndles de chacun des deux
chromosomes, ce qui produit deux enfants C1 evGi2 figure 111.3).
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Figure 111.3. Croisement a 1 point.

On peut étendre ce principe en découpant le chrom@sion pas en 2 sous chaines

mais en 3, 4, etc [16], [17]. (figure 111.4).
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Ce type de croisement a découpage de chromosomeessefficace pour les

problémes discrets. Pour les problemes continugroisement “barycentrique” est souvent
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utilisé : deux gene®1(k) et P2(k) sont sélectionnés dans chacun des parents a la méme
position i. lls définissent deux nouveaux ge@agk)et C2(k) :

par combinaison linéaire :

C1(k)=aP1(k)+(1- a )P2(K) 1)
C2(K)=(1- a )PL(K)+ aP2(K) '

ou a est un coefficient de pondération aléatoire adaptélomaine d’extension des
genes (il n'est pas nécessairement compris enté 1) il peut par exemple prendre des
valeurs dans lintervalle [-0.5, 1.5], ce qui petntéengendrer des points entre, ou a
I'extérieur des deux génes considéreés).

Dans le cas particulier d’'un chromosome matricaistitué par la concaténation de
vecteurs, on peut étendre ce principe de croisemenvecteurs constituant les genes (figure
[11.5).

0 X

Figure Il.5. Croisement barycentrique.

{Cl(k)= aP1(K)+(1-a P2(K)

- 8 . (I11.2)
C2(k)= (1- a PL(K)+ aP2(K)

On peut imaginer et tester des opérateurs de aneisieplus ou moins complexes sur
un probleme donné mais l'efficacité de ces derness souvent liée intrinséquement au
probleme.

111.2.4.1. Croisement réel

[11.2.4.1.1. Croisement manipulant des variables attinue

Le procédé pour calculer les solutions enfaxt§™ et x***Y d’aprés les solutions

parentsx™ et x> est décrit comme suit [18], [20]: Un facteur degagations est défini
comme la valeur absolue du rapport entre la difigeedes valeurs des enfants sur celles des
parents :

2,k+1 _ Lk+1

X X
2,k 1k
X=X
D'abord un nombre aléatoiteentre 0 et 1 est créEnsuite, a partir d'une fonction de
distribution de probabilité spécifiée, I'ordonnBeest trouvée de sorte que la surface sous la

courbe de probabilité entre 0/ soit égale au nombre aléatoire cheisLa distribution de

probabilité utilisée pour créer la solution enfast dérivée de I'analyse de recherche de
puissance et est donnée comme suit [20] [18]:

[= (111.3)
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05(n+1)5", siB<l
C(B) = 1 (111.4)

05(n+1)——, autrement.

La figure 111.6 montre la distribution (ci-dessud¢ probabilité avec n=2 et 5 pour
créer des enfants solutions d’aprés deux solutienparent ¥“* =2.0 et x**'=5.0) dans
I'espace réelle. Dans les expressions ci-dessndeX n de distribution est tout nombre réel

non négatif. Une grande valeur Widonne une probabilité plus élevée pour créer diesinga
prés des valeurs de parent et une petite valeurpermet aux points éloignés d'étre choisis

comme solutions enfants. En utilisant 'équatioh4(), on calcule en égalisant 'aire sous
la courbe de probabilité acomme suit :
1
(2w, si u< 05

1 (111.5)

p= S

1 N+l .

, ailleurs.
(2(1-n)]

0ot

0.8

07

06

distribution indiquée de probabilité

Lesz enfants solution

Figure 111.6. Distribution de probabilité pour créer des solutions enfants des variables
continues.

Apres obtention dg8 d’apres la distribution de probabilité (ci-dessis$ enfants
solutions sont calculées comme suit :

xR = 05[(1+ B)x*H + @- B)x@H (111.6)
XD = 05[(1- B)x™ + L+ B)x*Y (I1.7)

Ainsi, le procédé étape par étape suivant est powi créer deux solutions d'enfants

D et x**Y de deux solutions de parert™ et x> :

X
étape 1 : choisir un nombre aIéatair@[O,l].

étape 2 : calculef en utilisant I'équation (I11.5).

étape 3 : calculer les enfants solutions en utitites équations (111.6) et (111.7) .
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[11.2.5. Opérateur de mutation

L'opérateur de mutation apporte aux algorithmeségjgnes la propriété d’ergodicité
de parcours d’espace. Cette propriété indique tpigolithme génétique sera susceptible
d’atteindre tous les points de l'espace d’état,sspour autant les parcourir tous dans le
processus de résolution. Ainsi en toute riguealgdrithme génétique peut converger sans
croisement, et certaines implémentations fonctiohrde cette maniére [19], [20]. Les
propriétés de convergence des algorithmes génétepra donc fortement dépendantes de cet
opérateur sur le plan théorique.

Pour les problemes discrets, I'opérateur de mutationsiste généralement a tirer
aléatoirement un gene dans le chromosome et ariplaeer par une valeur aléatoire (voir
figure 111.7). Si la notion de distance existe,teetaleur peut étre choisie dans le voisinage de
la valeur initiale.

Chromosome initial |, .2 . on

Chromosome muté gl 2l

0 [0 N e

Figure II1.7. Principe de I'opérateur de mutation.

Dans les problémes continus, on procede un peuadmé@me maniére en tirant
aléatoirement un gene dans le chromosome, auquegbate un bruit généralement gaussien.
L’écart-type de ce bruit est difficile a choisipgori.

[11.2.5. 1. Mutation réelle
[11.2.5. 1.1. La manipulation de mutation des varidles continue

Apres l'application des opérateurs de reproducibde croisement, un opérateur de
mutation utilisé avec une petite probabilité de atiohp,,. Pour des variables continues, les
valeurs courantes des variables sont changéesvalew voisine en utilisant le polyndme de
distribution de probabilité. Celui-ci a sa moyeromnme la valeur courante et sa variance
comme une fonction de l'index de distributienPour exécuter la mutation un factedirde
perturbation est défini comme suit [18], [20]:
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_c-p
§=——- (11.8)

max

Ou: A, estune quantité fixe représentant la perturbatiamimale permis dans la
valeur des parentp etc est la valeur mutée.

Similairement a l'opérateur de croisement, la valewtée est calculée avec une
distribution de probabilité qui dépend du facteemperturbatioro :

P(d) = 05(n+1)(1-|d)" (111.9)

La distribution de probabilité (ci-dessus) est daldans la gamniel (-11) . Cette

distribution est montrée sur la figure 1.8 pouiféentes valeurs de l'index de distributian
Pour créer une valeur mutée un nombre aléatoiest créé dans la gamme (0,1). Ensuite

l'équation suivante peut étre employée pour calclée facteur de perturbationd
correspondant a en utilisant la distribution de probabilité (cisses):

1
5= (2wt -1, si u<O05

. (11.10)
1-[2@-u), si u=z05.
Ensuite la valeur mutée est calculée comme suit :
cC=p+dA,,, 11.01)

Pour des variables discrétes codées directemeatyaleur permise voisine est choisie avec
une version discrete de la distribution de prolig@bP(Jd) (ci-dessus).

n=0 —
] TSN

4 n=4 -

‘r" T "“
el .
A~ s
s Ry
-~ S
- ) st
- k ™.
T
-1 0 1

Facteur de performance

Figure 111.8. La distribution de probabilité pour c réer une valeur mutée pour des
variables continues.

[11.2.6. Principes de sélection

A Tlinverse d'autres techniques d’optimisation, ledgorithmes génétiques ne
requiérent pas d’hypothése particuliére sur lale¥gé de la fonction objectif. L'algorithme
génétique n’utilise notamment pas ses dérivéesesan@s, ce qui rend tres vaste son
domaine d’application. Aucune hypothése sur la inoitt n’est non plus requise.
Néanmoins, dans la pratique, les algorithmes ggunesi sont sensibles a la régularité des
fonctions qu’ils optimisent.

