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Résumé : 

 

      Ce travail a été incité par le manque de mesure de l'irradiation solaire globale dans 

quelques emplacements, notamment dans la région de Tizi-Ouzou, la donnée la plus 

importante pour l’étude et le dimensionnement des systèmes solaires photovoltaïques. 

      En effet, plusieurs modèles neuronaux prédictifs de l’irradiation solaire globale moyenne 

mensuelle reçue sur un plan horizontal ont été développés en vue de choisir le modèle le plus 

performant pour son estimation. De ce fait, différents paramètres météorologiques et 

astronomiques mesurés par la station météorologique ou estimés par des modèles 

mathématiques pour la région de Tizi-Ouzou (36.42°N, 4.03°E) ont été utilisés. 

      Ensuite, un dimensionnement de l’installation photovoltaïque alimentant le laboratoire de 

recherche LAMPA de l’Université de Mouloud Mammeri de Tizi-Ouzou continuellement 

durant toute l’année par l’énergie solaire photovoltaïque, a été réalisé. Ça a exigé une étude 

précise du besoin électrique, une évaluation et une optimisation de l’irradiation solaire reçue 

sur le plan des capteurs photovoltaïques.  

      La qualité des résultats obtenus est très convaincante, et mène à des perspectives plus 

prometteuses.      

Mots clés : Irradiation solaire, Réseaux de Neurones Artificiels, Prédiction, Système 

photovoltaïque, Dimensionnement. 
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1. Symboles 

Eph : Energie d’un photon (J). 

h : Constante de planck (J.s). 

C : Vitesse de la lumière (m /s). 

λ : Longueur d’onde (m).  

G0 : Rayonnement extraterrestre (MJ.m
-2

.jour
-1 

où Wh. m
-2

.jour
-1

). 

Gsc : Constante solaire (MJ.m
-2

.mn
-1

). 

KT : Indice de clarté. 

G : Irradiation solaire reçue sur un plan horizontal (Wh. m
-2

.jour
-1

). 

ω0: Angle horaire au coucher du soleil (°). 

𝑆0 : Durée du jour (h). 

S : Durée d’insolation (h). 

φ : Latitude (°). 

L : Longitude (°). 

δ : Déclinaison (°). 

ω : Angle horaire (°). 

γ: Hauteur angulaire du soleil (°). 

γmax : Hauteur angulaire maximale du soleil (°). 

χ : Azimut du soleil (°). 

θz : Angle zénithal (°). 

Eg : Largeur de la bande interdite. 

ICC : Courant de court circuit (A). 

VCO : Tension de circuit ouvert (V). 

Pmpp : Puissance au point de puissance maximale (W). 

M : Numéro du mois. 



Nomenclature 

 
 

 
 

Tmoy : Température moyenne (°C). 

Tmax : Température maximale (°C). 

Tmin : Température minimale (°C). 

Hu : Humidité relative (%). 

ΔT : Ecart entre la température maximale et minimale (°C). 

Prec : Precipitation (mm). 

R : Coefficient de corrélation. 

R² : Coefficient de détermination. 

𝐻𝑚𝑒𝑠  : Irradiation solaire mesurée (Wh. m
-2

.jour
-1

). 

𝐻𝑒𝑠𝑡  : Irradiation solaire estimée par le réseau de neurone (Wh. m
-2

.jour
-1

). 

𝐻𝑚𝑒𝑠
        : Valeur moyenne de l’irradiation solaire mesurée (Wh. m

-2
.jour

-1
). 

𝐻𝑒𝑠𝑡
       : Valeur moyenne de l’irradiation solaire estimée par le réseau de neurone (Wh. m

-2
.jour

-1
). 

Npoid : Nombre total de poids du réseau. 
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𝐼𝑇: Irradiation horaire totale reçue sur le plan des capteurs (Wh. m
-2

.h
-1

). 

𝐼 : Irradiation horaire globale reçue sur un plan horizontal pour la journée moyenne  

(Wh. m
-2

.h
-1

). 

𝐼𝐷: Irradiation horaire directe reçues sur un plan horizontal (Wh. m
-2

.h
-1

). 

𝐼𝑑 : Irradiation horaire diffuse reçue sur un plan horizontal (Wh. m
-2

.h
-1
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𝐼 : Irradiation horaire globale reçue sur un plan horizontal (Wh. m
-2

.h
-1

). 

𝜌 ∶ Albédo du sol. 

θ : Angle d’incidence (°). 

Gh : Irradiation globale quotidienne reçue sur un plan horizontal (Wh. m
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.jour
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Dh : Irradiation diffuse quotidienne reçue sur un plan horizontal (Wh. m
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.jour
-1
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𝐾𝐷: Fraction diffuse. 
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𝐸𝐷𝐶  : Energie consommée par les charges DC (Wh/jour). 
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𝑉𝐵𝑎𝑡  : Tension de la batterie (V). 
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.jour
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𝑃𝑑 : Pertes diverses du champ photovoltaïque dû à la saleté ou à la neige, et pertes de conditionnement  

de l’énergie. 

𝜂𝑚𝑜𝑑 ∶ Rendement moyen du module. 
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2. Abréviation 

TSV : Temps solaire vrai (h). 
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MBE : Mean bias error. 
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MLP : Multi layer perceptron (Perceptron multi couche).  

𝑃𝐷𝐷 : Profondeur de décharge. 



 
 

 
 

 

 

 

 

 

Introduction 

générale



 
 

 
 

Introduction générale 
 

      L’énergie est la base de toute activité humaine. De nos jours, une grande partie de la 

demande mondiale en énergie est assurée à partir de ressources fossiles. Cependant, les 

réserves de combustibles fossiles sont limitées. Certains pays développés se sont orientés vers 

l’énergie nucléaire, alors que cette dernière n’est pas à la portée de tous les états et surtout des 

pays en voie de développement et présente des risques d’accidents graves.  

      En effet, la croissance de la demande énergétique mondiale, l’épuisement inévitable des 

ressources fossiles, à plus ou moins long terme, et la détérioration de l’environnement causée 

par ces types d’énergies, a incité au développement de nouvelles sources d’énergies, 

renouvelables, assurant ainsi une durabilité et une protection de l’environnement qui est 

devenue un point très important.  

      L’utilisation de l’énergie solaire photovoltaïque semble être une nécessité pour l’avenir. 

En effet, le rayonnement solaire constitue la ressource énergétique la plus abondante sur terre. 

La quantité d’énergie libérée par le soleil (captée par la planète terre) pendant une heure 

pourrait suffire à couvrir les besoins énergétiques mondiaux pendant une année [1]. 

      Afin de mieux exploiter cette énergie et d’optimiser sa collecte par les capteurs 

photovoltaïques, il est nécessaire de connaître la distribution de l’irradiation solaire sur le lieu 

de l’implantation prévu pour l’installation photovoltaïque, sous différentes orientations et 

inclinaisons . 

      Cependant, l’irradiation solaire est l'un des paramètres météorologiques les plus difficiles 

à estimer du fait qu’elle est fonction de plusieurs paramètres géographiques et astronomiques 

et est tributaire des conditions météorologiques et atmosphériques. 

      Ça n’a pas empêché quand même que plusieurs modèles d’estimation sur différentes 

échelles temporaires (heure, jour, et mois) à partir des données météorologiques les plus 

aisément disponibles soient développées.  

      D’un autre coté les réseaux de neurones artificiels ont attiré l'attention d'un grand nombre 

de chercheurs dans le domaine des énergies renouvelables, et en particulier pour la prédiction 

de données météorologiques telles que l’irradiation solaire. 

      



 
 

 
 

 En effet, beaucoup de travaux de recherche ont prouvé la capacité des réseaux de neurones à 

prédire les données météorologiques. Ils ont démontré qu’ils sont plus appropriés, et donnent 

de meilleurs résultats comparés aux méthodes d’approximation conventionnelles proposées 

par d’autres chercheurs, pour la prédiction de l’irradiation solaire [2,3].  

      L’avantage de la méthodologie proposée (modélisation par les réseaux de neurones 

artificiels) est qu’elle offre la possibilité d’exploiter implicitement les informations associées 

au problème, sans avoir une connaissance a priori de la relation reliant les différentes 

variables à l’irradiation solaire.  

      L’objectif de notre travail est d’utiliser un outil de modélisation mathématique pour 

prédire l’irradiation solaire. A cet effet, nous nous sommes intéressés à l’application des 

réseaux de neurones artificiels pour trouver le modèle le plus performant permettant de 

prédire l’irradiation solaire globale moyenne mensuelle quotidienne reçue sur un plan 

horizontal pour la région de Tizi-Ouzou, à partir des données météorologiques que nous avons 

pu récupérer de l’ONM d’Alger, et des données astronomiques calculées à partir de relations 

mathématiques déjà existantes.  

