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Abstract

Accurate short-term forecasting of photovoltaic (PV) power is indispensable for controlling and
designing smart energy management systems for micro grids. In thiswork, different kinds of deep learning
neural networks (DLNN) for short-term output PV power forecasting have been developed and compared:
Long Short-Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU), Bidirectional and One-Dimension
Convolutional Neural Network (CNN1p).

A database of the PV power produced by the micro grid installed at the University of Trieste (Italy) isused
to train and comparatively test the neural networks. The performance has been evaluated over four different
time horizons (1 min, 5 min, 30 min and 60 min), for one-step and multi-step ahead.

The results show that the investigated DLNNSs provide very good accuracy, particularly in the case of 1 min
time horizon with one-step ahead (correlation coefficient is closeto 1).

Keywords : Deep Neural Network, prediction, Micro grid, photovoltaic.

Résumé

Des prévisions précises a court-terme de la puissance produite par le photovoltaique (PV) sont
indispensables pour controler et concevoir des systemes intelligents de gestion de |'énergie pour les micro-
réseaux. Dans cetravail, différent types de réseavix de neurones d'apprentissage en profondeur (DLNN) pour
la prévision de la puissance PV de sortie a court terme ont été développés et comparés. mémoire a long-
court terme (LSTM), unité récurrente fermée (GRU), et convolutif & une dimension Réseau neuronal
(CNN1D).

Une base de données de la puissance PV produite par un micro-réseau installé a I'Université de Trieste
(Italie) est utilisée pour former et tester comparativement les réseaux de neurones. La performance a été
évaluée sur quatre horizons temporels différents (1 min, 5 min, 30 min et 60 min), pour une et plusieurs
étapes en avance.

Lesrésultats montrent que les DLNN étudiés of frent une trés bonne précision, en particulier dansle casd'un
horizon temporel de 1 min avec une longueur d'avance (e coefficient de corrélation est proche de 1).

Mots-clés : Réseaux de neurones profonds, prédiction, micro-réseau, photovoltaique.
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L’énergie solaire est la source la plus puissante car elle fait appelle a la source d’énergie la
plus partagée qui est le rayonnement solaire. Cette énergie se caractérise par une absence de
pollution et une disponibilité exceptionnel le. Dautre part, les systemes d’exploitations qui utilisent
cette forme d’énergie demandent une maintenance légére et présente une bonne fiabilité de
fonctionnement, une autonomie de plus en plus accrue, une résistance extréme aux conditions

naturelles (température, humidité, vent, corrosion, ...etc.) et donc une grande longeévité.

L’utilisation de I’énergie photovoltaique (PV) a grande échelle passe dans les pays
industrialises par la rédisation de systémes connectés au réseau éectrique. Ces systémes
énergétiques a sources renouvelables d’énergie photovoltaique connaissent, a I’heure actuelle,
un essor important. La simplicité de leur mise en ceuvre, I’évolution favorable des prix et la
politique environnementale menée par de nombreux gouvernements jouent un réle prépondérant

dans leur développement. [1]

Beaucoup de recherches se concentrent sur la fourniture d'un outil de prévision afin de
prévoir la production d'énergie photovoltaique (exemple micro-réseau) avec une bonne précision
[2,3]. Récemment, des études faites dans ce domaine montrent certaine lacune des réseaux de
neurones classiques dans la prédiction des sériestemporelles [4]. Lesréseaux de neurones profonds
se sont révélés étre des outils tres puissants dans la prévision de la puissance produite par des

installations photovoltaiques. [5]

Ce travail a pour but d’appliquer certain types de réseaux de neurones profonds pour la
prédiction de la puissance produite par une installation photovoltaique utilisé pour le chargement
des véhicules éectriques. Pour cela une base de données de puissance (PV) collectée durant une

période de 4 mois sera utilisée afin d’implémenter différent modeles de prédiction.

Ce mémoire est composé de quatre chapitres :
Le premier chapitre est consacré a une introduction genérale sur les installations

photovoltaiques, ainsi que la conversion photovoltaique.
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Le deuxieme chapitre porte sur la présentation générale des réseaux de neurones et les
réseaux de neurones de type récurrent profonds (LSTM, GRU and CNN).

Le troisieme chapitre décrit les différentes fonctions de python utilisées pour le
dével oppement de modél es de prédiction a base de réseaux de neurones profonds.

Les résultats et discussion seront présentés dans le quatriéme chapitre.



Chapitre 1

Généralités sur le photovoltaique
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| .1. Introduction

Dans le monde, il existe différentes sources d’énergies utilisables afin de pouvoir répondre
aux nombreuses demandes de la population mondiale, qui elle, augmente de jours en jours. Cette
utilisation de I'énergie a permis une amélioration du niveau de vie des populations des pays
développés.

L’étre humain a toujours utilisé le (charbon, pétrole, gaz naturel...) pour son bien-étre. Le
colt et ladiversité de leur utilisation afait la principale et dominante source d’énergie, jusqu’a ces
derniéres années ou I’environnement commence a ce dégrade et I’épuisement des énergies fossiles
ont pris place aux yeux du monde, d’ou la nécessite de chercher des alternatives. Comme solution,
on a des tendances a se diriger vers les énergies renouvel ables. L'une des plus importantes de ces
énergies renouvelables est I'énergie solaire.
| .2. Energie solaire

L'énergie solaire est une source d'énergie qui dépend du soleil. Cette énergie permet de
fabriquer del'éectricité a partir de panneaux photovoltaiques ou des central es solaires thermiques,
gréce alalumiere du solell captée par des panneaux solaires.

L’energie solaire est propre, n'émet aucun gaz a effet de serre et sa matiere premiére, le soleil bien
que distant de plus de 150 millions de kilométres de nous, est gratuite, inépuisable et disponible
partout dans le monde. [6]

Actuellement, il existe deux voies principales d’exploitation de I’énergie solaire :

le solaire photovoltaique qui transforme directement le rayonnement solaire en éectriciteé.

le solaire thermique qui transforme directement e rayonnement en chaleur. Le solaire dit «

thermodynamique » est une variante du solaire thermique. Cette technique se différencie
en cela qu’elle utilise I’énergie thermique du soleil afin de la transformer dans un second
temps en éectricite.

De nombreux programmes de recherche sont en cours afin d’améliorer les rendements des

nouvelles technologies d’exploitation de I’énergie solaire. [7]
| .3. Les caractéristiques du rayonnement solaire sur terre
L'énergie solaire recue en un point du globe dépend de :

I'énergie solaire envoyée par le Soleil, qui fluctue avec son activité de fusion.
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la nébulosité (nuages, brouillards, etc.), qui est par exemple importante a |'équateur et plus
faible en milieu intertropical.
lalatitude, la saison et I'heure, qui influent sur la hauteur du soleil dansleciel et donc

I'énergie recue par unité de surface au sol.(Figure 1.1) [7]
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Figure 1.1: Modélisation de I’inégale répartition de I’énergie solaire dans le monde : ici
la« GHI » ou « Global Horizontal Irradiation ».

| .4. ’énergie solaire photovoltaique (PV)

L eterme « photovoltaique », souvent abrégé par leslettres PV, aété formé a partir des mots
« photo », un mot grec signifiant lumiere, et « Volta », le nom du physicien italien Alessandro
Volta, qui a inventé la pile électrochimique en 1800. L’effet photovoltaique, c’est la conversion
directe de I’énergie solaire en électricité. Cette technologie ne produit pas de chaleur, contrairement
aux chauffe-eau et aux chauffe-piscines solaires résidentiels. Elle differe également de la
technologie utilisée dans les centrales thermodynamiques solaires ou I’énergie solaire concentrée
sert aproduire de lavapeur qui active une turbine raccordée a un groupe électrogene. Les systemes
photovoltaiques ne contiennent aucune piéce mobile. [7]
IIs sont fiables, requiérent peu d’entretien, sont silencieux et ne produisent aucune émission de

polluants. Ce sont des systémes modulaires : les éléments de base (modules de cellules solaires)
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sont vendus dans un vaste éventail de capacités d’alimentation électrique qui vont d’une fraction
de watt (par exemple les montres et les calculettes a pile solaire) a plus de 300 watts.
L’interconnexion des modules permet d’obtenir la puissance qu’exige votre application. Certaines
centrales PV de démonstration produisent une puissance allant jusqu’a plusieurs mégawatts, bien

gue laplupart des systémes install és soient de dimension beaucoup plus modeste. [8]
| .5. L’effet photovoltaique

Lorsqu’un matériau est expose a la lumiere du soleil, les atomes exposés au rayonnement
sont " bombardés " par les photons constituants la lumiere; sous I’action de ce bombardement, les
électrons des couches éectroniques supérieures (appelés éectrons des couches de valence) ont
tendance a étre " arrachés ™.

Si I’électron revient a son état initial, I’agitation de I’électron se traduit par un échauffement du
matériau. L’énergie cinétique du photon est transformée en énergie thermique. Par contre, dansles
cellules photovoltaiques, une partie des électrons ne revient pas a son état initial. Les électrons "
arrachés " créent une tension éectrique continue faible. Une partie de I’énergie cinétique des
photons est ainsi directement transformée en énergie electrique: c’est I’effet photovoltaique.

L’effet photovoltaique constitue la conversion directe de |'énergie du rayonnement solaire en
énergie électrique au moyen de cellules généralement a base de silicium. Pour obtenir une
puissance suffisante, les cellules sont reliées entre elles et constituent le module solaire. L’effet
photovoltaique, c’est-a-dire la production d’électricité directement de la lumiere, fut observée la
premiere fois, en 1839, par le physicien francais Edmond Becquerel. Toutefois, ce n’est qu’au
cours des années 1950 que les chercheurs de la compagnie Bell Téléphone, aux Etats-Unis,

parvinrent & fabriquer la premiere photopile, I’élément primaire d’un systéme photovoltaique.
| .5.1. La cellule photovoltaique

Une cellule photovoltaique est un composant éectronique qui, exposé aux photons de la
lumiére, produit de I’¢électricite. Cet effet photovoltaique fut decouvert en 1839 par le physicien
francais Antoine Becquerel 1. || faut attendre les années 1960 et |es satellites spatiaux pour que les
cellules trouvent de réelles applications. Les panneaux solaires, formés par des assemblages de
cellules, commencent a arriver sur les toits a la fin des années 1980. L’essor du photovoltaique,

avec de grands parcs de production électrique, n’a plus cessé depuis le début du XXle siecle. [9]
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| .5.2. Principe de fonctionnement d'une cellule photovoltaique

Les cellules photovoltaiques exploitent I'effet photoélectrique pour produire du courant
continu par absorption du rayonnement solaire. Cet effet permet aux cellules de convertir
directement I’énergie lumineuse des photons en électricité par le biais d’un matériau semi-
conducteur transportant les charges é ectriques.

