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Introduction Générale 

Le système photovoltaïque est l’une des sources d’énergies renouvelables qui a suscité un 

grand intérêt au près des chercheurs au cours des dernières décennies. L’épuisement des 

gisements fossiles et les émissions de gaz à effet de serre ont entrainé une croissance dans le 

domaine des sources d’énergie renouvelable dont le  photovoltaïque en grande partie. De plus, 

l'énergie photovoltaïque peut être produite à proximité de son lieu de consommation de 

manière décentralisée, ce qui la rend accessible à une grande partie de la population. 

Cependant, les systèmes de conversion photovoltaïques sont soumis aux fluctuations de 

puissance dues aux variations des conditions atmosphériques, à savoir le rayonnement solaire 

et la température ambiante. Grâce aux méthodes de poursuite du point de puissance maximale 

(Maximum Power Point Tracking) dites méthodes (MPPT), le rendement des systèmes 

photovoltaïques (PV) est considérablement amélioré. De nombreuses méthodes ont été 

proposées dans la littérature pour suivre le point de puissance maximale (PPM) des systèmes 

PV. Parmi ces méthodes, le hill climbing [1] et la perturbation et observation (P&O) [2-4] 

sont les deux algorithmes couramment utilisés en raison de leur implémentation simple et peu 

coûteuse. Cependant, ces méthodes souffrent d'oscillations du point de fonctionnement autour 

du PPM, entraînant ainsi des pertes d'énergie importantes, en particulier dans les systèmes 

photovoltaïques à grande échelle. D’autres approches alternatives ont été proposées afin de 

surmonter cet inconvénient comme la méthode d'incrément d'inductance [5]. Cependant, 

toutes ces méthodes énumérées ne répondaient pas correctement dans des conditions 

atmosphériques en évolution rapide. 

Récemment, des méthodes MPPT basées sur des techniques d'intelligence artificielle telles 

que les réseaux de neurones [6, 7] et les contrôleurs flous [8-11] ont fait leur apparition. 

L'utilisation de contrôleurs flous est plus appropriée pour le suivi du PPM par rapport aux  

contrôleurs conventionnels car ils produisent de meilleures performances dans les conditions 

atmosphériques variables [12-18]. Néanmoins, la conception de ces contrôleurs MPPT flous 

n’est pas une tâche facile en raison du nombre important de paramètres qu’il faut ajuster 

(paramètres relatifs aux fonctions d’appartenance) et l’utilisation d’une base de règles flous 
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souvent difficile à élaborer. Cette difficulté de conception a conduit de nos jours à l'emploi 

des méthodes d'apprentissage automatique et d'optimisation des contrôleurs MPPT floues et, 

particulièrement, celles basées sur les algorithmes d'optimisation évolutionnistes. 

C'est dans ce contexte de conception des contrôleurs MPPT flous que se situe notre travail 

de thèse dont le but est de concevoir des contrôleurs capables d'extraire le maximum de 

puissance disponible dans un générateur photovoltaïque et ce, quelque soient les variations 

des conditions atmosphériques et de la charge. Dans cette thèse, les algorithmes 

d'optimisation utilisés sont les algorithmes évolutionnaires (AE) mono et multi-objectif. Ces 

algorithmes sont appliqués suivant deux stratégies : 

-  Les règles floues du contrôleur MPPT flou sont prédéfinies et les fonctions 

d'appartenance associées aux variables d’entrées et de sorties du contrôleur sont 

optimisées par les algorithmes évolutionnaires mono-objectif. 

- Les fonctions d’appartenance et les règles floues sont optimisées simultanément par un 

algorithme évolutionnaire multi-objectif. 

 

 

Présentation des chapitres 

Cette thèse est organisée en quatre chapitres : 

Le premier chapitre concerne l’étude des éléments de la chaîne de conversion 

photovoltaïque, constituée de générateur PV, d'un étage d'adaptation associé à une commande  

MPPT ainsi qu’une charge résistive. Nous nous étalerons dans ce chapitre sur la partie 

commande. Nous présenterons une commande MPPT classique et une commande intelligente 

basée sur le contrôleur flou.   

Le deuxième chapitre est consacré aux algorithmes évolutionnaires. La première partie traite 

les AEs mono-objectif. Nous présenterons deux algorithmes que nous avons exploité dans le 

cadre de cette thèse à savoir  les algorithmes génétiques et l'algorithme d'optimisation par 

essaim particulaire (PSO, en anglo-saxon). La deuxième partie concerne les notions de bases 

sur lesquelles reposent les algorithmes multi-objectif et nous présenterons en détail le principe 

de fonctionnement de l’algorithme SPEA-II (Strength Pareto Evolutionary algorithm-II).  
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Le troisième chapitre est consacré à la conception des contrôleurs MPPT flous par 

algorithmes évolutionnaires. Le chapitre est scindé en deux grandes parties : Dans la première 

partie, le problème de conception est formulé comme un problème d’optimisation mono-

objectif et nous utilisons les algorithmes génétiques et l’algorithme par essaim particulaire 

comme méthode d'optimisation. Dans la deuxième partie, l’algorithme SPEA-II est utilisé 

pour optimiser les fonctions d’appartenance et les règles floues du contrôleur MPPT flou.       

Le quatrième chapitre concerne une application réelle du contrôleur flou optimisé par 

l'algorithme d'optimisation par essaim particulaire pour la commande d’un système de 

conversion d'énergie photovoltaïque. 

Enfin, une  conclusion  viendra  résumer  la  thèse  et  mettre  en  avant  les  résultats  de  nos  

contributions et les perspectives. 

 

 

 



 

 

 

Chapitre 1 
GÉNÉRALITÉS SUR LES SYSTÈMES DE CONVERSION 

PHOTOVOLTAÏQUE 

 



Chapitre 1 :           Généralités sur les systèmes de conversion photovoltaïque 
  

4 

 

1.1. Introduction 

Les systèmes de conversion photovoltaïques ont connu un essor important au cours des 

dernières années dans la production d'énergie dans le monde. Notre travail s'inscrit dans la 

suite de cette croissance, de sorte d'augmenter l'efficacité de la conversion photovoltaïque.  

Dans ce chapitre, un aperçu sur les généralités de la structure des systèmes photovoltaïques 

est donnés pour mieux comprendre et identifier les parties de cette structure à améliorer. La 

recherche dans ce domaine est extrêmement active depuis plusieurs années et les avancées 

sont rapides. Les structures de premières générations sont constitués d'un générateur 

photovoltaïque et une charge, le tous est connecté directement via un fil. Cependant ce type de 

structure à montré ce limites et présente des inconvénients vu la caractéristique non-linéaire 

des générateur. Les recherches sont orientés vers l'utilisation d'un étage d'adaptation 

accompagné d'une commande de poursuite du point de puissance maximale (en anglais : 

MPPT) adéquate entre le générateur et la charge. La dernière partie de chapitre est consacrée 

aux différentes méthodes MPPT  

 

 

 

1.2. Principe de la conversion photovoltaïque 

La conversion photovoltaïque peut être définie comme la transformation de l'énergie des 

photons en énergie électrique grâce au processus d'absorption de la lumière par la matière. 

Dans un semi-conducteur exposé à la lumière, un photon d'énergie suffisante arrache 

un électron à la matière, créant au passage un « trou ». Normalement, l'électron − trouve 

rapidement un trou pour se recombiner, et l'énergie apportée par le photon est ainsi dissipée. 

Le principe d'une cellule photovoltaïque est de forcer les électrons et les trous à se diriger 

chacun vers une face opposée du matériau au lieu de se recombiner, ainsi, il apparaîtra 

une différence de potentiel et donc une tension entre les deux faces, comme dans une pile. 

L'une des solutions, couramment utilisée, pour extraire sélectivement les électrons et les trous 

utilise un champ électrique  ⃗  au moyen d'une jonction PN, entre deux couches dopées 

respectivement P et N, (voir Figure 1.1). 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Semi-conducteur
https://fr.wikipedia.org/wiki/Lumi%C3%A8re
https://fr.wikipedia.org/wiki/Photon
https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89lectron
https://fr.wikipedia.org/wiki/Trou_d%27%C3%A9lectron
https://fr.wikipedia.org/wiki/Diff%C3%A9rence_de_potentiel
https://fr.wikipedia.org/wiki/Pile_%C3%A9lectrique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Champ_%C3%A9lectrique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Semi-conducteur#Jonction_P-N
https://fr.wikipedia.org/wiki/Dopage_(semi-conducteur)#Dopage_de_type_N_et_de_type_P
https://fr.wikipedia.org/wiki/Dopage_(semi-conducteur)#Dopage_de_type_N_et_de_type_P


Chapitre 1 :           Généralités sur les systèmes de conversion photovoltaïque 
  

5 

 

 

Figure 1.1. Schéma de principe de la conversion photoélectrique. 

D'un point de vue électrique, une cellule photovoltaïque est l'équivalent d'un générateur de 

courant auquel on a adjoint une diode. Il faut ajouter des contacts électriques (qui laissent 

passer la lumière en face éclairée : en pratique, un contact par une grille est utilisée), une 

couche antireflet pour assurer une bonne transmission des photons vers l'absorbeur. Pour que 

la cellule fonctionne, et produise le maximum de courant, on ajuste le gap du semi-conducteur 

au niveau d'énergie des photons. On peut éventuellement empiler les jonctions, de façon à 

exploiter au mieux le spectre d'énergie des photons, ce qui donne les cellules multi-jonctions 

[19]. 

1.3. Cellule photovoltaïque 

1.3.1. Modélisation électrique d'une cellule photovoltaïque 

Une jonction PN comme préalablement définie, réalisée à partir de matériaux sensibles à la 

lumière, présente la particularité de pouvoir fonctionner en générateur d’énergie.  

La modélisation d’un système physique donné consiste à établir son modèle mathématique.         

Afin de modéliser une cellule photovoltaïque, de nombreux modèles mathématiques ont été 

proposés dans la littérature, ils ont été développés pour décrire le comportement non linéaire 

et le fonctionnement d’une cellule qui résulte de celui des jonctions semi-conductrices qui 

sont à la base de leurs réalisations.  

Le modèle présenté dans cette thèse est le modèle d'une cellule à une diode. C’est le modèle le 

plus répondu dans la littérature et il présente un bon compromis entre simplicité et précision. 

Il fait intervenir un générateur de courant pour la modélisation du flux lumineux incident, une 

diode pour les phénomènes physiques de polarisation et deux résistances (série et shunt). 

 

Zone type (N) Zone type (P) 
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https://fr.wikipedia.org/wiki/G%C3%A9n%C3%A9rateur_%C3%A9lectrique#G%C3%A9n%C3%A9rateur_de_courant
https://fr.wikipedia.org/wiki/G%C3%A9n%C3%A9rateur_%C3%A9lectrique#G%C3%A9n%C3%A9rateur_de_courant
https://fr.wikipedia.org/wiki/Diode
https://fr.wikipedia.org/wiki/Antireflet
https://fr.wikipedia.org/wiki/Bande_interdite
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La diode semi-conductrice est représentée sous forme d'une jonction PN selon l'équation de 

Shockley suivante : �� = � [ � ( �� ℎ) − ]                                                                           .  

où, � est la tension appliquée à la diode (V), 

      �� est le courant circulant dans la diode (A), 

      � est le facteur d'idéalité de la diode, il est compris entre 1 et 2, 

      ℎ est le potentiel thermodynamique de la cellule, qui est exprimé comme suit,  

ℎ = �                                                                                                         .  

où, � est la constante de Boltzman, 1.380658 − J/K, 

      est la température absolue de la cellule en Kelvin, 

      est la charge d'un électron, 1.60217733 − 9C. 

Le courant de saturation �  de la diode dépend de la température , qui est exprimé par 

l'équation suivante, 

� = � exp [ q
αk × ( r − )]                                           .  

où,  est le gap d'énergie dans le semi-conducteur de la cellule, 

       est la température de référence ( =  � ��  ). 
Le courant de saturation inverse de la diode est obtenu selon l'expression suivante :  

� = � / [ � ( q��� C − )]                                                       .  

où, �  est le courant de court-circuit de la cellule (A). 

Le courant délivré sur une charge par une cellule photovoltaïque éclairée s'écrit selon la 

relation suivante : ��� = � ℎ − ��                                                                                         .  

Soit,  ��� = � ℎ − � [ � ( �� ℎ) − ]                                                       .  

Le photon courant � ℎ généré dépend de l'irradiance et de la température qui est donné par 

l'équation (1.7) : ��ℎ = [� + �� × ( − )]                                                   .  
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où, �� est le coefficient de la température du courant de court circuit de la cellule, 0.0017 

A/°C, 

        est l'irradiance de référence ( =  /  ) . 
       est l'irradiance en W/m

2
. 

La valeur de la tension en circuit ouvert est donnée par l'équation (1.8), 

= � × (� ℎ� )                                                                            .  

On remarque que  augmente avec le logarithme de � ℎ et varie linéairement avec la 

température. 

Malheureusement, la cellule photovoltaïque en condition d’utilisation ne peut pas être 

considérée comme une diode idéale et comporte des résistances parasites en série Rs et en 

shunt (parallèle) Rsh pour tenir compte des phénomènes dissipatifs au niveau de la cellule (cf. 

Figure 1.2) [20]. Les chutes de tension dans la zone PN sont représentées par une résistance 

série Rs quant au courant de fuite, il est considéré en introduisant une résistance parallèle Rsh. 

L’équation (1.6) devient alors, en incluant les résistances Rs et Rsh [21] : 

��� = � ℎ − � [ � ( �� +  ���� ℎ ) − ] − ( �� +  ��� ℎ )                                                 .  

où, ��� et �� sont, respectivement, le courant de sortie et la tension de la cellule. 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 1.2.  Modèle à une seul diode d'une cellule photovoltaïque.                                                                                        

1.3.2. Générateur photovoltaïque 

1.3.2.1. Constitution d'un générateur photovoltaïque 

Une cellule élémentaire constitue un générateur de très faible puissance vis à vis des 

besoins de la plupart des applications domestiques ou industrielles. Une cellule de quelques 
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dizaines de centimètres carrés délivre, au maximum, quelques watts. Afin de produire plus de 

puissance, les cellules sont souvent réunies dans des modules (ou panneaux) photovoltaïques, 

en fonction de la puissance recherchée. Pour constituer les panneaux solaires, des connexions 

série/parallèle sont réalisées. La connexion série permet  d’augmenter la tension,  tandis que 

la mise en parallèle permet d'accroître le courant. Le nombre de branches et le nombre de 

cellules dans chaque branche dépendent des caractéristiques recherchées [22].  

La figure 1.3 montre un exemple d’une caractéristique électrique d'un panneau solaire BP 

SX150S: 

 

 Figure 1.3. Courbes caractéristiques du panneau photovoltaïque.   

Cette caractéristique dépend du niveau d’éclairement et de la température de la cellule. Le 

point de puissance maximale (PPM ou MPP en anglais) sur cette courbe correspond au 

produit de 2 valeurs particulières qui sont:  

    – le courant de puissance maximale et la tension de puissance maximale. 

1.3.2.2. Eléments de protection d'un générateur photovoltaïque 

Au delà du souci d'accroître la puissance maximale générée par le panneau PV, il y a aussi 

le facteur de sécurité ou de protection, qui est important afin d'augmenter leur durée de vie et 

éviter les pannes destructrices liées à l'association des cellules en série et en parallèle. Le 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Module_solaire_photovolta%C3%AFque
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nombre de cellules par sous-réseaux est le fruit d’un compromis économique entre protection 

et pertes d’une partie importante du GPV en cas de défaut partiel [23].  

On trouve essentiellement deux types de protections classiques dans une installation PV:  

1. Une diode by-pass ou anti parallèle est placée sur un groupement élémentaire de 30 à 

40 cellules maximum évitant ainsi l'apparition de points chaud et la destruction des 

cellules mal éclairées. Dans ces conditions, une cellule du groupement en série peut, à 

la suite d’une défaillance, être soumise à la tension des autres cellules et de fait  se 

retrouver réceptrice au lieu de génératrice.  

2. Une diode anti retour protège chaque groupement série, de branche parallèle 

adjacentes empêchant un courant négatif dans le GPV. Dans le cas de plusieurs 

chaînes de cellules mises en parallèle sur une charge, le risque est que des chaînes de 

cellules éclairées débitent dans des chaînes ombrées ou que la charge se décharge à 

travers le générateur. On dispose pour cela de diodes anti-retour mises en série avec le 

GPV (de blocage) comme le montre la Figure 1.4. Cette diode est indispensable quand 

la charge du panneau photovoltaïque est une batterie.  

 

Figure 1.4. Schématisation d'un GPV avec des diodes by-pass et une diode anti-retour.   