      Une fois le meilleur modèle est choisit, il sera capable de prédire l’irradiation solaire 

globale mensuelle horizontale pour la région de Tizi-Ouzou pour n’importe quel mois de 

n’importe quelle année en un temps vraiment très réduit, il suffit seulement de disposer des 

données correspondantes, utilisées comme variables d’entrées pour le modèle. 

      Comme application à notre étude, nous avons pensé à dimensionner une installation 

photovoltaïque autonome qui servira à l’alimentation du laboratoire de recherche LAMPA de 

l’Université Mouloud Mammeri de Tizi-Ouzou. 

      En effet, pour fournir l’énergie continuellement durant toute l’année, un système 

photovoltaïque doit être donc correctement dimensionné. Ce qui exige une étude précise du 

besoin électrique, une évaluation et une optimisation de l’irradiation solaire reçue sur le plan 

des capteurs photovoltaïques.  

 

 

 

 

 



 
 

 
 

 

Le travail est présenté en quatre chapitres; 

      Dans le premier chapitre, on donne des rappels sur l’énergie solaire, on étudie les 

différents paramètres géographiques et astronomiques pouvant influencer l’intensité de 

l’irradiation solaire reçue au niveau du sol et on termine par une description sommaire du 

système photovoltaïque. 

      Dans le second chapitre, on décrit les réseaux de neurones artificiels. Une attention plus 

particulière sera adressée au perceptron multicouche et son algorithme d’apprentissage. 

      L’application des réseaux de neurones à la prédiction de l’irradiation solaire globale sera 

l’objectif du troisième chapitre. 

      Le quatrième chapitre sera consacré au dimensionnement de l’installation photovoltaïque 

qui alimentera le laboratoire de recherche LAMPA, après l’évaluation et l’optimisation de 

l’irradiation solaire globale incidente sur les capteurs photovoltaïques. 

Une conclusion sur les résultats obtenus et les futures perspectives de ce travail terminent 

cette étude. 
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I.1. Introduction 

      L’exploitation de l’énergie solaire et l’optimisation de sa collecte par les systèmes 

photovoltaïques nécessite une connaissance exacte de la distribution de l’irradiation solaire, 

qui est fonction de plusieurs paramètres géographiques, météorologiques et astronomiques, 

sur le lieu d’implantation de ce système.  

      Ainsi, nous avons consacré ce chapitre pour donner des rappels sur l’énergie solaire, les 

différents paramètres qui influent sur l’intensité du flux solaire reçu au niveau du sol avant 

d’introduire la notion d’effet photovoltaïque, et de la cellule solaire photovoltaïque. Enfin 

nous citerons les différents composants constituant le système photovoltaïque. 

I.2. Rayonnement solaire 

      Le soleil émet en permanence, dans toutes les directions de l’espace, des rayonnements 

électromagnétiques composés de «grains» de lumière appelés photons. Ces rayonnements se 

propagent à la vitesse de la lumière C ; il lui faut donc, en moyenne, 499 secondes, soit 8 

minutes et 19 secondes, pour atteindre notre atmosphère [4]. 

L’énergie, Eph, de chaque photon est directement liée à la longueur d’onde λ par la relation 

  

𝐸𝑝ℎ =
ℎ𝐶

𝜆
 

 

(I.1) 

Où h est la constante de Planck, h = 6,62.10 
- 34

 J.s 

I.2.1. Rayonnement extraterrestre  

      Le rayonnement solaire extraterrestre couvre un très large domaine de longueur d’ondes. 

Il ne dépend d’aucun paramètre météorologique, mais il est fonction de quelques paramètres 

astronomiques et géographique tel que: la latitude du lieu (φ), la déclinaison solaire(δ), et 

l’angle horaire au coucher du soleil (ω0).  

      Sur une surface horizontale, et pour le jour n, le rayonnement extraterrestre  

G0 (MJ.m
-2

.jour
-1

) est obtenu à l’aide de l’équation suivante [5]: 

𝐺0 =
24x60

𝜋
 𝐺𝑠𝑐 [1 + 0,034 𝑐𝑜𝑠  

2𝜋 𝑛

365
 ][𝜔0. sin 𝜑 . sin 𝛿 + cos 𝜑 . cos 𝛿 . sin 𝜔0 ]    (I.2) 

Gsc: est la constante solaire égale à 0,0082 MJ.m
-2

.mn
-1

. 

n : est le numéro du jour à partir du premier Janvier. 

La déclinaison solaire et l’angle horaire au coucher sont donnés par les équations (I.5), et 

(I.10). 
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I.2.2. Rayonnement solaire en atmosphère terrestre  

      Le rayonnement reçu sur l’atmosphère terrestre n'occupe qu'une faible portion du spectre 

d'ondes électromagnétiques solaire. Il est caractérisé par des longueurs d'ondes comprises 

entre 0,2 et 2,5 µm, il inclut le domaine du visible (ondes lumineuses de 0,4 à 0,8µm). 

      Les capteurs d'énergie solaire, qui correspondent aux cellules solaires devront donc être 

compatibles avec ces longueurs d'ondes pour pouvoir piéger les photons et les restituer sous 

forme d'électrons [6]. 

 

Figure (I.1) : Répartition spectrale du rayonnement solaire, d’après [6] 

      En traversant l’atmosphère terrestre, le rayonnement solaire est absorbé et diffusé, on 

distingue plusieurs composantes : 

  Rayonnement direct: C’est le rayonnement reçu directement du soleil, sans diffusion 

par l’atmosphère. 

  Rayonnement diffus : est le rayonnement diffusé par les différent gaz constituant 

l’atmosphère. 

  Albédo: C’est la partie réfléchie par le sol. 
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I.3. Indice de clarté  

      Le rapport entre le rayonnement au sol et le rayonnement extraterrestre est appelé indice 

de clarté. L’indice de clarté, KT, est défini par [7] :  

  

𝐾𝑇 =
𝐺

𝐺0
 

 

(I.3) 

Où: G est l’irradiation solaire reçue sur un plan horizontal, 

La moyenne mensuelle de l’indice de clarté K T varie selon les endroits et les saisons et varie 

généralement entre 0,3 (pour des régions ou des saisons pluvieuses) et 0,8 (pour des saisons 

ou des climats secs et ensoleillés) [7]. 

I.4. Irradiation solaire  

      L'irradiation solaire exprime la quantité d'énergie reçue, au niveau du sol, par unité de 

surface. Ses unités usuelles sont le J/m
2
, J/cm

2
, Wh/m

2
, ou bien kWh/m

2
.  

      Elle dépend de nombreux facteurs, dont principalement la couverture nuageuse, la durée 

du jour, l’instant considéré dans la journée, l’orientation et l’inclinaison de la surface, la 

latitude du lieu, son degré de pollution et la hauteur angulaire du soleil au-dessus de l'horizon.  

      La combinaison de tous ces paramètres produit la variabilité dans l'espace et dans le temps 

de l'irradiation solaire. Dans les régions du globe comprises entre 40
°
 nord et sud, l’énergie 

globale annuelle reçue par une surface horizontale est comprise entre 1400 et 2500 KWh/m
2
 

[8]. 

I.5. Durée d’insolation (Insolation)  

      La durée d’insolation correspond à la durée pendant laquelle le rayonnement solaire direct 

reçu sur un plan normal dépasse un seuil fixé par convention à 120 W.m
-2

. 

      En absence permanente de nuages, la durée d’insolation est pratiquement égale à la durée 

du jour, qui s’appelle aussi durée astronomique ou théorique du jour. Elle est définit par: 

  

𝑆0 =
2

15
  𝜔0 

 

(I.4) 

Avec : 

ω0: L’angle horaire au coucher de soleil (°). 

𝑆0: Durée du jour (h). 
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I.6. Coordonnées géographiques terrestres  

Un point sur la surface de la terre est repéré par ces coordonnées :      

I.6.1. Latitude (φ)  

      Une latitude donne la localisation d’un point par rapport à l’équateur, elle varie entre 0 et 

90°, positivement vers le pôle Nord et négativement vers le pôle Sud. 

I.6.2. Longitude (L)  

      La longitude d'un lieu donné est l'angle formé par le méridien de ce lieu avec le méridien 

d'origine (méridien de Greenwich), elle est comptée de 0° à 180°, positivement vers l'est et 

négativement vers l'ouest. 

I.6.3. Altitude 

      L’altitude est l’élévation d’un lieu par rapport au niveau de la mer, mesurée en mètre (m). 

I.7. Position du soleil  

      La position apparente du soleil est repérée à chaque instant de la journée et de l'année par 

deux systèmes de coordonnées: 

I.7.1. Coordonnées horaires  

      Les coordonnées horaires sont liées à l’heure de l’observation, et n’ont aucune relation 

avec la position de l´observateur sur la terre. Elles ont comme plan de référence le plan de 

l’équateur. Les coordonnées horaires sont au nombre de deux: 

I.7.1.1. Déclinaison du soleil (δ, d)  

      La déclinaison est l'angle que fait la direction d’observation du soleil avec sa projection 

sur le plan équatorial. Elle est exprimée en degrés(°), minute (') et seconde ('') d’arc. Elle 

traduit l’inclinaison du plan équatorial par rapport au plan écliptique. 