Le peu d’hypothéeses requises permet de traiterpdelsiéemes tres complexes. La

fonction a optimiser peut ainsi étre le résultaund@ simulation. La sélection permet
d’identifier statistiquement les meilleurs indivgld’'une population et d’éliminer les mauvais.
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On trouve dans la littérature un nombre importamtpdncipes de sélection plus ou moins
adaptés aux problemes qu'ils traitent. Les troiagipes de sélection suivants sont les plus
couramment utilisés [21]:

—  lection par Roulette (Roulette wheel selection)
— Stochastic remainder without replacement selegtion
— Sélection par Tournoi

Le principe deselection par Rouletteonsiste a associer a chaque individu un segment
dont la longueur est proportionnelle afitaess On reproduit ici le principe de tirage aléatoire
utilisé dans les roulettes de casinos avec unetstrulinéaire. Ces segments sont ensuite
concaténés sur un axe que I'on normalise entrel0 &mn tire alors un nombre aléatoire de
distribution uniforme entre 0 et 1, puis on “reggrduel est le segment sélectionné. Avec ce
systéme, les grands segments, c’est-a-dire lesihdividus, seront plus souvent choisis que
les petits.

Lorsque la dimension de la population est rédilitest difficile d’obtenir en pratique
I'espérance mathématique de sélection en raisqredue tirages effectués.

Un biais de sélection plus ou moins fort existeani la dimension de la population.

La Stochastic remainder without replacement selecéuite ce genre de probleme.
Décrivons ce principe de sélection :

— Pour chaque élément i, on calcule le rappode safitnesssur la moyenne des
fitness

— Soit ef;) la partie entiere de, chaque élément est reproduit exactementfe(s.

— Laroulette wheel selectioprécédemment décrite est appliquée sur les individu
affectés defitness r- ef).

Lorsque des populations de faible taille sontsé#is, ce principe de sélection s’avére
généralement efficace dans les applications presiqu

Enfin le principe de sélection par Tournoi est carsuit :

On selectlonneé individus aptes a la reproduction. Ces individost S€lectionnés de

la maniére suivante :

K individus sont tirés au sort dans la populatios medividus (K est un parameétre
appelé taille du tournoi). Il existe différenteslesfions par tournoi : déterministe ou
probabiliste. Dans le cas du tournoi déterministeneilleur des individus gagne le tournoi.
Dans le cas probabiliste, chaque individu peut &tmeisi comme vainqueur avec une
probabilité proportionnelle a sa fonction d’évailaat

Il est tout a fait possible que certains indivighasticipent a plusieurs tournois : s’ils
gagnent plusieurs fois, ils auront donc droit @étopiés plusieurs fois dans la génération
intermédiaire, ce qui favorisera la pérennité dedeyenes. La figure [11.9 montre un exemple
de sélection par tournoi entre deux individus (oiibinaire).
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Tournoi

Fitness choisi avec une

Individu 1 5 probabilité p

Individu Sélectionnd

Individu 2 4 S —

probabilité 1-—p
Figure 111.9. Exemple de sélection par Tournoi.
[11.2.7. La réinsertion

Des qu’une nouvelle population est générée pactigheet recombinaison d’individus
de la population précédente, la fitness des indsszidans la nouvelle population peut étre
déterminée. Si moins d’individus sont produits parombinaison par rapport a la taille de la
population originale, alors la différence fractietia entre la nouvelle et I'ancienne taille de
la population est appelégnération gap

L'insertion des descendants dans la population p&at effectuée par plusieurs
manieres. Dans le cas le plus simple, par exeni@l@opulation entiere des parents est
remplacée par leurs descendants inconditionnellentem dehors de la supposition d'une
population de taille constante, cette stratégigateplacement montre des similarités dans
beaucoup d’espéces naturelles ou la reproductiendpplace de facon saisonniére, et les
parents meurent avant que leurs enfants ne saésnQegci est connu comme le remplacement
générationnel

Dans la nature, il y a aussi un intérét dans ledessAGs ou les descendants ont une
chance de rivaliser avec au moins quelques-unsuts parents. Dans le cas de I'A@ady-
stateou I’AG incrémental un nombre minime d'enfants (typiguement un owyest produit
a travers recombinaison et mutation. Ces descendamit alors évalués, et probablement
réinsérés dans la population, en remplagant:

» Des membres aléatoirement choisis de la populais parents.
* Les membres les plus anciens de la populatiopaients.

* Leurs propres parents.

* Les membres les moins adaptés de la populat®patents.

La réinsertion actuelle peut se faire :

* Inconditionnellement.

* Seulement si les enfants sont plus adaptés quentkgidus qu’ils vont les
remplacer.

» D’'une fagon probabiliste, suivant I'adaptation diescendants par rapport a celles
des individus gu'ils vont les remplacer.

Si quelques individus ne montrent pas une habditée reproduire plus loin, la
réinsertion aura finalement le méme effet que lactén. La pression sélective totale ou le
biais sur le meilleur individu, imposée sur la plagpion n’est pas déterminée seulement par la
stratégie du calcul de fitness, mais elle est égate influencée par l'instant et la fagon
d’application de la procédure de réinsertion. Ertipaier, remplacer toujours les individus
les moins adaptés dans la population augmentenfertel'effectif, la différence des fitness
entre les individus les plus forts et les plus l&sbdans la population. Cela est dd, en plus
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d'étre moins appropriés pour la sélection, audaé les individus les plus faibles tendent a
mourir plus rapidement, donc auront moins de chaace participer aux essais de sélection
que les individus les plus forts. Les stratégiesédilesertion qui garantissent la conservation
du meilleur individu sont ditedlitistes

L'utilisation de différentes combinaisons de sébecet de stratégies de réinsertion est
largement rapportée dans la littérature des AGs.eRample, les AGs steady-state sont
supposeés fournir de meilleurs résultats que ceunérgéionnels, prétendument parce qu'ils
exploitent les bons individus, récemment produitane facon plus rapide par rapport aux
autres cas. Comme il a été signalé par Harveyl4, s traduit par une augmentation de la
pression sélective, méme si des remplacementoaisasont utilisés. Le remplacement basé
sur la fitness fournirait méme de plus grande jpoesselective.

La pression sélective supplémentaire fournie parelaroduction steady-state en
prenant en compte sa contrepartie générationnellé @tre la simple raison pour laquelle
'AG steady-state parait donner de meilleures perémces dans certains cas. Une pression
sélective suffisante est spécialement importantie sjrandes erreurs de sélection peuvent se
produire. Le travail de Syswerda (1991) ne réveleuae différence fondamentale entre les
AGs générationnels et les AGs steady-state ave@lagement aléatoire inconditionnel.
L’augmentation de la pression sélective dans ungé@érationnel, d’une facon explicite a
travers le calcul de fitness peut produire des lt@susemblables implicites a travers la
stratégie de remplacement.

[11.2.8. Les parametres d'un AG

La convergence d’'un AG dépend fortement de certaamametres qu’on doit fixer a
'avance. Dans ce qui suit nous présentons chaeuoced parametres et leurs réles dans le
fonctionnement d’un algorithme génétique [22].

[11.2.8.1. La taille de la population

Les conditions de convergence changent avec la tilla population ; lorsque celle-
ci est grande, sa diversité augmente ce qui dimiawmnvergence vers un optimum local.
Mais le temps d’exécution de chaque génération autgm et la recherche risque de
s’effectuer d’'une facon redondante et I'efficacit@ I'algorithme est globalement affectée.
Cette taille selon le cas se situe entre 25 et ih@Widus. Par contre, si la taille de la
population est petite, alors la probabilité detatater sur des minima locaux est grande.

111.2.8.2. Le taux de croisement

Le taux de croisemendétermine la proportion des individus qui sontis#e parmi
ceux qui remplaceront I'ancienne génération. L'afsdr de croisement est appliqué avec une
probabilité Pc, et plus cette valeur est grande plus de nouvetiestures (individus) sont
introduites dans la nouvelle génération. En effete taux a été fixé a 1, tout descendant est
obtenu par croisement. Mais quand ce taux est élegéstructures performantes sont trop
frequemment détruites. Par contre, si ce tauxrepthas, la population n’évolue pas assez
vite. En générdPc varie entre 0.7 et 1.0.

111.2.8.3. Le taux de mutation

L'opérateur de mutation est appliqué avec une it Pm; si ce taux est grand
alors la recherche devient purement aléatoire pofaulation est diversifiée, et I'algorithme
génétique perd de son efficacité. Si au contragréaax est faible, la population est moins
diversifiée et en plus il y a risque de stagnatiDes études empiriques conseillent pour
I'obtention de bons résultats une fréquence qusise autour d’'une mutation tous les 1000
bits.
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A noter que ces parametres dépendent étroitemepdide probleme a résoudre.
[11.3. Améliorations classiques
[11.3.1. Introduction

Les processus de sélection présentés sont tréiblesrsux écarts ditnesset, dans
certains cas, un trés bon individu risque d’étpraduit trop souvent et peut méme provoquer
I'élimination compléte de ses congéneres ; on abtaors une population homogene
contenant un seul type d’individu [16]. Ainsi, ddfexemple de la figure 111.10 le second
mode M2 risque d'étre le seul représentant powélaération suivante et seule la mutation
pourra aider a atteindre I'objectif global M1, aixple nombreux essais successifs.