Une cellule photovoltaique est composée de deux types de matériaux semi-conducteurs, I’une
présentant un exceés d’électrons et I’autre un déficit d'électrons. Ces deux parties sont
respectivement dites « dopées » de type n et de type p. Le dopage des cristaux de silicium consiste
a leur ajouter d’autres atomes pour améliorer la conductivité du matériau. Un atome de silicium
compte 4 électrons périphériques. L’une des couches de la cellule est dopée avec des atomes de
phosphore qui, eux, comptent 5 électrons (soit 1 de plus que le silicium). On parle de dopage de
type n comme négatif, car les électrons (de charge négative) sont excédentaires. L’autre couche est
dopée avec des atomes de bore qui ont 3 électrons (1 de moins que le silicium). On parle de dopage
de type p comme positif en raison du déficit d’électrons ainsi créé. Lorsque la premiére est mise en
contact avec la seconde, les éectrons en exces dans le matériau n diffusent dans le matériau p
(Figure 1.2), Entraversant lacellule photovoltaique, les photons arrachent des él ectrons aux atomes
de silicium des deux couchesnetp. Les éectrons libérés se déplacent aors dans toutes les
directions. Apresavoir quittélacouche p, les électrons empruntent ensuite un circuit pour retourner

alacouche n. Ce déplacement d’électrons n’est autre que de I’électricité. [10]

Cellule photovoltaique Cellule photovoltaique Texturation de surface ;.1_9 la
sans apport d'énergie des photons avec apport d'énergie des photons cellule photovoltaique afin de
) 2 SR RIS * HES ek : diminuer l'effet de réflexion

Rayons solaires "

Zone de contact > '\\ : \ /

+ + 4+ + o+ + o+

Zone dopée de type n —» + ++ + + £ n + I -k

+ Par un apport en énergie des
photons émis par le soleil, les

électrons se déplacent de la

A couche n vers la couche p
Les électrons « retournent » &
la couche n par le circuit fermé
et créent un courant électrique
continu

Zone dopée de type p—>»

Zonedecontact —

Figure 1.2: Constitution d'une cellule photovoltaique (Connaissance des Energies, d'aprés CEA).
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| .5.3. Technologies de cellules solaires

L'énergie photovoltaique est obtenue a I'aide de capteurs appelés cellules solaires ou
photopiles. 1l existe plusieurs technologies de cellules solaires, mais toutes sont composées de
matériaux semi-conducteurs. Le principal matériau semi-conducteur utilisé est le silicium. Trois
technol ogies utilisent ce matériau:

- lacdluleau silicium amorphe.
- lacellule au silicium monocristallin.
- lacdluleau silicium polycristalin.
De facon plus marginale, certaines cellules sont composées d'un autre matériau semi-conducteur

comme le tellurure de cadmium (Cd Te) ou le diséléniure de cuivre et d'indiu. [11]
| .5.3.1. La cellule au silicium amorphe

Lacellule au silicium amorphe est constituée d'un silicium ayant une structure atomique
désordonnée, c'est a dire non-cristallisé. Ce matériau absorbe la lumiére beaucoup plus qu'un
silicium cristalin. Il fait partit de latechnologie " couche mince" qui consistent a déposer sous vide
sur un substrat (verre, métal, plastique, ...) une fine couche uniforme composee d’un et plus

souvent de plusieurs matériaux réduits en poudre. Les cellules sont gris foncé. [11]
| .5.3.2. La cellule au silicium monocristallin

Lacellule au silicium monocristallin est constituée d'un silicium formé d'un seul cristal
ordonné. Ce matériau est obtenu directement d'un germe ou recristallisé a haute température sous
forme d'un lingot. Il est ensuite découpé en fines tranches qui donneront les cellules. Ces cellules

sont en général d'un bleu uniforme. [11]
| .5.3.3. La cellule au silicium multi cristallin

Lacellule au silicium multi cristallin (ou poly cristallin) est constituée de cristaux de 1mm
a environ 2cm assemblés, appelé "grains'. La multitude de cristaux se forme pendant le
refroidissement du silicium dans la lingotiére. La cellule photovoltaique est d'aspect bleuté, mais
pas uniforme, on distingue des motifs créés par |es différents cristaux.

| .5.4. Les autres technologies [11]

Lescellules sont faites aussi avec d'autres matériaux comme l'arséniure de gallium (GaAs),

le tellurure de cadmium (Cd Te) ou le diséléniure de cuivre et dindium (CIS) qui ont I'avantage
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d'absorber fortement la lumiére, mais leur manipulation est difficile et certains matériaux comme
le cadmium pose des problémes de toxicité.

| .5.4.1. Arséniure de gallium (GaAs)

Ce matériau possede un trés haut rendement, mais reste treés onéreux du fait des éléments

utilisés. 1l est utilisé dans le domaine spatial ou sur des systémes a concentration.
| .5.4.2. Tellurure de cadmium (CdTe)

Ce matériau absorbe trés bien lalumiére et peut étre déposé en couches minces. Cependant
son rendement reste encore assez faible et 1a toxicité du cadmium pose un probléme une fois la

celluleenfindevie.
| .5.4.3. Diséléniure de cuivre et d'indium

Ce matériau est déposé sur la cellule en couche mince par des méthodes chimiques ou par
un dépdt sous vide, sur une couche de sulfure de cadmium (Cd S). Cependant la toxicité du

cadmium pose un probléme unefoislacellule en fin devie.
| .5.4.4. Cellules multi jonctions (matériaux I11-V)

Lescellules multi jonctions sont composées d'un grand nombre de semi-conducteurs
(GaAs, Ge, GalnP2...), absorbant chacun dans un spectre limité. Cette technologie permet de
dépasser le plafond théorique du rendement d'une cellule photovoltaique au-dessus de 33,5%,

appel é « limite de Shockley-Queisser ».
| .5.4.5. Cellules organiques

Lescellules organiques sont composees de molécules organiques pour transformer la
lumiére en éectricité.
Il en existe principalement de trois types:
L es cellules photovoltaiques organiques moléculaires.
L es cellules photovoltaiques organiques a base de polymeres.

L es cellules photovoltaiques hybrides.
| .5.4.6. Cellules a particules quantiques

Les cellules a particules (ou points) quantiques sont des cellules composés d'un nanocristal

semi-conducteur. Les particules quantiques ont I’avantage d’avoir une largeur de bande qui peut
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étre réglée en changeant simplement lataille des nanoparticules, de sorte qu’ils peuvent facilement
étre congus pour absorber les différentes parties du spectre solaire.

| .5.4.7. Cellules Cuivre Zinc Etain Soufre et Sélénium (CZTS)

Lacellule CZTS est composé d’'un absorbant fait de cuivre, de zinc, d’étain, de soufre et de
sdlénium, de formule CuZnSn(S, Se)s. L ajout d’un autre semi-conducteur dopé n’est requis pour
former une hétérojonction, comme pour les cellules CIGS. Cette technologie a |'avantage de
n'utiliser que d’éléments courants et non toxiques.

Les couches d'une cellule CZTS sont |es suivantes:
un verre de protection.
une couche conductrice transparente d’oxyde de zinc intrinseque (elle est parfois précédée
d’une couche de ZnO dopée a I’aluminium, de 400 nm d’épaisseur).
une couche de sulfure de cadmium (CdS) ou d’un composé mixte comprenant du zinc, de
I’oxygene, du soufre et des hydroxydes Zn(S,0,0H). D’une épaisseur de 70 nm, ils sont
naturellement dopés n.
la couche de CZTS (épaisseur d’environ 1,5 pum).

un conducteur inférieur, généralement du molybdéne (épaisseur de 300 nm).
| .5.4.8. Cellules a colorants

Les [Cellule & colorant cellules a colorants]|, dites cellules de Grétzel sont des cellules
mixtes organiques-inorganiques, constituées d'une matrice poreuse de TiO. imprégneée de col orant

et d'un éectrolyte liquide.
| .5.4.9. Cellules pérovskite

Lacellule pérovskite est un type de cellule solaire qui comprend un compose a structure de
pérovskite (CaTiO3 - titanate de calcium).

| .5.5. Caractéristiques électriques d’une cellule photovoltaique

Une cellule photovoltaique peut étre schématisée par un circuit éectrique a une ou deux

diodes (voir figure.1.3).
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Figure 1.3: Circuit équivalent d’une cellule solaire.
Comme lamontre de lafigure 1.3, une cellule solaire comporte en réalité une résistance série Rs
et une résistance en dérivation ou shunt Rp. Ces résistances ont une certaine influence sur la
caractéristique | =f (V) delacdlule:
Larésistance série est la résistance interne de la cellule, elle dépend principalement de la
résistance du semi-conducteur utilisé, de la résistance de contact des grilles collectrices et
de larésistivité de ces grilles.
Lareésistance shunt est due a un courant de fuite au niveau de lajonction, elle dépend de la
facon dont celle-ci a été réalisée.

D’apres la figure 1.3 le modél e mathématique pour |a caractéristique courant-tension est donné par:

é qvV+IR) U é a(V+IR) U V o+
| =Iph_|d1ée " -li-1g,ée S TR R (.1)
8 i 8 i R

|, €t 14, sont les courants de saturation des diodes; n, et n, les facteurs de pureté de ladiode, R,
et R, sont respectivement larésistance serie et larésistance paralléle, et T est latemperature absolue

en Kelvin. L'équation contient également la charge é émentaire constante g (1,602:10°*° .C) et la

constante de Boltzmann k (1,380 10*JK) .Le photo courant | est atteint a une insolation

ph.max

maximum, souvent nous avons (1 ;= S. | ) avec S : pourcentage d’insolation. [31]

ph.max
Il est évident, de I'éguation (I.1), que la caractéristique courant-tension dépend fortement de
I'insolation et de latempérature. La dépendance, vis-a-vis de latempérature, est encore amplifiée
par les propriétés du photo-courant |, et les courants de saturation inverse des diodes qui sont

donnés par:

oo (T) = 1 gy hr=asex) 61+ (T - 298K)(5.10™)g (1.2)
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Ey
- 3,4 K
|, =KT% "

(1.3)
5.5
ly, = K T2e 1 (1.4)
_ 21,3
K,=12A/cm" K (1.5)
_ 5 2 1,52
K,=2910"A/cm".K (1.6)

| .5.5.1. M odéle mathématique d'un module solaire

L’équation suivante montre le modéle mathématique d’un module photovoltaique, avec

Nr cellules photovoltaiques raccordées en série.