      En considérant la déclinaison δ comme constante sur une journée, l’équation de Kopernic 

fournit la relation qui relie ces deux grandeurs [7]:  

  

𝛿 = 23,45  𝑠𝑖𝑛 
2 𝜋 284 + 𝑛 

365
   

 

(I.5) 

n: est le numéro du jour de l'année à partir du premier janvier.  

      La déclinaison solaire varie de -23°27’ au solstice d’hiver à +23°27’ au solstice d’été et 

elle est nulle aux équinoxes [9], et cette variation entraîne des variations de la hauteur du 

soleil pour un même site.  
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      En juin, l'hémisphère nord se trouve rapproché du soleil ; le soleil est plus haut               

sur l'horizon pour une même heure et la durée du jour est plus grande. L'irradiation journalière 

est ainsi automatiquement augmentée par rapport au solstice d'hiver, en décembre. 

I.7.1.2. Angle horaire du soleil (ω, Ah, h)  

      L’angle horaire étant l’angle ou l’arc compté sur l’équateur dans le sens rétrograde à partir 

du plan vertical du lieu passant par le sud jusqu’au plan méridien passant par le centre du 

soleil. Il mesure la course du soleil dans le ciel. 

      L’angle horaire définit le temps solaire vrai TSV, il est midi TSV si ω=0[10]. Exprimé en 

degrés d’angle, sa valeur est nulle à midi solaire, elle est négative le matin, positive en après-

midi et augmente de 15° par heure (un tour de 360° en 24 heures).  

L’angle horaire ω (°) est donné par la formule suivante [11] : 

 ω = 15 (TSV-12) (I.6) 

TSV : est le temps solaire vrai en heure, se calcul par l’équation suivante [12] : 

  

𝑇𝑆𝑉 = 𝑇𝑈 +
𝐿

15
+ 𝐸𝑇 

 

(I.7) 

   

 𝐸𝑇 = 9,87 sin 2𝐵 − 7,53 cos 𝐵 − 1,5 sin(𝐵)     (I.8) 

 
𝐵 =

2 𝜋  𝑛 − 81 

365
       

(I.9) 

TU : est le temps universel du méridien de Greenwich (GMT). 

      Cette formule n’est pas valable pour les heures de lever et de coucher du soleil. Il faut 

ainsi déterminer l’angle solaire au coucher, et au lever qui dépendent de la déclinaison et de la 

latitude du lieu. [13] 

 𝜔0 = 𝑐𝑜𝑠−1(− tan 𝜑 tan 𝛿) (I.10) 

L’angle solaire au coucher est tout simplement l’opposé de l’angle solaire au levé. 
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Figure (I.2) : Coordonnées horaires. 

I.7.2. Coordonnées horizontales 

      Les coordonnées horizontales dépendent du lieu d’observation. Elles ont comme plan de 

référence le plan horizontal, perpendiculaire à la verticale du lieu. Un objet est repéré dans ce 

système de coordonnées par ces composantes: 

I.7.2.1. Hauteur du soleil (γ, H)  

      La hauteur angulaire du soleil, communément appelée hauteur du soleil ou élévation du 

soleil, est l'angle compris entre la direction apparente du soleil avec sa projection sur le plan 

horizontal du lieu considéré. Sa valeur est nulle au lever ou au coucher du soleil et maximale 

lorsque le soleil est a son zénith. 

      Elle varie au cours de la journée en fonction de la déclinaison δ de l’angle horaire ω, et de 

la latitude φ. De façon telle que : 

 sin  γ =  cos  δ . cos  ω . cos  φ +  sin (δ). sin (φ) (I.11) 

      Il s'agit de la formule fondamentale, permettant de connaître, quels que soient le jour, 

l'heure et le lieu, la hauteur du soleil sur l’horizon. 

La hauteur maximale du soleil (à midi solaire) : 

 𝛾𝑚𝑎𝑥 =
𝜋

2
− 𝜑 + 𝛿 (I.12) 

Il faut noter que la hauteur du soleil intervient fortement sur la valeur de l’éclairement solaire. 

file:///C:\Users\INTEL\Desktop\fat\
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I.7.2.2. Azimut du soleil (χ, A)  

      C'est l'angle compris entre la projection de la direction du soleil sur le plan horizontal et la 

direction sud ou nord. Il est mesuré commençant par le nord ou par le sud soit vers l’est soit 

vers l’ouest à travers un axe de 360° (l’azimut est compris entre -180° ≤ χ ≤ 180° [9]). 

     Dans l’hémisphère nord, l’origine des azimuts correspond à la direction du sud. L’angle 

d’azimut est compté positivement vers l’ouest et négativement vers l’est.  

     Dans l’Atlas Solaire de l’Algérie [11], Capderou a utilisé la formule suivante pour calculer 

l’azimut du soleil: 

  

sin 𝜒 =  
cos 𝛿 cos ω sin 𝜑 − sin 𝛿 cos 𝜑 

cos 𝛾 
 

 

(I.13) 

   

I.7.2.3. Angle zénithal (θz)  

C’est l’angle entre le zénith local et la ligne joignant l’observateur et le soleil. Il varie de 0 à 

90°. 

 cos 𝜃𝑧 = 𝑐𝑜𝑠 (𝛿). 𝑐𝑜𝑠 (𝜔). 𝑐𝑜𝑠 (𝜑)  + 𝑠𝑖𝑛 (𝛿). 𝑠𝑖𝑛 (𝜑) (I.14) 

 

Figure (I.3) : Coordonnées horizontales. 
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I.8. Energie solaire photovoltaïque  

      L’énergie solaire photovoltaïque fait l’objet d’un grand intérêt ces dernières années. Elle 

est une énergie non polluante et apporte de réelles solutions aux divers problèmes qui se 

posent actuellement concernant le changement climatique, et la crise énergétique. 

I.8.1. Effet photovoltaïque  

      L’effet photovoltaïque est un phénomène physique propre à certains matériaux appelés 

semi-conducteurs (le plus connu est le silicium). Il permet de convertir directement l’énergie 

lumineuse des rayons solaires en électricité par le biais de la production et du transport dans 

un matériau semi-conducteur de charges électriques positives ou négatives sous l’effet de la 

lumière. L’énergie électrique obtenue est appelée l’énergie photovoltaïque. 

I.8.2. Système photovoltaïque  

      Le système photovoltaïque se compose d’un champ de modules et d’un ensemble de 

composantes qui adaptent l’électricité produite par les modules aux spécifications des 

récepteurs. 

La figure suivante représente le schéma synoptique d’un système photovoltaïque autonome  

 

Figure (I.4) : Schéma synoptique d’un système photovoltaïque autonome. 
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I.8.2.1. Cellule photovoltaïque  

  Description  

      La cellule photovoltaïque, est une mince couche (deux dixième de millimètres) d’un métal 

semi conducteur, traitée pour pouvoir convertir la lumière en courant continu. 

      Elle est constituée de l’empilement de deux couches de silicium que l’on a exposées au 

préalable à des faisceaux d’ions, l’une à des ions de phosphore(-), l’autre à des ions de 

bore(+). La première couche présente un excédant d’électron et l’autre un déficit, elles sont 

dites respectivement dopée N et dopée P. Ce procédé est appelé le « dopage » et sert à créer 

un champ électrique entre les deux zones où se crée une jonction dite PN, et dirigé de la zone 

(P) vers la zone (N).  

      La zone (N) est couverte par une grille métallique qui sert de cathode K tandis qu’une 

plaque métallique A recouvre l’autre face du cristal et joue le rôle d’anode. Un rayon 

lumineux qui frappe le dispositif peut pénétrer dans le cristal au travers de la grille et 

provoquer l’apparition d’une tension entre la cathode et l’anode. 

 

Figure (I.5) : Structure d’une cellule photovoltaïque. 

  Fonctionnement  

      Lorsque les deux couches dopées sont mise en contact, les électrons en excès dans le 

matériau dopé N diffusent dans le matériau dopé P. La zone initialement dopée N devient 

chargée positivement et la zone initialement dopée P chargée négativement. Il se crée donc 

entre elles un champ électrique qui tend à repousser les électrons dans la zone N et les trous 

vers la zone P; une jonction dite PN a été formée. En ajoutant des contacts métalliques sur les 

zones N et P, une diode est obtenue. 



Chapitre I                                                              Notions générales et système photovoltaïque 

 
 

13 
 

      Lorsque cette diode est éclairée, les photons ayant une énergie (hv) supérieure ou égale à 

la largeur de la bande interdite Eg, excitent les atomes de silicium et créent des charges 

positives et négatives, ainsi les électrons et les trous créés respectivement dans les régions P et 

N diffusent et atteignent la zone de charge d’espace, accélérés par le champ électrique interne, 

ils traversent la zone de transition. La région N reçoit des électrons et se charge négativement,  

la région P accepte des trous et se charge positivement.  