1.3.2.3. Influence de l'irradiance et de la température 

Comme nous pouvons le voir sur les deux Figures 1.5 et 1.6, selon les conditions 

atmosphériques, on obtient différentes courbes avec différents PPMs.  

Blocs en 

parallèle 

Blocs en série 

Diode by-pass 

Diode anti-retour 
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La Figure 1.5 représente les caractéristiques électriques pour différents niveaux d'irradiance et 

une température fixe 25°C d'un panneau de 150Watt/crête. Dans cette figure, les fortes 

variations du niveau d'irradiance provoquent des variations relativement importantes du 

courant optimal. Alors que, les variations relatives de la tension optimale sont faibles. 

Néanmoins, nous ne pouvons négliger le fait que la tension optimale varie aussi et ceci pour 

des valeurs très proches de la puissance maximale. D’un autre côté, le niveau d’irradiation 

impose le niveau du courant de court-circuit. 

 

 

 

La Figure 1.6 représente les caractéristiques électriques pour différents niveaux de 

température à un irradiance fixe 1000W/m² d'un panneau de 150Watt/crête. Nous pouvons 

voir sur cette figure une variation légère de la tension optimale du panneau pour différents 

niveaux de température. Ceci vient de la forte influence que joue la température de la cellule 

sur sa tension. Ainsi, nous pouvons voir que pour des températures ascendantes, la tension 

optimale (de la même manière que pour la tension de circuit ouvert) décroit entraînant une 

diminution de la puissance maximale Pmax pour un même niveau d’irradiation. Par contre, le 

courant est peu influencé par les variations de la température. 

 

 

Figure 1.5.  Caractéristiques électriques pour différents niveaux d'irradiance et une 

température fixe 25°C d'un panneau de 150Watt/crête.  
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Figure 1.6.  Caractéristiques électriques pour différents niveaux de température et un 

ensoleillement fixe 1000W/m² d'un panneau de 150Watt/crête.  

1.4. Connexion direct entre un GPV et une charge 

Cette configuration est possible si la tension de fonctionnement du GPV est fixe ou 

faiblement variable. Le principe de la connexion direct repose sur le transfert de la puissance 

de sortie de la source photovoltaïque vers l'équipement à alimenter (charge), sans aucun 

système intermédiaire [24]. Ce fonctionnement est connu sous la nomination " 

fonctionnement au fil du soleil". La présence de la diode anti-retour est indispensable pour 

éviter de détériorer le générateur par un retour de courant sur ce dernier. La Figure 1.7 

présente le schéma de connexion directe entre un GPV et une charge [25].   

 

Figure 1.7. Connexion directe entre un GPV et une charge continue. 

 

GPV
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Charge 
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Cependant, cette configuration n’offre aucun type de limitation et/ou de réglage de la tension 

de la charge. Ce qui la restreint à des applications nécessitant une tension fixe ou faiblement 

variable.  

 

Figure 1.8.  Caractéristique d'un générateur photovoltaïque en connexion directe avec 

différentes possibilités de charge. 

Comme le schématise la Figure 1.8, un générateur photovoltaïque peut être connecté 

directement à trois types de charges :  

 une charge de type source de tension continue,  

 une charge de type source de courant continue,  

 une charge purement résistive.  

Les points de fonctionnement changent selon la charge à connecter, par contre, le PPM 

change instantanément avec les variations des conditions atmosphériques. Cette figure, 

montre bien  les limites de cette connexion autant sur les pertes de production qu'elle entraîne 

que sur les types d'applications compatibles. Des recherches sur des solutions novatrices 

optimisant mieux la production d’énergie photovoltaïque sont d’actualité et même nécessaires 

pour amener l’énergie photovoltaïque à un degré de fiabilité comparable à une source 

d’énergie traditionnelle [26].   

1.5. Connexion GPV- charge via un étage d’adaptation continu-

continu 

Les panneaux solaires de première génération sont généralement dimensionnés pour que 

leurs PPM correspondent à la tension nominale de batterie de 12 ou 24 Volts. Grâce à cette 

Source de courant 

Charge résistive    Source     

de tension 

PPM 
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configuration, une simple connexion directe via une diode anti-retour suffit à effectuer le  

transfert d'énergie du GPV à la charge. Cependant, les caractéristiques non-linéaires du 

module photovoltaïque et sa sensibilité aux conditions extérieures, comme l'éclairement et la 

température, induisent des pertes énergétiques. L'utilisation d’un étage d’adaptation afin 

d’optimiser la production d'énergie à tout moment est ainsi de plus en plus préconisée. 

L'introduction d'un étage d'adaptation permet de fixer le point de fonctionnement du GPV 

(PPM) indépendamment de celui de la charge afin d'extraire la puissance maximale disponible 

dans le générateur [27].  

1.5.1. Principe de fonctionnement d'un étage d'adaptation DC-DC 

La Figure 1.9 présente le schéma de principe d'un panneau photovoltaïque doté d’un étage 

d’adaptation DC-DC entre le GPV et la charge. Cet étage d'adaptation dispose d'une 

commande de Poursuite du Point de Puissance Maximale (en anglais; MPPT : Maximum 

Power Point Tracking) qui lui permet de rechercher le PPM que peut fournir un panneau. 

L'algorithme de recherche MPPT peut être plus ou moins complexe en fonction du type 

d'implantation choisi et des performances recherchées. Cependant au final, tous les 

algorithmes performants doivent jouer sur la variation du rapport cyclique du convertisseur de 

puissance associé.  

 

Figure  1.9. Connexion d’un GPV à une charge à travers un étage d'adaptation DC-DC. 

1.6. Commandes MPPT 

De nombreuses recherches sur les commandes MPPT ont été effectuées afin de trouver un 

système optimal permettant une recherche du PPM selon l'évolution de la puissance fournie 

par le générateur photovoltaïque.  
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Dans la littérature, nous pouvons trouver différents types d'algorithmes de commande 

présentant plus ou moins de précisions [28, 29]. A partir de l’évaluation ou de la mesure de la 

puissance fournie par le générateur, ces commandes utilisent le rapport cyclique du 

convertisseur de puissance pour appliquer une action de contrôle adéquate sur le convertisseur 

de puissance.  

La Figure 1.10 représente le système de conversion d'énergie photovoltaïque associée à une 

commande MPPT.  

 

Figure 1.10. Système de conversion d'énergie photovoltaïque associée à une commande 

MPPT. 

Actuellement, les techniques de poursuite sont nombreuses et leurs mises en œuvre ont 

montré des avantages et des inconvénients des unes et des autres. Nous rappelons brièvement 

leurs différents principes dans les paragraphes suivants. On peut les répartir en deux classes, 

les commandes MPPT classiques et les commandes MPPT intelligentes.  

1.6.1. Commandes MPPT classiques 

Dans la littérature, nous pouvons trouver différents types d'algorithmes effectuant la 

recherche du PPM avec des méthodes dites « classiques » [30-36]. Les trois méthodes 

classiques les plus couramment rencontrées dans la littérature sont communément appelées 

hill climbing, perturbation & observation (P&O) et l’incrément de conductance (IncCond).  
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1.6.1.1. Algorithme de Perturbation & Observation 

 Principe de la méthode  

L'analyse de la courbe de la puissance en fonction de la tension d'un panneau 

photovoltaïque de 150 Watt/crête (cf. Figure 1.11) montre qu'il existe deux zones de 

fonctionnement; la première à gauche du PPM où le rapport 
������ est positif et la deuxième à 

droite du PPM où le rapport 
������ est négatif. Le point de puissance maximale est atteint 

lorsque le rapport 
������ est nul. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 1.11. Zones de fonctionnement du panneau photovoltaïque.  

Lorsqu'on perturbe le point de fonctionnement, quatre cas peuvent se présenter selon la 

direction ou le signe de la variation de la tension ∆ �� et la variation de la puissance ∆��� : 

Premier Cas : ��� > ��� −  � �� > �� −  

Le rapport 
������ est positif, ceci indique que le point de fonctionnement se trouve à gauche 

du PPM; en plus ∆ �� est positive, on est donc dans la bonne direction. Pour la prochaine 

itération, on augmente la valeur de la tension du GPV.  

Soit donc = − − , où  est le pas d'incrémentation. 

Deuxième Cas : ��� > ��� −  � �� < �� −  

Le rapport 
������ est négatif, ceci indique que le point de fonctionnement se trouve à droite 

du PPM ; en plus ∆ �� est négative, la recherche du PPM se fait dans la bonne direction. On 
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va donc pour la prochaine itération continuer à diminuer la tension (donc à augmenter le 

rapport cyclique). 

Soit donc = − +   

Troisième Cas :  ��� < ��� −  � �� < �� −  

Le rapport 
������ est positif, le point de fonctionnement se trouve à gauche du PPM ; et 

comme ∆ �� est négative on se dirige dans le mauvais sens. Lors de la prochaine itération on 

doit corriger le sens de la recherche c.-à-d. augmenter la tension. 

Soit donc = − −  

Quatrième Cas :  ��� < ��� −  � �� > �� −  

Le rapport  
������ est négatif, le point de fonctionnement actuel est à droite du PPM, en plus 

∆ �� est positive c.-à-d. que la recherche se fait dans la mauvaise direction. Pour la prochaine 

itération on va diminuer la tension (donc augmenter le rapport cyclique). 

Soit donc = − +   

Les quatre cas de fonctionnement de la méthode P&O sont représentés dans l'organigramme 

de la Figure 1.12 : 
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Figure 1.12.  Organigramme de la méthode P&O. 

Théoriquement, l'algorithme est simple à mettre en œuvre cependant, il y a des limites qui 

réduisent l'efficacité du suiveur du PPM. En effet, à l'état d'équilibre, la puissance de sortie du 

générateur oscille en continu autour de sa valeur optimale, engendrant ainsi des pertes de 

puissance considérables, notamment pour les cas des valeurs importantes du pas 

d'incrémentation, par ailleurs, un pas très faible augmentera le temps de réponse du générateur 

[37]. Un compromis doit être adopté entre vitesse de convergence et perte de puissance. 

L'autre inconvénient dont souffre la méthode P&O est le fait que le point de fonctionnement 

du GPV est perturbé à chaque cycle, même lorsque le PPM est atteint.  

1.6.2. Commandes MPPT intelligentes 

Les commandes MPPT intelligentes sont de plus  en plus populaires grâce  à l’évolution 

des  microcontrôleurs. L’avantage de ces méthodes est qu’elles  peuvent fonctionner avec des 

valeurs d’entrées peu précises et qu’elles n’ont pas besoin de modèle mathématique de grande 

précision. De plus, elles peuvent traiter des non linéarités. Parmi les nombreuses publications, 

Mesure : �� , ���  
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la méthode la plus rencontrée est le contrôleur par la logique floue. Des études de 

comparaison ont été menées entre les différentes méthodes MPPT classiques et les contrôleurs 

flous [37]. Par conséquent, les méthodes MPPT basées sur les contrôleurs flous sont devenues 

un sujet de recherche intéressant [38-42]. 

1.6.2.1. Commande MPPT par la logique floue 

Récemment, les contrôleurs flous (CFs) sont introduits dans le suivi des  PPM des 

systèmes de conversion photovoltaïques. Cette section n'est pas destinée à fournir les concepts 

théoriques de base sur la logique floue, mais nous allons simplement présenter les concepts 

nécessaires pour la mise en œuvre d’une commande MPPT intelligente à base du contrôleur 

flou. Contrairement aux contrôleurs classiques, basés sur le modèle mathématique d'un 

système, un contrôleur flou intègre l'expérience d'un opérateur humain. Ceci est un avantage 

considérable étant donné la complexité croissante des systèmes. Dans cette approche, l'action 

de commande est exprimée avec des règles linguistiques de la forme suivante:  

Si un ensemble de conditions est satisfait, alors un ensemble de conséquences est déduit.  

 

De manière générale, comme le montre la figure 1.13, la configuration de base d'un contrôleur 

flou comprend quatre parties [43]:  

 Une interface de fuzzification des variables d'entrées, laquelle permet de transformer 

les grandeurs mesurées d’entrée en des grandeurs floues ; 

 Une base de règle, qui contient la définition des termes utilisés dans la commande et 

les règles caractérisant la cible de la commande et décrivant le savoir-faire de l’expert; 

 L'inférence floue à partir d'une base de connaissance, utilise des ensembles flous 

d'entrées et leurs valeurs d'appartenance pour rechercher les règles appropriées dans la 

base de règles afin de calculer une valeur de sortie floue ; 

 Une interface de défuzzification à la sortie, laquelle détermine une action précise à 

partir des descriptions floues des variables de sortie.  

prémisse  conclusion  
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Figure 1.13. Structure d'un contrôleur flou. 

En ce qui concerne la sélection de variable d'entrée, la plupart des commandes MPPT par 

la logique floue prennent l'erreur  , généralement définie comme ���  −  ���  −
, ���   / ��  ou ��� / ��� , et le changement d'erreur ( −− ) en tant que deuxième entrée [44]. Cependant, l'exigence de différenciation 

augmente non seulement la complexité du calcul, mais peut également induire de grandes 

quantités d'erreurs provenant simplement de petites quantités de bruit de mesure. De plus, 

appliquer une approximation de différence au calcul peut induire des problèmes liés à la 

précision du calcul. Par contre, prendre comme entrée les variations de puissance ���� , les 

variations de tension � ��  ou de courant ����  peut éviter le problème d'imprécision 

numérique.   

 Interface de fuzzification 

Le fuzzification consiste à calculer, pour chaque valeur d'entrée numérique, les degrés 

d’appartenance aux ensembles flous. Ce bloc réalise la transformation des entrées numériques 

en informations symboliques floues utilisables par le mécanisme d’inférence.  

Le choix de la forme des fonctions d'appartenance (triangulaires, trapézoïdales, 

exponentielles, gaussiennes, ...) est arbitraire. Le nombre de fonctions d'appartenance, il est 

généralement impair car elles se répartissent autour de zéro (3, 5 et 7 sont des valeurs 

courantes). Un exemple de fuzzification de l'entrée  utilisant cinq ensembles flous notés NG, 

NP, ZE, PP et PG respectivement pour Négatif Grand, Négatif Petit, Zéro, Petit Positif et 

Grand Positif, est illustré dans la Figure 1.14. Sur cette figure, un partitionnement avec 5 

ensembles flous est complètement défini par 5 paramètres { , , , , }. 

Base des règles 

Fuzzification 

Inférence 

(Règles) 

 Défuzzification 

Si….alors… 

Entrées Sortie 
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  Figure 1.14. Fonctions d'appartenance de la variable . 

 Base des règles  

On définit les règles floues pour ces contrôleurs MPPT flous, couramment sous forme d’un 

tableau et dont le contenu correspond aux conclusions de toutes les configurations possibles 

de prémisses. Ces règles permettent de déterminer le signal de sortie du contrôleur en fonction 

des signaux d’entrée ; elles sont exprimées sous la forme « Si - Alors », qui peut être, à titre 

d’exemple, la suivante : 

R1 : Si x1 est A11 et …et xn est A1n Alors Y est B1 

Ou sous la forme de SUGENO : 

R1 : Si x1 est A11 et …et xn est A1n alors Y = ƒ1 (x) 

Avec : ƒ1 (x) est un polynôme. 

 Inférence flou 

Le mécanisme d'inférence est le noyau des contrôleurs flous, elle est capable de simuler la 

prise de décision de l’être humain en se basant sur les concepts flous et les règles d’inférence  

en logique floue. 

Dans les règles floues interviennent les opérateurs « ET » et « OU ». L’opérateur « ET » 

s’applique aux variables à l’intérieur d’une règle, tandis que l’opérateur « OU » lie les 

différentes règles. Il existe plusieurs possibilités pour interpréter ces deux opérateurs. 

Pour le réglage par logique floue, on utilise en général une des méthodes suivantes : 

 Méthode d’inférence MAX-MIN (méthode de MAMDANI) ; 

 Méthode d’inférence MAX-PRODUIT (méthode de LARSEN) ; 

 Méthode de SUGENO. 

 

0.5 

0 

1 

NG NP ZE PP PG 

emin c1 c2 c31 c4 c5 emax Univers de discours 
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 Interface de défuzzification 

Afin de définir la loi de commande, le contrôleur flou doit être accompagné d’une 

procédure de défuzzification jouant le rôle de convertisseur de la commande floue en valeurs 

physiques nécessaires pour un tel état de processus. Une stratégie de défuzzification est alors 

nécessaire. 

Plusieurs stratégies de défuzzification existent, les plus utilisées sont : 

 Méthode de centre de gravité ; 

 Méthode du maximum ; 

 Méthode de moyenne des maxima ; 

 Méthode des hauteurs pondérées. 

 

 

1.7. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons montré les inconvénients de la connexion directe entre le 

générateur photovoltaïque et la charge. Cela nous a conduits à insérer un étage d'adaptation 

DC-DC associé avec une commande MPPT afin d'optimiser en permanence la puissance 

produite dans le générateur.  