& AVHINR) 6 AVINR)
=1, -1g6e "™ -15-1,,8e "™ —L]-—rR5 (1.7)
B i 8 i NR,

Ces modules peuvent étre alors arranges en série ou en paralée pour obtenir la tension et les

valeurs de courant désirées pour le systeme. [31]

| .5.6. Rendement et puissance créte des cellules photovoltaiques

Le rendement d’une cellule ou d’un module photovoltaique est le rapport entre I’énergie
électrique produite par cette cellule ou module et I’énergie lumineuse recue sur la surface
correspondante :

N [%] = Poroduite] KW] / Pincidente] KW]

Le rendement réel varie donc continuellement, en fonction notamment de I’énergie solaire
incidente. Pour permettre une comparaison de I’efficacité de difféerentes cellules, on définit ces
caractéristiques dans des conditions de test bien précises (STC = Standard Test Conditions). Ces
conditions sont : émission lumineuse de 1 000 W/m2, température de 25 °C, conditions spectrales
Air Mass 1.5 (composition du spectre identique au spectre solaire lorsqu’il traverse une épaisseur
et demie d’atmosphere, ce qui correspond a un angle d’incidence de 41.8° par rapport a
I’horizontale).

Lapuissance créte est définie comme la puissance éectrique produite par la cellule (ou un
panneau) lorsqu’elle est soumise aux conditions STC. Cette valeur est utilisée comme

référence pour comparer les panneaux photovoltaiques entre eux. [12]

11
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On obtient alors le rendement par laformule suivante :
Nstc [%] = Puissance créte [W/m?]* / Puissance du spectre STC [W/m?]
Avec:
Puissance du spectre STC = 1 000 [W/m?3].

| .5.7. Les performances du générateur photovoltaique

Un module photovoltaique est constitué d’un ensemble de cellules photovoltaiques
élémentaires montées en série et/ou en parallele afin d’obtenir des caractéristiques électriques
désirées tel's que: la puissance, le courant de court-circuit Icc ou latension en circuit ouvert Vco.
Un générateur photovoltaique est constitué d’un ou plusieurs modules PV en série et/ou en paralléle

pour obtenir une puissance, un Icc et un Vco désirés. [12]
| .5.7.1. Caractéristique Courant-Tension

Lafigure 1.4 représente la courbe | =f (V) d’un module photovoltaique typigue dans des
conditions constantes d’irradiation et de température. L’irradiation standard adoptée pour mesurer
la réponse des modules photovoltaiques est une intensité rayonnante de 1000 W/m? et une
température de 25°C.

| [ o]

fopt |----=-=-mnmumant

Caracteristique
réelle

>
Vopt Voc Vv

Figure 1.4: Caractéristique | =f (V) d’un module photovoltaique.

12



Chapitre 1 Généralités sur le photovoltaique

Il est difficile de donner un caractére source de courant ou de tension a un module photovoltaique
sur toute I’étendue de la caractéristique courant-tension. Par conséguent, |e module photovoltaique
est considéré comme une source de puissance avec un point Pm ou la puissance se trouve étre
maximale. Il est donc intéressant de se placer sur ce point pour tirer le maximum d’énergie et ainsi
exploiter au mieux la puissance créte installée. 1l est important de noter que certains régulateurs
solaires réalisent une adaptation d’impédance afin qu’a chague instant on se trouve proche de ce

point Pm. [12]
| .5.7.2. Influence de I'éclairement

Laluminosité influence considérablement les performances des cellules.

1 Caractéristique
I de charge optimale

15
;]'\

600 W/m?

i
)
I
I

i
]

)

I

]

12

I

I

I
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i

I

i
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Courant (A)

3 i
% 50 100y, 150 200 250 300
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Figure 1.5: Influence de I’éclairement.
Comme le montre ce graphique, le courant de court-circuit (Icc) croit proportionnellement avec
I’éclairement, alors que la tension a vide (Vco) varie trés peu (environ 0,5 V). Ainsi, au plus la

couverture nuageuse est importante, au plus I’intensité du courant généré est faible. [12]
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| .5.7.3. Influence de la température

Latempérature a une influence considérable sur le comportement de la cellule et donc sur
son rendement. Cette influence se traduit principal ement par une diminution de latension générée
(et une tres légere augmentation du courant). Suivant les modéles, ce comportement induit, par
degré, une perte de 0.5 % du rendement par rapport au rendement maximum de la cellule. On

comprendra donc tout I’intérét d’une ventilation correcte a I’arriere des panneaux.[12]
35
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Figure 1.6: Influence de température.

La perte de tension d’un module ou d’une cellule peut étre estimée par la formule suivante :
U(T°) = U(25) + (AT*a) (1.8)

| .5.7.4. Limite de Shockley-Queisser pour le silicium

La limite de Shockley-Queisser est une limite physique bornant a = 30 % le rendement
atteignable par les panneaux solaires photovoltaiques courants (composés de cellules en Silicium
ajonction simple). Ce plafond de verre provient de deux phénomenes :

Le panneau photovoltaique ne valorise pas I’entiéreté du spectre d’émission solaire (une

partie du rayonnement est systématiquement perdue par transformation en chaleur).

Lasecondeloi delathermodynamique qui limitele rendement des « machines thermiques »

en fonction des températures de la source chaude (soleil) et de la source froide (la cellule).
Actuellement, en fonction des installations et des technologies utilisées, le rendement de cellules

se situe en moyenne entre 10 % et 20 % (avec un record en Labo a 26,6 %).

14
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Pour s’affranchir de cette limite, des cellules multi-jonctions voient le jour permettant d’atteindre
des plafonds théoriques de I’ordre de 80 % de rendement. Ce type de cellule, en condition
laboratoire a déa dépasse |e cap des 40 % de rendement.[12]

| .5.8. Le module photovoltaique

Afin d’augmenter la tension d’utilisation, les cellules photovoltaiques sont connectées en
série. La tension nominale du module est habituellement adaptée a la charge de 12 volts €t les
modules auront donc géenéralement 36 cellules. Elles sont généralement encapsul ées sous verre ou

sous compose plastique. Le tout est appelé un module photovoltaique.[13]
| .5.8.1 Association en série

En additionnant des cellules ou des modules identiques en série, le courant de la branche reste le

méme mais la tension augmente proportionnellement au nombre de cellules (modules) en série.
| .5.8.2 Association en paralléle

En additionnant des modules identiques en paralléle, latension de la branche est égale alatension
de chague module et I’intensité augmente proportionnellement au nombre de modules en paralléle

dans la branche.
| .5.9. La puissance caractéristique d’une cellule PV

Dans des conditions ambiantes de fonctionnement fixes (éclairement, température, vitesse
de circulation del'air ambiant, etc.), [14] la puissance é ectrique P(W) disponible aux bornes d'une
cellule PV:

P=Vl (1.9)
| .5.9.1. La puissance maximale

Pour une cellule solaire idéale, 1a puissance maximale Pmaxiseale COrrespondrait donc ala

tension de circuit ouvert Vcomultipliée par le courant de court-circuit lcc:

I:)max,idéale - CO'I cc (1.10)
En pratigue, la courbe caractéristique d'une cellule PV est plus"arrondie” (figure 1.9), et latension

au point de puissance maximale Vevax st inférieure & la tension de circuit ouvert Veo, de méme

que le courant fourni | pvax est inférieur, pour cette méme tension, au courant de court-circuit | cc.

L’ expression de la puissance en ce point est donnée par :

15
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P =V (1.11)

ax pMax *

pMax

| .5.9.2. Le facteur de forme

On appelle facteur de formef le rapport entre la puissance maximale fournie par la cellule
Pwmax, dans des conditions d'éclairement, de température et de vitesse de circulation de I’air ambiant
donnés, et |e produit du courant de court-circuit Icc par latension de circuit ouvert Veo (¢’est a dire

la puissance maximale d’une cellule idéale):

P

— " Max
V| (1.12)

co"" co

Le facteur de formef est de I’ordre de 70 % pour une cellule de fabrication industrielle.
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Figure 1.9: Puissances maximale idéale et pratique.

| .6. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté le principe de conversion de I’énergie solaire en
énergie éectrique par le biais des cellules photovoltaiques, ainsi que les différentes configurations

des systémes photovoltaiques Dans le prochaine chapitre, nous alons voir le principe de

| apprentissage profond (Deep learning).
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I1.1. Introduction

L'intelligence artificielle est une discipline scientifique recherchant des méthodes de solution
de problemes a forte complexité logique ou algorithmique. L'apprentissage automatique champ
d'étude de l'intelligence artificielle. Par consequent, L'apprentissage profond (en anglais deep
learning, deep structured learning, hierarchical learning) est un ensemble de méthodes
d'apprentissage automatique tentant de modéliser avec un haut niveau d’abstraction des données
gréce a des architectures articulées de différentes transformations non linéaires. Dans ce chapitre
nous allons presenter tout d'abord les notions en relation avec I’apprentissage profond.

L'apprentissage en profondeur est un nouveau domaine de recherche du I’apprentissage
automatique(ML), qui a éé introduit dans le but de rapprocher le ML de son objectif principal :
I’intelligence artificielle. Il concerne les algorithmes inspirés par la structure et le fonctionnement du
cerveau. |lls peuvent apprendre plusieurs niveaux de représentation dans le but de modéliser des

relations complexes entre les données.