      Si une charge est placée aux bornes de la cellule, les électrons de la zone N rejoignent les 

trous de la zone P via la connexion extérieure, créant ainsi un courant électrique. 

  Caractéristique d’une cellule photovoltaïque  

      Le fonctionnement d’une cellule peut être représenté par la courbe I=f (V), qui indique 

l’évolution du courant généré par la cellule photovoltaïque en fonction de la tension à ces 

bornes depuis le court-circuit, jusqu’au circuit ouvert. 

 

Figure (I.6) : Caractéristique courant-tension d’une cellule solaire photovoltaïque. 

D’après la caractéristique courant-tension, il est possible de déduire les paramètres électriques 

de la cellule : 

–  le courant de court circuit (ICC) correspondant au courant débité par la cellule 

quand la tension à ses bornes est nulle. 

–  la tension du circuit (VCO) correspondant à la tension qui apparaît aux bornes de la 

cellule quand le courant débité est nul. 

     Entre ces deux valeurs, il existe un optimum, à une tension dite de tension maximale Vm et 

un courant maximal Im, donnant la plus grande puissance (Pmpp) ou puissance crête.  
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  Influence de la température et de l’éclairement 

L’allure de la caractéristique courant-tension (Figure (I.7)) varie en fonction des conditions 

environnementales (éclairement et température). 
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Figure (I.7) : (a) Influence de l’ éclairement sur la caractéristique courant-tension 

d’une cellule photovoltaïque. 

    (b) Influence de la température sur la caractéristique courant-tension  

   d’une cellule photovoltaïque. 

       L’influence de la température est non négligeable sur la caractéristique courant /tension. 

La tension en circuit ouvert diminue avec l’augmentation de la température, par contre le 

courant varie très peu avec la température. Par conséquent la puissance maximale (figure 

(I.8)) délivrée par la cellule photovoltaïque diminue. 
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Figure (I.8) : Influence de la température sur la caractéristique puissance-tension d’une cellule 

photovoltaïque. 

      Contrairement à la variation de la température, la variation de l’éclairement influe sur le 

courant de court circuit qui diminue quand l’éclairement diminue. La tension de circuit ouvert 

est peu sensible à cette variation. Ceci implique que : 

 La puissance optimale de la cellule est proportionnelle à l’éclairement; 

 Les points de puissance maximale se situent à peu près à la même tension  

(Figure (I.9)). 
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Figure (I.9) : Influence de l’ éclairement sur la caractéristique puissance-tension d’une cellule 

photovoltaïque. 
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  Rendement  

      En dehors du rendement propre de chaque type de cellule (dépendant des propriétés du 

matériau utilisé), le rendement final dépend de l’énergie captée à la surface de la cellule. 

Celle-ci dépend de l’irradiation solaire arrivant sur la surface de la cellule qui, en plus des 

facteurs mentionnés plus haut (latitude, déclinaison, angle solaire…), dépend de l’angle 

d’incidence [14]. 

      Le rendement maximal, sur un même lieu, est obtenu lorsque le rayonnement solaire est 

perpendiculaire à la surface de captation c'est-à-dire l’angle d’incidence du rayonnement sur 

la cellule est de 90°. 

  Technologie de fabrication des cellules photovoltaïque :  

      Plusieurs technologies sont actuellement développées. Elles sont classées en trois 

catégories (générations) dont la description détaillée est largement abordée dans la littérature 

spécialisée [15]. 

 La première génération est constituée de cellules au silicium monocristallin et 

Poly-cristallin. Les cellules monocristallines présentent un rendement légèrement 

supérieur aux cellules poly -cristallines (15 à 16%). Néanmoins, elles restent assez 

onéreuses en raison de leurs exigences de grande pureté. 

Les cellules poly-cristallines sont moins chères que les précédentes mais    

permettent des rendements moins élevés. Le silicium poly-cristallin est la 

technologie la plus répandue sur le marché mondial en raison de son bon 

rendement (11 à 14%) pour des coûts de fabrication maîtrisés.  

 La deuxième génération: la technologie des couches minces permet d'utiliser des 

couches très minces de silicium qui sont appliquées sur du verre, du plastique 

souple ou du métal, elle est moins chère que les autres et fonctionne avec un 

éclairement faible (par temps couvert ou à l'intérieur d'un bâtiment), mais leur 

rendement est moins bon que les autres.  

Les rendements sont respectivement de 6 %, 11 à 13 % et 8 à 9 % pour le silicium amorphe, 

le CIS/ CIGS et les CdTe [16]. 
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 La troisième génération:  

Les concepts ≪ troisième génération ≫ sont [16]: 

- La photopile avec une ou plusieurs bandes intermédiaires, 

- La conversion des photons non utilisé directement dans la cellule PV, 

- Les cellules à puits quantiques, 

Les développements autour de la troisième génération visent des rendements allant  

de 30 à 70% et des réductions de couts considérables. 

  Association de cellules  

      Les tensions de fonctionnement des équipements électriques sont normalisées  

(12, 24, 48V, ...) et une seule cellule photovoltaïque ne permet pas de les alimenter 

directement. 

      Pour produire plus de puissance, des cellules solaires photovoltaïques identiques sont 

assemblées en séries ou en parallèles pour former un module solaire. 

      Les modules peuvent également être connectés en série et en parallèle afin d’augmenter la 

tension et l’intensité d’utilisation; c’est le champ de modules photovoltaïques. 

I.8.2.2. Batteries d’accumulateurs 

      Le fait que l’énergie solaire ne soit pas disponible sur l’ensemble d’une période de 

fonctionnement du système alimenté impose l’utilisation de batteries dans les installations 

autonomes pour stocker l’énergie.  

      Dans les systèmes solaires autonomes on utilise principalement: 

 Les batteries au plomb: Elles constituent l’écrasante majorité du marché des 

accumulateurs. Sa bonne maîtrise technologique, son bas coût de revient, son bon 

rendement énergétique de charge/décharge. Ses conditions d’utilisation non difficiles à 

satisfaire militent en faveur de sa large utilisation. 

 Les batteries au Nickel Cadmium : Elles sont les plus chers, mais aussi très résistant 

aux surcharges et aux décharges, et résistent bien aux basses températures. 
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I.8.2.3. Régulateurs 

      Dans tout système photovoltaïque autonome, on intercale un système dit de régulation, qui 

sert à contrôler l'intensité de courant qui passe par les accumulateurs, les protégeant ainsi 

contre les surcharges et les décharges profondes, afin de maximiser sa durée de vie. 

      Le régulateur permet aussi d’effectuer un transfert optimal d’énergie du champ 

photovoltaïque à l’utilisation. 

I.8.2.4. Onduleurs  

      Pour alimenter des équipements fonctionnant en courant alternatif, un dispositif 

électronique statique de conversion ou convertisseur DC/AC est utilisé pour la transformation 

du courant continu en courant alternatif. 

I.8.2.5. Charge (utilisateurs)  

      Il existe deux types d’appareils alimentés par le système, celles qui fonctionnent en 

courant continu comme des équipements de télécommunications, le pompage d’eau, et celles 

en courant alternatif dans les cas d’usage domestique, ce cas nécessite un onduleur. 

      L’utilisation de l’énergie photovoltaïque doit être pensée en termes d’économie de 

l’énergie. Il est donc plus avantageux de chercher des consommateurs fonctionnant en courant 

continu plutôt que d’ajouter un onduleur et un consommateur en 220 Vac. 

I.9. Discussion 

      L’énergie solaire est disponible sur l’ensemble du globe terrestre à différente intensité, 

elle est entièrement renouvelable et inépuisable. Cependant, cette énergie reste tributaire des 

conditions météorologiques qui rendent son exploitation difficile, et son apport est variable, 

au gré des jours et des saisons.  

      Afin de modéliser l’énergie solaire globale, nous allons présenter dans ce qui suit l’outil 

utilisé. 
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II.1. Introduction  

      En 1948, deux chercheures Américains, Mac Culloch et Pitts, ont donné naissance au 

premier modèle mathématique de neurone biologique, qu’ils ont appelé: neurone formel. 

      L’idée principale des réseaux de neurones est la suivante: On se donne une unité simple, 

un neurone, qui est capable de réaliser quelques calculs élémentaires. On relie ensuite un 

certain nombre de ces unités sous forme d’un réseau capable de résoudre un problème plus 

complexe. La structure, la taille du réseau et le mécanisme d’apprentissage utilisé dépendent 

du type et de la complexité de l’application en question. 