Les contrôleurs MPPT flous ont démontré de meilleures performances dans le problème de 

poursuite du PPM par apport aux commandes MPPT classiques. Néanmoins, la conception de 

ces contrôleurs flous se basant sur les connaissances d'experts est régie par de nombreuses 

difficultés. Ce problème nous a conduits à l'emploi des algorithmes d'optimisation  mono et 

multi-objectif.  

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter les algorithmes évolutionnaires utilisés, 

dans le cadre de cette thèse, pour l’optimisation des commandes MPPT flous. 

 

 

 



 

 

 

Chapitre 2 
OPTIMISATION PAR ALGORITHMES 

EVOLUTIONNAIRES 
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2.1. Introduction 

Les algorithmes évolutionnistes ou algorithmes évolutionnaires, sont une famille 

d'algorithmes dont le principe s'inspire de la théorie de l'évolution pour résoudre des 

problèmes divers. Ce sont des méthodes bio-inspirées et reposent sur l’idée de faire évoluer 

un ensemble de solutions à un problème donné, dans l'optique de trouver les meilleurs 

résultats. Ce sont des algorithmes dits stochastiques, car ils utilisent des opérateurs aléatoires 

Ce chapitre, est organisé en deux grandes parties. La première partie traite les algorithmes 

évolutionnaires mono-objectif comme étant un outil d’optimisation et de recherche globale. 

Nous détaillons dans cette partie, seulement deux algorithmes à savoir les algorithmes 

génétiques et l'algorithme d'optimisation par essaim particulaire, qui seront utilisés dans la 

suite. La deuxième partie, quand à elle,  sera consacrée aux algorithmes évolutionnaires multi-

objectif. Nous allons présenter un bref rappel sur les spécificités d’un problème 

d’optimisation à plusieurs objectifs et nous évoquons par la même occasion la notion de 

dominance et le concept d'optimalité au sens de Pareto qui caractérisent cette catégorie de 

problèmes.  

 

 

2.2. Problème d'optimisation  

Un problème d'optimisation se définit comme la recherche du minimum ou du maximum 

d'une fonction donnée. On peut aussi trouver des problèmes d'optimisation pour lesquels les 

variables de la fonction à optimiser sont contraintes d'évoluer dans une certaine partie de 

l'espace de recherche. Dans ce cas, il s'agit d'un problème d'optimisation sous contraintes [45].  

Ce besoin d'optimisation vient de la nécessité de l'ingénieur de fournir à l'utilisateur un 

système qui répond au mieux au cahier des charges.  

Mathématiquement parlant, un problème d'optimisation se présente sous la forme suivante:  

  minimiser                        (fonction à optimiser) 

  avec                            (  contraintes d'inégalité)                                                   (2.1) 

  et                                  (  contraintes d'égalité) 

avec:      ,           et           . 

Ici, les vecteurs        et         représentent respectivement les   contraintes d'inégalité et 

les   contraintes d'égalité. 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Darwinisme
https://fr.wikipedia.org/wiki/Bioinspir%C3%A9s
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Cet ensemble de contraintes délimite un espace restreint de recherche de la solution 

optimale. En général, on trouve deux types de contraintes  d'inégalité :  

- Des contraintes du type                : les valeurs de    qui vérifient ces contraintes 

définissent " l'espace de recherche ". Cet espace est représenté à la Figure 2.1-a (n=2).  

- Des contraintes du type         ou         : les valeurs de    qui vérifient ces 

contraintes définissent " l'espace des valeurs réalisables ". Cet espace est représenté à la 

Figure 2.1-b (b=2).     

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2.1. Les différents espaces de recherche. 

2.3. Algorithme évolutionnaire mono-objectif    

Les quatre algorithmes bien connus du calcul évolutif sont: les algorithmes génétiques 

[46], la programmation évolutive [47], les stratégies d'évolution [48] et la programmation 

génétique [49]. Une nouvelle technique de calcul évolutif, appelée optimisation par essaim de 

particules (en anglo-saxon, Particle Swam Optimization: PSO), inspirée de la simulation du 

comportement social, a été initialement conçue et développée par Eberhart et Kennedy [50-

53]. Dans l'algorithme PSO, au lieu d'utiliser des opérateurs génétiques plus traditionnels, 

chaque particule ajuste son «volant» en fonction de sa propre expérience de vol et de 

l'expérience de vol de ses compagnons [54].  

Dans cette section, nous présentons seulement deux algorithmes que nous avons utilisés 

dans cette thèse à savoir: les algorithmes génétiques (AG) et l'optimisation par essaim 

particulaire.  

2.3.1. Algorithmes génétiques 

Les algorithmes génétiques sont l'un des algorithmes évolutionnaires les plus populaires. 

John Holland [55] fut le pionnier et l’architecte de ces algorithmes, il est également le premier 

à présenter leurs qualités intéressantes pour la résolution des problèmes d’optimisation 

S1 
x2 

B2sup 

x1 

B2inf 

B1inf B1sup 

S2 
x2 

B2sup 

x1 

B2inf 

B1inf B1sup 

(a) L'espace de recherche 

 

(b) L'espace des valeurs réalisables 
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complexe. Compte à leurs fondements théoriques, ils furent exposés par Goldberg [46] qui est 

également le premier à les avoir employés dans la résolution d’un problème réel. Ils sont 

basés sur les processus génétiques des organismes biologiques qui font évoluer une 

population d’une génération à l’autre suivant le principe de la sélection naturelle.  Par 

imitation de ce principe, les algorithmes génétiques sont capables de faire évoluer une 

population de solution très faible vers une population très performante. 

La génétique représente un individu par un code, c'est à dire un ensemble de données ce qu'on 

appelle " chromosome ". L’ensemble des individus générés forment à leur tour une population 

au sein de laquelle, sévit une compétition  à la survie et à la reproduction. Chaque individu 

détient un niveau de performance et d’adaptation aussi appelé " fitness de l’individu ", c’est à 

base de cette fitness que les individus sont sélectionnés. Les plus performants sont maintenus  

pour être les géniteurs de la nouvelle population, tandis que les moins performants ont 

tendance à disparaitre. Viennent ensuite l'étape de " croisement ", se fait par un mixage des 

chromosomes parents donnant ainsi naissance à des enfants généralement plus performants. 

Mais certaines fois le patrimoine génétique de la population n’est pas correctement transmit 

aux enfants, entrainant ainsi l’apparition de nouvelles empreintes génétiques chez les enfants 

mutants, ce phénomène est appelé la " mutation ". Dans l’AG la mutation est provoquée 

aléatoirement  dans les chromosomes des enfants avec une probabilité très faible, et ce en 

modifiant certaines allèles du chromosome [56].  

Généralement, le fonctionnement d'un algorithme génétique peut être décrit par les étapes 

suivantes [57]: 

1. Initialisation: Une population initiale Pop(t) de taille N chromosomes est tirée 

aléatoirement. 

2. Evaluation: Évaluer chaque chromosome de la population Pop(t) à base de la fonction 

objectif. 

     Incrémenter le compteur de génération t = t +1. 

3. Sélection: création d'une nouvelle population de chromosomes par l'utilisation d'une 

méthode de sélection appropriée. 

4. Reproduction: croisement et mutation de certains chromosomes au sein de la nouvelle 

population.  

5. Critère d'arrêt: Arrêtez, si le critère d'arrêt est satisfait. Sinon aller à l'Étape 2.  
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2.3.1.1. Procédure de codage des variables 

Cette procédure consiste à représenter les différents états possibles de la variable dont on 

cherche la valeur optimale sous forme utilisable pour un algorithme génétique : c’est le 

codage. Cette procédure associe à chaque point de l’espace de recherche une structure de 

données spécifique, appelée génotype, qui caractérise chaque chromosome de la population. 

Le codage doit être adapté au problème traité. Plusieurs types de codages sont utilisés dans la 

littérature, les premiers résultats théoriques sur les algorithmes génétiques ont opté pour un 

codage par une séquence binaire à travers la notion de schéma [58]. L’efficacité de 

l’algorithme génétique dépend donc du choix convenable du type de codage. Il existe 

principalement deux types de codage : le codage binaire et le codage réel.  

 Codage binaire 

Ce codage a été le premier à être utilisé dans le domaine des AGs. Il présente plusieurs 

avantages : alphabet minimum {0,1}, facilité de mise en point d’opérateurs génétiques et 

existence de fondements théoriques (théorie sur les schémas). Néanmoins ce type de codage 

présente quelques inconvénients : 

1. Les performances de l’algorithme sont dégradées devant les problèmes d’optimisation de 

grande dimension à haute précision numérique. Pour de tels problèmes, les AGs basés sur les 

chaînes binaires ont de faibles performances comme le montre michalewicz [59]. 

2. La distance de Hamming entre deux nombres voisins (nombre de bits différents) peut être 

assez grande dans le codage binaire : l’entier 7 correspond à la chaîne 0111 et la chaîne 1000 

correspond à l’entier 8. Or la distance de hamming entre ces deux chaînes est de 4, ce qui crée 

bien souvent une convergence, et non pas l’obtention de la valeur optimale. 

 Codage réel 

Il a le mérite d’être simple. Chaque chromosome est en fait un vecteur dont les 

composantes sont les paramètres du processus d’optimisation. Par exemple, si on recherche 

l’optimum d’une fonction de   variables                   , on peut utiliser tout 

simplement un chromosome    contenant les n variables. Avec ce type de codage, la 

procédure d’évaluation des chromosomes est plus rapide vu l’absence de l’étape de 

transcodage (du binaire vers le réel). Les résultats donnés par Michalewicz [59] montrent que 
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la représentation réelle aboutit souvent à une meilleure précision et un gain important en 

termes de temps d’exécution.  

 

2.3.1.2. Génération de la population initiale 

La génération de la population initiale consiste à créée un ensemble de solutions de  départ 

que nous allons faire évoluer à travers les générations.  Le choix de la population initiale 

conditionne fortement la rapidité de l’algorithme. Souvent, une initialisation aléatoire est 

utilisée et plus simple à réaliser : les valeurs des gènes sont tirées au hasard selon une 

distribution uniforme. Toutefois, il peut être utile de guider la génération initiale vers des sous 

domaines intéressants de l’espace de recherche. Par exemple lors d’une recherche d’optima 

dans un problème d’optimisation sous contraintes, il est préférable de produire des éléments 

satisfaisant les contraintes. La population initiale doit être suffisamment diversifiée et de taille 

assez importante pour que la recherche puisse parcourir l’espace d’état dans un temps limité. 

La taille de la population est souvent déterminée de façon empirique. 

2.3.1.3. Fonction d’adaptation (Fitness) 

Chaque fois qu'un nouveau individu est créé, il faut lui associé une valeur (appelée fitness, 

force, adaptation ou encore fonction d'évaluation) qui mesure la qualité de la solution. Cette 

valeur sera utilisée par les processus de sélection pour favoriser les individus les mieux 

adaptés, autrement dit les meilleures solutions au problème. L'évaluation représente donc la 

performance de l'individu vis-à-vis du problème à résoudre. De ce fait, cette fonction est en 

rapport avec la fonction objectif de ce dernier. Aucune règle n’existe pour définir cette 

fonction d'évaluation. 

Comme le choix du mode de représentation des solutions, celui du mode d'évaluation a un 

impact fort sur la manière dont l'algorithme va parcourir l'espace de recherche, et donc sur les 

solutions qu'il retournera finalement.  

2.3.1.4. Méthodes de sélection 

La sélection permet d’identifier les meilleurs individus d’une population et d’éliminer les 

mauvais. Pendant le passage d’une génération à une autre, ce processus est basé sur la 

performance d'un chromosome (individu). Les individus ayant les meilleures performances 

              . . .         
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sont sélectionnés plus souvent que les autres. Les individus sélectionnés, appelés parents, sont 

ensuite disponibles pour la phase suivante, dite de reproduction (variation). Celle-ci consiste à 

appliquer des opérateurs de variation sur des copies des individus sélectionnés pour en 

engendrer de nouveaux. Dans ce qui suit, deux types de sélection sont expliqués. 

 Sélection proportionnelle  

La  première méthode utilisée est la sélection par roulette biaisée (roulette wheel selection) 

de Goldberg [60]. Cette méthode s’inspire de la roue de loterie sur laquelle chaque 

chromosome est représenté par un secteur proportionnel à sa fitness.  Autrement dit, la chance 

qu'a un individu d'être sélectionné est proportionnelle à sa valeur de fitness. Ainsi, on fait 

tourner la roue et on sélectionne un chromosome. Les chromosomes les mieux évalués ont 

statistiquement plus de chance d’être sélectionnés. Ainsi pour un chromosome particulier     

de fitness       , la probabilité de sa sélection dans la nouvelle population de taille N est :    

       
      

       
 
   

                                                                         

L’inconvénient majeur de ce type de reproduction vient du fait qu’il peut favoriser la 

dominance d’un chromosome qui n’est pas forcément le meilleur. Cette méthode peut aussi 

engendrer une perte de diversité par la dominance d’un super-individu. Pour palier cet 

inconvénient, on préfère souvent des méthodes qui n’autorisent en aucun cas l’apparition de 

super-individu. Il existe d'autres méthodes de sélection, par exemple, sélection uniforme, 

sélection par tournoi et l'élitisme.  

 Sélection par tournoi 

La sélection par tournoi est l'une des sélections les plus utilisées dans les algorithmes 

évolutionnaires. Le principe consiste à choisir un sous-ensemble d'individus (S individus) 

aléatoirement dans la population, puis à sélectionner le meilleur individu dans ce groupe en 

fonction de sa fitness. Ce processus est répété jusqu'à l'obtention du nombre d'individus requis 

[60]. Le nombre de participants à un tournoi (S), appelé la taille de tournoi, est utilisé pour 

faire varier la pression de cette sélection. Si ce nombre est grand, alors la pression sera forte et 

les faibles individus auront une petite chance d'être choisis. En général, un seul gagnant est 

choisi parmi les participants à un tournoi. Ce gagnant peut être choisi d'une façon déterministe 

ou probabiliste. Dans le cas déterministe, qui est pratiquement le plus utilisé, le gagnant est 
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l'individu de meilleure qualité (meilleure fitness). Dans le cas probabiliste, chacun des 

participants peut être choisi en tant que gagnant avec une probabilité proportionnelle à sa 

fitness. Cela consiste à utiliser une procédure de sélection proportionnelle [comme la 

(roulette) citée ci-dessus] se référant seulement aux individus du tournoi. La méthode de 

tournoi la plus communément utilisée est le tournoi binaire, où on choisit deux individus 

aléatoirement (S=2) puis on sélectionne le meilleur. Pour plus de détails sur la sélection par 

tournoi, voir l'article [61]. 

Les individus sélectionnés, proportionnellement à leur fitness ou par tournoi, sont ensuite 

recombinés pour générer de nouveaux individus (enfants), selon divers processus décrits dans 

la section suivante. 

2.3.1.5. Méthodes de croisement  

D'une manière générale, le croisement consiste à appliquer des procédures avec une 

certaine probabilité (qui s'appelle le taux de croisement [    (0, 1)] sur les individus 

sélectionnés pour donner naissance à un ou plusieurs (généralement deux) enfants. Ces 

derniers doivent hériter, par croisement, de certaines caractéristiques des parents. Le taux de 

croisement représente la proportion de la population de parents qui sera utilisée par un 

opérateur de croisement. Il est lié à d'autres paramètres comme la taille de population, le taux 

de mutation, et la procédure de sélection. Finalement, on procède à un échange des séquences 

chromosomiques entre les deux parents, avec une probabilité   . Il existe plusieurs méthodes 

de croisement, les plus utilisés sont : croisement en un point, ou en multipoints, croisement 

uniforme, croisement barycentre et croisement Laplacien.  

 Croisement en un point 

L'opérateur de croisement le plus simple est le croisement en un point. Initialement, cet 

opérateur a été proposé pour la représentation binaire. La première étape consiste à choisir 

aléatoirement un point de coupure pour partager chaque parent         et         en deux 

parties. Puis le premier enfant    
     est construit en utilisant la première partie du premier 

parent et la deuxième partie du deuxième parent. A l'inverse, le deuxième enfant    
     est 

une concaténation de la seconde partie du premier parent et de la première partie du second 

parent, comme indiqué par la figure 2.2. 
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Figure 2.2. Croisement en un seul point. 

 Croisement barycentre 

Dans le cas des chaînes réelles, il est préférable d'utiliser un croisement de type barycentre 

telle que le mentionnent les auteurs Wu et Lin [62]: deux gènes        et        sont 

sélectionnés dans chacun des parents à la même position  . Ils définissent deux nouveaux 

gènes    
     et    

     par combinaison linéaire: 

 
   

                          

   
                          

                                                    

où,   est un paramètre de pondération aléatoire qui prend généralement ses valeurs dans 

l'intervalle [-0.5, 1.5]. 