L’intelligence artificielle

L’apprentisage
auntomatique

L’apprentisage profond

Figure 2.1: Larelation entre I’intelligence artificielle, I’apprentissage automatique et

L'apprentissage en profondeur.
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| |.2. Réseaux de neurones

[1.2.1. définition

Les réseaux de neurones, fabriquées de structures cellulaires artificielles, constituent une
approche permettant d'aborder sous des angles nouveaux |es problémes de perception, de mémoire,
d'apprentissage et de raisonnement (en d'autres termes... d'intelligence artificielle ou abrégée"1.A.")
au méme titre que les algorithmes génétiques. Ils saverent aussi des alternatives tres prometteuses
pour contourner certaines des limitations des méthodes numériques classiques. Grace a leur
traitement paralléledel'information et aleurs mécanismesinspirés des cellules nerveuses (neurones),
ils inferent des propriétés émergentes permettant de solutionner des problemes jadis qualifiés de
complexes. [15]

|1.2.2. Bref Historique

Le réseau de neurones est apparu dans les années 1940 sous le nom (perceptron
monocouche) par les travaux de Warren McCulloch et WalterPitts qui ont montré que I’on
pouvait approximer n’importe quelle fonction arithmeétique ou logique, avec des perceptrons
multicouche).

1958-1969 : les recherches sur les perceptrons multicouches se sont multipliées avec
I’apparition des premiers ordinateurs qui ont permis de faire plusieurs calculs.

1969 : les perceptrons ne peuvent faire que des classifications binaires et par contre ils
rencontrent des difficultés avec la classification de |a porte logique XOR.

1980 : achévement de I’algorithme de rétro-propagation par David E Rumelhart, Geoffrey E
Hinton, and Ronald J Williams.

Y ann LeCun a popularisé les réseaux de neurones avec LeNet |e premier réseau de neurones
convolutif pour lareconnaissance des caractéres en 1998. [16]
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| 1.2.3. Fonctionnement

Au point de vue fonctionnel, il faut considérer le neurone comme une entité polarisée, c'est-

adire que l'information ne se transmet que dans un seul sens : des dendrites vers |'axone.
L e neurone va donc recevoir des informations, venant d'autres neurones, gréce a ses dendrites. I
va ensuite y avoir sommation, au niveau du corps cellulaire, de toutes ces informations et via un
potentiel d'action (un signal éectrique) lerésultat del'analyse vatransiter e long del'axonejusgu'aux
terminaisons synaptiques. A cet endroit, lors de |'arrivée du signal, des vésicules synaptiques vont
venir fusionner avec lamembrane cdllulaire, ce qui vapermettre lalibération des neurotransmetteurs
(médiateurs chimiques) dans la fente synaptique. Le signa éectrique ne pouvant pas passer la
synapse (dans | e cas d'une synapse chimique), les neurotransmetteurs permettent donc le passage des

informations, d'un neurone aun autre. [17]
| 1.2.4. Neurone biologique

Le neurone est une cellule composée d’un corps cellulaire et d’un noyau. Le corps cellulaire se
ramifie pour former ce que I’on nomme les dendrites. C’est par les dendrites que I’information est
acheminée de I’extérieur versle soma, corps du neurone. [18]
Bref un neurone biologique est une cellule qui se caractérise par (Figure 2.2) :
- Des synapses, les points de connexion avec les autres neurones, Fibres Nerveuses ou
musculaires.
- Desdendrites ou entrées des neurones.

- Lesaxones, ou sorties du neurone vers d’autres neurones ou fibres musculaires.

TJ}I’-.-,.\‘]E}II,\TTE/:}\.R

CONNEXIONS L ..—hh X
SYNAPTIOUES B Vo N R

[

— \
e | NOYATU | B —

Figure 2.2: Structure d’un neurone biologique.
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|1.2.5. Neurone formel

Un neurone formel est un modele mathématique. 1l est utilisé dans le cadre des recherches
sur l'intelligence artificielle, principalement en association avec d'autres neurones formels pour
former un réseau de neurones. [19]

Il contient plusieurs formules mathématiques afin de reproduire le plus fidelement possible le
fonctionnement d'un neurone avec ses différentes entrées (dendrites), leur importance (coefficient
de pondération) et sa sortie (axone) et ainsi comprendre son potentiel d'interaction avec les autres
neurones (Figure 2.3).
Il est caractérise par :

- Desentréesxi et leur poids wi synaptique.

- Unefonction f d'activation (ou de transfert).

- Unesortie y.

a; — glin;) = g (X,;W;.a;)
Bias Weight

Gy \
O

W,

Input Input  Activation

. Output
Links Function Function Output Links

Figure 2.3 : Schématisation d’un neurone formel.

- Lesentrées aj du neurone i proviennent soit d’autres neurones soit de I’environnement.

- Lespoids Wji associes a chaque neurone j determinent I’influence de chaque entrée.

- Le seuil (biais) WO permet de contrdler I’entrée de la fonction d’activation g du neurone i .

- Lafonction de combinaison permet de calculer une combinaison linéaire des entrées a;
pondérées par |es coefficients Wiji.

- La fonction d’activation qui permet le passage de la somme pondérée dans la fonction
d’activation g et calcule la valeur de sortie du neurone qui sera transmise aux neurones
suivants. Ainsi, chague signal entrant est associe un poids car les synapses n’ont pas toutes

laméme valeur.
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Plusieurs fonctions d'activation g peuvent étre utilisées. Toutefois dans la pratique,
les deux fonctions de transfert les plus utilisées sont la fonction de Heaviside et la fonction

sigmoide. [19]

I~
(=]
(=7
=
o

Nom de la fonction Relation d’entrée/sortie
a=0 sin<0
a=1 sin>0

a=-1 sin<0

a=1 sin>0

seuil

seuil symétrique

linéaire a=n

a=0 sin<0

n si0<n<l1
1 sin>1

-1 sin< -1

n si—-1<n<l1
1 sin>1
a=0 sin<0
a=n sin>0

linéaire saturée

linéaire saturée symétrique || a

i ile =

linéaire positive

1

sigmoide O = Trexp—

tangente hyperbolique a=

oHNN NN NEE

a=1 sin maximum
a =0 autrement

compétitive

Tableau 2.1: Types de fonctions de transfert pour R.N.F.

| |.3. Réseaux de neurones récurrents [20,21]

La principale caractéristique des Réseaux de Neurones Récurrents, (en anglais Recurrent
Neural Networks (RNN)), est I’existence de cycles dans le graphe orienté d’interconnexions des
neurones qui représente I’architecture du réseau. La propagation du signal n’est plus
unidirectionnelle (de I’entrée vers la sortie), contrairement aux réseaux a propagation avant. La
conséquence immédiate est I’introduction du facteur temps dans le fonctionnement du réseau,
notamment dans I’algorithme d’apprentissage associé. En effet, le passage du signal d’un neurone a
un autre prend un pas de temps pour les connexions simples. L’avantage de ce type d’architectures
est que le réseau réalise une mémoire interne qui peut remplacer la fenétre temporelle utilisée dans
les FFNN [20]. Nous passerons rapidement des exemples d’architecture de réseaux récurrents
(Figure 2.4).
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Figure 2.4: Représentation compacte des RNN. Toutes les fléches représentent des connexions
completes. La déclenche en pointillée représente les connexions ayant un décalage temporel (t — 1).

Contrairement aux MLP, les réseaux de neurones récurrents présentés dans la figure 2.5,
comportent des cycles au sein du graphe de neurones (Elman, 1990). La motivation principale
derriere ce type d’architectures est de pouvoir manipuler des séquences de vecteurs d’entrée,
représentant chacun un événement temporel, et non pas seulement des données isolées n’ayant pas
de signification temporelle. En déroulant, par rapport au temps, la modélisation compacte d’un RNN
(figure 2.5), ce type de réseaux peut ainsi étre considéré comme une suite temporelle de réseaux
MLP reliés entre eux a travers leurs couches cachées respectives. Cette liaison permet aux RNN
d’encoder des dépendances latentes entre les événements d’une séquence de vecteurs d’entrée.
Suivant cette modélisation, un RNN prend en entrée une séquence d’événements x = (x1, X2, . . .,
XT ) est définit la séquence d’états cachés h = (h1, h2, ..., hT) pour produire la séquence de vecteurs

desortiey =(yl1,y2,...,yT)enitérantdet=1aT:

ht - H(thxt + wh ht—] + bh) (||1)

Yt = Wpyhe + by (11.2)
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Figure 2.5: Représentation dépliée des RNN.

ou T est le nombre total de vecteurs d’entrée, w, estlamatrice de poids entreles couches a et {3, et
by est le vecteur de biais de la couche B. La fonction H utilisée dans|e cas des RNN est genéralement

la tangente hyperbolique (tanh). Etant congu pour les réseaux non bouclés, I’algorithme de rétro
propagation du gradient n’est pas suffisant pour la prise en compte des liaisons temporelles
exprimées atraverslesformules(11.1) et (11.2). Une solution & ce probléme consiste a considérer une
représentation dépliée « hiérarchisée » des RNN. Dans la schématisation offerte dans la figure 2.6,
I’échelle temporelle, représentée a travers les arcs diagonaux, porte maintenant une signification
hiérarchique dans le sens ou les couches cibles sont de plus hautes niveau. C’est a travers cette
représentation hiérarchisée que nous pouvons utiliser I’algorithme de rétropropagation du gradient
généralisé aux réseaux de neurones non bouclés. Cette version est appelée rétropropagation du
gradient a travers le temps (Backpropagation Through Time ou BPTT) . La particularité de cette
représentation par rapport a un réseau de neurones non bouclé « classique » est I’existence de
plusieurs paramétres partagés. Par exemple, une matrice de poids commune w, transmet

I’information a travers les arcs diagonaux. En outre, les matrices de poids w,,€t wy,, , représentees

par les arcs verticaux, sont partagées respectivement atravers le temps.

En se basant sur ce qui précede, I’algorithme d’apprentissage basé sur la BPTT comporte lui aussi 3

étapes :
Propagation vers I’avant : L’information circule comme dans un réseau non bouclé
normal, du bas vers le haut. A chaque instant t (variant de 1 & T), la valeur de I’état
caché a I’instant précédent h;_, ainsi que le vecteur d’entrée de I’instant t(x,) servent

adéterminer le nouveau état caché h, (voir laformule (11.1)). A partir
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de ce dernier est calculé |le vecteur de sortie y, (voir laformule (11.2)).
Propagation vers I’arriére : Pour chaqueinstant t € [1..T], le terme A(t)

du nceud de sortie i est déterminé comme suit :

AH®) = (r fi0) = ab@) 4D (1.3

our f;(t) et ar(t) sont les sorties, respectivement attendues et produites, du nceud i
de la couche de sortie de I’instant t.