      Dans ce chapitre nous présenterons les réseaux de neurones d’un point de vue général 

ensuite nous traiterons en détails le perceptron multicouche qu’on va utiliser dans notre 

application, en régression non linéaire avec l’algorithme d’apprentissage de Levenberg-

Marquardt qui est une variation de l’algorithme de la rétro propagation du gradient de l’erreur.  

II.2. Neurone biologique  

      Le neurone considéré comme l’unité de base du système nerveux central est constitué 

d’un corps cellulaire appelé soma, qui se ramifie pour former ce que l’on nomme les 

dendrites. 

      Les dendrites acheminent l’information de l’extérieur, ou d’autres neurones, vers le soma. 

Après traitement de l’information par le corps cellulaire, l’information sera transmise aux 

autres neurones à travers un prolongement de sortie appelé axone.  

      Entre un axone et une dendrite, il existe un espace vide appelé synapse, a travers lequel la 

transmission se fait par l’intermédiaire de substances chimiques. 

 

 

Figure (II.1) : Représentation d’un neurone biologique. 
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       Le cerveau se compose d'environ 10
12 

(mille milliards), de cellules nerveuses appelées   

neurones [17]. La sortie de chaque neurone est liée à des milliers d’autres neurones. Chaque 

neurone effectue un traitement local. Il collecte les signaux issus des dendrites et leur fait la 

somme. Si l’amplitude résultante dépasse un certain seuil interne, un signal est envoyé à 

travers l’axone vers d’autres neurones.  

II.3. Neurone artificiel (formel) 

      Le neurone artificiel est un modèle de calcul dont la conception est inspirée du 

fonctionnement de vrais neurones. Ce neurone formel peut être considéré comme un opérateur 

recevant un nombre variable d'entrées du milieu extérieur ou d’autres neurones, chacune de 

ces entrées est pondérée par un poids dit poids synaptique, et fournissant une sortie seulement 

quand la somme dépasse un certain seuil interne. 

      L’évaluation de la sortie se fait typiquement par la somme pondérée des entrées, et le 

passage du résultat à travers une non linéarité. Mathématiquement, ceci peut être modélisé par 

les équations suivantes: 

 S =  𝑤𝑖 . 𝑥𝑖 + 𝑤0 . 𝑥0
𝑛
𝑖=1  (II.1) 

 y = f(S) (II.2) 

𝑥𝑖 : Composantes du vecteur d’entrée. 

𝑤𝑖 : Composantes du vecteur poids synaptique. 

S: Somme pondérée appelée potentiel. 

Le terme (𝑤0. 𝑥0 = 𝜃0 𝑎𝑣𝑒𝑐 𝑥0 = 1) représente la valeur du seuil interne qui doit être 

dépassée pour l’activation de la sortie du neurone. La non linéarité f(.) est appelée fonction 

d’activation.  

La somme pondérée peut se réécrire sous la forme simple suivante: 

  

𝑆 =  𝑤𝑖 . 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=𝑂

 

 

(II.3) 

Conceptuellement le fonctionnement du neurone biologique peut être représenté par le modèle 

de la figure (II. 2). 
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Figure (II.2) : Modèle d’un neurone formel à n entrées. 

II.4. Fonctions d’activation  

      Plusieurs types de fonction d’activation sont utilisés, servant à limiter l’amplitude du 

signal de sortie du neurone et reproduire l’effet de seuil observé sur les neurones biologiques.        

Le tableau (II.1) énumère ces différentes fonctions. 

      Cependant, certaines fonctions sont les plus utilisées, telles que: la fonction à seuil, la 

fonction linéaire, et la fonction sigmoïdale. 

II.4.1. Fonction tout/ rien (à seuil) 

      La fonction seuil applique un seuil sur son entrée. Elle retourne 0 pour une entrée négative 

et 1 pour une entrée positive ou nulle. Elle est définie comme suit: 

 f x =  
0 si x < 0
1 si x ≥ 0

  (II.4) 

II.4.2. Fonction linéaire  

La fonction linéaire est très simple, elle affecte directement son entrée à sa sortie. 

 f(x) =x (II.5) 

II.4.3. Fonction sigmoïde  

Plus connue et plus populaire. Elle est souvent utilisée dans les réseaux de neurones. L’un de 

ses avantages est sa dérivabilité. Cette propriété est très importante , du fait qu’elle a permis 

de développer des algorithmes d’apprentissage à base du gradient pour les réseaux 

multicouches. 
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Deux formes de sigmoïdes sont utilisées:  

 Sigmoïde (logistique) : Ayant deux niveaux de saturation (0 et1) est définie 

comme suit: 

  

f x =
1

1 + e−x
 

 

(II.6) 

 Tangente hyperbolique: Peut être exprimée par la tangente-hyperbolique suivante: 

  

f x = tanh x =
1 − e−x

1 + e−x
 

 

(II.7) 

 

Nom de la fonction Relation entrée / sortie L’allure 

 

Seuil 

 

f(x) = 
0 𝑠𝑖 𝑥 <  0
1 𝑠𝑖 𝑥 ≥  0 

  

 

 

Seuil symétrique 

 

 

f(x) =  
−1 𝑠𝑖 𝑥 < 0
1 𝑠𝑖 𝑥 ≥  0

  

 
 

 

Linéaire 

 

f(x) = x 

 

 

Linéaire saturée 

 

 

f(x) =  
0 𝑠𝑖 𝑥 < 0

 𝑥 𝑠𝑖 0 ≤  𝑥 ≤  1
1 𝑠𝑖 𝑥 >  1

  

 
 

 

Linéaire saturée 

Symétrique 

 

f(x)=  
−1 𝑠𝑖 𝑥 <  −1

𝑥 𝑠𝑖 − 1 ≤  𝑥 ≤  1
1 𝑠𝑖 𝑥 >  1
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Linéaire positive 

 

f(x) = 
0 𝑠𝑖 𝑥 <  0
𝑥 𝑠𝑖 𝑥 ≥  0

  

 

 

Sigmoïde 

 

f x =
1

1 + e−x
 

 

 

Tangente hyperbolique 

 

f x =
  ex − e−x

ex+e−x
 

 

 

Tableau (II.1) : Fonctions de transfert f(x). 

II.5. Réseaux de neurones  

      Les capacités d’un seul neurone sont limitées. L’implantation de fonctions complexes 

nécessite l’intégration de plusieurs neurones, fonctionnant en parallèles, sous forme d’un 

réseau à topologie spécifique. Les entrées d’un neurone sont soit les entrées du réseau global, 

soit les sorties d’autres neurones. Les connexions entre les neurones qui composent le réseau 

décrivent la topologie du modèle. Elle peut être quelconque, mais le plus souvent il est 

possible de distinguer une certaine régularité. 

      Les paramètres les plus importants de ce modèle sont les coefficients synaptiques. Ce sont 

eux qui construisent le modèle de résolution en fonction des informations données au réseau. 

Il faut donc trouver un mécanisme qui permet de les calculer à partir des grandeurs que l’on 

peut acquérir du problème. C’est le principe fondamental de l’apprentissage [6]. 

      Une fois que l’ajustement des poids synaptiques a été effectué, le réseau de neurones 

constitue un modèle statistique non linéaire [18]. L’avantage des réseaux de neurones sur les 

méthodes de régression classique est qu’ils nécessitent, en général, un nombre de paramètres 

ajustables plus faible pour obtenir un modèle non linéaire de précision donnée [19]. 

      On peut distinguer deux types de réseaux de neurones: les réseaux non bouclés et les 

réseaux bouclés.  

      Les réseaux bouclés sont le plus souvent utilisés pour des tâches telles que le traitement du 

signal, la commande ou la régulation. Les non bouclés eux sont utilisés pour la 

reconnaissance, la classification ou la prédiction [20]. 
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II.5.1. Réseaux non bouclés  

      L’information dans ces réseaux se propage des entrées vers les sorties, sans aucune 

rétroaction. Chaque neurone dans une couche est relié par des connexions avec tous les 

neurones de la couche suivante et de la couche précédente sans qu’il n’y ait de connexions 

entre neurone d’une même couche.  Les sorties yk sont exprimées en fonction de ses entrées xn 

comme étant  yk = f(x1, x2,…, xn). La figure (II.3) illustre la structure de ce type de réseau. 

 

Figure (II.3) : Structure d’un réseau non récurrent. 

II.5.2. Réseaux bouclés (ou récurrents)  

      Les réseaux bouclés (Figure (II.4)) ont des connexions récurrentes qui ramènent 

l'information en arrière par rapport au sens de propagation défini dans un réseau non bouclé. 

La sortie d’un neurone du réseau peut être donc fonction d’elle-même; cela n’est évidemment 

concevable que si la notion de temps est prise en considération [21].  

 

Figure (II.4) : Structure d’un réseau récurrent. 