Fitness

¢léments de population

Figure 111.10. Exemple ou les sélections classiqueisquent de ne reproduire
gu’un individu.
Pour éviter ce comportement, il existe d’autres @sodie sélectiorrgnking ainsi que
des principesdcaling, sharingy qui empéchent les individus “forts” d’éliminerropletement
les plus “faibles”. On peut également modifier leqessus de sélection en introduisant des
tournois entre parents et enfants, basés sur aheitgie proche du recuit simulé.

Enfin, on peut également introduire des recheramaiobjectif, en utilisant la notion
de dominance lors de la sélection.

[11.3.2. Scaling

Le scaling ou mise a I'échelle, modifie letnessafin de réduire ou d’amplifier
artificiellement les écarts entre les individus. fu®cessus de sélection n'opére plus sur la
fitnessréelle mais sur son image apresaling Parmi les fonctions decaling on peut
envisager lescalinglinéaire et lescaling exponentiel. Soif; la fithessavantscalinget f la
fitnessmodifiée par lescaling

[11.3.2.1. Scaling linéaire
Dans ce cas la fonction dealingest définie de la fagon suivante [31] :

fs = aft b (11.12)
a:max—m!n ’b:mln.max—mlin.max . 11.13)
max— min max— min

En régle générale, le coefficient a est inférieunace qui permet de réduire les écarts
defitnesset donc de favoriser I'exploration de I'espace.sSCalingest statique par rapport au
numéro de génération et pénalise la fin de conwerelorsque I'on désire favoriser les
modes dominants.
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La figure Ill.11 donne un exemple de l'influence kdefonction descaling sur la
pression de sélection.

Fonction I

FiX4)=0

S
0.2F+20 53 (F - 10)

Figure Il.11. Influence de la fonction descaling sur la pression de sélection.
[11.3.2.2. Scaling exponentiel
Il est défini de la fagcon suivante [31] (figure. 1) :
fo = (f,)<O (111.14)
Ou n est la génération courante.

— Pourk proche de zéro, on réduit fortement les écarf#tress; aucun individu n’est
vraiment favorisé et I'algorithme génétique se cortgpcomme un algorithme de recherche
aléatoire et permet d’explorer I'espace.

— Pourk proche de 1 : Iscalingest inopérant.

— Pourk > 1 les écarts sont exagérés et seuls les bongdinsl sont sélectionnés, ce
qui produit 'émergence des modes.
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max’

moy’

min’

fr

min moy max

Figure 111.12. Fonction de scaling exponentielle.

k

2

n

N

Figure 111.13 Allure de I'évolution de k en fonction des générations.

Dans la pratique, on fait généralement varier k fddéisles valeurs vers les fortes
valeurs au cours des générations. Pour cela orupigsier la formule suivante :

3 n 7]\
k= (tar{ N +15D (115

n: étant la génération courantd, le nombre total de générations prévuesyn
paramétre a choisir. L’évolution deen fonction de la génératianest donnée par la figure

.13.

Dans le cas des fonctions objectifs multi-modessgméant des optima quasi
équivalents, cette technique dealing en amplifiant les écarts ditness en fin de
convergence, va effectivement favoriser le mode idam, mais aussi masquer les modes
sous-optimaux, qui peuvent tout de méme présementarét. Lescaling permet donc une
bonne exploration de I'espace d’état, mais ne faegpas la répartition des individus sur les
différents modes de la fonction objectif.
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[11.3.3. Sharing
[11.3.3.1. Introduction

L’objectif du sharing est de répartir les individus de la population tas les
sommets de la fonction a optimiser. La figure Bldrésente deux exemples de répartitions de
populations dans le cas d’'une fonction a cing sotemé premier sansharing le second
avecsharing

Sans Sharing Avec Sharing

S Optimuin local

Fitnesse

Espace de recherche

Figure 111.14. Objectif du sharing.
[11.3.3.2. Principe

De la méme fagon que &ealing le sharingconsiste a modifier I&tnessutilisée par
le processus de sélection. Pour éviter le rassenaiedes individus autour d’un sommet
dominant, lesharing pénalise leditnessen fonction du taux d’agrégation de la population
dans le voisinage d’'un individu. Il requiert l'iottuction d’une notion de distance. Dans la
pratique, il faut définir une distance indiquantdessimilarité entre deux individus. Cette
distance est alors utilisée pour calculer la ndev#hessde la facon suivante :

I f ] N
f=—t 5 m =Y s{dx.x) (I11.16)
j=i
Avec
d ) .
S(d):l—( j sid<a,,... (111.17)
Jshare
s(d)=0sid>o,,, (11.18)
1
o>1
SH(d) G
o<1
d |
G share
) d
Figure I11.15. Allure de S[ j
Jshare
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Le parametreg,,, . permet de délimiter le voisinage d’'un point etel&bdu probleme

traité. La figure 2.15 donne I'allure &d)pour différentes valeurs de . Suivant la valeur
donnée ar le sharingsera plus ou moins efficace. Ainsi paur< 1, on pénalise les groupes
trés agglomérés.

Dans la pratique ce type dbaringdonne effectivement de bons résultats mais au prix
de N? calculs de distances entre chromosomes & chaqégatjén pour une population de
taille N. Or les algorithmes génétiques induisent une cexiiigl enN sanssharinget le fait de
passer eiN? peut étre pénalisant, notamment pNugrand.

Pour réduire ce nombre, on utilise slmaring“clusterisé”.
[11.3.3.3. Sharing clusterisé

Pour effectuer ce type dgharing [32], on commence par identifier les différents
groupes d'individus dans la population. Ce derni@lise deux parametrednin et dmax
respectivement pour fusionner didgstersou en créer de nouveaux.

Initialement, chaque individu de la population eshsidéré comme le centre d’un
cluster. On applique alors successivement les deux pescpivants :

— si deux centres sont a une distance infériedrg,aon fusionne ces derniers dans un
clusterunique dont le centre est le barycentre des dentxeseinitiaux.

— un nouvel individu est agrégé a clostersi sa distance au centre le plus proche est
inférieure admax Dans ce cas, on recalcule le centrectitster global. Sinon, on crée un
nouvealclustercontenant ce seul individu.

Ce principe de fusion-agrégation permet d’obtemrnombre declustersfluctuant
avec la répartition des individus dans I'espacdatl’éOn applique ensuite le principe de
sharingen modifiant leditnessde la fagon suivante :

=t m=n 1—( c j (111.19)
m

Avec

—ne : nombre d’individus contenus dansclasterauquel appartient I'individu
— a : coefficient de sensibilité.

—dic : distance entre l'individu et le centre dalusterc.

On montre que ce type ddaringinduit une complexité e®(N logN)[32] pour des
résultats tout a fait comparables a ceux fournidgusharingclassique.

Dans la pratique, on remarque que le réglage deSigents dmi, et dmax €St assez
délicat car I'efficacité de ces derniers dépenamssliement de la connaissance a priori des
distances inter-modes dans I'espace d’état, distgunil est trés difficile d’estimer.

[1l.4. Avantages et inconvénients des algorithmesémétiques

[11.4.1. Avantages
» Facile a implémenter,
» Possibilité d'incorporer d’autres méthodes (métisdagbrides),
» Fournissent plusieurs alternatives (solutions),

= Bon pour des problemes avec beaucoup d’optimunuio@vite les optima locaux),
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» L’espace de recherche peut étre completement eéxplor
= Conceptuellement simple et flexible.
[11.4.2. Inconvénients
= Parfois difficile de trouver :
* Un bon codage,
* Une bonne fonction d'adaptation,
» De bons opérateurs de croisement et de mutation,
= Méthode lente, mais au moins, donne une solutico@rtemps,

= Ne garantissent pas de trouver la solution optintlas un temps fini (Aucune
garantie sur la valeur des résultats),

* Moins efficace que d’autres méthodes (hill climbingwton raphson, recuit simulé, la
recherche tabou, branch and bound,...),

» Les AGs ne peuvent pas étre utilisés directementnu® régulateur en temps réel
parce qu’il sont trop lents, ¢ a d qu'ls nécesgitbeaucoup de temps pour
fonctionner.