Ensuite, pour chaque instant t (variant de T a 1), soit 4; le terme d’erreur

correspondant au nceud j du niveau supérieur (selon la hiérarchie de lafigure 2.6),

Figure 2.6: Représentation dépliée hiérarchisée des RNN.

C’est-a-dire, appartenant a la couche de sortie de I’instant t ou ala couche cachée de I’instant

t+1.Chague éiément w; de lamatrice w” ou de la matrice w” représente le poids de la connexion

partant du neurone i de la couche cachée de I’instant t versle neurone j. Le terme A% (t) du neurone

i est calculé comme suit :

_ LCHO))
At ()= (Zjajwi ) (11.4)
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Adaptation des paramétres. Pour chaque neurone j dans une couche cachée ou de
sortie | qui recoit des connexions venant des neuronesi de la couche k, mettre

ajour le biais et les poids comme suit :

bix = bf +a Y. Af(D) (11.5)

t
wix=wi ta) DD (1.6

ol a est le taux d’apprentissage, A% (T) est I’erreur du nceud i de la couche k de I’instant T et a} M

est I’activation de I’unité j de la couche | de I’instantT.

|1.3.1. Problématique

Les réseaux récurrents RNN sont des réseaux de neurones dans lesquels I’information peut
se propager dans les deux sens, y compris des couches profondes aux premieres couches. En cela,
ils sont plus proches du vrai fonctionnement du systéme nerveux, qui n’est pas a sens unique. Ces
réseaux possedent des connexions récurrentes au sens ou elles conservent des informations en
meémoire : ils peuvent prendre en compte a un instant t un certain nombre d’états passes. Pour cette
raison, les RNNs sont particulierement adaptés aux applications faisant intervenir le contexte, et plus
particulierement au traitement des séquences temporelles comme I’apprentissage et la génération de
signaux, c’est a dire quand les données forment une suite et ne sont pas indépendantes les unes des
autres. Néanmoins, pour les applications faisant intervenir delongs écarts temporels (typiquement
la classification de séquences vidéo), cette « mémoire a court-terme » n’est pas suffisante. En effet,
les RNINs « classiques » (réseaux de neurones récurrents simples ou VanillaRNNS) ne sont capables
de mémoriser que le passé dit proche, e commencent a « oublie
» au bout d’une cinquantaine d’itérations environ.

Ce transfert d’information a double sens rend leur entrainement beaucoup plus compliqué, et
ce n’est que récemment que des méthodes efficaces ont été mises au point comme les LSTM (Long
Short Term Memory). Ces réseaux a large « mémoire court-terme » ont notamment révolutionné
la reconnaissance de la voix par les machines (Speech Recognition) ou la compréhension et la
géneration de texte (Natural Langage Processing). D’un point de vue théorique, les RNNs ont un
potentiel bien plus grand que les réseaux de neurones classiques : des recherches ont montré qu’ils
sont « Turing-complet » (ou Turing-compléte), c’est a dire qu’ils permettent théoriquement de
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simuler n’importe quel algorithme. Cela ne donne néanmoins aucune piste pour savoir comment les

construire pour celadans la pratique. [22]
|1.4. RESEAU DE NEURONES PROFONDS

Ces réseaux de neurones multicouches peuvent comporter des millions de neurones, répartis
en plusieurs dizaines de couches. Ils sont utilisés en apprentissage profond pour concevoir des
mécanismes d’apprentissage SUpervises et non supervises.

Dans ces architectures mathématiques, chague neurone effectue des calculs simples mais
les données d’entrées passent a travers plusieurs couches de calcul avant de produire une sortie. Les
résultats de la premiere couche de neurones servent d’entrée au calcul de la couche suivante et ainsi
de suite. Il est possible de jouer sur les différents parameétres de I’architecture du réseau : le nombre
de couches, le type de chaque couche, le nombre de neurones qui composent chaque couche...

L e perceptron multicouche, capable de traiter des phénomenes non linéaires, est un exemple de ce
type de réseau. Concrétement, les premieres couches permettront d’extraire des caractéristiques
simples (comme des contours) que les couches suivantes combineront pour former des concepts de
plusen plus complexes et abstraits : assemblages de contours en motifs, de motifs en parties d’objets,
de parties d’objets en objets, etc.

L’espoir est que plus on augmente le nombre de couches, plus les réseaux de neurones apprennent
des choses compliquées, abstraites, correspondant de plus en plus a la maniere dont un humain
raisonne. Il est néanmoins difficile de mettre au point des mécanismes d’apprentissage efficaces pour
chacune des couches intermédiaires (appel ées couches profondes ou couches cachées). La solution
consiste a allier apprentissage supervise (comme cela est fait pour un réseau a deux couches) et un
apprentissage non-supervise, utilisant des exemples dont la valeur de sortie est inconnue.(inspiré
d’un article d’Interstices).

|1.4.1. Long Short-Term Memory (LSTM)

Lesréseaux de mémoire along terme a court terme généralement appel és ssmplement LSTM
, sont un type spécial de RNN. IIsont été introduits par Hochreiter Schmidhuber (1997. L es Réseaux
neuronaux récurrents présentés dans la section précédente sont capables d’apprendre des régles de
mise a jour de sequence arbitraire en théorie. Dans la pratique, cependant, ces modeles oublient
généralement rapidement le passé. C’est ce qu’on appelle le probléme de la disparition de gradient
et c’est pourquoi ils ont inventé le LSTM. La cellule LSTM est une adaptation de la couche

26



Chapitre 2 Réseaux de neurones apprentissage profonds (DLNN)

récurrente qui permet aux signaux plus anciens des couches profondes de se déplacer verslacellule
du présent (figure.2.7). [23]
La figure suivante représente une chaine de trois cellules LSTM :

& ® 6%9

1 N
LI

&) O &)
Figure 2.7: Une chaine de cellules LSTM.
[1.4.1.1. La cellule LSTM pas a pas

Dans le paragraphe suivant, nous allons essayer de comprendre pas a pas | es opérations réalisées par
une cellule LSTM. [24]

1-Lat®™ cellule LSTM prend 3 vecteurs en entrée :

L’élément courant de la séquence x; : représentation vectorielle du t™ caractére (vecteur de
taille M).

Le hidden state de la cellule précédente ht-1 (vecteur detaille R).
Le cell state de la cellule précédente ci-1 (vecteur detaille R).

C’est ce dernier vecteur que nous allons suivre particulierement. 1l s’agit d’une route privilégiée de
transmission d’information sur la séquence. Pour éviter le probléme du vanishing gradient, le cell

state est en effet mis ajour de facon additive a chaque étape, sans passer par une activation.
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Figure 2.8: Entrées d’une cellule LSTM : input, hidden state, cell state.

2 — Laforget gate est une couche dense de taille R avec une activation sigmoide.A partir de h-

1 €t Xt, cette forget gate produit un vecteur f: detaille R, dont les valeurs sont comprises entre O et 1.

he-1

A 4

Figure 2.9: Filtre delaforget gate.

28



Chapitre 2 Réseaux de neurones apprentissage profonds (DLNN)

3 - Laforget gate agit comme un filtre pour « oublier » certainesinformations du cell state. En effet,
on effectue une multiplication terme a termeentrefi et ci-1, ce qui a tendance a annuler les
composantes de ci-1 dont les homologues c6té ft sont proches de 0. On obtient alors un cell

state filtré, toujours detaille R.

Figure 2.10: Cell statefiltré par laforget gate.

4 — L’input gate produit un filtre it de valeurs comprises entre O et 1 et de taille R, a partir de ht-

1 €t xt, defagon similaire alaforget gate.

he-1
v
e :
i, W e
Ly It
P
Xt - ) ¥
LI lanh— 60 &
> —
q ¥
L R <—
¥

Figure 2.11: Filtre de I’input gate.

5 — En paralée, un vecteur ki de taille R est créé par une couche tanh. k: est le vecteur candidat

pour mettre ajour le cell state.
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Figure 2.12: Vecteur candidat alamise ajour du cell state.

6 — Le candidat kt est filtré par I’input gate it via une multiplication terme a terme. On obtient le

vecteur de mise ajour du cell state.

Figure 2.13: Vecteur candidat filtré par I’input gate.

7 — Lecell state filtré (obtenu a I’étape 3) est mis a jour grace au vecteur candidat filtré (obtenu a
I’étape 6). La mise & jour est une simple addition terme a terme de ces deux vecteurs. On obtient

aorslenouveau cdl statect.
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_r::.—’ N ft ® Ct_l
0= e
__r:.—’._>.
__:. l __J’__ Ct = (ft ® Ct—l) + (lt ® kt)
— @@«
4 4
Ct

Figure 2.14: Mise ajour du cell state par addition du vecteur candidat filtre.

8 — Defacon analogue afi et it, I’output gate produit un filtre o: devaleursentre O et 1, et detaille R.

ht-1
e
Xt J: v

?

A

Figure 2.15: Filtre de I’output gate.

9 - Lesvaeursdu nouveau cell state ¢t sont ramenées a I’intervalle ]-1, 1] par une activation tanh.

Un filtrage par I’output gate ot est ensuite effectué pour enfin obtenir la sortie ht.
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B | e=(feece) + (ke k)

Pt » ht (output intermédiaire)

ht

(vers cellule suivante)

Figure 2.16: Nouveau hidden state.

|1.4.2. Gated Recurrent Units (GRU)

|1.4.2.1. Définition

Lescellules GRU (Gated Recurrent Unit) permettent au réseau récurrent de sauvegarder plus
d'informations historiques pour une meilleure prédiction. Il introduit un update gate qui déterminela
quantité d'informations a garder du passé ainsi qu'un reset gate qui définit la quantité d'informations
aoublier. Le graphique ci-dessous schématise la cellule GRU. [25]
Equations : Nous définissons | es équations dans la cellule GRU comme suit:

Z[ = Jg(szt + Uzht—l + bZ) (”.7)
T[ = Jg(szt + U'Fh[—l + br) (”.8)
hy =z xhe g+ (1 —2) * O Whxe + Uy(ry * he_q) + by) (11.9)

32



Chapitre 2 Réseaux de neurones apprentissage profonds (DLNN)
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Figure 2.17: Schémad'un réseau GRU a une unite.

|1.4.2.2. Pourquoi est-ce utile?