 

 



Chapitre II                                                         Introduction aux réseaux de neurones artificiels 

 
 

25 
 

II.6. Apprentissage des réseaux de neurones  

      La propriété la plus importante pour un réseau de neurones, est sûrement sa capacité 

d’apprendre de son environnement, d’améliorer sa performance à travers un processus 

d’apprentissage. 

      L’apprentissage est une phase du développement d’un réseau de neurones durant laquelle 

les valeurs des poids synaptiques du réseau sont ajustées pour remplir au mieux la tâche à 

laquelle le réseau est destiné.  

On peut distinguer trois types  d’apprentissage 

 L’apprentissage supervisé. 

 L’apprentissage non supervisé. 

 L’apprentissage par renforcement. 

II.6.1. Apprentissage supervisé 

      Dans l’apprentissage supervisé, des couples de données (entrée, sortie attendue 

correspondante) sont fournis au réseau; les différentes réponses possibles du réseau étant donc 

connues à priori.  

       Les paramètres du réseau sont ajustés de façon à minimiser le signal d’erreur constitué 

par la différence entre la sortie obtenue et la valeur désirée correspondante. 

      Un apprentissage est dit supervisé lorsqu’on force le réseau à converger vers un état final 

précis, en même temps qu’on lui présente un motif. L’apprentissage supervisé est illustré 

d’une manière conceptuelle par la figure (II.5). 

 

Figure (II.5) : Schéma bloc de l’apprentissage supervisé d’un réseau de neurone. 
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II.6.2. Apprentissage non supervisé  

      Dans un modèle non supervisé, on n’a pas de connaissance à priori sur l’information que 

l’on voudrait extraire. Le réseau est laissé libre de converger vers n’importe quel état final. 

      Dans ce cas, les exemples présentés à l'entrée provoquent une auto-adaptation du réseau 

(figure (II.6)) afin de produire des valeurs de sortie qui soient proches en réponse                    

à des valeurs d’entrées similaires [22]. 

 

Figure (II.6) : Schéma bloc de l’apprentissage non supervisé d’un réseau de neurone. 

II.6.3. Apprentissage par renforcement  

      L’apprentissage par renforcement est utile quand une information de retour sur la qualité 

de la performance est fournie. Mais la conduite souhaitée  du réseau n’est pas complètement 

spécifiée par le professeur.  

II.7. Perceptron multicouche (MLP)  

      Le perceptron multicouche (figure (II.7)) est sans doute le plus simple et le plus connu des 

réseaux de neurones; le plus utilisé pour des problèmes d’approximation, de classification et 

de prédiction [23]. Il est constitué de plusieurs couches de neurones totalement connectées. La 

fonction d'activation utilisée est principalement la fonction sigmoïde. Ce type de réseau est 

dans la famille générale des réseaux à propagation vers l’avant (Feedforward en anglais). 



Chapitre II                                                         Introduction aux réseaux de neurones artificiels 

 
 

27 
 

 

Figure (II.7) : Structure d’un perceptron multicouche. 

II.7.1. Equation du réseau MLP  

      Considérons le réseau de neurones MLP « Multi Layer Perceptron » à L couches, de p 

entrées et q sorties.  

La couche d’entrée contient les composantes du vecteur d’entrée  (xi) 0 ≤ i ≤ p. 

Les calculs se font couche par couche de l’entrée vers la sortie.  

La sortie du j
éme

 neurone de la couche l (0 < l ≤ L) est donnée par: 

  

𝑆𝑗
𝑙 =  𝑤𝑗𝑖

𝑙 . 𝑢𝑖
𝑙−1

𝑁𝑙−1

𝑖=0
 

 

(II.8) 

 u
l
j = f (Sj

l
) (II.9) 

Où: 

𝑠𝐽 : est la somme pondérée à l’entrée du j
ème 

neurone dans la
 
couche (l).  

N
l
 : est le nombre de neurones de la couche (l).  

𝑢𝑗
𝑙    : est la sortie du j

ème 
neurone dans la couche (l). 

𝑤𝑗𝑖
𝑙 : est le poids qui relie le i

ème 
neurone de la 

 
couche (l-1) au j

éme
 neurone dans la couche (l).  

L : nombre de couches dans le réseau. La couche 0 correspond aux nœuds d’entrée. 

f (.): est la fonction d’activation, elle peut être linéaire ou non pour les neurones de la couche 

de sortie, mais toujours non linéaire pour les neurones appartenant à une couche cachée.  
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On note que le premier élément de chaque vecteur u
l  

(l= 0, 1,… L-1) est mis à un (i.e., u0
l
=1) 

et que le produit (𝑤𝑗0
𝑙 ∗ 𝑢0

𝑙−1 ) représente la valeur du seuil interne du j
éme

 neurone dans la 

couche l. 

II.7.2. Algorithme d’apprentissage des réseaux de neurones multicouches  

      Les réseaux de neurones multicouches constitués de fonctions de transfert différentiables, 

utilisent un algorithme de rétro-propagation du gradient; dans lequel les poids du réseau sont 

ajustés de façon à minimiser une fonction de coût, en utilisant seulement les données 

d’entrée/sortie. En effet, l’erreur à la sortie du réseau est le résultat de fausses valeurs de 

plusieurs poids synaptiques. Ainsi la rétro-propagation consiste à rétro-propager l'erreur 

commise par un neurone à ses synapses et aux neurones qui y sont reliés.  

      On commence l’entraînement par un choix aléatoire des vecteurs initiaux du poids. On    

présente le vecteur d’entrée, une fois on a la sortie du réseau, l’erreur correspondante et le 

gradient de l’erreur par rapport à tous les poids sont calculés. Les poids sont alors ajustés. 

 Ce processus est répété jusqu’à ce que les sorties du réseau soient suffisamment proches des 

sorties désirées. 

II.7.2.1. Algorithme d’entrainement  

      Considérant un réseau de neurones constitué de L couches, ayant des fonctions 

d’activation de type sigmoïde. 

Voici un résumé de la démarche à suivre pour entraîner un perceptron multicouche (voir 

annexe B pour les calculs détaillés) : 

1. Initialiser le numéro du vecteur d’apprentissage: k=1  

2.  Initialiser tous les poids de connexions 𝑤𝑗𝑖
𝑙  à de petites valeurs aléatoires. 

L’indice i représente un neurone appartenant à une couche en amont et l’indice j un 

neurone appartenant à une couche en aval. 

3. Présentation d’un vecteur d’entrée 𝑋(𝑘) aux nœuds d’entrée du réseau et le vecteur de 

sortie désirée 𝑢𝑗
𝑑,𝐿(𝑘) 

 sur les neurones de la couche de sortie afin de calculer l’erreur 

commise par le réseau. 
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4. Calcul des sorties des neurones couches par couche de l’entrée vers la sortie. 

      La sortie d’un neurone j est donnée par : 

Pour  l = 1      L  

Pour   j =1      N
l 

  

 

 

(II.10) 

5. Calcul des erreurs sur les sorties des neurones, de la sortie vers l’entrée 

Pour  j=1      N
L 

 

 
 

(II.11) 

Pour l=L-1       1 

Pour  j=1     Nl 

  

 

 

(II.12) 

 

6. modification des poids de connexions: 

Pour l=L           1 

Pour j=1       

Pour i=0         

 
 

(II.13) 

   

 
 

(II.14) 

η est le pas d’apprentissage  

7. calcul de l’erreur quadratique 

 

 

(II.15) 

8. Si k=K  aller à l’étape 9; sinon k=k+1 et aller à l’étape 3 

K étant le nombre d’exemples de la base d’apprentissage. 

9. Calculer l’erreur totale moyenne : 

  

 

 

(II.16) 
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Si EQM ≤ ε (avec ε > 0 donné) alors arrêter l’apprentissage sinon revenir en (1).  

II.7.2.2. Amélioration de la vitesse de convergence de l’algorithme  

     Bien que l'algorithme de la rétro-propagation soit le plus utilisé pour l'apprentissage 

supervisé des MLP, son implantation se heurte à plusieurs difficultés techniques. A coté du 

choix d’une architecture appropriée pour le réseau et les valeurs initiales satisfaisantes pour 

les poids synaptiques, on peut citer le problème de choix du pas d’apprentissage η qui joue un 

rôle capital, si sa valeur est trop petite la convergence se fait très lentement, alors que si on 

prend une valeur trop grande, la convergence est accélérée mais les poids oscillent et ne se 

stabilisent pas. 

      Une des solutions est de rajouter un terme d’inertie appelé momentum (moment) α dans la 

règle d’apprentissage de l’algorithme, dont le rôle est de filtrer les oscillations dans la 

trajectoire de la descente du gradient et d’éviter les problèmes liés à une stabilisation dans un 

minimum local [24].  

      Le changement de poids prend en compte les informations des changements précédents. 