I11.5. Conclusion

Ce chapitre constitue une introduction aux algorgk génétiques et fournit les
éléments nécessaires a leur programmation. Legrifkiges Evolutionnaires sont basées sur
la théorie de I'évolution de Darwin. Par analogiecale monde biologique, I'algorithme fait
évoluer une population de dispositifs a l'aide derd opérateurs : sélection, croisements,
mutations.

Les algorithmes génétiques possedent des cardiciéeis d’évolution qui leurs
permettent d’étre tres utilisés a une grande cldssproblémes d’optimisation. Ces mémes
caractéristiques font distinguer les AGs des autrésanismes de recherche conventionnels,
en ce qui concerne la capacité de trouver lesispkibptimales d’'un probleme donné, tout en
ne requérrant que peu d’informations sur ces demi€t en manifestant de trés grande
habilité d’éviter le piege des optima locaux, sauablier la possibilité d’'une implémentation
parallele. Cependant, il devrait étre signalé quiyl a aucune base théorique solide des AGs,
et qu’il N’y a aucune garantie qu’une solution smtivée.

En effet, la plupart des applications pratiques dandomaine de la commande et
I'identification des systemes font appel a des [gnoles d’optimisation de plusieurs criteres
(performances, robustesse, énergie, etc.).

Parmi les divers champs dapplications des AGs, cir I'optimisation de la
commande par logique floue. Le prochain chapitret rae évidence cette méthode
d’optimisation.

-52 -



Chapitre V Contréleur MPPT Flou optimisé par les Algorithmes Génétiques

CHAPITRE [V

CONTROLEUR MPPT FLOU OPTIMISE PAR LES
ALGORITHMES GENETIQUES

V.1. Introduction

Quand on concoit un contréleur par logique flouéKX; une connaissance experte du
processus a commander peut étre employée pouirdebfonctions d'appartenance et les
regles d’inférence. Cependant il n'y a aucune gha@égeénérale pour concevoir un CLF, vu
gue le temps est exigu et que beaucoup d'erreassals, peuvent étre rencontrées lors de la
réalisation d'un CLF. Dans cette approche traditele, concevoir un CLF peut étre un
processus laborieux et long. Ces CLF tendent égalera étre non exportables et non
adaptables a d'autres applications.

Il serait judicieux de chercher a optimiser ledaldénts paramétres concernant un CLF
dont le choix reste plutét subjectif. On se propdedaire appel aux algorithmes génétiques.
Ce sont des algorithmes qui peuvent étre emplogés ghercher dans un grand espace de
possibilité des solutions optimales.

Les algorithmes génétiques sont des méthodes dSiadileobustes pour chercher des
solutions dans des espaces immenses. lls sontéagpe la théorie biologique d'évolution de
la sélection naturelle.

V.2. Contréleur MPPT Flou optimisé par les Algorithmes Génétiques

Dans la théorie de la logique floue, les conceptdraits peuvent étre représentés par
des variables linguistiques. L'utilisation de canie « flou » méne a des contrdleurs a logique
floue CLF, avec une flexibilité généralement inasiele avec des processus de controle
conventionnels.

Les contrbleurs CLF ont été testés avec succesutaben nombre de situations dans le
contrdle industriel. Ces systemes flous experthént des regles pour diriger la décision du
processus et des fonctions d’appartenances aficodeertir les variables linguistiqgues en
valeurs numérigues nécessaires aux calculateursgubomatiser le processus. La base des
regles est souvent réalisée a partir de la coraraissde I'étre humain, qui est généralement
basée sur son expérience.

La méthode standard pour la détermination des ifmmetd’appartenances produisant
une performance optimale doit accélérer le dévedommt du CLF. Cependant, localiser les
fonctions d’appartenances optimales s’avere éfffeciti car la performance du controleur
reste sensible aux petits changements dans la teseregles ou dans les fonctions
d’appartenances. Ce contrdle devient plus diffil@tequ’il doit étre accompli en temps réel.

L’aptitude adaptative ainsi que la nature robugte algorithmes génétiques font d’eux
un outil potentiel pour I'établissement des fonetiod’appartenances des CLF. Les
algorithmes génétiques sont également efficaces ldagenération des régles floues. De plus,
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ilIs possedent des qualités bénéfiques pour la ptioced’'un CLF adaptatif qui altére ses
regles et/ou ses fonctions d’appartenances en temdpls tout en tenant compte des
changements physiques de I'environnement ausss etient-ils.

Dans le domaine de I'optimisation des CLF en wtiiisles algorithmes génétiques, un
tres grand nombre de recherches et travaux exiddentoup, beaucoup d’approches et de
méthodes ont été adoptées. Par exemple CHEN [phifap les AG pour optimiser les regles
d’inférence d'un CLF pour lequel les fonctions giagenance ont été déja créées, tandis que
Lee et Tackagi [26] ont utilisé un AG qui détemmie nombre de fonctions d’appartenance
et le nombre de régles floues. Dans les deux Isastilisent le codage a valeurs réelles, tandis
qgue Belarbi [27] emploie le codage binaire pour approche, ou ils met en application le
CLF comme réseau neurologique et emploie 'AG goumner les poids.

V.3. Conception du contréleur MPPT flou original

Dans un but de poursuivre le PPM, comme pour tdatesméthodes de poursuite MPPT
(vues dans le premier chapitre), le CLF marcheiausgant la méme philosophie.

Un CLF se compose de trois blocs qui sont :
La Fuzzification, I'Inférence et la Défuzzification
V.3.1. Fuzziffication

On suppose que le contrble se fait par la satiefaate deux critéres relatifs a deux
variables d'entrées du contrdleur flou proposésqui:

L'erreurE et le changement de I'erréDE a des instants échantillonriés

Les variable€ et CE sont exprimées comme suit:

P.k)-P, (k-1

Ek) = on (K) = P (K —1) V.1
Von(K) =V (k=1)

CE(k) =E(k)-E(k -2 V.2)

Ou P, (k)et V, (k) sont respectivement: la puissance et la tensiorgé&hérateur
photovoltaique.

L'entréeE(k) montre si le point de fonctionnement de la chasgfesitué a gauche ou a
droite du point de puissance maximale de la coihg tandis que I'entré€E(k) montre la
direction du point de fonctionnement.

V.3.1.1.Variables linguistiques

En utilisant les bases des sous ensembles flopewinexprimer les variables d'entrées et
de sortie en terme des variables linguistiquesasiies :

PG: (positif grand)
PP: (positif petit)
ZE: (Zéro)
NP: (négatif petit)
NG: (négatif grand).
V.3.1.2. Fonctions d’appartenances

La génération de fonctions d’appartenance s’effesit d’'une maniére itérative, soit
avec la méthode d’essai et d’erreur ou encore ebasant sur I'expérience humaine. |l
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n'existe jusqu'a présent aucune meéthode générgmdela formulation des stratégies de la
logique floue.

On définit pour la résolution des problemes de poite du point de puissance maximale
les fonctions d’appartenances suivantes :

Fonction
d’appartenance 4
NG NP ZE PP PG
1
O % I | I I T I » E
-0.032 -0.016 -0.008 0 0.008 0.016 0.032
. (a
Fonction
d’appartenance 4
NG NP ZE PP PG
1
04—+ . . . ———> CE
-100 -80 -40 0 40 80 100
(b
Fonction
d’appartenance 4
NG NP ZE PP PG
1
04— . | . ——F—» @
-0.032 -0.016 -0.008 0 0.008 0.016 0.032
(c

Figure V.1. FonctiorBappartenances de :
(a) L'entrée E (b) L'érée CE (c) La sortie dD.
V.3.2. Méthode d'inférence

La table suivante est la table de régles du CLF ou
* Les entrées de la matrice sont: l'erréwgt le changement de I'erreDE.
» La sortie est le changement du rapport cyclidDe

Les regles de contrdle doivent étre désignées ide goe la variable d'entréedoit étre
toujoursZéra
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E—<E[MG | NP | ZE [ FP | PG
NG | 2E | 2E | PG [PG | PG
MNP | ZE | ZE | PP | PP | FP
ZE | PP | ZE | ZE | ZE | MP
FF |NP | HP | NP | ZE | ZE
PG | NG| NG| NG| EZE | ZE

Table V.1 Table de regles floues.

C’est la méthode de Mamdani qui a été utilisée cermmdthode d'inférence floue. Elle
consiste a utiliser I'opérateur MIN pour le ET 'epérateur MAX pour le OU.