Un GRU est un mécanisme tres utile pour résoudre le probléme du gradient de disparition
dans les réseaux de neurones récurrents. Le probleme du gradient de disparition se produit
dans |'apprentissage automatique lorsque le gradient devient extrémement petit, ce qui empéche le
poids de changer savaleur. IIs ont également de meilleures performances que LSTM lorsquil sagit

d'ensembles de données plus petits. [25]

| 1.4.2.3. Applications d'une unité récurrente fermée
Modélisation de la musique polyphonique.
Modélisation du signal vocal.
Reconnaissance de |'écriture manuscrite.

| 1.4.3. Réseau de neurone convolutif (CNN)

Un réseau de neurone convol utif est un type particulier de réseau de neurone qui se base sur
I’opération de convolution. Les réseaux a convolution sont dérivés des architectures de type
perceptron multi-couches (Multi Layer Perceptron : MLP), cependant ils utilisent des poids
partagés, liés a la fenétre de convolution, qui leur permettent une extraction implicite de

caractéristiques locales Les CNN sont particulierement adaptés a la reconnaissance d’images.
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Un réseau est dit convolutif quand chaque neurone regoit sesinformations non pas de toute
la couche précédente, mais seulement des neurones situés dans son champ réceptif.[26]

Feature maps

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

Figure 2.18: Architecture standard d'un réseau a convolutions.

|1.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un apercu générale sur réseaux neuronaux artificiels,
Aussi les concepts importants du I’apprentissage profond (définition, structures, etc.) avec un détail
sur les différent type de DLNNSs choisi dans notre travail. Le chapitre suivant traite quelques détails
les outils qui seront utilisés pour réaliser notre travail, tel que la présentation de la plateforme
TensorFlow, bibliotheque Keras et I’environnement Anaconda.
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Chapitre 3 TensorFlow, Keras et Anaconda

[11.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter les ressources matérielles et logicielles nécessaires
afin d’achever notretravail. Une description de langage de programmation Python, la plateforme
Tensorflow, suivi par une présentation également des bibliothéques utilisées dans ce travail

(exemple Keras pour la machine automatique et I’apprentissage profonds).

| 11.2. Ressources matérielles

Notre systeme est développé dans un ordinateur dont les caractéristiques techniques, sont
les suivantes :

Fabricant du systeme : TOSHIBA.

Modele de systeme : TECRA Z40-A.

Processeur : Intel(R) Core(TM) i7-4600U CPU @ 2.10GHz (4 CPUs), ~2.7GHz.

RAM : 8 Go « DDR3».

[11.3. Ressources logicielles

[11.3.1. Systéme d'exploitation
Linux Ubuntu version 20.04.
[11.3.2. Langage de programmation

Python est un langage de programmation de haut niveau interpreté (il n’y a pas d'étape de
compilation) et orienté objet avec une sémantique dynamique. Il est trés sollicité par une large
communauté de développeurs et de programmeurs. Python est un langage simple, facile a
apprendre et permet une bonne réduction du cout de la maintenance des codes. Les bibliotheques
(packages) python encouragent la modularité et la réutilisabilité des codes. Python et ses
bibliothéques sont disponibles (en source ou en binaires) sans charges pour la majorité des
plateformes et peuvent étre redistribués gratuitement. [27]

On distingue deux versions de Python : Python 2 et Python 3. Les différences entre ces
deux versions sont multiples. Python 2.x est I’ancienne version, qui continuera d’étre supportée et
donc de recevoir des mises a jour officielles jusqu’en 2020. Apreés cette date, elle continuera
d’ailleurs sans doute de subsister de fagon non officielle. Python 3.x est la version actuelle du
langage. Elle apporte de nombreuses fonctionnalités nouvelles et tres utiles, telles qu’un
meilleur contrdle de concurrence et un interpréteur plus efficace. Cependant, I’adoption de Python
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3 aétélongtempsralentie par |e mangue de bibliotheques tierces prises en charge. Un grand nombre
D’entre elles n’étaient compatibles qu’avec Python 2, ce qui rendait la transition compliquée.
Cependant, ce probléme est aujourd’hui pratiquement résolu et il reste peu de raisons valables de
continuer a utiliser Python 2. [27]

Les principales utilisations de Python par les dével oppeurs sont:

la programmation d’applications.

la création de services web.

la génération de code.

le méta programmation.

Techniquement, ce langage servira surtout pour le scripting et I’automatisation (interaction
avec les navigateurs web).

Dansledomainedel'intelligence artificielle, laplupart des dével oppeurs dans e monde ont
tendance & utiliser Python par rapport aux autres langages de programmation, et la raison en est
gue ce dernier présente de nombreux avantages, notamment |'abondance de bibliothéques de
programmation gue vous pouvez utiliser dans ce domaine comme | a bibliotheque Numpy, qui vous
aide a résoudre de nombreux comptes, En outre, le peu de temps consacré au dével oppement des
technologies d'lA par rapport a d'autres langages tels que Java, par exemple, est bon pour le
processus de test d'algorithmes sans avoir ales implémenter.

Dans notre cas, nous utilisons laversion du langage Python 3.7 .

@ python’

Figure 3.1: Logo Python.
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I11.3.3. Anaconda

Est une distribution libre et open source des langages de programmation Python et R
appliqué au développement d'applications dédiées a la science des données et a I’apprentissage
automatique (traitement de données a grande échelle, analyse prédictive, calcul scientifique), qui
vise asimplifier la gestion des paquets et de déploiement. Les versions de paquetages sont gérées
par le systeme de gestion de paguets conda. La distribution Anaconda est utilisée par plus de 20
millions d’utilisateurs, plus de 7500 packages de science des données et d'apprentissage

automati que adaptés pour Windows, Linux et MacOS.[28]

{") ANACONDA NAVIGATOR

{) ANACONDA NAVIGATOR

- I

& a0 PO DA DD BB

Figure 3.2: Interface Anaconda.
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[11.3.3.1. TensorFlow

C’est une hibliotheque open-source de logiciels pour le flux de données et la
programmation différentielle pour diverses taches. De méme, TensorFlow est utilisé dans la
machine Learning par les réseaux de neurones. Développé par Google en 2011 sous le nom de
DistBelief, TensorFlow a été officiellement lancé en 2017 gratuitement. La bibliotheque est
capable de fonctionner sur plusieurs CPUs et GPUs et est disponible sur plusieurs plates-formes, y
compris mobiles. Le nome vient de tableaux multidimensionnels appelés tenseurs, couramment
utilisés dans les réseaux de neurones.

Pour la plupart, les applications Tensorflow sont des entreprises d’IA avancées et a grande echelle
dans les domaines du machine Learning et du deep Learning. En alimentant le systeme
d’apprentissage automatique Rankbrain de Google, Tensorflow a été employé pour améliorer les
capacités de recherche d’information du moteur de recherche phare de I’entreprise. Google a
également utilisé le cadre pour les applications qui comprennent la génération automatique de
réponse par courriel, la classification des images et |a reconnai ssance optique des caractéeres, ains
gu’une application de découverte de médicaments sur laquelle I’entreprise a travaillé avec des
chercheurs de I’Université de Stanford.

D’autres sociétes inscrites sur le site Web Tensorflow en tant qu’utilisateurs du cadre comprennent
Airbnb, Coca-Cola, eBay, Intel, Qualcomm, SAP, Twitter, Uber et Snapchat développeur Snap
Inc. Un autre utilisateur est STATS LLC, une société de consell sportif qui gere Tensorflow-basé
des modéles d’apprentissage profond pour analyser des choses telles que les mouvements des

joueurs pendant les jeux sportifs professionnels. [29]

TensorFlow

Figure 3.3: Logo TensorFlow.
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I11.3.3.2. Keras

C’est une API (application programming interface) de réseaux de neurones de haut niveau,
écrite en Python et capable de fonctionner sur TensorFlow ou Theano. || a été dével oppé en mettant
I'accent sur I'expérimentation rapide. Etre capable d'aller de I'idée a un résultat avec le moins de
délai possible est laclé pour faire de bonnes recherches. Il a été développé dans le cadre de I'effort
de recherche du projet ONEIROS (Open-ended Neuro-Electronic Intelligent Robot Operating
System), et son principal auteur et mainteneur est Francois Chollet, un ingénieur Google.

En 2017, I'équipe TensorFlow de Google a décidé de soutenir Keras dans la bibliotheque
principale de TensorFlow. Chollet a expliqué que Keras a éé congue comme une interface plutot
gue comme un cadre d'apprentissage (end to end). |1 présente un ensembl e d'abstractions de niveau
supérieur et plus intuitif et qui facilitent la configuration des RNs indépendamment de la
bibliothéque informatique de backend. Microsoft travaille également a gjouter un backend CNTK
aKerasauss.

Kerasest lecadrede DL leplusutilisé parmi les 5 meilleures équi pes gagnantes sur Kaggle.
Parce que Keras facilite I’exécution de nouvelles expériences, il vous permet d’essayer plus d’idées
que votre concurrence, plus rapidement. Et c’est ainsi que vous gagnez.

Kerasest utilise par le CERN, laNASA, le NIH et de nombreuses autres organi sations scientifiques
dans le monde (et oui, Keras est utilisé au LHC). Keras a laflexibilité de bas niveau pour mettre
en ceuvre des idées arbitraires de recherche tout en offrant des fonctionnalités de haut niveau de

commodité en option pour accélérer les cycles d’expérimentation.[30]

. Keras

Figure 3.4: Logo Keras.
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Parameétre de Anaconda Python
comparaison
Anaconda est la plate-forme de science Python est un langage de
Définition des données d’entreprise qui distribue R et programmation général de
Python pour I’apprentissage automatique haut niveau utilisé pour
(Machine L earning) et lascience des I’apprentissage automatique
données (data science). (MachineLearning) et la
science des données (data
science).
Catégorie Anaconda appartient a Data Science Python appartient a
Tools. Computer Languages.
Anaconda a conda a son gestionnaire de Python apip comme
Gestion des paguets . gestionnaire de paquets.
paquets conda permet d’installer Python ainsi que | pip permet d’installer toutes
les dépendances de bibliotheque Non- les dépendances Python.

python.