Quoi qu’il en soit, il se peut que l’effet de l’opérateur de croisement soit insuffisant pour 

assurer une meilleure exploration de l’espace de recherche. Ainsi dans le cas du codage 

binaire, certaines chaînes peuvent totalement disparaître de la population. Par exemple, si 

aucun chromosome de la population initiale ne contient de 1 en première position et que ce 1 

fasse partie de la chaîne optimale à trouver, aucun croisement ne peut faire apparaître cet 

élément. Ce dernier ne peut s’introduire dans la population que si l’on introduit un autre 

opérateur et c’est, entre autre, pour remédier à ce problème que l’opérateur de mutation est 

utilisé. 

2.3.1.6. Méthodes de mutation  

La mutation est une méthode qui agit sur la population des enfants, son rôle est de garantir 

une diversité dans la population générée en introduisant de nouveau gènes au patrimoine 

génétique de la population et ce avec une probabilité    souvent très faible.  

1

  

1 0 1 1    
  

0 0 1 0 0    
  

1

  

1 0 0 0     
  

0 0 1 1 1     
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Le principe de cet opérateur est de modifier aléatoirement la valeur d’un gène dans un 

chromosome. Dans le cas du codage binaire, chaque bit          est remplacé par son 

complémentaire         . Dans l’exemple de la figure 2.3, une mutation a eu lieu sur le 

troisième gène du chromosome    et elle a transformé ce gène de 0 en 1. 

 

Figure 2.3. Principe de la méthode de mutation. 

Le type de mutation à utiliser dépend beaucoup plus du type de codage utilisé. Ainsi, dans 

le cas de codage réel, on utilise principalement deux méthodes de mutation: la mutation 

uniforme et la mutation non uniforme [59]. En supposant fixée la probabilité de mutation   , 

un tirage au sort pour chaque gène    d’un chromosome    permet de décider si ce gène doit 

être ou non modifié. Nous supposons que le gène prend ses valeurs dans un intervalle 

   
      

    .   

 Mutation non uniforme 

Pour la mutation non uniforme, le gène    subit des modifications importantes durant les 

premières générations, puis graduellement décroissantes au fur et à mesure que l’on progresse 

dans le processus d’optimisation. Pour une génération  , on tire au sort une valeur binaire qui 

décidera si le changement doit être positif ou négatif. La nouvelle valeur     du gène    est 

donnée par l'équation suivante: 

     
         

                              

            
                           

                                                     

où ∆     est une fonction qui définit l’écart entre la nouvelle valeur et la valeur initiale à la 

génération   et rand est un nombre aléatoire qui prend les valeurs 0 ou 1. 

Dans l'article [63], les auteurs proposent d’utiliser une fonction ∆      correspondante à une 

décroissance exponentielle de l’écart à travers les générations. Cette fonction est définie par : 

0

  

1 0 0 1   
  

0

  

1 1 0 1    

  

Gène à muter 

Chromosome initial Chromosome généré 
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∆               
 
   

 

                                                              

où,   est l’indice de génération pour laquelle l’amplitude de la mutation s’annule,   est un 

paramètre de l’opérateur de mutation (souvent    ),   est un nombre produit aléatoirement 

dans l’intervalle [0,1] et   le numéro de la génération. 

Si par contre, l’intervalle de variations du gène    n’est pas connu, une mutation gaussienne 

est souvent utilisée. Le principe de base de ce type de mutation est d’ajouter un bruit gaussien 

centré        au gène que l’on désire faire muter:  

                                                                                    

où,    représente la variance. 

La mutation est traditionnellement considérée comme un opérateur intervenant à la marge, 

dans la mesure où sa probabilité est en général assez faible (de l’ordre de 1%). Mais elle 

confère aux algorithmes génétiques une propriété très importante : l’ergodicité (tous les points 

de l’espace de recherche peuvent être atteints). Cet opérateur est donc d’une grande 

importance et il est loin d’être marginal. 

2.3.2. Optimisation par essaim particulaire 

L’optimisation par essaim particulaire, est un algorithme évolutionnaire qui exploite une 

population de solutions candidates pour développer une solution optimale au problème. Cet 

algorithme a été proposé par Russel Eberhart et James Kennedy en 1995 [64]. Il s’inspire du 

comportement social des animaux évoluant en essaim, tels que les bancs de poissons et les 

vols groupés d’oiseaux [65, 66]. En effet, on peut observer chez ces animaux des dynamiques 

de déplacement relativement complexes, alors qu’individuellement chaque individu à une      

« intelligence » limitée, et ne dispose que d’une connaissance locale de sa situation dans 

l’essaim. L’information locale et la mémoire de chaque individu sont utilisées pour décider de 

son déplacement. Des règles simples, telles que « rester proche des autres individus », « aller 

dans une même direction » ou « aller à la même vitesse », suffisent pour maintenir la cohésion 

de l’essaim, et permettent la mise en œuvre de comportements collectifs complexes et 

adaptatifs.  

L’essaim de particules correspond à une population d’agents simples, appelés particules. 

Chaque particule est considérée comme une solution du problème, où elle possède une 

position (le vecteur solution) et une vitesse. De plus, chaque particule possède une mémoire 
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lui permettant de se souvenir de sa meilleure performance (en position et en valeur) et de la 

meilleure performance atteinte par les particules « voisines » (informatrices) : chaque 

particule dispose en effet d’un groupe d’informatrices, historiquement appelé son voisinage. 

Ce comportement social basé sur l’analyse de l’environnement et du voisinage constitue alors 

une méthode de recherche d’optimum par l’observation des tendances des particules voisines. 

Chaque particule cherche à optimiser ses chances en suivant une tendance qu’il modère par 

ses propres vécus.  

Un essaim de particules, qui est un ensemble de solutions potentielles au problème 

d’optimisation, «survole » l’espace de recherche, à la recherche de l’optimum global. Le 

déplacement d’une particule est influencé par les trois composantes suivantes : 

1. Une composante d’inertie : la particule tend à suivre sa direction courante de 

déplacement ; 

2. Une composante cognitive : la particule tend à se diriger vers le meilleur site par lequel 

elle est déjà passée ;  

3. Une composante sociale : la particule tend à se fier à l’expérience de ses congénères et, 

ainsi, à se diriger vers le meilleur site déjà atteint par ses voisins. 

La stratégie de déplacement d’une particule est illustrée par la figure 2.4. 

 

 

 

 

 

Figure 2.4. Déplacement d’une particule.  

2.3.2.1. Formalisation 

Dans un espace de recherche de dimension D, la particule i de l’essaim est modélisée par 

son vecteur position                          et par son vecteur vitesse 

                        . La pertinence de sa position est déterminée par la valeur de la 

fonction objectif en ce point. Cette particule garde en mémoire la meilleure position par 

laquelle elle est déjà passée, que l’on note                                          . La 

Position 

actuelle 

Nouvelle
position 

 
Vers la meilleure 

performance des 

particules voisines 
 

Vers sa meilleure 

performance  
 

Vers le point 
accessible avec sa 

vitesse courante 
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meilleure position atteinte par les particules de l’essaim est notée 

                                    . Nous nous référons à la version globale de PSO, où 

toutes les particules de l’essaim sont considérées comme voisines de la particule  , d’où la 

notation        (global best).   

Au départ de l’algorithme, les particules de l’essaim sont initialisées de manière aléatoire dans 

l’espace de recherche du problème. Ensuite, à chaque itération, chaque particule se déplace, 

en combinant linéairement les trois composantes citées ci-dessus. En effet, à l’itération    

  , le vecteur vitesse et le vecteur position sont calculés, respectivement, à partir des équations 

(2.7) et (2.8) ci-dessous : 

                                                                                     

                                                                                                                                 

où,  

          est la vitesse actuelle de la particule i,         est la mise à jour de la vitesse,       

est la position actuelle de la particule i,         est la mise à jour de la position de la 

particule i.  

      est un coefficient d'inertie,    et    sont deux constantes appelées coefficients 

d’accélération ;    et    suivent une loi uniforme sur l'intervalle [0, 1] 

Les trois composantes mentionnées ci-dessus (i.e. d’inertie, cognitive et sociale) sont 

représentées dans l’équation (2.7) par les termes suivants:  

1.        correspond à la composante d’inertie du déplacement, où le paramètre   

contrôle l’influence de la direction de déplacement sur le déplacement futur ;   

2.                       correspond à la composante cognitive du déplacement, où le 

paramètre    contrôle le comportement cognitif de la particule ;    

3.                      correspond à la composante sociale du déplacement, où le 

paramètre    contrôle l’aptitude sociale de la particule.  

Une fois le déplacement des particules est effectué, les nouvelles positions sont évaluées et les 

deux vecteurs         et        sont mis à jour à l’itération      . Cette procédure est 

présentée dans l’Algorithme 2.1, où N est le nombre de particules de l’essaim. 

Algorithme 2.1: Algorithme d’optimisation par essaim particulaire 

1. Initialiser aléatoirement N particules : positions et vitesses. 

2. Evaluer les positions des particules. 
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3.Pour chaque particule  ,           =    .        est la meilleure solution trouvée par     

l'essaim. 

4. Tant que le critère d’arrêt n’est pas satisfait faire 

5.       Déplacer les particules selon (2.7) et (2.8) 

6.       Evaluer les positions des particules 

7.         Mettre à jour          et         

8. Fin 

2.3.2.2. Topologie de voisinage 

Comme nous l’avons vu, le PSO est une méthode d’optimisation stochastique inspirée d’un 

comportement social. Ce comportement a été modélisé par les deux équations (2.7) et (2.8) 

pour guider les particules durant le processus de déplacement. Le choix d’une topologie (le 

réseau de communication entre les particules) a donc une influence importante sur les 

performances du PSO. Nous pouvons citer celle proposée dans l'article Kennedy et Eberhart 

[64] et qui utilise un graphe d’information statique sous forme d’anneau (cette version est 

connue comme étant la version locale classique). Il existe de nombreuses combinaisons dont 

les suivantes sont les plus utilisées : 

1. topologie en anneau : chaque particule est reliée à n particules (Fig 2.5-a, n=2); 

2. topologie en rayon : les particules ne communiquent qu’avec une seule particule 

centrale (Fig 2.5-b); 

3. topologie en étoile : chaque particule est reliée à toutes les autres, ie. l’optimum du 

voisinage est l’optimum global (Fig 2.5-c); 

 

 

Figure 2.5. (a) anneau (ave, n=2), (b) rayon, (c) étoile. 

2.3.2.3. Paramètres de l'algorithme PSO 

 Coefficient d’inertie  

(a) (b) (c) 



Chapitre 2 .                                    Optimisation par algorithmes évolutionnaires  

35 
 

Le coefficient d’inertie  , introduit par Shi et Eberhart [67], contrôle l'influence de la 

direction de la particule sur le déplacement futur. Le but de l’introduction de ce paramètre est 

de réaliser un équilibre entre la recherche locale (exploitation,    ) et la recherche globale 

(exploration,    ). L’intensité de l’exploration de l’espace de recherche dépend de la 

valeur du poids d’inertie, une grande valeur de   facilitant une exploration globale, alors 

qu’une petite valeur facilite l’exploration locale. Fixer ce coefficient, revient donc à trouver 

un compromis entre l’exploration locale et l’exploration globale. Du fait de son influence sur 

les performances de l’algorithme PSO, le poids d’inertie a suscité un grand intérêt de la part 

de la communauté des chercheurs. Dans [67], les auteurs ont proposé un coefficient d’inertie 

dynamique qui varie au cours des itérations. On commence avec une valeur w proche de 0,9 et 

on descend linéairement pour atteindre 0,4. Cette stratégie a beaucoup amélioré les 

performances de PSO pour plusieurs problèmes d’optimisation. Le coefficient d’inertie w 

varie linéairement avec le temps selon la formule suivante :  

  
            

       
                                                                          

où,      est le nombre d'itérations actuel et         est le nombre maximal d'itérations 

permises.  

Dans [68], Chatterjee et Siarry ont utilisé une autre stratégie non-linéaire pour définir un 

coefficient d’inertie dynamique. Dans [69], les auteurs présentent une brève revue des travaux 

sélectionnés sur l'algorithme PSO, suivie de l'application de cet algorithme dans le domaine 

photovoltaïque. 

 Coefficients d'accélération 

Les coefficients d'accélération    et    sont considérés comme des facteurs importants pour 

la réussite du PSO. Le paramètre    tire la particule vers son meilleur emplacement, ce 

comportement peut améliorer la capacité de tâtonnement, garder la diversité de l'essaim. Le 

paramètre    permet de converger toutes particules vers la meilleur solution dans l'espace 

global. On peut imaginer que les valeurs de    et     devraient être ajustées dans différents 

états évolutifs, par exemple, une solution optimale améliorée a été observée lorsque    est 

diminué de 2,5 à 0,5 et     est passé de 0,5 à 2,5 sur toute la plage de recherche [70]. Dans 

[69], les auteurs regroupent plusieurs travaux des différentes améliorations apportées aux 

coefficients d'accélération. 
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2.4. Algorithmes évolutionnaires multi -objectif    

Dans la section précédente, nous avons considéré uniquement le cas où le problème à 

traiter possédait un objectif unique à optimiser. En pratique ces problèmes sont rares, la 

plupart des problèmes réels sont décrits à l’aide de plusieurs objectifs ou critères souvent 

contradictoires. L’optimisation multi-objectif s’intéresse à ce type de problème que l’on peut 

définir de la manière suivante : 

      
                          

   

                                                      

où,   est le nombre de fonctions objectifs,                est le vecteur représentant les 

variables de décision.   représente l’ensemble des solutions réalisables associé à des 

contraintes d’égalité et d’inégalité et      est le vecteur d’objectifs.  

Les problèmes multi-objectif ont la particularité d’être beaucoup plus difficiles à traiter que 

leur équivalent mono-objectif. La difficulté réside dans l’absence d’une relation d’ordre total 

entre les solutions. 

Une solution peut être meilleure qu’une autre sur certains objectifs et moins bonne sur les 

autres. Donc il n’existe généralement pas une solution unique qui procure simultanément la 

solution optimale pour l’ensemble des objectifs. Voilà pourquoi le concept de solution 

optimale devient moins pertinent en optimisation multi-objectif. Dans ce cas la solution 

optimale ou de bonne qualité n’est plus une solution unique mais, un ensemble de solutions 

compromis entre les différents objectifs à optimiser. Il est vital pour identifier ces meilleurs 

compromis de définir une relation d’ordre entre ces éléments. La plus célèbre et la plus 

utilisée est la relation de dominance au sens de Pareto. L’ensemble des meilleurs 

compromis est appelé le front Pareto ou la surface de compromis. Cet ensemble de solutions 

constitue un équilibre, dans le sens qu’aucune amélioration ne peut être faite sur un objectif 

sans dégradation d’au moins un autre objectif. La solution Pareto consiste à obtenir le front de 

Pareto. 

Définition 1 (la dominance) : une solution A domine une solution B pour un problème de 

minimisation si et seulement si: 

                                                                             

                                                                                

On dit que B est dominée par A ou entre les deux solutions, A est la solution non dominée. 
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Définition 2 (Pareto optimum) : un vecteur      est un optimum de Pareto s’il n’existe 

aucune solution   de   qui domine   . 

Au lieu d’une solution unique, l’optimisation multi-objectif donne lieu à un ensemble de 

solutions optimales. Toute solution de cet ensemble est optimale dans le sens qu’il est 

impossible d’améliorer les performances, sur un critère de cette solution, sans que cela 

entraîne une dégradation des performances, sur au moins un autre critère. Ces solutions 

optimales forment l’ensemble de solutions Pareto optimales, elles sont aussi connues sous le 

nom de solutions efficaces, non inférieures et non dominées. La représentation de ces 

solutions non dominées dans l’espace d’objectif est appelée front de Pareto. La Figure 2.6 

montre un exemple de front de Pareto pour un problème de minimisation à deux objectifs. 

L’ensemble de points blancs représentent le front de Pareto. 

 

Figure 2.6. Front de Pareto. 