V.3.3. Déffuzification
La méthode de défuzzification, utilisée dans le @sFla méthode du centre de gravité.
V.4. Optimisation par les Algorithmes Génétiques

Dans ce qui suit, on appligue les AGs pour concel®i meilleur CLF pour la
commande MPPT. Aprés la conception (MPPT flou) duFCet comme on sais qu’il y a
toujours des défauts malgré notre expérience amanivdes régles d'inférences et des
fonctions d'appartenances, on va essayer dans aeiltrde trouver les fonctions
d’appartenances optimales en utilisant les AGseket se fait par les étapes suivantes :

V.4.1. Choix du critére d’optimisation

Il existe plusieurs criteres d’optimisation [28]als ce travail nous allons utiliser le
critere quadratique a minimisé suivant :

J= j e’dt (V.3)
Avec :
e=P.—P (V.4)

Ou :P est la puissance désiréeRatx est la puissance maximale délivrée par le module
sous les conditions normaliséeE=25°C et S=1000W/r

Ce choix a été fait dans le but d’améliorer le tente réponse et de réduire les
fluctuations.

V.4.2. Création de la population initiale

Dans la conception du contréleur MPPT flou on a igiharois fonctions
d’appartenances, deux entrées et une sortie, EetGQID: respectivement. Chacune d’entre
elles est composée de 5 sous ensembles flous.
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HEK) R e Che S G C
NG NP ZE PP PG
1 |
0 | ! ! Y Y » E
0032 X 0 X 0.032
MIN % MAX
1 ’ (‘:a ] ]
McEk) A C Cs. C1 C_zl
NG NP ZE PP PG
l 1
0 L—— . ‘.I | ——+» CE
-100 b 100
MmN Yoo ¥e MAX
(b
MdD(k) A cy Cl3 C'p C
NG NP ZE PP PG
l 1
0 L4 . . . ———» D
0032z 2 0 Z 0.032
MIN © MAX

Figure V.2. Codages des fonctions d’appartenancegd
(a) L'entree E (b) L'entrée CE (c) La sortie dD.

La population se compose d’'un ensemble d’individuschaque individu est composé
des trois chromosomes : E, CE et dD, chaque chrom®sst composé d’'un ensemble de
genes (figure V.2) :

v' Pour le chromosome E les génes sd@i,: C,, C;, Cs. On définit un intervalle de
variation deC (qui est I'espace de recherche) ; qui varie efx81 0.99]

v' Pour le chromosome CE les genes sd@it,; C',, C'3, C'4. On définit un intervalle de
variation deC’; qui varie entre [0.01 0.99]

v' Pour le chromosome dD les génes sd@if j, C”,, C”3, C”4. On définit un intervalle
de variation d&€” ; qui varie entre [0.01 0.99]

La forme d’individu qui en résulte est illustrée faufigure V.3 :
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Chromosome | Chromosome Il Chromosome llI

N A N
4 AY4 N A

C. | G| G|C|C[C,|C3| C4|C"1|C",|C"5C"4
Geénes _M

Figure V.3. Forme d’un individu.

Les relations entre &5, C’;, C”; etX’;, y'i, 2’ sont données par :
% =(C, +C;)(-0.032 [y, =(C,+C;,)(-100 [z =(C",+C";)(-0032
X, = (CS)(—O.O32) ’ Y, = (Cls )(_100) ot Z, = (C"3 )(_0-032) (V.5)
X, =(C,)(0.032 y; =(C';)(200 z, =(C";)(0.032
X, =(C,+C,)(0032 |y, =(C'+C,)100 [z, =(C",+C",)(0.032
Afin de trouver I'individu solution (individu optiad) on se limite a chercher les valeurs

des génes qui sont inconnus. Pour atteindre I'aptirglobal, on prend une grande taille de la
population qui est égale a 100 individus.

V.4.3. Sélection

Dans cette étape on choisi les meilleurs individtiscela se fait par la fonction
d’adaptation (fitness) suivante :

J= jf(Pmax - P)%dt (V.6)

Et avec la méthode de sélection par tournoi binaete derniere permet d’éliminer la
pression de sélection.

V.4.4. Croisement

Pour le croisement on a utilisé la méthode de emént manipulant des variables
continues (croisement réel) (déja discuté dansetdian (10.3)), avec une probabilité de
croisemenPc=1 et un indice de distributiom=5.

V.4.5. Mutation

Pour la mutation on a utilisé la méthode de la maation de mutation des variables
continues (mutation réelle) (déja discutée danselgion (10.4)), avec une probabilité de
mutationPm=1/NG =1/12 et un indice de distributiom=5.

V.4.6. Réinsertion

Dans cette étape la réinsertion a été faite pamdshode élitiste. Dans ce cas, la
population des parents et celles des descendaritsassemblées, et les N meilleurs individus
de cet ensemble sont choisis pour former la noeyepulation des parents.

V.4.7. Critere d’arrét

Le critére d’arrét qu’on a utilisé lors de I'exéiom du programme, est quand le nombre
de génération maximal atteint la valeur 50.
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V.4.8. Fonctions d’appartenance du CLF optimale

1455

LTI e e e

L e e e

L e e e

14350 - - - -b oo bbb

1430F - |- ---b---om bbb

valeur minimale de fithess

| |
l l
1425 - - - - - === ‘ ; ;
| |
| |
1 1

1420

0 10 20 30 40 50
Nombre de Générations

Figure V.4. Valeurs minimales de la fonction objedte en fonction du nombre de
générations.

Les variations de la valeur minimale de la fonctabjective (fithessen fonction du
nombre de générations sont données dans la Figute Nbus remarquons que I'AG a
convergé progressivement vers une solution optimeggdeesentée par le meilleur individu de
la population de la derniére génération. Cet imtlivdonne les valeurs des paramétres
recherchés.

La solution optimale obtenue donne alors les forrdes fonctions d’appartenance
illustrées dans la figure V.5 suivante :
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Fonction
d’appartenance 4
NG NP ZE PP PG
1
0 % 1 | — 1 | —> E
-32 -0.6401 -0.32( 0O 0.522 2.445 32
. (a
Fonction
d’appartenance 4
NG NP ZE PP PG
1
0 ——¥ 1 —T » CE
-100 -99.97 -98.97 0 99 100
(b
Fonction
d’appartenance 4
NG NP ZE PP PG
1
0 —++ T | » dD
-0.64 -0.6274 -0.621 0.115 0.64
(c

Figure V.5 Fonctions d'appartenances du CLF flou opmal.
V.5. Simulation et résultats

Pour valider le meilleur contréleur MPPT Flou opinobtenu (présenté sur la figure
V.5), on va effectuer une série d’essais par sitimra Les simulations on été faites en
utilisant un hacheur Boost ensuite un hacheur batlen soumettant les deux contrdleurs
MPPT : MPPT flou et MPPT flou optimal a différentgariations et combinaisons des
conditions environnementales. Les résultats obteoosdonnés dans les sections qui suivent.

V.5.1. Simulation du systéme de poursuite MPPT

Le schéma synoptique du contréleur MPPT simulé Samulink est donnée par le bloc
global représenté par la figure V.6. Nous soulign@si que chaque bloc a été construit
d’apres les équations de fonctionnement déja éadians les chapitres précédents.
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t

L 4

G,

Clock

Temps

MATLAR
Funetion

k4

Température stable

MATLAR
Function

Changement
inzolation

Inzolation stable

Hbr de cells série

Temperaturs
Courant
Inzalztion

Changement
température

¥

Tension
Puiszance
! Nbr de Calls série

MODULE P

—

CONTROLLEUR MFFT

¥
o

HAGHEUR

-

IO

Fred Puisance batterie

P P

Puizsance module PY

. D

La commande

Figure V.6. Schéma du systeme global de simulation.
V.5.1.1. Module PV

Le sous bloc qui représente le module PV est d&taalr la figure V.7 qui suit :

Iph

14z

T i
Temperature ——|%
(2 .
Insalatian
-
-
—»
-
e
B -
Tension b
I |
|
. Jo=-|nbr

Mbr de Cells série

(1.7), décrites dans la section (1.4).