C’est cet effet de mémoire qui permet d'éviter les oscillations et accélère l'optimisation du 

réseau. Ainsi la règle d’adaptation des poids devient: 

  (II.17) 

Avec α un paramètre compris entre 0 et 1  

      Cependant, pour les problèmes complexes, les algorithmes de type rétro-propagation du 

gradient, convergent insuffisamment quel que soit le pas ou le momentum, nécessitant l’appel 

à des algorithmes plus puissants [25], dits algorithmes de second ordre, tel que l’algorithme 

de Levenberg Marquardt. Ils sont dits du second ordre parce qu’ils prennent en considération 

la dérivée seconde de la fonction de coût. 

II.7.2.3. Algorithme de Levenberg-Marquardt  

      L'algorithme de Levenberg-Marquardt est très efficace pour l’entrainement des réseaux de 

petite et moyenne taille. Il est le plus rapide et assure la meilleure convergence vers un 

minimum de l’erreur quadratique pour les problèmes d’approximation de fonctions où le 

nombre de poids du réseau est inférieur à quelques centaines [26].  

La méthode de Levenberg Marquardt utilise l’approximation de la matrice Hessienne 

(Dérivée seconde de la fonction de coût) suivante:  

  (II.18) 
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Où  est la matrice Jacobienne. 

A l’itération n, la modification des paramètres se fait selon l’équation suivante: 

  

 

 

(II.19) 

   

I : Matrice identité, 

: Pas. 

E : Vecteur des erreurs du réseau. 

      La matrice jacobienne contient les dérivées premières des erreurs du réseau par rapport à 

tous les poids et biais. Elle peut être calculée en utilisant la technique de la rétro propagation 

de l’erreur [27]. Elle est définie (si on garde les même notations utilisées précédemment) par: 

 

 

 

 

 

 

(II.20) 

L’algorithme de Levenberg-Marquardt s’exécute en ces étapes :  

- Etape 1 : initialisation de tous les poids de connexions à de petites valeurs 

aléatoires, et de  (0,01 est convenable). 

- Etape 2 : Présentation de tous les exemples d’entrées et sorties désirées 

correspondantes. 

- Etape 3 : Calcul des sorties du réseau pour tous les exemples présentés selon 

l’équation (II.10), le vecteur des erreurs commises sur les sorties du réseau, pour 

chaque exemple , et la somme des erreurs quadratiques, 
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 , et de la matrice jacobienne (II.20) utilisant l’équation (B.14) et pour la couche 

de sortie en remplaçant (B.17) dans (B.14). 

- Etape 4 : Calcul de  selon l’équation (II.19) et recalculer la somme des erreurs 

quadratiques, , pour le changement de poids effectuer ( ). 

- Etape 5 : Si  alors λ est divisé par υ, conserver le changement de poids et 

aller à l’étape 7. 

- Etape 6 : sinon on multiplie  λ par υ et on retourne à l’étape 4; 

- Etape 7 : Si  (avec ε>0 donné) alors arrêter l’apprentissage sinon retourner 

à l’étape 2. 

Le paramètre  est augmenté ou diminué à chaque étape, si l’erreur diminue, alors ce 

paramètre sera divisé par un facteur , et les nouveaux poids seront maintenu, il sera 

multiplié par  dans le cas contraire et itère encore. 

II.7.2.4. Initialisation du vecteur des paramètres poids synaptiques  

      Au début de l’apprentissage, les valeurs des poids synaptiques doivent être initialisées par 

de petites valeurs aléatoires différentes de zéro. D’autre part, l’utilisation de valeurs élevées 

peut provoquer un phénomène de saturation prématurée qui contribue à diminuer la vitesse de 

convergence de l’apprentissage [28]. Il faut aussi faire attention à ce que les poids initiaux 

soient différents d'un nœud à l'autre sinon les unités cachées feront toutes le même travail.  

      Cette étape d’initialisation est très importante car elle est susceptible de déterminer          

en partie le résultat obtenu en fin d’apprentissage, donc les performances du modèle ainsi 

conçu [29].  

II.7.2.5. Amélioration de la généralisation 

      L’objectif recherché dans la modélisation par réseaux de neurone est l’obtention d’un 

modèle qui peut apprendre les données, et qui assure une bonne généralisation en évitant un 

problème de sur-apprentissage. Ce dernier, est causé par un sur-ajustement des paramètres 

(poids synaptiques).  

      Pour pallier à ce problème de sur-ajustement, on utilise la technique de l’arrêt précoce 

(early stopping en anglais). Cette méthode repose sur l’utilisation de trois jeux de données 

distincts: un jeu d’apprentissage, un jeu de validation, et un jeu de test. 
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      Son principe consiste à mesurer les performances pendant l'apprentissage sur les deux 

bases, base d’apprentissage et de validation. Aux premières itérations, les fonctions de coût 

sur les bases de validation et d'apprentissage diminuent ensemble.  

Lorsque le modèle commence à être sur-ajusté, la fonction de coût sur la base d'apprentissage 

continue à diminuer, alors que la fonction de coût sur la base de validation augmente. A une 

itération précédant le début du sur-apprentissage, l’apprentissage doit s’arrêter. 

      On vérifie la capacité de généralisation du réseau de neurones avec le dernier jeu de 

donnée, le jeu de test. La figure (II.8) illustre cette technique.  

 

Figure (II.8) : Illustration de l’arrêt prématuré de l’apprentissage. 

II.8. Discussion  

      Dans ce chapitre nous avons donné un aperçu sur la similitude neurone biologique / 

neurone artificiel, puis nous nous sommes intéressés plus particulièrement à l’étude d’une 

architecture de type perceptron multicouches, et son algorithme d’apprentissage de la rétro-

propagation du gradient qui présente plusieurs difficultés pour sa mise en œuvre. 

      Afin de tester les performances des réseaux de neurones dans la prédiction 

météorologique nous allons utiliser un perceptron MLP avec l’algorithme de Levenberg-

Marquardt, qui fera l’objet du prochain chapitre.  
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III.1. Problématique et objectif 

      L'une des plus grandes applications des réseaux de neurones se situe dans le domaine de la 

prédiction [30]. Les caractéristiques de parcimonie, de généralisation, d’approximation 

(Annexe A), de simplicité d’implantation, et du temps de calcul relativement faible, des 

réseaux de neurones les rendent un outil très commode pour les tâches de prédiction par 

rapport aux outils conventionnels de calculs.  

      En effet, plusieurs travaux dans la littérature, ont été fait dans le but de prédire 

l’irradiation solaire à des échelles de temps horaire [31], journalier [32-34] ou mensuel [35,3] 

et pour plusieurs localités dans le monde [36-38]. 

      L’objectif de notre travail consiste à développer un modèle neuronal de prévision de 

l’évolution de l’irradiation solaire à l’échelle mensuelle pour la région de Tizi-Ouzou 

(36,42°N, 4,03°E). 

      La procédure de construction du réseau de neurones prédictif de l’irradiation solaire, et les 

résultats de l’application pour la région de Tizi-Ouzou seront présentés dans la suite de ce 

chapitre. 

III.2. Procédure de construction d’un réseau de neurones 

La procédure de conception d’un réseau de neurone peut être résumée en six étapes : 

1. La collecte d’une base de données. 

2. La séparation de la base de données en trois sous ensembles (base d’apprentissage, base de 

validation et base de test). 

3. Le choix de l’architecture du réseau de neurones (nombre de couches cachées, nombre de 

neurones dans ces couches,…). 

4. Prétraitement des données. 

5. Entrainement du réseau de neurones sur les bases d’apprentissage et de validation. 

6. Mesure des performances du réseau de neurone sur la base de test. 
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III.2.1. Collecte d’une base de données 

      L’objectif de cette étape est de rassembler un nombre de données suffisant pour construire 

une base représentative de données, qui servira à l’apprentissage et au test du réseau de 

neurones.  

      Cette base de données constitue l’entrée du réseau de neurones, et par conséquent c’est 

elle qui détermine à la fois la taille du réseau (et donc le temps de simulation), et les 

performances du système (capacité de généralisation). 

      Pour notre application, nous avons utilisé les données météorologiques mensuelles 

fournies par l’ONM d’Alger, et la base de données de la NASA [39]. L’irradiation solaire 

extraterrestre, la durée théorique de jour, la déclinaison journalière, et la hauteur angulaire 

maximale du soleil ont été calculées selon les équations (I.2), (I.5), (I.4) et (I.12) 

respectivement, sur une période de cinq ans (2000 à 2005). A cet effet nous avons pu 

construire une base de données composées de 72 exemples. 

III.2.2. Séparation des bases de données 

      Après avoir construit la base de données, il est nécessaire de procéder à la phase de 

séparation en trois ensembles. On construit un ensemble pour effectuer l’apprentissage, l’autre 

pour la validation (technique de la validation croisée), qui permet de contrôler la phase 

d’apprentissage, et un autre pour tester le réseau obtenu et déterminer ses performances.  