Ce domaine est très dynamique et ne cesse de se développer. Il a été proposé plusieurs 

méthodes pour le traitement des problèmes multi-objectif. Ces méthodes peuvent être classées 

principalement en deux catégories:  

1. Méthodes "agrégatives",  

2. Méthodes "non agrégatives". 

2.4.1. Méthodes agrégatives 

Ce sont les premières méthodes utilisées pour résoudre les problèmes d’optimisation multi-

objectif. Elles consistent à transformer le problème multi-objectif en un problème mono-

objectif en combinant les composantes    du vecteur objectif du problème en une seule 

Front de Pareto 

Solution  

dominée 

Solution non 

dominée 
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fonction scalaire  . Il existe, différentes façons de construire la fonction  . La plus classique 

et la plus utilisée se ramène à une simple somme pondérée des objectifs    :  

         

 

   

                                                                              

où, les paramètres    sont les poids de pondération. Fixer un vecteur de poids revient à trouver 

un hyper plan dans l’espace objectif. La méthode de pondération est relativement simple à 

utiliser mais il est assez difficile de fixer a priori les valeurs des poids associés à chaque 

objectif. Il est par ailleurs impératif de normaliser les objectifs lorsque ceux-ci sont non-

commensurables, ce qui est souvent le cas. Ce problème de mise à l’échelle s’avère complexe 

car les valeurs de normalisation ne sont pas faciles à déterminer. Le champ applicatif de cette 

méthode se trouve alors fortement réduit.  

Grâce au principe de pondération, il est possible avec un AG standard d’obtenir le front de 

Pareto d’un problème multi-objectif. Il est nécessaire pour cela d’exécuter l’algorithme 

plusieurs fois successives en faisant varier les facteurs de pondération. 

2.4.2. Méthodes non agrégatives 

Ces méthodes permettent de traiter un problème d'optimisation multi-objectif sans avoir à 

agréger les fonctions objectifs en une seule fonction. L'approche par la méthode agrégative 

n’est généralement pas satisfaisante car le nombre d’exécutions successives nécessaires pour 

déterminer les différents compromis conduit alors à un nombre d’évaluations de critères 

prohibitif. Ainsi, pour surmonter cette difficulté, on préfère utiliser des méthodes permettant 

d’une part de trouver l’ensemble de solutions Pareto optimales en une seule exécution et 

d’autre part de s’affranchir des problèmes de mise à l’échelle des objectifs. Parmi ces 

méthodes on cite par exemple:  

– Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA) [71], 

– Multiple Objective Genetic algorithm (MOGA) [72], 

– Niched Pareto genetic algorithm (NPGA) [73], 

– Nondominated sorting genetic algorithm (NSGA) et sa deuxième version (NSGA-II) [73], 

– Strength Pareto Evolutionary algorithm (SPEA) et sa deuxième version (SPEA-II) [74],  

– Multi Objective Particle Swarm Optimization (MOPSO) [75]…. 

Dans ce qui suit, nous allons seulement détailler le principe de fonctionnement de l'algorithme 

SPEA-II, utilisé dans de cette thèse. 
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2.4.3. SPEA-II 

Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) est une extension de l'algorithme 

génétique pour des problèmes d’optimisation à objectifs multiples. Cet algorithme a eu 

pratiquement le même historique que le NSGA. Après la publication du SPEA, plusieurs 

critiques relatives au mécanisme d’assignement de la fitness, à la technique d’évaluation de la 

densité et enfin à la méthode de troncation employée sur l’archive, ont été faites. Dans cette 

nouvelle version Zitzler et al [74] ont proposé une nouvelle approche plus élégante afin de 

remédier à toutes ces critiques.  

2.4.3.1. Procédure de fonctionnement du SPEA-II 

L'algorithme (ci-dessous) fournit le pseudo-code de l'algorithme évolutif de Pareto de force 

2 (SPEA-II). L'objectif de l'algorithme est de localiser et de maintenir un front de solutions 

non dominées, idéalement un ensemble de solutions optimales de Pareto. Ceci est réalisé en 

utilisant un processus évolutif (avec des procédures de substitution pour la recombinaison 

génétique et la mutation) pour explorer l’espace de recherche, et un processus de sélection 

combinant le degré de domination d’une solution candidate et une estimation de la densité du 

front de Pareto en tant que forme physique assignée.  

Algorithme 2.2: Pseudocode de l'algorithme SPEA-II 

Entrés :               ,            ,            ,   ,    

Sortie :  Archive 

Population   PopulationIntiale (              ,            ) 

Archive   

Tant que (StopCondition()) faire 

       Pour (             ) 

            CalculesObjectifs (  ) 

       Fin  

       Union Population+Archive 

 Pour (        ) 

         CalculeFitnessBrute (        ) 

           CalculeDensité (        ) 

                  +          

       Fin 

 Archive SolutionNonDominée (     ) 

 Si (Size(Archive) <            )  

      PopulationCandidatRestant (Union,Archive,            ) 

 SinonSi (Size(Archive) <            ) 
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     SupprimerLesPlusSimilaire (Archive,            ) 

 Fin 

 Sélectionnés  ParentsSélectionnés (                      ) 

 Population  CroissementEtMutation(Sélectionnés,   ,   ) 

Fin 

Retour (SolutionNonDominée (       ))  

La première étape de l’assignation de la valeur d’adaptation s’effectue sur l’ensemble 

       . Cette valeur est déterminée en calculant pour chaque individu            la 

valeur qui représente le nombre de solutions que      domine : 

                                                                         

    signifie que la solution   domine la solution  . 

À partir de cette valeur      (strength value), on définit une autre valeur      appelée valeur 

d’adaptation brute (Raw Fitness) qui est égale à la somme des forces     , où j désigne les 

individus qui domine i. Par conséquent, si un individu n’est pas dominé par aucun autre, il 

aura une valeur R nulle. 

                                                                    
           

       

A un stade avancé dans le processus d’optimisation, cette technique peut échouer 

lorsqu'aucun individu ne domine l’autre, une information de densité est alors nécessaire pour 

distinguer entre les individus ayant des valeurs d’adaptation brute R identique. On définit 

alors une fonction de densité donnée par : 

      
 

  
   

                                                                            

où,   
  représente la distance entre    et son       plus proche voisin. Le chiffre 2 au 

dénominateur sert à obtenir         ,             . La procédure pour l'obtention 

de la mesure       se déroule en quatre étapes suivant l'algorithme ci-dessous : 

Algorithme 2.3: Calcule de la distance       

 1. Calcul de la distance Euclidienne     . 

 2. Trier les      du plus petit au plus grand. 

 3. Initialiser   
  où             . 

 4.       
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Finalement la valeur de la fitness (adaptation) est obtenue à partir de      et de       :  

                                                                                     

2.4.3.2. Sélection environnementale 

Pour mettre au point ce mécanisme, on commence par sélectionner tous les individus non 

dominés, c’est-à-dire, ceux dont la valeur d’adaptation    est inférieure à 1 et ainsi mettre à 

jour l’archive de la génération suivante. 

                                                                        

Arriver à ce stade trois cas peuvent se présentés : 

1.           : Fin de la procédure de sélection environnementale. 

2.           : Sélectionner les meilleurs individus de l’ensemble 

3.           :Une procédure de troncation itérative supprimera les individus dominés 

jusqu’à ce que            

La troncation se fait suivant un critère de dominance employant à la base la mesure de la 

distance    
 , ce critère est défini comme suit: 

      
                 

    
       

  
                           

    
        

    
  
                

La sélection environnementale est résumée par l’algorithme suivant : 

Algorithme 2.4 : sélection environnementale 

   : population d’individus,    : l’archive et Na la taille de l’archive. 

1. Affecter tous les individus dont la valeur d’adaptation         , à        . 

2. Si            : allez à l’étape 5. 

3. Si           : compléter        par les             meilleurs individus. 

4. Si           : 

  Répéter 

                                                                                 

   Jusqu'à ce que           

5. Fin. 
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2.4.3.3. Sélection à la reproduction (matting selection) 

La sélection à la reproduction opère sur les individus les moins performants qui n’ont pas 

été sélectionnés pour former l’archive, elle est basée sur un tournoi binaire et dont l’objectif 

est de construire une population temporaire    (de taille N). Le critère de comparaison 

employé cette fois-ci est la valeur d’adaptation Fi, l’individu au Fi le plus faible sera 

sélectionné, ensuite cet ensemble résultant    sera soumis aux opérateurs de croisement et de 

mutation qui constituent la dernière étape avant l’obtention de la nouvelle population     . 

 

 

2.5. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons décrit le fonctionnement et les différents opérateurs de deux 

algorithmes évolutionnaires mono-objectif: algorithme génétique standard et l'algorithme 

d'optimisation par essaim particulaire. Nous avons également décrit le problème 

d’optimisation multi-objectif et l'algorithme SPEA-II.  

Le prochain chapitre seras consacré à l'optimisation du contrôleur MPPT flou en utilisant 

ces algorithmes évolutionnaires. 

 



 

 

 

Chapitre 3 
OPTIMISATION DE LA COMMANDE MPPT FLOUE 
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3.1. Introduction 

Les contrôleurs flous (CFs) sont beaucoup utilisés dans les structures de commande et 

récemment dans les systèmes de conversion photovoltaïques. La commande de ces systèmes 

revient à générer un rapport cyclique à chaque instant capable de poursuivre le point de 

puissance maximale disponible dans le générateur photovoltaïque. Néanmoins, les difficultés 

rencontrées dans la conception de ces contrôleurs, nous a mené à s’orienter vers l’utilisation 

des algorithmes évolutionnaires vus leur caractéristique d’exploration globale dans un 

environnement complexe.  

Le chapitre est organisé en trois parties. Dans la première partie nous présentons la structure 

de configuration du contrôleur MPPT flou. 

Dans la deuxième partie nous étudions l’optimisation des paramètres d'un CF de type 

Mamdani par les algorithmes évolutionnaires, à savoir: algorithme génétique simple et 

algorithme d'optimisation par essaim de particule. Nous présentons la structure de l'individu et 

les opérateurs de chaque algorithmes adoptés pour l'optimisation simultanée de l'ensemble des 

paramètres d'un contrôleur flou. Enfin pour mieux illustrer la méthode, nous effectuons une 

étude comparatifs entre les deux algorithmes. 

Dans la troisième partie, l'optimisation des CFs de Mamdani est effectuée par l'algorithme 

évolutionnaire, à savoir: SPEA-II. Dans un premier temps, nous présentons la formulation de 

la structure du chromosome, nous décrivons les opérateurs de mutation et de croisement qui 

s'appliquent sur les gènes de contrôle du chromosome de l'algorithme SPEA-II. A la fin de 

cette deuxième partie, les résultats de simulation sont données pour un profil de conditions 

atmosphériques variables.  
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3.2. Configuration du contrôleur MPPT flou 

La Figure 3.1 donne le schéma de principe d’un système de conversion photovoltaïque 

autonome intégrant un contrôleur flou comme poursuiveur de point de puissance maximale      

(méthode MPPT). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 3.1. Synoptique du système photovoltaïque avec le contrôleur MPPT flou. 

3.2.1. Variables du contrôleur flou 

Nous considérons, comme le montre la Figure 3.1, un contrôleur flou à deux entrées, 

l'erreur  et sa variation ∆  et une sortie qui représente la variation de la commande ∆ �. 

Cette sortie permet d'ajuster à chaque instant  le signal de commande  appliqué au 

système. Les entrées et la sortie de ce contrôleur sont définies à chaque instant k, par les 

équations suivantes: = � − � −�� − �� −                                                                        .  
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∆ = − −                                                                            .  

L'entrée « » indique l'emplacement du point de fonctionnement, qu'il se trouve à gauche ou à 

droite du PPM, tandis que l'entrée «∆ » indique le sens de déplacement du point de 

fonctionnement, comme illustré par la Figure 3.2.   

 

Figure 3.2. Caractéristiques asymétriques du panneau photovoltaïque. 

Dans cette étude, nous considérons un contrôleur flou de type PI pour lequel le rapport 

cyclique  est obtenu par : 

= − + � × ∆ �                                                          .  

avec, GD est un facteur d'échelle. 

3.2.2. Fonctions d’appartenance 

Dans un contrôleur flou, les règles floues sont appliquées sur des termes linguistiques. Ces 

derniers permettent de qualifier une variable linguistique et chacun étant caractérisé par une 

fonction d'appartenance. Les paramètres à optimiser sont donc définis en deux phases : on 

doit d'abord définir les paramètres de chaque fonction d'appartenance, puis l'ensemble des 

paramètres des fonctions d'appartenance qui constituent la partition floue de la variable 

linguistique.  

Nous utilisons cinq fonctions d'appartenance de type triangulaire pour caractériser chaque  

variable d’entrée du contrôleur (e et Δe).  Comme chaque fonction triangulaire est caractérisée 

par trois paramètres, un partitionnement avec cinq fonctions nécessitera quinze paramètres 

Région 
∆���∆ �� >  

∆ �  

∆��  

Région 
∆���∆ �� <  
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pour sa définition. Il faut donc une trentaine de paramètres pour un contrôleur à deux entrées, 

ce qui est déjà un nombre relativement important de paramètres à optimiser, auxquels il faut 

ajouter les paramètres des fonctions d’appartenance relatifs à la variable de sortie.   Ainsi pour 

contourner ce problème, nous utilisons un partitionnement des variables suivant la méthode 

de Lee et Takagi [76] et Yubaziki [77]. Dans leur méthode, les autres proposent de partager le 

même paramètre par plusieurs fonctions d’appartenance, ce qui permet par conséquent de 

réduire considérablement le nombre de paramètres. La Figure 3.3, illustre un exemple de 

partitionnement de la variable e en utilisant cinq fonctions d’appartenance complètement 

définies uniquement par cinq paramètres au lieu de quinze.      

 

Figure 3.3. Partitionnement des fonctions d'appartenance triangulaires asymétriques de 

l'entrée . 

Toujours dans le but de réduire le nombre de paramètres et de simplifier les calculs, nous 

utilisons pour la variable de sortie, cinq fonctions d’appartenance de type singleton.  

3.2.3. Univers de discours des variables du contrôleur 

Une fois que les choix des fonctions d’appartenance et de partitionnement sont faits, il 

reste à déterminer les univers de discours des variables du contrôleur flou. Après une série de 

tests et en se basant sur la caractéristique � − ��  du panneau photovoltaïque, nous avons 

opté pour les univers de discours suivants :  

- L'intervalle de variation [-45, 5] pour la variable d’entrée e, 

- L’intervalle [-50, 50] pour la variable d’entrée ∆e  

- L’intervalle [-3, 3] pour la variable de sortie ∆ �.  
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3.2.4. Base de règles du contrôleur 

L’ensemble des règles du contrôleur sont regroupées dans le Tableau 3.1 [78], qui est 

représenté sous forme de matrice. Les lignes de la matrice représentent les cinq ensembles 

flous de l'erreur e, les colonnes représentent les cinq ensembles flous du changement d'erreur 

Δe et les cellules de la matrice représentent les ensembles flous associés à la variable de sortie ∆ � , qui sont respectivement notés 1, 2, 3, 4 et 5 pour NG, NP, ZE, PP, PG. Par exemple, la 

règle donnée par la cellule bleue du Tableau 3.1 est interprétée comme suit:   

Si  est positif grand (PG) et �  est égal à zéro (ZE), alors � � est négatif grand (NG). 

où, � � est le changement incrémentiel normalisé du rapport cyclique du convertisseur de 

puissance. 

Table 3.1.  Règles flous pour le calcul ∆ �. 

  

3.3. Optimisation des contrôleurs MPPT flous par algorithme 

évolutionnaire mono-objectif 

Les difficultés rencontrées dans la conception des contrôleurs flous, nous a amené à 

s'orienter vers l'utilisation des algorithmes évolutionnaires, vue leur caractéristique 

d'exploration globale dans un environnement complexe. 

3.3.1. Structure de l'individu 

Dans cette partie, nous allons représenter l'ensemble des paramètres des fonctions 

d'appartenance du contrôleur flou sous forme d'un seul vecteur. Nous obtenons un ensemble 

de 3 × 5 paramètres. L'optimisation de ces paramètres s'effectue par l'algorithme génétique et 

l'algorithme d'optimisation par essaim de particules. Comme ces derniers travaillent sur une 

  ∆  

     NG    NP    ZE    PP    PG 

  NG   3     3     5     5     5 

  NP   3     3     4     4     4 

  ZE   4     3     3     3     2 

  PP   2     2     2     3     3 

  PG   1     1     1     3     3 1 
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population d'individus sur lesquels sont codés les paramètres à optimiser, il est nécessaire de 

définir la structure de cet individu (chromosome ou particule).  

La figure suivante illustre la structure de l'individu utilisé pour optimiser les paramètres des 

fonctions d'appartenance en utilisant un codage réel. 

 

Figure 3.4. Structure de N individu en utilisant un codage réel. 

3.3.2. Procédure d'initialisation  

Chaque élément (gène) des individus est initialisé avec des valeurs aléatoires. Pour chaque 

élément Xi,j de l'individue i, un nombre aléatoire ri,j entre 0 et 1 est généré. Alors la valeur de 

Xi,j est définie par la mise en correspondance de [0, 1] avec [�� , � ], selon l'équation suivante 

: 

� , = �� + , × (� − ��)                                                            .  

où, �� et �   indiquent les bornes inférieure et supérieure de Xi,j, respectivement. 