Anaconda est principalement congu pour Python est non seulement
Applications soutenir les téaches de science des données utilisé dans la science des

utilisateur et d’apprentissage automatique. données et I’apprentissage
automatique, mais auss une
variété d’applications.

Tableau 3.1: Paramétre de comparaison entre Anaconda et Python.

| 11.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons fourni I’environnement nécessaire pour le fonctionnement des
prévisions gréce a I’utilisation de I’environnement basé sur Anaconda Python. Dans le prochain
chapitre, nous allons décrire le systéme de chargement des véhicules dectriques ains que la

présentation de la base de données et |es résultats de simulation.
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| V.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous allonsfairela mise en ceuvre de notre méthode en utilisant le langage
de programmation Python. On commencant tout d'abord par une présentation du notre systeme qui
nous fournira les informations nécessaires dans le processus de la prédiction. Ensuite, nous

montrerons les résultats et |les commentaires.

|V.2. MICROGRID

|V.2.1. Description

Lafigure 4.1 montre le diagramme de Micro-réseau (MG) installée et lafigure 4.2 montre
la photo réelle de la MG considérée. 1l se compose d’un réseau PV de 4kWp, onduleur hybride de
4,6kV A avec capacité de stockage (batterieli-ion) de 10 kWh, station de charge électrique et autres

liens de communication.L es spécifications du réseau PV sont indiquées dans le tableau 4.1.

—— Connexion électrique

P=22 + 22 KW
- Connexlon de données STATION
DE
RECHARGE
Pn = 4 KWp STOCKAGE
e DE
GENERATEUR ¥ 1 | LV GRID
LONDULEUR
1B T
PHOTOVOLTAIQUE (Li<ion) | ; |
Cn =10 KWH
CAMPUS ! Grid (wf)
LAN '
SYSTEME
ZP f Qref DE &
R ol GESTION
DE ;
L'ENERGIE
i AA
SOCY, T,P.,Q,Fout.Ein Eoutb Einb!
REFERENCES
EXTERNES

Figure4.1: Le schémafonctionnel delaMG disponible al'université de Trieste, Itaie.
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Panneaux PV

Station de chargement

Onduleur hybride avec des véhicules électriques

. .-‘/ A
—interreg M

o ITALIA-SLOVENDA
L% 3

batterie Li-ion

Data logger,
Sennon

Figure4.2: La station de chargement des véhicules électriques a base d’un MG a

I’Université de Trieste, Italie.

Latechnologie m-Si
Efficacité minimale 16 %
Puissance nominale 4 kWp
Zone 25m2
Angle azimutal +30°
Angled'inclinaison 20°
Rendement annuel 4,400 kWh
Nombre de cordes 2

Facteur de puissance [-0,9 - +0,9]
Efficacité maximale 95 %

Tableau 4.1: Les caractéristiques de panneau solaire PV utilisé.
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|V .2.2. Base de données

Les donneées utilisées sont collectées par un enregistreur de données “Sonnen’ pour une

étape de temps min (127.000 échantillons). Un exemple de données mesurées est représenté a la

Figure 4.3, y compris la puissance produite par PV, la puissance consommeée et I’état de charge.

g 4 T T
g | ‘ ” l “ n ‘ M““ ” & “ -
0 2 4 6 8 10 12 14
< timestep (1 min) x10%
g 0 | . J.ul | | | P ‘I
= 0 2 4 6 8 10 12 14
timestep (1 min) «10%
100 pyvvayy VT TS kT T AL AL
=
Q 0r c -
@]
()
0 | Lil | |
0 2 4 6 8 10 12 14
timestep (1 min) «10%

Figure 4.3: Un exemple des données enregistrées du 01/01/2020 au 30/03/2020: (a) la

puissance PV produite, (b) la puissance consommeée et le (c) I’état de charge (SoC).
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| V.3. Méthodologie
Les réseaux de neurones de types LSTM, GRU, Bi-LSTM, Stacked-LSTM et CNN sont

utilisées pour dével opper différents model es de prédiction de puissance, en se basant sur lastratégie
suivante :
Rew1 = (X Xe-1) o) Xp 1)
Outedfk,..,.N—1}, {x;, x;_1, ..., xs_r41} SONt les valeur réels et précédents de la série
temporelle, x,,, est lavalue prévoit, f est lemodéle, et N est lataille de la base de données.
Par exemple, dans le cas d'un pas en avant avec trois entrées, larelation entre les entrées et

les sorties (matrice d’entrainement) peut étre formulée comme suit:

X4 X1 Xz X3
Xs X; X3 Xg
X|=f|xs Xa Xs (IV.1)
= X4 XS XG

L’ensemble de données présenté ci-dessus ont éte diviseé en parties entrainement (training)
et d’essai (test) de 70 % et de 30 % respectivement. Les données ont été normalisees, sur la base
de certaines fonctions disponibles dans la bibliothéque scikit-learn en Python. Diverses
simulations ont été construites en variant lataille du patch, les unités, lesitérations et le nombre
des entrées.

Les mesures d’évaluation courantes, y compris le coefficient de corrélation (R), les erreurs
quadratiques moyennes (RMSE) et les erreurs absolues moyennes en pourcentage (MAPE), sont

utilisées pour évaluer laprécision de ces modeles.

N o) (V)
R = Zt=1(("5( ) (yi—¥)) (|V2)
.JZ¥L=1(#‘£—££)2 Vi, vi—yv)?

R = 2G50 —y)?) (IV.3)

M _ 1% n |ﬁ| (IV.4)

n X

Oux et y; sont lesvaleurs mesurées et prévoit, respectivement, X et y sont leur valeurs
moyennes.
Les model es utilisés sont résumés en annexe. Cing expériences ont été réalisées, en variant

les horizons temporels: 1 min, 5 min, 30 min et 1h.
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| V.5. Résultats et discussion

Apres plusieurs expériences, les structures optimales pour les cing cas (1 min, 5 min, 30
min et 1 h) sont indiquées dans les tableaux (4.2 et 4.3). Les figures (4.4.a, 4.5.5, 4.6.a¢et 4.7.9)
montrent une superposition entre |es puissances mesurées et prévues, tandis que les figures (4.4.b,
45.b, 4.6.b et 4.7.b) présentent des graphiques de dispersion (en Anglais. Scatter plots) qui
indiquent la corrélation entre les puissances PV mesurées et prévues.

Pour tester variation entre les données mesures et ceux estimeés, quel ques tests statistiques
comme R, RMSE et MAPE ont été présenté dans les Tableaux (4.2 et 4.3). La figure 4.8 montre

I’erreur absolue calculée (AE) pour les méthodes étudiées a différents horizons temporels (1 min,
5min, 30 min et 1 h).

Bi-LSTM
d T T T T T T 1
mesuré

E 3| predit
> (a)
3 2f
| =
3
St -

D 1 | I\

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4

Time-step(1 min) %10

i
= (b)
=
2
o
=
oo
1]
2
]
@
3
o

0 05 1 15 2 25 3 35 4
Puissance PV mesurée (KW)

Figure 4.4: Comparaison entre la puissance de sortie PV mesurée et prédit (cas de Bi-LSTM)
a)Superposition plot entre mesuré et prédit, et b)Scatter plot.
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GRU
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Figure 4.5: Comparaison entre la puissance de sortie PV mesurée et prédit (cas de GRU)
a)Superposition plot entre mesuré et prédit, et b) Scatter plot.
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Figure 4.6: Comparaison entre la puissance de sortie PV mesurée et prédit (cas de GRU)
a)Superposition plot entre mesuré et prédit, et b)Scatter plot.
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Puissance PV (KW)

Puissance PV prédit (KW)
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Figure 4.7: Comparaison entre la puissance de sortie PV mesurée et prédit (cas de Stacked)

a)Superposition plot entre mesuré et prédit, et b) Scatter plot.
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Figure 4.8: L’erreur absolue pour les différentes méthodes étudiées a 1 min, 5 min,

30 min et 1 h. (lacouleur rouge indigue les valeurs aberrantes, qui sont

plus grandes que la valeur maximale, le centre de la boite est |a valeur

moyenne).
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Figure 4.9: Evolution du rendement par rapport alataille de |a base de données
(casde Bi-LSTM).

Considérant que notre travail basé sur quatre types de base des donneés: 1 min, 5min, 30

min et 1 h.et apres I'application des réseaux de neurones de types LSTM, GRU, Bi-LSTM,
Stacked-L STM et CNN sur |es données mentionnées précédemment . Lafigure 4.8 montre L’erreur
absolue pour les différentes méthodes étudiées a les quatres cas de base des données qui utilisé
dans notre recherche .
Par exemple dans le cas de 1 min, Nous avons remarquéqui L’erreur absolue lors de notre
utilisation de Bi-L STM Mieux quelesautresmodeles. par contre, danslecas de5minet 30 min,,
I’erreur absolue lors de I'utilisation de GRU afficher de meilleurs résultats que les autres modeél es.
Et enfin, Et enfin, dansladernier cas(1 h) , I’erreur absolue lorsdel'utilisation de Stacked-L STM
a donné de meilleurs résultats que ceux enregistrés par les models (LSTM, GRU, Bi-LSTM et
CNN).
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TEMPS DE
Models R( RMSE | MAPE | FONCTIONNEMENT
(KW) (%) (min)
Cas1: 1 min al'avance
Premier ensemble de données: Totale =127017, Training
(70%)= 88912, Testing (30%)= 38105.
Structure#1 (Singlecell LSTM): Batch size=64, Time 0.99 0.07 8.48 ~07 min
steps=10, Epoch=10, units=50.
Structure#2 (Stacked L STM): Batch size=64, Time 0.99 0.07 6.67 ~30 min
steps=30, Epoch=10, units=50, 50.
Structure #3 (Bi-L STM):Batch size=64, Time steps=100, 0.99 0.09 251 ~24 min
Epoch=10, units=16.
Structure #4 (GRU): Batch size=64, Time steps=30, 0.99 0.08 11.79 ~4min
Epoch=10, units=8, 4.
Structure #5 (CNN): Batch size=32, Filters=64, 0.99 0.13 2.60 ~5min
Poolsize=2, Time steps=50, Epoch=10, Dense=50, 1.
Cas2: 5min al'avance
Deuxieéme ensembl e de données. Totale =25404, Training
(70%)= 17783 , Test (30%)= 7621,2.
Structure#1 (Singlecell LSTM): Batch size=64, Time 0.98 041 15.56 ~4 min
steps=10, Epoch=30, units=50.
Structure#2 (Stacked L STM): Batch size=64, Time 0.98 0.20 3.24 ~6 min
steps=10, Epoch=10, units=50.
Structure #3 (Bi-L STM):Batch size=64, Time steps=100, 0.98 0.23 1281 ~6min
Epoch=10, units=16.
Structure#4 (GRU): Batch size=64, Time steps=30, 0.98 0.20 2.79 ~3 min
Epoch=10, units= 8, 4.
Structure 5% (CNN): Batch size=32, Filters=64, 0.97 0.3 18.51 ~3min

Poolsize=2, Time steps=100, Epoch =30, Dense=50, 1.