On donne les données suivantes [5]:
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ph‘(TZZQS]K) = 325A
R, = 30Q
R.=15.10° Q
E,=1.1eV
m=1mnp=2

k = 1.380 *107 J/K

q = 1.602 *10” C.
V.5.1.2. Batterie Pb-acide

Le modele de batterie Pb-Acide qui a été choisir pesi simulations a été déja étudié
dans la section (1.8). C’est le modele des équatinathématiques : (1.13) et (1.14), associées
avec les données suivantes [8]:

R,. = 0.0013
R, = 2840
Ry, =1063Q
C,, = 25mF

Cy, =2/(125° —90%) * 45* 9* 12* 3600= 4.650KF.

Ces équations peuvent étre implantées directenaatg dn bloc Simulink de fonction
de transfert présenté par la figure V.8 :

numis)

Co— »D

Ib denis) Vb

Fonction de transfert

Figure V.8. Bloc de simulation de la batterie.
V.5.1.3. Hacheurs

Pour les simulations que nous avons effectuées awvoss utilisé les deux hacheurs
Buck et Boost.

A. Hacheur Boost

Les équations du modele moyen mathématique du ha&umst (1.39) ont été étudiées
dans la section (1.9.2.2). On les représente dinent par le schéma Simulink de la figure
(V.9):
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N
1 —
Co—»
1
SubSystem
b
D |0 b - Z j.—p-
D Ib Y
1
SubSystem
1
|0 W
C o
Wh

SubSystemz

Figure V.9. Schéma Simulink représentant le hacheuBoost.
B. Hacheur Buck

Les équations du modéle moyen mathématique du haéhek (1.21) ont été étudiées

dans la section (1.9.1.2). On les représente dinent par le schéma Simulink de la figure
(V.10) :

Co—pw
Wh | Ib p

Ik

— - d
»1o v (7
Ll Wy
Subsystemz

Figure V.10. Schéma Simulink représentant le hacheuBuck.
On associe pour les deux types de hacheurs legrsalamériques suivantes [5]:

Cl = 5,6mF
C2= C]_
L =3,5mH

V.5.1.4. Contrdleurs MPPT

Comme déja discuté, on a effectué des simulationsomparant les résultats des deux

types de contrbleur : Le contréleur MPPT flou ectmtréleur MPPT flou optimisé par les
AGs (MPPT AGF).

- 63 -



Chapitre V Contréleur MPPT Flou optimisé par les Algorithmes Génétiques

A. Contréleur MPPT flou

Le contrdleur MPPT flou qui a été discuté danseletien (V.3) est programmé et simulé
en utilisant la boite a outil Fuzzy sous Simulink.

B. Contréleur MPPT AGF

Le controleur MPPT AGF qui a été discuté dans lktice (V.4) est programmé et
simulé en utilisant la boite a outil Fuzzy sous @ink représenté globalement par la figure
V.11 suivante :

«} FIS Editor: IXE] -0l x|

File Edit  Yiew

XX

inputE

AGF

(mamcdani)

\
XX

inputCE

FIS M arme: AQF FIS Type: (mamdzni)
And method it - Current W ariable
Or method TiEE - Name I inpLtE
|mplicatian — - Tge nput

Range [0.032 0.032]
Aggregation ha -
Defuzzification I centroid 'I Help Cloge

Spstern AGHE: 2 inputs, 1 output, and 25 rules

Figure V.11. Schéma général du contréleur MPPT AGF.
Remarque

Pour la discussion des résultats de simulation chaasi d’utiliser un hacheur boost,
pour cela on utilise les éléments suivants :

v 14 modules solaires en parallele, chaque modulteoant 36 cellules en série.
v' 9 batteries au plomb en série, chaque batterie@damnsion de fonctionnement de 12V.

Ensuite on a donné les résultats des simulationsysiiéme avec un hacheur buck et
on a utilisé :

v 1 module solaire, contenant 36 cellules en série.

v" Une batterie au plomb de méme caractéristiqueajpedcédente.
V.5.2. Résultats de simulation du systeme MPPT erilisant un hacheur boost
V.5.2.1. Test de performances

Pour faire une étude des performances des deugnsgstcontrolés : MPPT flou et
MPPT AGF, et voir la différence entre eux on a efié un test ou les deux systemes
subissent les mémes conditions environnementabrsdatds, c'est-a-dire un éclairement
solaire constant qui est égal & 1000 Weémune température égale & 25°C.
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Figure V.12. Variation de la puissance du module P\Me la puissance de la batterie et de
la tension du module, des deux controleurs MPPT floet MPPT AGF, sous des
conditions constantes : la température=25°C et I'esoleillement=1000W/m.

La figure V.12 montre la réponse des deux contr8I&PPT flou et MPPT AGF avec
conditions environnementales standards. Cette diguous montre la difféerence entre la
rapidité des deux contrdleurs. Le contrbleur omtémpar les AGs est plus rapide que le
contrdleur flou original, qui lui-méme a prouvé usenne rapidité [7]. Et cela s’exprime bien
sur les courbes de caractéristiques P-V illustnés$es figures V.13 et V.14.

Les deux contrbleurs ont donnés de tres bonnesaaté&@ns contre les ondulations en
régime permanent, elles ont presque été éliminées.
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il T T T T

Fuissance Module PY A

u] 5 1:3 1IS 20 25
Tension Wodule Py

Figure V.13 Courbe de simulation de la caractéristjue P-V d’'un module PV controlé

par le contrbleur MPPT AGF, sous des conditions caiantes : la température=25°C et

I'ensoleillement=1000W/r.

va T T T T

Fuissance Module PY DY)

i i
il a 10 15 20 29
Tension Module PYvy

Figure V.14 Courbe de simulation de la caractéristjue P-V d’'un module PV controlé
par le contréleur MPPT Flou, sous des conditions ewtantes : la température=25°C et
I'ensoleillement=1000W/r.

Les figures V.13 et V.14 montrent que le contrOIBMPPT AGF cherche dans le bon
sens et atteint facilement et directement le PRNKlis que le contréleur MPPT Flou perd un
peu de temps avant d'atteindre le PPM, cela estulerreurs effectuées lors du choix des
valeurs d’'intervalle de fonctions d’appartenance.

V.5.2.2. Tests de robustesse

Pour faire une étude de la robustesse des deuxbbmnt vis-a-vis des différentes
conditions environnementales on effectue les mstants :

Nous soumettons les systemes contrélés a difiéseminditions environnementales :
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v/ d’'abord on maintient une température constante §T€R et on varie I'éclairement
solaire suivant une variation rapide ou bien leatejans les deux sens de variation :
Soit une augmentation ou bien une diminution.

v" Ensuite on maintient I'éclairement solaire & unkewafixe (1000 W/r) et on varie la
valeur de la température suivant une variationd@jpu bien lente, et dans les deux
sens de variation : soit une augmentation ou umendtion.

v' Et enfin on soumet les deux controleurs MPPT a ademgements aléatoires des
variables de température et de I'ensoleillement.

On commence par la figure V.15 qui nous montreolamortement des deux contréleurs
MPPT flou et MPPT AGF, pour une température &xeine augmentation rapide linéaire de
I'ensoleillement de 400 & 1000 Wraur une période de deux secondes. L’augmentaton d
I'ensoleillement implique une augmentation de lsgance.
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= . . : i : : :
1585 16 16.5 17 175 158 18.5 19 19.5
1000 : : : : : : :
§ g BDD --------- Fe = -- - e == e - - LN I Fe = -- - [ .rilll'-"----:- ------- -
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5 600 Seebeeooana booeeee .
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Figure V.15. Réponses des deux contréleurs MPPT kit MPPT AGF pour une
augmentation rapide d’ensoleillement de 400W/m2 a0D0 W/m2 en 2 secondes et une
température constante de 25°C.