3.3.3. Objectif de la stratégie de commande 

Nous fixons comme objectif, la minimisation de l'erreur � entre la sortie du panneau ( � ) 

et la consigne ( � ���). Cet objectif peut être défini par plusieurs critères. Pour les deux 

algorithmes d'optimisation (AG et PSO), ces critères vont servir pour obtenir une fonction 

objectif exploitable par le processus de sélection. Dans notre cas, les pertes de puissance 

peuvent être présentées comme une fonction ITAE comme indiqué dans l'Equation (3.5). Il 

s'agit d'un problème de minimisation des pertes de puissance en régime permanent, 

principalement dues aux conditions atmosphériques.  

Fonctions d'appartenance de  

la sortie du contrôleur (∆DN) 

Fonctions d'appartenance de  

l'erreur (e)  

� ,  � ,  � ,  � ,  � ,  � ,  � ,  � ,  � ,  � ,  � ,  � ,  � ,  � ,  � ,  

�  �  . 
�  . 

  . 

  . 

  . 

  . ��−  �� 

Fonctions d'appartenance de  
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� � = ∫ × | � | ��                                                             .  

où,   � = � ��� − � ,  � ��� est la puissance maximale qu'il peut fournir le 

panneau et �  est la puissance instantanée fournie par le panneau et � est le temps de 

simulation. 

3.3.4. Profil d'apprentissage 

Dans la plupart des articles [79, 80], la conception de contrôleur MPPT floue utilisant des 

algorithmes d'optimisation est accompli dans des conditions de testes constantes (E = 1000 

W/m
2
 et T = 273 Kelvin (25 °C)). Pour considérer un fonctionnement plus réaliste des 

conditions atmosphériques avec, trois niveaux d'irradiance (1000 W/m
2
, 600 W/m

2
 et 800 

W/m
2
) ont été adoptés dans cette étude, comme le montre la Figure 3.5.  

 

Figure 3.5. Profil d'apprentissage. 

3.3.5. Optimisation des contrôleurs MPPT flous par algorithme 

génétique simple 

Après avoir défini la structure du chromosome, le type de codage et l’étape d'initialisation 

de la population initiale, il convient alors de spécifier les opérateurs génétiques et la méthode 

de sélection utilisés.  

3.3.5.1. Opérateurs génétiques  

Comme nous avons opté pour un codage réel des paramètres, il faut donc utiliser les 

opérateurs  appropriés à ce type de codage. Ainsi comme le montre le Tableau 3.2 ci-dessous, 

nous avons utilisé un croisement en deux points de type barycentre et une mutation non 

uniforme.  
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Table 3.2. Opérateurs génétiques 

3.3.5.2. Méthode de sélection 

Nous utilisons une méthode de sélection par tournoi binaire combinée avec une approche 

élitiste. Cela permettra de préserver la meilleure solution obtenue au cours de générations et 

se traduit par une décroissance de la fonction objectif dans le cas d’un problème de 

minimisation.  

3.3.6. Optimisation des contrôleurs MPPT flous par algorithme 

PSO 

Comme pour les algorithmes génétiques, les paramètres du PSO doivent être 

soigneusement choisis afin d'obtenir de meilleurs résultats. Dans notre cas, nous avons utilisé 

les paramètres ci-dessous. 

3.3.6.1. Facteur d'inertie � 

Un coefficient d'inertie dynamique est utilisé dans cette thèse, ce dernier varie au cours des 

itérations du processus d’optimisation. Cette stratégie a beaucoup amélioré les performances 

du PSO pour plusieurs problèmes d’optimisation [68]. En effet, cette stratégie peut 

s'avérer très intéressante étant donné qu’elle prévoit une diversification dès les premiers 

stades et une intensification aux derniers stades de la recherche. 

Le poids d'inertie w diminue linéairement au cours de chaque itération selon la formule 

suivante [82] :  = � ��� − �� ���                                                                       .  

où, �  est le nombre d'itérations actuel et � ��� est le nombre maximal d'itérations 

permises. 

Opérateurs Types 

Croisement Croisement de type barycentre selon les auteurs Wu et Lin [81] 

Mutation Mutation non uniforme 
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3.3.6.2. Coefficients d'accélération �  et �  

Les coefficients utilisés, dans cette thèse, sont constants à chaque itération. Les valeurs 

prometteuses de ces coefficients ont été déterminées dans l'article [83], en effectuant de 

nombreux tests. Ces valeurs sont égales à 2.05 pour et . 

Les coefficients doivent vérifier la relation suivante: + >  

3.3.6.3. Coefficients de construction ��� 

Nous avons utilisé une version améliorée de l'algorithme PSO, on exploitant le coefficient 

de constriction . L'utilisation de ce coefficient permet de mieux contrôler la divergence de 

l'essaim, qui donne généralement un meilleur taux de convergence, sans avoir à fixer la 

vitesse maximale Vmax [83, 84]. L'équation suivante présente la vitesse de chaque particule 

avec le coefficient :  � + = � + (� − � ) + ( − � )       .  

avec : = abs( − C − sqrt C² − ∗ C )                                               .  

où, = + , et >  

Nous avons utilisé  = 4,1 et  = , ce qui donne un coefficient  = 0,7298844.  

 

3.4. Résultats de l'optimisation du contrôleur MPPT flou   

Le schéma représentant le système de conversion d'énergie photovoltaïque est illustré dans 

la Figure 3.6. Les blocs principales de ce système sont: 
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Figure 3.6. Schéma du système de conversion photovoltaïque. 

Bloc 1: représente le panneau photovoltaïque BP SX150S et ses différents paramètres sont 

indiqués dans le Tableau 3.3. 

Table 3.3.  Caractéristiques électriques du panneau BP SX150S en conditions standard. 

 

Bloc 2: représente le contrôleur flou basé sur la méthode MPPT qui est configurée selon la 

structure précédemment détaillée dans la section 3.1. 

Bloc 3: permet de calculer le critère ITAE correspondant à chaque individu (particule ou 

chromosome) par les algorithmes AG et PSO. Les paramètres de contrôle de chaque 

algorithme sont donnés dans le Tableau 3.4. 

 

 

Caractéristiques électriques       BP SX150S 

  Puissance maximale sous condition STC    150 Wc 

  Tension au point de puissance maximale    34.5 V 

  Courant au point de puissance maximale    4.35 A 

  Courant de court-circuit       4.75 A 

  Tension de circuit ouvert       43.5 V 

  Coef. température au point de puissance maximale  -(0.5±0.05)%/°C 

  Coef. température de court-circuit     (0.065±0.015)%/°C 

  Coef. température de circuit ouvert      -(160±20)mV/°C 

  Temp. nominale de fonctionnement de la cellule (NOCT)  47±2°C 
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Table 3.4.  Paramètres d'AG et du PSO. 

 

Bloc 4: contient le dispositif de contrôle du convertisseur élévateur qui implémente un 

générateur de signal PWM. 

Bloc 5: montre le convertisseur élévateur continu-continu (DC-DC). Les composants 

principaux de ce convertisseur sont: le transistor IGBT, l'inductance (L = 0.6mH) et le 

condensateur (C = 1100µF). 

Bloc 6: représente la charge résistive directement connectée au convertisseur élévateur DC-

DC.  

Afin de mieux évaluer les performances de chaque algorithmes, une étude comparative 

entre le contrôleur MPPT flou optimisé par l'AG (MPPT flou -AG) et le contrôleur MPPT 

flou optimisé par le PSO (MPPT flou -PSO) est effectuée.  

3.4.1. Profil de convergence  

Les Figures. 3.7 (a), (b) et (c) montrent les meilleures valeurs du critère ITAE obtenues à 

chaque génération en utilisant l'AG et le PSO. Nous avons utilisé des populations de taille 20 

et à chaque test, les deux algorithmes commencent avec la même population initiale qui est 

générée aléatoirement. Il ressort de ces figures que le PSO est capable de trouver la solution 

optimale avec un nombre d'itération plus petit. Afin de faire une comparaison valide entre les 

deux algorithmes, d'autres simulations sont réalisées en utilisant des populations de taille 40 

Paramètres   AG   PSO 

Représentation  Réel    Réel 

Génération   200   200 

Sélection   Tournoie    - 

Croisement   Barycentre    - 

Taux de croisement  80%     - 

Mutation   Non uniforme    - 

Taux de mutation  01%     - 

       -     Eq. (3.15) 

      -   2.05 

      -   2.05 

�      -   0.729 
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comme le montrent les Figures 3.8 (a), (b) et (c). Une fois de plus, une meilleure convergence 

est observée pour le PSO par rapport à l'AG. 

 

 

Figures 3.7. Profil de convergence pour une population de 20 individus. 

 

Figures 3.8. Profil de convergence pour une population de 40 individus. 

3.4.2. Tests 

Une fois le processus d'apprentissage est accompli, nous allons tester les performances des 

deux contrôleurs MPPT obtenus respectivement par l’AG (MPPT flou –AG) et le PSO 

(MPPT flou –PSO). Les paramètres des deux contrôleurs correspondent à ceux obtenus avec 

une population de taille 20 (Figure 3.7- (b)).   
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3.4.2.1. Test sous les conditions de test standard 

Dans cette partie, les simulations sont effectuées sous  les conditions de test standard 

(E=1000W/m² et T=25°C). Les figures 3.9(a) à 3.9(c) montrent respectivement  les allures de 

puissances, de tension et de courant du panneau BP SX150S et la figure 3.9(d) représente le 

rapport cyclique du convertisseur. 

 

(a). Allures de la puissance du panneau BP SX150S. 

 

 

(b). Allures de la tension du panneau BP SX150S. 

 

 

 

 

 

 MPPT flou -AG 

MPPT flou -PSO 

 MPPT flou -AG 

MPPT flou -PSO 
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(c). Allures de courant du panneau BP SX150S. 

 

 

(d). Allures du rapport cyclique du convertisseur Boost.  

Figure 3.9. Comparaison  sous les conditions STC. 

3.4.2.2. Test sous des variations rapides de l'irradiance 

Dans ce cas, la comparaison entre les deux contrôleurs est réalisée sous condition variables 

de l’irradiance (cf. Figure 3.10). Au début à t=0s, le niveau d'irradiance est fixé à 800 W/m
2
, il 

passe brusquement à 1000 W/m
2
 après 2s et, enfin, il est maintenu à une valeur de 900 W/m

2 
à 

partir de t=4s. Au cours de cette simulation, la température du panneau photovoltaïque est 

fixée à 273 Kelvin. Les figures 3.11(a) à 3.11(c) montrent respectivement  les allures de 

puissances, de tension et de courant du panneau BP SX150S et la figure 3.11(d) représente le 

rapport cyclique du convertisseur. 

 MPPT flou -AG 

MPPT flou -PSO 

 MPPT flou -AG 

MPPT flou -PSO 
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Figure 3.10. Profil d'irradiance. 

 

 

(a). Allures de la puissance du panneau BP SX150S. 

 

 

(b). Allures de la tension du panneau BP SX150S. 

 MPPT flou -AG 

MPPT flou -PSO 

 MPPT flou -AG 

MPPT flou -PSO 
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(c). Allures de courant du panneau BP SX150S. 

 

 

(d). Allures du rapport cyclique du convertisseur Boost.  

Figure 3.11. Comparaison sous un profil d'irradiance variable. 

3.4.3. Interprétation des résultats  

D'après les allures de la Figure 3.9 et de la Figure 3.11, un ensemble de points sont à noter:  

1. La puissance électrique générée par le panneau BP SX150S est toujours maintenue, en 

régime permanent, à sa puissance maximale quelque soient les conditions 

atmosphériques.  

2. Pour chaque variation brusque du niveau d’irradiance, les deux contrôleurs MPPT 

parviennent toujours à ajuster rapidement le rapport cyclique du convertisseur de sorte 

que le point de puissance maximale soit atteint. 

 MPPT flou -AG 

MPPT flou -PSO 

 MPPT flou -AG 

MPPT flou -PSO 
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3.5. Optimisation des contrôleurs MPPT flous par l'algorithme SPEA-

II 

A présent, le suivi du point de puissance maximale dans un système de conversion 

photovoltaïque est considéré comme un problème d’optimisation ayant comme objectif la 

minimisation du critère ITAE. Nous avons vu que l’optimisation de ce critère a donné lieu à 

des réponses très satisfaisantes pour les deux algorithmes (AG et PSO) avec beaucoup de 

similarités en régime permanent. Néanmoins, nous avons constaté pour certaines réponses 

(exemple Fig 3.9(a)) le régime transitoire été moins performant et entraine des pertes de 

puissance plus au moins importantes. Ainsi pour une optimisation plus précise du système 

photovoltaïque, il serait très intéressant d’introduire un deuxième critère qui tient compte de 

la réponse du contrôleur MPPT en régime transitoire.           

Dans ce chapitre, après formulation du problème de suivi de puissance maximale comme 

un problème d’optimisation bi-objectif, nous utilisons l’algorithme SPEA-II  pour un réglage 

optimal de l’ensemble des paramètres (fonctions d’appartenance+ règles floues) intervenant 

dans la conception d’une commande MPPT floue.    

3.5.1. Fonctions objectifs 

On se propose de minimiser les deux critères suivants :  =  � = ∫ ( � ��� − � )��                                            .  =  � � = ∫ × | � ��� − � |                                   .��
                              

Par minimisation du premier critère ISE (Intégral de l’erreur quadratique), on s’efforce 

d’améliorer le régime transitoire alors que la minimisation du second critère ITAE, comme 

nous l’avons vu, conduit à des réponses très satisfaisantes en régime permanent.   

3.5.2. Structure du chromosome 

La structure du chromosome représentant les paramètres à optimiser par l'algorithme 

SPEA-II, est divisée en deux parties comme le montre la Figure 3.12.   

La première partie est une chaîne de gènes entiers qui correspondent aux différentes 

conséquences des règles floues. Le nombre de gènes dans cette partie est égal à la dimension 

de la base de règles (voir Table 3.1). Ainsi, la première partie du chromosome est définie par 

un vecteur de longueur 25. 
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La deuxième partie concerne les paramètres des fonctions d'appartenance du contrôleur. 

Comme chaque variable du contrôleur est définie par cinq fonctions d'appartenance 

(également par cinq paramètres réels), cette deuxième partie est constituée de 15 paramètres 

réels.  

 

Figure 3.12. Structure du chromosome du SPEA-II. 

3.5.3. Procédure d'initialisation  

Les deux chaînes (réelle et entière) du chromosome sont initialisées comme suit :  

Chaîne réelle : chaque gène se voit affecté une valeur aléatoire dans l’intervalle [0 ,1], c’est 

exactement la même procédure utilisée précédemment pour les cas des AG et du PSO.     

Chaîne entière : nous pouvons utiliser également une initialisation aléatoire, mais cela risque 

de rendre le processus d’optimisation plus complexe. Pour cela, les gènes représentant les 

conséquences des règles floues sont initialisés à partir de la base de règles définie par le 

Tableau 3.1; il s’agit tout simplement de réorganiser le Tableau 3.1 sous forme d’une chaîne 

(ligne). Avec ce type d’initialisation, on prétend de démarrer la recherche avec un ensemble 

de solutions acceptables  

3.5.4. Croisement  

Comme nous utilisons deux codages différents, il faut donc choisir le type de croisement 

adapté à chaque codage. Nous avons utilisé le croisement en deux points pour la chaîne 

entière (règles floues) et le croisement de Laplace [85] pour la chaîne réelle (paramètres des 

fonctions d'appartenance). Le deux types de croissement sont appliqués avec un taux de 

probabilité �=0.65. 

3.5.5. Mutation  

 Mutation de la chaîne entière :  

  3  3  5  5  3 . . . 1  3  3       Xi,1  Xi,2  Xi,3  Xi,4   . . .  Xi,14  Xi,15 

Chaîne entière Chaîne réelle 

Conséquences de règles 

floues 

Paramètres des fonctions 

d'appartenance 
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Dans le cas des chaînes entières, la mutation consiste à remplacer la valeur du gène à muter 

par une valeur autre que sa valeur actuelle [86]. Cependant, ce de type de mutation s’avère 

inadéquat  pour notre problème à cause du caractère graduel des ensembles flous. Pour cela, 

nous utilisons la mutation proposée par [87] et dont le principe consiste à générer, après 

chaque mutation, un entier voisin (ensemble flou voisin) du gène à muter. Cette mutation est 

décrite par le système d’équations ci-dessous :  

�′ = {      ,          � =� ±� −          if  < � < �if          � = �                                             .  