Tableau 4.2: Erreurs métriques : R, RMSE et MAPE entre la puissance de sortie PV mesurée et
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predit (Cas1l minet5 min al'avance).

Modeles R() RM SE MAPE TEMPS
(KW) (%) (min)
Cas 3: 30 min al'avance
Troisiéme ensemble de données: Totale =4234, Training
(70%)=2963,8 , Test (30%)=1270,2.
Structure#1 (Single cell LSTM): Batch size=32, Time 0.96 0.45 16.48 ~3min
steps=10, Epoch=30, Units=50.
Structure#2 (Stacked L STM): Batch size=32, Time 0.95 0.33 15.78 ~20min
steps=50, Epoch=30, Units=50, 50.
Structure #3 (Bi-L STM):Batch size=16, Time 0.95 0.32 11.61 ~15min
steps=100, Epoch=30, Units=128.
Structure#4 (GRU): Batch size=32, Time steps=100, 0.95 0.32 1.60 ~16min
Epoch=30, Units= 128, 50.
Structure 5# (CNN): Batch size=32, Filters=64, 0.98 0.23 9.31 ~30s
Poolsize=2; Time steps=10, Epoch =10, Dense=50, 1.
Cas4: 1hal'avance
Quatrieme ensemble de données: Totale =2117, Training
(70%)= 1481,9 , Test (30%)= 635,1.

Structure#1 (Single cell LSTM): Batch size=32, Time 091 0.48 10.11 ~1min
steps=10, Epoch=30, units=16.
Structure#2 (Stacked L STM): Batch size=32, Time 0.93 0.37 6.73 ~3min
steps=10, Epoch=50, Units=128, 128.
Structure #3 (Bi-L STM):Batch size=32, Time step=100, 0.91 0.42 943 ~4min
Epoch=30, Units=50.
Structure #4 (GRU): Batch size=32, Time steps=100, 0.92 0.40 4.69 ~6min
Epoch=30, units= 128, 50.
Structure 5# (CNN): Batch size=32, Filters=64, 0.91 0.45 15.87 ~15s

Poolsize=2, Time steps=50, Epoch =10, Dense=50, 1.

Tableau 4.3: Erreurs métriques : R, RMSE et MAPE entre |a puissance de sortie PV mesurée et
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préedit (Cas 30 min et 1 h).
A partir destableaux (4.2 et 4.3) et lesimages (4.8 et 4.9), I’observation suivante peut étre mise

en évidence:

v Pour les deux cas étudiés (1 min et 5 min), le R est proche de 1, ce qui indigue une bonne
corrélation entre les puissances mesurées et prédit. Alors que danslescasde 30 minet 1 h
le R arrangé entre 0,93 et 0,96. |1 a également été confirmeé que la précision est augmentée
avec la taille de I’ensemble de données (Figure 4.9).

v’ Lavariation de I’échelle de temps d’entrée change d’un modele a un autre, mais en général
I’augmentation des étapes de temps peut améliorer relativement la précision. Le RMSE est
disposeé entre 0,09 kW et 0,37 kW, tandis que lavaleur inférieure de MAPE est obtenue par
le réseau Bi-LSTM dans le cas des prévisions a 1 minute d’avance.

v Les mellleurs résultats sont obtenus respectivement par Bi-LSTM, GRU, Stacked-LSTM
et GRU pendant 1 min, 5 min, 30 min et 1 h (Figure 4.8). Cependant, dans le cas d’un
horizon temporel de 30 minutes, CNN a montré un bon coefficient de corréation par
rapport & d’autres structures, il peut étre utilisé comme candidat dans ce cas.

v' Augmenter lesitérations, aun peu d’impact sur la précision dans le cas de 1 min et 5 min,
signifie base de données relativement grande, donc avec 10 époques pour les deux cas 1
min et 5 min de bons résultats peuvent étre atteints. Cependant, I’augmentation de
I’itération dans les cas de 30 min et 1 h a I’avance avec une base de données limitée peut
améliorer la précision. Par exemple, dans le cas des prévisions horaires de 50 a 100
itérations, nous pouvons obtenir des résultats acceptables, maislameilleure valeur de R ne
dépasse pas 0,93.

v Lavariation delataille du patch (patch size) d’architecture n’affecte pas bien la précision,
en particulier avec une base de données relativement grande (1 min et 5 min). Les valeurs
appropriées sont 32 et 64.

v" Pour une implémentation en temps réel, une structure a faible complexité comme celle de
LSTM est la plus adaptée, méme avec moins de précision que Bi-LSTM et GRU.

v" L’augmentation de la valeur du dropout a 0,45 peut améliorer |égérement la précision de
tous les cas éudiés.

v A propos du temps de fonctionnement, CNN présente un temps de fonctionnement
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inférieur dans la plupart des horizons temporels.
IV.4. Conclusion

Dans le présent chapitre, seule la puissance produite par le champ PV (qui fait partiedela
centrale MG) est considérée. Les résultats de la simulation indiquent que toutes les structures
(LSTM, GRU, Bi-LSTM, CNN et Stacked-L STM) étudiées peuvent donner de bons résultats. Par
exemple, lesréseaux Bi-LSTM et GRU sont les plus adaptés pour tres court-terme (1 min) avec un
ensembl e de données rel ativement important (environ 127 000 points), tandis que Stacked-LSTM
est le plus approprié pour court-terme (1 h) avec une base de donnéeslimitée (environ 4 000 points).
Le GRU peut fournir de bon résultats pour les deux horizons de temps 5 min et 30 min. CNN peut
également présenter des résultats acceptables dans le cas d’un horizon de temps de 30 min. Ce n’est
pas une régle générale, car les résultats dépendent principalement de la quantité de la base de
données utilisée ainsi que de la qualité des données.

Pour une application en temps réel, des structures DLNN moins compliquées sont les plus
appropriées. Un ordinateur puissant est nécessaire pour réduire le temps de fonctionnement, en
autre, il a été observé que le systeme d’exploitation Ubuntu fonctionne mieux que Windows en
termes de temps de fonctionnement, qui peut atteindre 30 minutes avec la premiére base de données
(127 000 échantillons).
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Conclusion générale

Ce travail porte sur I’application de réseaux de neurones profonds pour la prédiction de
puissance produite par un micro-réseau, destiné au chargement des véhicules éectriques. Nous
avons commenceé tout d’abord, dans le premier chapitre, par une présentation détaillée sur les
systemes photovoltaiques connectés au réseau électrique et enfin nous avons présente les facteurs
qui peuvent influencer la productivité des systemes PV connectés au réseau €l ectrique.

Dans le deuxiéme chapitre, nous avons introduit certaines définitions des réseaux de
neurones classiques et profonds. Dans le troisiéme chapitre, nous avons présenté les ressources
matérielles et logicielles nécessaires a notre travail .

Les résultats que nous avons obtenus sont restitués dans le dernier chapitre. Différents
DLNNSs ont éé développés pour la prévision de la puissance d’un champ photovoltaique, pour
différents horizons temporels (1 min, 5 min, 30 min et 60 min).

Il a été démontré gu'une structure simple (telle que LSTM ou GRU) peut fournir de trés
bonne précision de prévision (R = 99%).

Il convient de souligner que les parameétres (tels que la taille du Batch, le nombre d'unités
et le nombre de couches cachées, lataille des filtres, etc.) doivent également étre soigneusement
sélectionnés. Cependant, la valeur de ces parametres différe d'un modele a l'autre. 1l a été vérifié
que la disponibilité d'une grande base de données est nécessaire pour obtenir de bons résultats. Il
est anoter que, méme avec les nouveaux algorithmes DRNN avancés, une précision acceptable en
cas de jours nuageux est obtenue, mais le probléme n'est pas résolu définitivement. Ainsi, des
efforts supplémentaires devraient étre déployés (par exemple, en combinant les données de
prévisions météorologiques, lesimages du cidl, I'indice nuageux, €etc).

Laprévision along-terme dela puissance PV reste également un probleme difficile qui doit
étre soigneusement traité, en testant d'autres types DLNN (par exemple, |'apprentissage Seq2Seq)
ou en développant des algorithmes plus avancés.
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Annexes

+* Les structures utilisées :

> LSTM

model = Sequential()
model.add(L STM (units = 50, activation="relu’,input_shape = (X_train.shape[1], 1)))
model .add(Dense(units = 1))

> Stacked LSTM :

model = Sequential()

model.add(L STM (50, activation="relu’, return_sequences=True,
input_shape=(X_train.shape[1], 1)))

model.add(L STM (50, activation="relu’))

model .add(Dense(1))

> Bidirectional LSTM :

model = keras.Sequential ()

model.add(keras.|ayers.Bidirectional (keras.layers.L STM ( units=50,
input_shape=(X_train.shape[1], X_train.shape[2]))))

model .add(keras.|ayers.Dropout(rate=0.45))
model.add(keras.|ayers.Dense(units=1))

> GRU:

model = keras.models.Sequential ()

model.add(keras.layers.GRU(8, return_sequences=True, input_shape=(train_X.shape[1],
train_X.shape[2]) ))

model.add(keras.|layers.GRU(4))

model .add(keras.layers.Dense(1))

> CNN:

Model.add (con1D(filters=32,kernel_size=3, activation="relu’,input_shape=(21,11)))
M odel .add(maxPooling1lD(pool _size=2))

M odel.add(dropout(0.2))

Model.add(Fl atten())

Model.add(Dense(8,activation="relu’))

Model.add(dense(1))
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