Les résultats obtenus lors de ce test montrentlgumntroleur MPPT AGF suit la
consigne (variation de I'ensoleillement) avec des tfaibles fluctuations tandis que le
contréleur MPPT flou a un retard.
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Dans le cas du test présenté par la figure V.1l6&ffattue une augmentation lente de
I'ensoleillement de 700W/m2 a 800W/m2 qui dure 32@. On remarque d’aprés cette figure
que les deux controleurs MPPT donnent des résuftaésque identiques. Les deux
contrbleurs présentent une trés bonne poursuite.
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Figure V.16. Réponse des deux controleurs MPPT Flaet MPPT AGF lorsqu’une
augmentation lente de I'ensoleillement de 700W/m2&0W/m2 dans un intervalle de
120sec.
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La méme conclusion est tirée en soumettant les dmntroleurs MPPT a une
diminution lente de I'ensoleillement de 800 & 700mA/dans une période de temps égale a
120 secondes. (Figure V.17).
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]

= = k= @M
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=
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Maodula PY (W)

700

il
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Batterie (W)

BO0

La commande D

| |
20 40 B0 80 100 120 140
Temps (s)

Figure V.17. Réponse des deux contrdleurs MPPT Fleet MPPT AGF pour une
diminution lente de I'ensoleillement de 800W/m2 ad0W/m2 dans un intervalle de 120s
(T=25°C).
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Pour le test sur la variation de la températureeffectue d’abord une augmentation
rapide de 30°C a 60°C durant 2 secondes, figur8.\MJaugmentation de la température
implique toujours une diminution de la puissance.dontréleur MPPT AGF présente une
réponse en poursuite presque parfaite alors qoendleur MPPT flou est en retard aussi il
présente quelques fluctuations dans la phase tinaesi
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Figure V.18. Réponse des contréleurs MPPT Flou et RPT AGF pour une
augmentation rapide de la température de 3 a 6°C durant un temps de 2s avec un
ensoleillement de 1000W/m?2.
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La courbe de la figure V.19 qui est une courbe aledractéristique P-V des deux
contréleurs MPPT Flou et MPPT AGF pour une augntemtarapide de la température de
15°C a 60C sur une période de 2sec, sous un ensoleillededi000W/m2. Cette courbe
montre que le contréleur MPPT flou effectu desatésns avant d’atteindre le nouveau MPP,
alors que le controleur MPPT AGF tend directemems we MPP. Ce qui prouve la recherche
qui s’effectue dans le bon sens ainsi que la repdl contréleur MPPT AGF.
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Figure V.19. Courbe de la caractéristique P-V desontrdleurs MPPT Flou et MPPT
AGF pour une augmentation rapide de la températuraele 15C a 6(°C durant un temps
de 2s avec un ensoleillement de 1000W/m?2.
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Toujours pour le test de 'augmentation de la terajpge mais dans un intervalle de
temps qui est un peu plus long 120 secondes. Isedtaits obtenus par ce test sont présentés

sur la figure V.20. lls ne sont pas trop difféereptair les deux contréleurs MPPT car tous les
deux effectuent une tres bonne poursuite.
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Figure V.20. Réponse des deux contrdleurs MPPT Fleet MPPT AGF pour une
augmentationlente de la température de 30C a 5CC durant un temps de 120s avec un
ensoleillement de 1000W/m?.
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Une diminution rapide de la température de la va®iC a 30°C durant un temps de 3
sec est effectuée et les résultats sont présepégda figure V.21. Cette diminution rapide
produit une augmentation de la puissance mais amecpoursuite qui est parfaite dans la
zone transitoire pour le controleur MPPT AGF targlis le MPPT flou est toujours en retard.
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Figure V.21. Réponse des contréleurs MPPT Flou et RPT AGF pour une diminution

rapide de la température de 60C a 3C°C durant un temps de 3sec avec un
ensoleillement de 1000W/m?2.
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La courbe de la figure V.22 est une courbe de lactéristique P-V des deux
contrleurs MPPT Flou et MPPT AGF pour une dimiomitiapide de la température d€G0
a 30C durant un temps de 2s de la seconde 18 a lad®dd) avec un ensoleillement de
1000W/mz2. Cette courbe nous montre toujours laaette qui s’effectue rapidement avec le
controleur MPPT AGF par rapport au controleur MAFJU.

70 T T
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
60F--------- L e ___]
: : | St
| | | |
2 % 1 i L k!
A I ‘ ”””””
| | |
& | | | A
| | | |
Sa0f g o
'8 I I I I
= l ‘ l l
| | | |
g 0 o HE— T .
o= | | | |
g | | | |
0 l l l l
S 0p-----"-71 157 e H I
o ‘ l l l
| | | |
10F---- 4~~~ - mm o T P EEEREEEEE
| | | L
; ; ; --=- MPPT Flou
o : : : —— MPPT AGF
0 5 10 15 20 25

Tension Module PV(W)

Figure V.22. Courbe de la caractéristique P-V desontrdleurs MPPT Flou et MPPT
AGF pour une diminution rapide de la température de50°C a 3(°C durant un temps de
2s avec un ensoleillement de 1000W/mz2.
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Mais pour une diminution lente de la températures@& a 30C durant un temps de
120s présenté par la figure V.23, les deux conir8I®PPT étudiés se comporte parfaitement
face a ce changement.
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Figure V.23. Réponse des deux contrdleurs MPPT Float MPPT AGF pour une
diminution lente de la température de 68C a 3(°C durant un temps de 120s avec un
ensoleillement de 1000W/m?.

Le dernier test présenté par la figure V.25, quuee figure agrandie de la figure V.24,
est un test ou on soumet les deux systémes contilas différentes conditions de
changements aléatoires de la température et delEhement.

La marge ou I'ensoleillement varie est entre 200¥V&n 1000 W/m, tandis que la
variation de la température s’effectue aléatoirdndans un intervalle de [30 60]°C.

Les résultats obtenus par cette expérience nougrentan bonne poursuite des deux
contrdleurs mais avec une rapidité et un rendemplestélevé pour le contréleur MPPT AGF
par rapport au controleur MPPT flou.
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Figure V.24. Réponse des deus contréleurs MPPT fleat MPPT AGF face aux
changements aléatoire de I'ensoleillement et de température.
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Figure V.25. Réponse agrandie des deus controleud#PPT flou et MPPT AGF face aux

changements aléatoire de I'ensoleillement et de température.
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Remarque 1

Lors de I'exécution du programme qui effectue lahexche du contréleur MPPT AGF
optimal on a fait un choix du nombre de génératiquisest €gal a 50 et le choix du nombre
d’individus qui est égal & 100 individus. Ce chai¥té effectué apres plusieurs et différents
tests ; par exemple si on commence par un nombrgédérations de 1 et un nombre
d’individus de 5, on aura un contréleur optimal MPRGF représenté par les fonctions
d’appartenances de la figure V.26 qui donne leltd@sde la puissance donné par la figure
V.27
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Figure V.26 Fonctions d'appartenances du CLF flou ptimal obtenu avec un
nombre de générations de 1 et un nombre d’individude 5.
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Figure V.27. Variation de la puissance du module P\es deux contréleurs MPPT flou
et MPPT AGF (nombre de g

1000W/r.

Les figures ci-dessous montrent le comportemerstydteme PV commandé par le contréleur
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Figure V.28. Fonctions d'appartenances du CLF flowptimal obtenu avec un nombre de
générations de 10 et un nombre d’individus de 5.
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Figure V.29. Variation de la puissance du module P\es deux contréleurs MPPT flou
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Figure V.30. Fonctions d'appartenances du CLF flowptimal obtenu avec un nombre de
générations de 20 et un nombre d’individus de 20.
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Chapitre V
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Figure V.31. Variation de la puissance du module PMes deux contréleurs MPPT flou
et MPPT AGF (nombre de g
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Figure V.32 Fonctions d'appartenances du CLF flou ptimal obtenu avec un nombre de
générations de 50 et un nombre d’individus de 20.
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Figure V.34. Fonctions d'appartenances du CLF flowptimal obtenu avec un nombre de
générations de 15 et un nombre d’individus de 70.
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Figure V.36. Fonctions d'appartenances du CLF flowptimal obtenu avec un nombre de
générations de 25 et un nombre d’individus de 70.
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Figure V.37. Variation de la puissance du module P\es deux contréleurs MPPT flou
et MPPT AGF (nombre de générations 25 et nombre didividus 70), sous des conditions
constantes : la température=25°C et I'ensoleillemé&n1000W/n?.

D’aprés les simulations présentées par les fgwe7, V.29, V.31, V.33, V.35 et
V.37, on peut dire que lorsque que le nombre demgdions ou le nombre d’individus
augmente on obtient une amélioration de la sdudisysteme commandé par le contréleur
MPPT AGF.

Remarque 2

Un autre test a été fait avant le choix du contnbtgptimal obtenu dans la section V.4.
Dans ce test on a fait 'optimisation du contrdl®PPT Flou par les algorithmes génétiques
avec un autre type de codage qui est le codagedivair chapitre Ill). Pour cela on a utilisé
les parametres suivants :

v" Nombre de bits8

Espace de recherche, qui est l'intervalle de vianadeC, C’etC”; [0.01 0.99]
Le nombre de génératioB0

Nombre d’individ#=100

Probabilité de croisemeR:=0.9

Probabilité de mutatioR,~=0.01

Sélection par tournoi

Croisement a 1 point

NS N N N U NI NN

Mutation binaire
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v' Réinsertion par méthode élitiste

Pour cela on a obtenu des variations de la valanmmale de la fonction objective
(fitness)en fonction du nombre de générations qui sont desidéns la Figure V.38. Nous
remarquons que I'AG a convergé progressivement weessolution optimale représentée par
le meilleur individu de la population de la dereiggenération.