 

 Mutation de la chaîne réelle:  

Pour la chaîne réelle, il existe différents opérateurs de mutation. Dans notre cas, chaque 

gène � ,   muté est modifié par l’ajout d’une quantité réelle, générée par une fonction 

aléatoire telle que la distribution gaussienne [88]. En utilisant une probabilité de mutation �=0.01, la nouvelle valeur de �′ ,   du gène muté est donnée par: �′ , = � , + � × � ,                                                             .  

où, � est une fonction aléatoire, ( , ) sont respectivement la moyenne et la variance de la 

fonction � et � est un coefficient de modulation de �.   

3.5.6. Résultats de simulation  

Dans cette partie, nous allons présenter les résultats de simulation de l'optimisation du 

contrôleur MPPT flou par l'algorithme multi-objectif SPEA-II pour résoudre le même 

problème de commande étudié par l'AG et le PSO. 

Dans ce cas le front de Pareto est un ensemble de contrôleurs flous qui forment les meilleurs 

compromis entre les deux objectifs considérés (ITAE  et ISE). La figure 3.13 montre l'allure 

du front de Pareto correspondant aux solutions non dominées de la dernière population 

obtenue après 1000 générations [89].  
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       Figure 3.13. Front de Pareto de la population finale. 

Nous notons une importante distribution des solutions sur le front de Pareto et des 

améliorations significatives des deux objectifs. Comme on peut le voir sur la figure 3.13, 

lorsque les valeurs du critère ISE diminuent, les valeurs d’ITAE augmentent. Pour une 

meilleure illustration, nous rapportons dans la Table 3.5 quelques valeurs des deux objectifs ISE et ITAE  des solutions non dominées.  

Table 3.5. Quelques solutions du front de Pareto 

i ISE ITAE 

1 394,2994 2,4761 

2 395,3789 2,0620 

3 395,7322 1,8745 

4 395,7960 1,4919 

5 396,0745 1,3093 

6 397,6074 0,2047 

7 398,3959 0,0794 

 

Deux solutions du Tableau 3.5 (i = 2 et i = 7) ont été choisies pour tester les performances 

des contrôleurs MPPT résultants.  La Figure 3.14 et la Figure 3.15 montrent respectivement 
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les performances des deux contrôleurs MPPT flous correspondants aux deux solutions de test 

(i=2 et i=7) sous une température de 273 Kelvin et une irradiance de 1000 W/m . 

 

 

Figure 3.14.  Puissance du panneau pour la solution i=2. 

 

 

Figure 3.15.  Puissance du panneau pour la solution i=7. 

Comme le montre les Figure 3.14 et 3.15, nous avons pour les deux solutions choisies, un 

déplacement rapide du point de fonctionnement vers le PPM (150W). Cependant, la puissance 

correspondante à la solution i=2 présente des oscillations autour du PPM en régime 

permanent (voir le zoom sur la Figure 3.14).  
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Afin de tester la robustesse des deux solutions retenues par rapport aux conditions 

atmosphériques, une simulation a été réalisée dans les conditions suivantes: température 

constante (T = 273 Kelvin) et variations rapides du rayonnement solaire (variation de 1000 

W/m  à 600 W/m  à t = 3s et un retour à 1000 W/m  à t = 6s, voir la Figure 3.16).  

 

Figure 3.16.  Profil de l’irradiance solaire. 

Les résultats obtenus sont présentés dans les Figure 3.17 et  3.18. Ces résultats justifient 

bien la robustesse des deux solutions retenues vis-à-vis des variations d’irradiance, en effet les 

deux contrôleurs permettent d’atteindre rapidement les PPM engendrés par les variations 

brusques de l’irradiance.    

 

 

Figure 3.17. Puissance du panneau pour la solution i = 2 dans des conditions 

atmosphériques variables. 
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Figure 3.18. Puissance du panneau pour la solution i = 7 dans des conditions 

atmosphériques variables. 

 

 

3.6. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons tout d'abord, présenté une méthode d'optimisation des 

contrôleurs MPPT flous par les AG et le PSO. Les deux algorithmes sont utilisés pour 

améliorer les performances du contrôleur MPPT flou en optimisant les paramètres des 

fonctions d'appartenance. Le critère ITAE été utilisé comme fonction objectif. Ensuite, 

l'algorithme SPEA-II à deux objectifs (ISE et ITAE) est utilisé afin d'améliorer d'avantage la 

qualité du contrôleur MPPT, en réduisant simultanément les pertes de puissance au régime 

transitoire et au régime permanant.  

Dans le chapitre suivant, une implémentation à temps réel du contrôleur MPPT flou sur 

une carte de contrôle dSPACE DS1104 sera décortiquée.  

 

 



 

 

 

Chapitre 4 
APPLICATION : SYSTEME PHOTOVOLTAÏQUE 

AUTONOME SANS STOCKAGE ELECTROCHIMIQUE 
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4.1. Introduction 

Dans ce chapitre, nous allons d'abord décrire le système de conversion d'énergie 

photovoltaïque sans stockage électrochimique sujet de notre application. Ensuite nous allons 

procédé à l'application du contrôleur flou optimisé par l'algorithme d'optimisation par essaim 

de particule utilisée comme une méthode de poursuite du point de puissance maximale. Le but 

recherché dans ce domaine est l'élaboration d'un contrôleur flou optimisé permettant de 

générer la commande optimale à chaque instant, qui garantit l'extraction de la puissance 

maximale du générateur PV une fois que le point de puissance maximale est atteint. Ensuite, 

le contrôleur est implémenté sur une carte dSPACE DS1104 pour le pilotage et la commande 

du système. 

Le système photovoltaïque sans stockage électrochimique a connu ces dernières années un 

progrès considérable. Dans ce cas, la charge alimentée ne fonctionnera qu'en présence d'un 

ensoleillement suffisant. C'est intéressant de point de vue économique, pour toutes les 

applications qui n'ont pas besoin de fonctionner dans l'obscurité, et pour lesquelles le besoin 

en énergie coïncide avec la présence de l'ensoleillement. Cependant, il faut bien dimensionner 

le générateur photovoltaïque de sorte qu'il ait assez de puissance pour alimenter la charge à 

l'ensoleillement le plus faible. Une grande diversité de travaux se sont intéressées à 

l'amélioration des performances de ces systèmes. Néanmoins, les performances des méthodes 

classiques de commande se dégradent d'autant plus que la dynamique du profil des conditions 

atmosphériques est tout le temps variable, ce qui complique le dimensionnement des 

paramètres de ce méthodes de poursuite du PPM. 

 

4.2. Approche expérimentale - Banc de test 

Pour étudier le système de conversion d’énergie photovoltaïque développé en simulation, 

un banc d’essai expérimental a été conçu au laboratoire GREAH - France. La photo de ce 

banc est présentée en Figure 4.1 [90]. 
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Figure 4.1.  Banc de test expérimental du système photovoltaïque. 

La Figure 4.2 montre le schéma synoptique du banc de test du système photovoltaïque étudié. 

Sur cette figure, on distingue deux parties: la partie puissance et la partie commande.  

La partie puissance du banc est constituée d'une alimentation à courant continu (Elgar 5500) 

programmable en temps-réel et utilisée pour émuler les caractéristiques réelles du panneau 

photovoltaïque utilisé en simulation (BP SX150S). Cet émulateur est relié à un convertisseur 

de puissance DC-DC de type hacheur élévateur (survolteur). Enfin, ce convertisseur alimente 

une charge résistive. Tous les algorithmes de poursuite peuvent être implémentés, en temps 

réel, à l’aide sur la carte DSP DS1104. L'ordinateur sert d'interface Homme/Machine. 

Le banc d'essai dispose également  de deux capteurs pour la mesure des grandeurs électriques. 

Il s'agit des capteurs suivants :  

 Une sonde différentielle de mesure de tension continue, connectée aux bornes de 

l'émulateur. 

 Un capteur actif à effet Hall pour capter le courant � � circulant à la sortie de la borne 

"+" de l'émulateur. 

Charge 

Résistive 

 

Elgar 5500 

Source DC 

 

Convertisseur 

de puissance 

 

Inductance 

 

dSPACE DS1104 

 

Sonde de 

tension 

Sonde de 

courant 

Control Desk 
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Figure 4.2.  Schéma synoptique du banc d'essai. 

On retrouve sur la  Figure 4.3, l'interface graphique développée sur la partie ControlDesk 

de la carte dSPACE DS1104 pour le traitement des variables et leur visualisation ce qui  

permet le contrôle du système de conversion d'énergie photovoltaïque. L'interface comporte 

deux boutons START, un pour lancer le test du système et l'autre pour déclencher le signal 

MLI (PWM) du convertisseur hacheur.  

- 
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Figure 4.3. Interface graphique développée dans ControlDesk. 

Une description plus détaillée du banc d'essai et ses composantes est donnée dans les parties 

qui suivent. 

4.2.1.      Partie puissance 

4.2.1.1.      Emulateur photovoltaïque 

L’émulateur à pour rôle de reproduire, en laboratoire, le fonctionnement du panneau BP 

SX150S (cf. Figure 4.4). Le développement d'un tel outil offre plusieurs avantages :   un gain 

considérable en termes de coût de recherche, un encombrement minimal, une flexibilité du 

point de vue des caractéristiques du panneau et surtout une maîtrise totale du profil des 

conditions atmosphériques.  

Les calculs nécessaires sont effectués par la carte DSP DS1104 grâce à des informations 

recueillies par différents capteurs électriques ainsi qu'à partir du profile de l'ensoleillement et 

de la température. Le signal analogique requis pour contrôler l'alimentation à courant continu 

est généré à partir d'une sortie de la carte d'interface, Convertisseur Numérique Analogique 

(en anglo-saxon, DAC).  
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L'émulateur réalisé permettra de faire des essais de la caractéristique du panneau PV BP 

SX150S, sans dépendre des conditions atmosphériques. Le principe consiste à commander 

une charge résistive par un système de prototypage rapide sur une carte DSP DS1104 de 

manière à reproduire la caractéristique du panneau photovoltaïque.  La Figure 4.5 montre bien 

les points relevés par l'émulateur du panneau photovoltaïque BP SX150S et la courbe 

caractéristiques de ce panneau en simulation.  

 

Figure 4.4. Emulateur du panneau photovoltaïque BP SX150S.  

 

 

 

 

 

 

 

 

Emulateur PV 

BP SX150S 
Charge 

 

Partie puissance 

 

DAC ADC 
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PCI BUS 

Partie commande 

dSPACE 
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Figure 4.5. Points relevés par simulation de l'émulateur du panneau photovoltaïque              

BP SX150S comparés à la courbe réelle.  

4.2.1.2. Convertisseur hacheur 

Le hacheur peut être réalisé à l'aide d'interrupteur électronique commandable à l'ouverture 

et à la fermeture tels que les transistors IGBT ou MOSFET fonctionnant en régime de 

commutation (tout ou rien). Les signaux MLI (Modulation de la Largeur d'Impulsion, en 

anglais PWM) générés par le dSPACE sont des signaux TTL de niveau de tension compris 

entre 0 et 5V. Les onduleurs SEMIKRON (cf. Figure 4.6) sont dotés des cartes drivers 

permettant de piloter les IGBT des bras de pont. L'onduleur comporte trois bras à commander. 

Dans notre cas, nous avons besoin seulement d'un seul bras pour réaliser le montage de notre 

hacheur parallèle (boost). L'inductance et les capacités d'entré et de sortie sont dimensionnés, 

ensuite raccordé au bras de l'onduleur. Les valeurs des composants constituant le hacheur sont 

données par le Table 4.1. 
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Table 4.1.  Composants du hacheur élévateur (boost). 

 

 

 

 

 

Figure 4.6.  Onduleur SEMIKRON. 

La structure du hacheur parallèle est constituée d'une seule cellule de commutation (cf. 

Figure 4.7). L'interrupteur de commutation S agit selon un signal de commande, délivré par 

un bloc de contrôle effectuant en permanence une recherche du PPM en modifiant 

l’impédance d'entrée de l'étage d'adaptation [91, 92].    

Composants              Valeurs 

  

Interrupteur    IGBT   

  

Fréquence de découpage  8 KHz  

 

Inductance    0.6 mH 

  

Capacité d'entrée   500 µF 

 

Capacité de sortie   2200 µF 
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Figure 4.7. Structure du hacheur parallèle. 

 Présentation de la structure du hacheur 

La présente partie traite de la conversion DC-DC qui a pour rôle de contrôler l'écoulement 

de l'énergie entre le panneau (l’émulateur) et la charge.  

Par les mécanismes de mise en conduction et de blocage des deux interrupteurs (Diode et 

l’interrupteur S), deux états sont possibles, ainsi que cela est illustré dans la Figure 4.8.  

 

Figure 4.8. Mode de fonctionnement du hacheur parallèle.  

Le principe du hacheur consiste à établir puis interrompre périodiquement la liaison 

source- charge à l'aide de l'interrupteur électronique. Celui ci doit pouvoir être fermé ou 

ouvert à volonté afin d'avoir une tension de sortie continue réglable.  

 Fonctionnement du hacheur parallèle 

Selon l'état des deux interrupteurs (Diode et l’interrupteur S), on peut distinguer deux 

phases de fonctionnement:  
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-  La phase active pour laquelle l'interrupteur S est fermé et l'interrupteur Diode est ouvert. 

Durant cette séquence, le courant traversant l'inductance L va augmenter et une énergie � est 

stockée dans l'inductance. Le condensateur C fournit de l'énergie à la charge. L'énergie 

stockée dans l'inductance est donnée par l'équation (4.1)  

� = � ∗ �2                                                                           .  

avec : I  représente le courant parcourant l'inductance L. 

-  La phase de roue libre, obtenue lorsque l’interrupteur S est ouvert et l'interrupteur 

Diode est fermé. Durant cette séquence, l'énergie stockée dans l'inductance L est restituée au 

condensateur et à la charge. Durant de cette phase, l'inductance L se trouve en série avec la 

source de tension et permet alors d'obtenir un montage survolteur (élévateur).  

La Figure 4.9 présente l'allure du signal de commande de l'interrupteur S. C'est un signal 

rectangulaire de fréquence  dont la durée de l'état haut (durée de conduction de l'interrupteur 

S, notée TON) est ajustée par le paramètre �. Ce paramètre, appelé rapport cyclique, est défini 

comme étant le rapport entre la durée de conduction de l'interrupteur S et la période de 

découpage T de celui-ci :    � =            , � � = + ��                                  .  

où, �� correspond à la durée de blocage de l'interrupteur S. 

La durée de conduction  est compris entre 0 et T donc, le rapport cyclique est compris 

entre 0 et 1. On peut exprimer les durées de conduction et de blocage de l'interrupteur S en 

fonction de � et T :   

    -  Durée de conduction : = �  

    -  Durée de blocage : �� = − �  

 

Figure 4.9. Signal de commande de l'interrupteur S. 

Dans le cas d'un mode de conduction continue, les relations entre les valeurs moyennes des 

grandeurs électriques ( courant et tension ) sont définies comme suit [92] : 

0 �   t 
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�� = �� − �                                                                               .  

�� = − � ��                                                                                          .  

4.2.2. Partie commande - Carte de commande (dSPACE DS1104 

R&D) 

La partie commande du système de poursuite est basée sur la carte dSPACE DS1104 

R&D, insérée dans l’ordinateur. Cette carte DS1104 R&D (cf. Figure 4.10) est conçue 

spécifiquement pour le développement des commandes numériques multi-variables de haute 

vitesse et des simulations en temps réel dans divers domaines. Il s'agit d'un système de 

commande en temps réel complet basé sur un processeur PowerPC 603e et fonctionne avec 

une vitesse d'exécution de 250 MHz [93, 94]. La carte comprend un sous-système DSP 

esclave basé sur TMS320F240 du Texas instrument. 

La programmation est réalisée à l'aide de l’outil de modélisation SIMULINK, qui permet 

de poser le problème d'une manière graphique en utilisant des blocs interconnectés. En fait, 

beaucoup de systèmes de développement en temps réel à base de DSP sont livrés, maintenant, 

avec une interface de Simulink par laquelle ils peuvent convertir les blocs de Simulink en un 

code machine qui peut être exécuté sur un système à base de DSP. Ceci réduit 

considérablement le temps de développement et de prototypage pour le control des systèmes. 

Le prototypage passe alors par trois étapes : 

1. Construction du système de commande en utilisant les blocs de Simulink. 

2. Simulation du système pour voir les résultats dans différents scénarios. 

3. Exécution du modèle en temps réel à travers la carte DS1104.  

 

Figure 4.10.  Carte d'acquisition de la carte dSPACE DS1104. 
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La carte est dotée d'un panneau de connexions qui comporte les périphériques 

d’entrées/sorties (cf. Figure 4.11) pour la communication avec le système physique [94].  

 

 

Figure 4.11. Interface d'E/S de la carte dSPACE DS1104. 