1520

1510

—— — — - — — —
|
|
|
-t - = -
|
|
|

1500 ~ -~ L b

1490 |- — - -t

1480

1470

Valeur minimale de fitness

1460

G

1450 :
0 8 10 12 14 16 18 20

Nombre de Générations

Figure V.38. Valeurs minimales de la fonction objeose en fonction du nombre de
générations pour un contréleur MPPT AGF obtenu parle codage binaire.

La solution optimale obtenue par le codage bingegmet d’obtenir alors un
contrdleur optimal MPPT AGF ayant les fonctionspgiartenances présentées par la figure
V.39, et qui permet au systeme PV d’atteindre |ePMiEcrit par la figure V.40.
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Figure V.39. Fonctions d'appartenances du CLF flowptimal obtenu avec un codage
binaire.
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Chapitre V
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(M)Ad SINPO @auessing
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Figure V.40. Variation de la puissance du module P\es deux contréleurs MPPT flou

25°C et I'ensoleillement=1000W/m

et MPPT AGF (obtenu par un codage binaire), sous deconditions constantes : la
température

MPPT Flou
— MPPT AGF

(M) Ad @INPo dduessing
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Figure V.41. Variation de la puissance du module P\es deux contréleurs MPPT flou

25°C et I'ensoleillement=1000W/m

et MPPT AGF (obtenu par un codage réel), sous desrmditions constantes : la
température
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v" En comparant la figure V.40 avec les résultatsadslution optimale obtenus avec le
codage réel présentées sur la figure V.41, utilisss mémes paramétres on conclut
que c’est le codage réel qui a donné les meillegsltats.

V.5.3. Résultats de simulation du systeme MPPT erilisant un hacheur buck

Dans le cas du contréle du systeme MPPT utilisanbacheur buck, on a effectué la
recherche du contr6leur MPPT optimisé par les AGcde méme principe que celui du
hacheur boost mais avec un nombre de génératidrm &fa

Les valeurs des fonctions d’appartenance du cantrébbtenu sont illustrées par la
figure suivante :

Fonction
d’appartenance 4
NG NP ZE PP PG
1
0 % 1 — 1 | > E
-32 064 -0.32 0 0.6482 3.234 32
. (a
Fonction
d’appartenance 4
NG NP ZE PP PG
1
O I 1 I I I I : CE
-100 -99 0 49.51 95.51 100
(b
Fonction
d’appartenance 4
NG NP ZE PP PG
1
0 I T T | } » dD
-0.64 -0.5101 -0.3641 (10.4691 0.5544 0.64
(c

Figure V.42. Fonctions d'appartenances du controleuMPPT flou optimal utilisé
avec un hacheur buck.
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Les variations de la valeur minimale de la fonctmirjective (fithess)en fonction du
nombre de générations dans le cas du contréleur TM&Rimisé par les algorithmes
génétique pour un systeme avec un convertisselrrdmnt données dans la Figure V.43.
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| | | | |
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= | | | | |
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| | | | |
| | | | |
110 I I I I I
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Nombre de Générations

Figure V.43. Valeurs minimales de la fonction objeose en fonction du nombre de
générations.

Ainsi on donne les résultats de simulation qui swasentés par les figures (V.44, V.45,
V.46, V.47,V.48, V.49 et V.50) :
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Figure V.45. Réponses des deux contréleurs MPPT kleet MPPT AGF pour une
augmentation lente de I'ensoleillement de 700W/m2&0W/m?2 dans un intervalle de
120s. Cas d’un hacheur buck.
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Figure V.46. Réponses des deux contréleurs MPPT kleet MPPT AGF pour une
diminution lente de I'ensoleillement de 800W/m2 ad0W/m?2 dans un intervalle de 120s
(T=25°C).Cas d’'un hacheur buck.
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Figure V.47. Réponses des deux contréleurs MPPT kleet MPPT AGF pour une
augmentationlente de la température de 40C a 6(°C durant un temps de 120s avec un
ensoleillement de 1000W/m2. Cas d’'un hacheur buck.
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Figure V.48. Réponses des deux contréleurs MPPT kleet MPPT AGF pour une
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ensoleillement de 1000W/m2. Cas d’'un hacheur buck.
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Figure V.49. Réponses des deux contréleurs MPPT klet MPPT AGF pour une
diminution lente de la température de 6TC a 40°C durant un temps de 120s avec un
ensoleillement de 1000W/m?2. Cas d’un hacheur buck.

-99 -



Chapitre V Contréleur MPPT Flou optimisé par les Algorithmes Génétiques

< 340 |
(l.) |
5 330 )
9 - \\\\
T 320 2z
g 310 :
< = 2 . 3.
g 1000 I 1
S ) [ /o
& 500 ! |
o 2 : | | | |
£ z 20 20.5 21 21.5 22 22.5 23 23.5 24 24.5 25
- 60 I I I I I I I I I
3 | o~y o AN A A | |
§ 40 I~ D ‘f'\T E : ! - "‘T : —‘[ - T S .
g @ l l l l l
e 20 l \ l l \
2 g 20 20.5 21 21.5 22 22.5 23 23.5 24 24.5 25
L 2 I I \ \
= >
S q ‘ : l l
ﬁ b o o Tﬁ /\ \A =
o 1 | ' == MPPT Flou
o | | | — MPPTAGF
§ 20 20.5 21 21.5 22 22.5 23 23.5 24 24.5 25

Temps (S)
Figure V.50. Réponse des deux controleurs MPPT floet MPPT AGF face aux
changements aléatoire de I'ensoleillement et de teampérature. Cas d’un hacheur buck.
V.6. Conclusion

On a vu dans ce chapitre dans le détail la cormepdiun contréleur MPPT flou.
Ensuite nous avons appliqué les algorithmes géamgigpour optimiser de ce dernier pour
deux types de convertisseurs le boost et le buck.

Nous avons pu ainsi, comparer les résultats ailations obtenus par les deux
contrleurs MPPT AGF et MPPT Flou, en les soumeéttaux mémes conditions
environnementales dans un but de voir leurs pedoo®es et robustesse.

Nous pouvons conclure qu’au travers des résultaenas, le MPPT AGF est celui qui
est de loin le plus performant et le plus robuste.
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Conclusion générale

CONCLUSION GENERALE

Dans ce travail, nous avions comme but de régalégrision du module solaire afin de
se positionner au PPM de la caractéristique P-Vilepiegue soient les conditions de
température et d’ensoleillement. Pour cela une cand® qui maintien le point de
fonctionnement du module précisément au PPM darkctéristique P-V est nécessaire.

Dans notre travail on a choisi d'utiliser les aifuimes génétiques afin d’aboutir a un
CLF optimisé et amélioré pour faire une parfaitengaite du point de puissance maximale.

Une revue bibliographique a été effectuée concerfiapplication des algorithmes
génétiques pour l'optimisation des controleurs lpgique floue CLF. Les résultats de cet
effort ont été entierement satisfaisants.

Les CLF fournissent une commande plus efficacelegieontréleurs classiques pour les
systemes non linéaires. La conception des CLF daigennaissance de I'expert, mais dans
notre travail nous avons montré que nous pouvoas Bapplication des AGs construire un
contréleur efficace d’'une facon rapide et sure sawir recours a I'expérience et a la
connaissance du systeme. Cette technique peut raemee plus large utilisation des CLF,
alors que le procédé traditionnel rendait leuisation inadéquate.

Le CLF optimisé par les AGs est tres rapide, ihpatreffectivement d’aller chercher le
point de puissance maximale en un temps assez tlopermet de faire cela pour plusieurs
configurations selon la température ou I'ensoleibat des panneaux solaires et méme de
réagir a une combinaison de variations intervepanhéme temps.

Ceci nous ameéne a affirmer que I'optimisation dgodthmes génétiques s’avere étre
une méthodologie d’optimisation tres efficace effreof un outil puissant pour le
développement des contréleurs flous.

Per spectives

Il serait trés intéressant de réaliser la cartecidtuit de commande proposé, afin de
pouvoir valider ce contréleur MPPT par des mestéeles.
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