Sur la Figure 4.11, on distingue les sept périphériques suivant :  

1. Huit convertisseurs analogiques numériques ADC, quatre canaux 1, 2, 3,4 en 12 bits et 

quatre canaux 5, 6, 7, 8 en 16 bits. 

2. Huit convertisseurs numériques analogiques DAC de 16 bits. 

3. Interface d'entrées-sorties numériques, utilisée pour les langages de programmation. 

4. Interface d'entrées-sorties, du DSP chargé de la génération des signaux de commande 

MLI. 

5. Portes séries (RS 232, RS 422 et RS 485), ils servent à connecté en série la carte avec 

divers appareils électroniques tels que les automates, ou avec une autre carte DSP. 

6. Deux codeurs qui permettent la communication avec les capteurs de position. 

7. Une quarantaine de lampes LED indiquant les portes actives sur le panneau d'interface 

d'E/S de la carte. 

Lorsqu'on place un bloc ADC dans un programme (modèle) Simulink, on doit tenir compte 

du fait que toutes les entrées analogiques à l’entrée de la carte dSPACE sont multipliées par 

un gain de 0.1 pour avoir des signaux compris en -1V et +1V. Il faut donc multiplier par un 

gain de 10 toutes les entrées analogiques à chaque fois que l'on utilise les blocs ADC. Après 

avoir placé le bloc ADC dans le programme, il faut choisir le canal sur lequel on veut 

connecter le signal. 
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De même, lorsqu'on place un bloc DAC dans le programme Simulink, on doit diviser par 

un gain de 10 pour avoir des signaux compris en -1V et +1V. Il faut également choisir le 

canal sur lequel on veut avoir le signal en double cliquant sur le bloc. 

4.2.2.1.      Architecture interne de la carte DS1104 

L'architecture interne de la carte DS1104 est donnée par la  Figure 4.12. 

 

Figure 4.12. Diagramme d'architecture de la DS1104. 

4.2.2.2.     Control Desk (Interface graphique) 

C'est le logiciel d’expérimentation qui permet de construire aisément une interface 

graphique. Ainsi, il est possible de visualiser en temps réel les grandeurs physiques mesurées, 

de voir leur comportement et de modifier les paramètres de simulation en interagissant 

directement avec la carte DS1104. La Figure 4.13 résume d’une façon globale les étapes 

essentielles à l’implémentation des algorithmes sur la carte dSPACE [95].  
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Figure 4.13. Etapes de l’implantation des algorithmes sur la carte DSP. 

4.2.2.3.     Limites d'utilisation de la carte dSPACE 

L'avantage de cette carte est sa simplicité d’utilisation via Matlab/Simulink. Le schéma de 

la commande est implantée dans Simulink en ajoutant des composants liés à la carte DS1104 

comme par exemple, les entrées ADC et les sorties DAC. L'inconvénient majeur est le pas de 

calcul qui est relativement grand par rapport à nos études. En effet, le pas de calcul dans le 

DSP ne peut pas descendre aussi bas que ce qui a été choisi dans les simulations, ce qui 

signifie que le premier calcul n’est pas terminé alors que le suivant doit déjà être lancé, alors 

la carte affiche un dépassement [96]. 

4.3. Résultats expérimentaux  

Dans cette section, nous allons rapporter l’ensemble des résultats obtenus à travers les 

différents tests réalisés sur le banc d’essai décrit ci-dessus. Nous nous limitons dans l’exposé 

qu’aux résultats  issus  de la mise en œuvre du contrôleur MPPT flou optimisé par le PSO.   

Les tests sont réalisés sous deux conditions météorologiques : on commence par des tests sous 

les conditions de test standard (STC) et on termine par de tests sous des conditions 

atmosphériques variables.  Pour les conditions STC, une variation de la charge a été 

appliquée.  

4.3.1. Test sous les conditions de test standard  

Les caractéristiques électriques obtenues sous les conditions STC de température 273 

Kelvin (25 °C) et d’irradiation de 1000 W/m2 
telles que la puissance instantanée � � �  et le 

rapport cyclique � � , sont données respectivement par les  Figure 4.14 et la Figure 4.15. La 
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charge est une résistance variable dont la valeur initiale est fixée à 20Ω, après un temps t=1s, 

la valeur de la résistance passe rapidement à 14Ω. 

La Figure 4.14 illustre le déplacement rapide du point de fonctionnement vers le PPM, ce 

qui permet de minimiser les pertes de puissance dues au processus de recherche. Il est à noter 

que la puissance est constamment maintenue à sa puissance optimale de 150 Watt crête dans 

le régime permanent.  

Le contrôleur répond d'une manière instantanée à la variation de la charge et permet ainsi 

de maintenir la puissance générée à sa valeur optimale. 

La Figure 4.15 représente l’évolution du rapport cyclique du contrôleur MPPT flou -PSO. 

Ainsi, à chaque période d'acquisition, le contrôleur génère le signal de commande (variation 

du rapport cyclique) adéquat pour adapter le rapport  cyclique du convertisseur en fonction 

des différentes sollicitations en termes des conditions climatiques et de la variation de la 

charge.   

 

        Figure 4.14. Puissance de l'émulateur photovoltaïque sous les conditions STC avec 

variation de la charge. 
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Figure 4.15. Rapport cyclique du hacheur sous les conditions STC avec variation de la charge. 

4.3.2. Tests sous les différentes conditions atmosphériques 

Dans ce deuxième test,  le contrôleur est testé sous des conditions climatiques variables.  

Tout d’abord, on effectue des variations de l’ensoleillement sous température constante, puis 

on maintient l’ensoleillement constant et on réalise des variations de température. Pour ces 

différentes variations, la charge résistive est fixée à une valeur R=14Ω.  

4.3.2.1. Test sous des variations de l’irradiance 

La figure 4.16, donne le profil de l’ensoleillement utilisé. Au début, l’irradiance est fixé à 

1000 W/m², elle décroit rapidement à partir de t=0,5 pour atteindre  une valeur de 900 W/m² 

au bout de 0,1 s, et enfin, elle passe rapidement à 1100 W/m² à partir de t= 1,5 s.  

 

Figure 4.16. Profil d'irradiance. 
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Les résultats obtenus sont illustrés par les figures 4.17 et 4.18. On constate que, quelque 

soit le niveau d’ensoleillement, le contrôleur MPPT permet d’ajuster de manière optimale  le 

rapport cyclique du convertisseur (voir figure 4.18) pour que le point de puissance maximale 

soit atteint avec une erreur relativement très faible. Néanmoins, il faut signaler la présence 

d’un pic de puissance à t=0.1 s qui est dû à la dynamique propre de l’émulateur. En effet, si 

nous avons utilisé un panneau photovoltaïque à la place de l’émulateur, le pic de puissance de 

ne peut être obtenu puisque sous un ensoleillement de 1000 W/m² et une température de 25°C 

la puissance maximale que l’on peut extraire du panneau est bien 150 W.  

 

      Figure 4.17. Puissance de l'émulateur photovoltaïque sous variation de l'ensoleillement. 

 

Figure 4.18. Rapport cyclique du convertisseur sous variation de l'ensoleillement. 
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4.3.2.2. Test sous des variations de température 

Bien que la température d'une cellule photovoltaïque ne varie pas rapidement au cours 

d'une journée, des changements rapides de température sont réalisé pour étudier la robustesse 

du  contrôleur MPPT flou –PSO vis-à-vis la température. La Figure 4.19 illustre le profil de 

température utilisé pour ce test. Nous avons une augmentation rapide de la température de 288 

K à 308 K suivie d’une diminution rapide de 308 K à 298 K. L'irradiation solaire est 

maintenue constante à 1000 W/m².  

 

Figure 4.19. Profil de température. 

Les courbes de puissance et du rapport cyclique obtenues sont données, respectivement, 

par les figures 4.20 et 4.21. La aussi, nous avons des résultats satisfaisants et le contrôleur 

MPPT répond rapidement vis-à-vis des variations de la température. Les points de puissance 

maximale sont atteints avec des erreurs pratiquement négligeables.  

 

Figure 4.20. Puissance de l'émulateur photovoltaïque sous variation de la température. 
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Figure 4.21. Rapport cyclique du convertisseur sous la variation de la température.  

 

4.4. Conclusion 

Ce chapitre est consacré à la mise en œuvre d'une plateforme expérimentale pour tester 

pratiquement les performances du contrôleur MPPT obtenu en simulation.  

Les relevés expérimentaux ont montré d’une part, le bon fonctionnement du banc d’essai 

réalisé et d’autre part, les avantages du contrôleur MPPT flou optimisé par le PSO  qui réalise 

un bon suivi du point de puissance maximale et qui présente une très bonne robustesse vis-à-

vis les variations des conditions atmosphériques et de la charge.  
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Conclusion et perspectives 

  

     L’approche de conception du contrôleur MPPT flou adoptée dans ce travail repose sur des 

algorithmes évolutionnaires mono et multi-objectif. Ce contrôleur est conçu pour résoudre les 

problèmes liés à la poursuite du point de puissance maximale (MPPT) d’un générateur 

photovoltaïque. La principale contribution est d’apporter une nouvelle méthode qui s’inscrit 

dans la continuité des travaux déjà existants. Dans un premier temps, nous avons présenté la 

méthode de conception des contrôleurs MPPT flous par algorithme génétique et algorithme 

PSO en optimisant leurs fonctions d’appartenance des variables d’entrées et de sortie. 

Les étapes d’optimisation de ce contrôleur sont décrites dans le chapitre 3. L’ensemble des 

paramètres des fonctions d’appartenance du contrôleur MPPT flou ont été regroupés sous 

forme d'un seul vecteur. Par la suite, la position initiale de chaque vecteur de paramètres dans 

l'espace de rechercher est initialisée avec des valeurs aléatoires, et l'objectif de la stratégie de 

commande adoptée est décrite par le critère ITAE permettant de sélectionner les meilleurs 

individus. Ainsi les opérateurs spécifiques à chaque algorithme sont représentés.  Enfin, une 

étude comparative entre les deux contrôleurs MPPT flous optimisés a été effectuée. A partir 

de ces résultats de simulation, nous pouvons dire que les deux contrôleurs suivent le PPM et 

représentent de meilleures performances en régime permanent mais le contrôleur MPPT flou-

PSO est plus rapide dans le régime transitoire. 

Ces premiers résultats très encourageants nous motivent donc encore plus à poursuivre des 

travaux sur les méthodes d’optimisation des contrôleurs MPPT flous. Ainsi la méthode 

d’optimisation par les AG et le PSO est en suite améliorée par l’emploi des algorithmes 

évolutionnaires multi-objectifs à savoir: SPEA-II. Ce dernier a permis par le biais de la 

structure de leurs chromosomes, une meilleure optimisation des paramètres du contrôleur et 

des règles floues.  

En conclusion, nous pouvons dire que les algorithmes évolutionnaires mono et multi-

objectifs représentent un outil très puissant pour la conception de contrôleurs MPPT flous. 
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Pour cela il faut d’abord définir les variables d’entrées et de sortie du contrôleur ainsi que les 

critères de performances permettant de distinguer les bonnes et mauvaises solutions. Ensuite, 

vient le choix des paramètres de l'algorithme. Le premier choix est conditionné par plusieurs 

facteurs à savoir le type de variables à optimiser et la précision recherchée. Quant au choix du 

nombre de critères de performance à définir, s’il s’agit d’un seul critère, l'algorithme mono-

objectif peut être défini comme une solution. Si par contre, le nombre de critère est supérieur 

à un et s’ils sont contradictoires, il faut opter pour un algorithme multi-objectif utilisant le 

principe de dominance au sens de Pareto. 

Pour ne pas se limiter uniquement à un travail de simulation, nous avons réalisé un banc 

d’essai expérimental au laboratoire GREAH – France  afin de valider les approches 

développées en simulation. Ainsi dans le quatrième et dernier chapitre de la thèse, nous avons 

décrit en détail les éléments constituants le banc d’essai avant de consigner l’ensemble des 

résultats expérimentaux. Cependant, par faute de temps, seule la commande MPPT floue 

optimisée par le PSO est implémentée sur le banc d’essai réalisé.  

 

 

 

Perspectives 

En perspectives, nous envisageons d’étendre les travaux de cette thèse sur divers axes à 

savoir : 

 Il serait intéressant d’implémenter toutes commandes MPPT développées dans 

cette thèse ; 

 Le système étudié dans le cadre de cette thèse est un système fonctionnant au "fil 

du soleil", ce qui nous permet d'utiliser uniquement l'énergie solaire disponible. Le 

stockage de l’énergie électrique est aussi une approche intéressante à intégrer dans 

ce genre de systèmes notamment pour des fins d’utilisation en zones rurales ; 

  Faire une étude sur l'effet d'ombrage et tester le système dans des conditions 

atmosphériques réels. 
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Résumé : 

De nos jours, les systèmes de conversion photovoltaïques connaissent un développement 

croissant vu l'émergence des méthodes d'intelligence artificielle dans le problème de poursuite du 

point de puissance maximale (MPPT). Ainsi, le contrôleur flou est l'une de ces méthodes les plus 

utilisées en raison de ces capacités à extraire la puissance maximale disponible dans le générateur 

photovoltaïque quelques soient les conditions atmosphériques. Cependant, si le contrôleur flou 

représente une solution intéressante, la conception de ce dernier n’est pas une tâche aisée. 

Dans cette thèse, ce problème est formulé comme étant un problème d’optimisation et qui est 

résolu par les algorithmes évolutionnaires (AE) mono et multi-objectifs. Ces algorithmes sont 

appliqués suivant deux méthodes. Dans la première méthode, les règles floues du contrôleur MPPT 

flou sont prédéfinies et les fonctions d'appartenance associées aux variables d’entrées et de sorties du 

contrôleur sont optimisées par les AEs mono-objectif. Dans la deuxième méthode, le contrôleur MPPT 

flou est amélioré par l’emploi des AEs multi-objectifs.  

Les résultats de simulation justifient bien l’emploi de ces algorithmes évolutionnaires qui 

donnent lieu à des contrôleurs  MPPT flous avec un bon suivi du point de puissance maximale. Un 

banc d’essai a été conçu et réalisé pour la mise en œuvre pratique du contrôleur MPPT flou. 

 

 

Abstract : 

 Nowadays, photovoltaic conversion systems are undergoing increasing development due to 

emerging of artificial intelligence methods in maximum power point tracking (MPPT) problem.  Thus, 

fuzzy controller is one of the most using methods, because of its ability to extract the maximum 

available power from the photovoltaic generator under any weather conditions. However, if the fuzzy 

controller is an interesting solution, its design is not an easy task. 

 In this thesis, this problem is formulated as an optimization problem and solved by single and 

multi-objective evolutionary algorithms (EA). These algorithms are applied according two methods. In 

the first method, the fuzzy rules of the fuzzy MPPT controller are predefined and the membership 

functions of the input and output variables are optimized by single-objective AEs. In the second 

method, the fuzzy MPPT controller is improved by using multi-objective AEs. 

Simulation results well justify the use of these evolutionary algorithms, which give good fuzzy 

MPPT controllers with good tracking of the maximum power point. A test bench has been designed 

and built for practical implementation of the fuzzy MPPT controller. 

 

 

 

 ملخص

 الحد   تتبع مشكلة في اصطناعي ذكاء أساليب ظهور مع متزايدا   تطورا   الكهروضوئية الخلايا تحويل أنظمة تشهد ،في الوقت الحاضر

الطاقة لمشغل الأقصى  القصوى لاستخراج القدرات هذه بسبب المختارة الطرق هذه أحد هو الغامض التحكم جهاز فإن ، وبالتالي.  

 فإن ، للاهتمام مثير حل هو الغامض التحكم جهاز كان إذا ، ذلك ومع. الجوية الظروف كانت مهما الكهروضوئي المولد في المتوفرة

.السهلة بالمهمة ليس تصميمه  

 هذه تطبيق يتم. الأهداف ومتعددة أحادية  طريق عن وحلها للتحسين مشكلة أنها على المشكلة هذه صياغة تمت ، الأطروحة هذه في

وفق ا الخوارزميات  (AE) التطوري الخوارزميات  MPPT التحكم لوحدة الغامضة القواعد تحديد يتم ، الأولى الطريقة في. لطريقتين 

خلال من التحكم وحدة في والمخرجات المدخلات بمتغيرات المرتبطة العضوية وظائف تحسين ويتم في المضبوطة  AEs متعددة 

. الأهداف AEs متعددة استخدام طريق عن الطريقة هذه تحسين يتم  ثم. الهدف أحادية  MPPT المحاكاة 

 اختبار مقعد تصميم تم لقد. القصوى الطاقة لنقطة جيد تتبع مع تحكم وحدات إلى تؤدي التي التطورية الخوارزميات هذه استخدام تبرر 

. للتنفيذ وتحقيقه MPPT التحكم لوحدة العملي  