      Il n’y pas de règle pour déterminer ce partage d’une manière quantitative. Toutefois, les 

bases de test et de validation représentent 10 à 25% (tenant compte du nombre de données 

dont on dispose) de la base de données totale et doivent être représentatives et distinctes. Dans 

notre application, la base d’apprentissage se compose de 52 mois (tous les mois des quatre 

premières années plus quatre mois de la cinquième année), et pour la base de test on a pris une 

année complète (2005). Ce qui se compose de 52 exemples pour la base d’apprentissage, de 8 

exemples de validation (deux mois pour chaque saison de l’année 2004) et de 12 pour la base 

de test.  

III.2.3. Choix de l’architecture du réseau 

      La définition de l’architecture du réseau est primordiale pour obtenir un système 

performant. Cela consiste à faire un compromis entre la complexité du réseau en réduisant le 

nombre d’unités cachées ainsi que le nombre de neurones pour chaque couche, et sa 

performance.  
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      D’après [25, 40] un réseau de neurone à deux couches, ayant une fonction d’activation de 

type sigmoïde dans la première couche (couche cachée) et une fonction linéaire dans la 

couche de sortie permet d’approximer n’importe quelle fonction d’intérêt avec une précision 

arbitraire, à condition de disposer de suffisamment de neurones sur la couche cachée.  

      Comme nous l’avons mentionné précédemment, la structure du réseau dépend étroitement 

de la base de données, constituée de couples entrées /sortie(s), choisis. Le nombre de nœuds 

d’entrées et de sorties sont généralement imposés par la fonction à approximer. Le premier est 

déterminé par le nombre de variables utilisées en entrée. Dans notre cas, ce nombre est 

variable, car on a essayé plusieurs architectures avec différentes variables en entrée (Voir 

tableau III.2). 

      Pour la couche de sortie, le nombre de neurones est déterminé par le nombre de sorties à 

approximer, c.à.d. la variable qu’on veut prédire. Pour notre application, on veut prédire 

l’irradiation solaire, donc on n’utilisera qu’un seul neurone dans la couche de sortie. 

      Le cas n’est pas si facile pour le nombre de neurones dans les couches cachées. Le nombre 

de poids ajustables est un des facteurs fondamentaux de la réussite d'une application.  

      En effet, avec un nombre limité de neurones (trop petit), le réseau ne sera pas performant 

sur l’apprentissage, et avec un nombre de poids trop grand, le réseau risque de posséder de 

mauvaises propriétés de généralisation (phénomène du sur-apprentissage).  

      Dans la bibliographie, on a pu trouver certaines relations empiriques, qui lient le nombre 

de neurones de la couche cachée au nombre de nœuds d’entrée, ou au nombre de neurones de 

sortie et le nombre d’exemples dans la base d’apprentissage [41 ,30], mais la meilleure  

méthode est de construire plusieurs modèles (c.à.d: différents neurones dans la couche 

cachée) et de choisir le modèle le mieux convenable pour l'application considérée [2]. 

      Nous avons adopté une démarche qui consiste à considérer d'abord l’architecture la plus 

simple (avec un minimum de neurones dans la couche cachée), puis à la rendre plus complexe 

et à retenir celle qui présente les meilleures performances.  

      Dans ce cas, nous partons d’une architecture à 1 neurone dans la couche cachée, et on 

augmente constamment ce nombre jusqu'à 10, puis on retient l’architecture qui donne le 

minimum de l’erreur sur la base de test, et ce afin d’éviter le problème de sur-apprentissage. 
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III.2.4 Prétraitement des données 

      De manière générale, les bases de données subissent un prétraitement, qui consiste à 

effectuer une normalisation appropriée tenant compte de l’amplitude des valeurs acceptées par 

le réseau [18], avant leur utilisation pour l’apprentissage du réseau de neurone. Et ce afin 

d’assurer une homogénéisation des valeurs propagées dans le réseau. 

      Les entrées et sorties sont normalisées linéairement entre 0 et 1, par rapport à leur valeur 

minimale ou maximale, en appliquant l’équation de normalisation suivante :    

  

 

 

(III.1) 

Avec :  et  : les valeurs minimale et maximale respectivement de la 

variable à normaliser. 

Cette normalisation permet d’assurer qu’une entrée ne devienne pas prépondérante au 

détriment des autres, du fait des valeurs atteintes.  

III.2.5. Phase d’apprentissage  

      Une fois on a choisi l’architecture du réseau de neurone, elle doit subir une phase 

d’apprentissage. Cette dernière consiste à calculer les pondérations optimales des différentes 

liaisons, en utilisant la base d’apprentissage.  

      Les poids sont initialisés aléatoirement avant l'apprentissage, puis modifiés itérativement 

afin d’éviter que l’apprentissage ne s’arrête sur un minimum local de la fonction d’erreur. 

L’ensemble des données d’apprentissage est donc présenté plusieurs fois au réseau avec  

différentes valeurs d’initialisations des poids synaptiques. Typiquement, nous avons utilisé 

500 initialisations différentes. 

      Et comme nous disposons des valeurs de sortie (irradiation globale), nous avons choisi 

l’apprentissage supervisé, mettant en jeu l’algorithme  de Levenberg-Marquardt qui donne de 

meilleurs résultats en termes de rapidité de convergence et de performance de généralisation.  

Ce dernier cherche à minimiser, par des méthodes d’optimisation non linéaire une fonction de 

coût qui constitue une mesure de l’écart entre les réponses réelles du réseau et ses réponses 

désirées [21]. 

      Pour contourner le problème de sur-apprentissage nous avons utilisé la technique de 

validation croisée expliquée au chapitre II. Nous avons donc veillé à ce que l’erreur sur les 

bases d’apprentissage et de validation soit aussi faible que possible.  
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III.2.6. Phase de test  

      Une fois l’apprentissage du réseau est terminé, il faut toujours procéder à des tests pour 

estimer sa qualité de généralisation, et ce en lui présentant une base de données différente de 

celles utilisées pour l’apprentissage ou la validation croisée. Si les performances ne sont pas 

satisfaisantes, il faudra soit modifier l’architecture du réseau, soit de modifier la base 

d’apprentissage. 

III.3. Etude des paramètres de construction  

      L’objectif de notre étude est la validation du réseau de neurone (MLP), comme outil de 

prédiction de l’irradiation solaire, par apprentissage supervisé. Nous avons résumé les 

données utilisées dans la table suivante : 

Catégorie Variable Unité Type 

 

Météorologique 

Température °C  

Numérique 

Pression atmosphérique hPa 

Humidité relative % 

Insolation h 

précipitation mm 

Vitesse du vent m/s 

 

Astronomique 

Irradiation solaire extraterrestre kWh. M
-2

.jour
-1

  

Numérique 

Déclinaison  

Degré (°) 
Hauteur angulaire maximale  

du soleil 

Durée astronomique du jour h 

Calendrier Numéro du mois - Numérique (0 à 12) 

 

Tableau (III.1) : Paramètres utilisées. 

      Plusieurs modèles ont été testés afin de trouver les combinaisons de variables d’entrée qui 

aboutissent à une prédiction efficace. Les entrées utilisés pour ces modèles ont été choisis en 

se basant sur le calcul du coefficient de corrélation entre l’irradiation solaire et chacune des 

variables citées ( ), (figure (III.1) jusqu’à (III.12)). 
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      Nous rapportons sur le tableau suivant les 10 modèles que nous avons jugé être les plus 

intéressant. 

Modèles Variables d’entrée 

M S S0 G0 Tmax Tmin ΔT δ Prec γmax Hu 

M1 x x x x        

M2 x x x x x x      

M3 x x x x   x x    

M4 x x x x x    x   

M5 x x x x   x    x 

M6 x x x x x     x  

M7 x x x x   x x x   

M8 x x x x x x   x x  

M9 x x x x x x  x x x  

M10 x  x x x x  x x x  

 

Tableau (III.2) : Différents modèles utilisé pour l’entrainement du réseau de neurone. 

Avec: 

M: numéro du mois. 

S : insolation (h)  

S0 : durée théorique du jour (h).  

G0 : irradiation solaire extraterrestre (wh.m
-2

.jour
-1

).  

Tmoy : température moyenne (°C).  

Tmax : température maximale (°C). 

Tmin : température minimale (°C). 

ΔT =Tmax-Tmin.(°C). 

prec : précipitation (mm). 

Hu : humidité relative (%). 

δ: déclinaison (°).  

γmax : hauteur angulaire maximale du soleil (°). 
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      Les figures suivantes représentent les corrélations entre l’irradiation solaire et chacune des 

variables d’entrée citées ci-dessus.  
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Figure (III.1) : Corrélation entre l’irradiation solaire globale et la durée d’insolation. 
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Figure (III.2) : Corrélation entre l’irradiation solaire globale et la durée astronomique du jour. 
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Figure (III.3) : Corrélation entre l’irradiation solaire globale et l’irradiation extraterrestre. 
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Figure (III.4) : Corrélation entre l’irradiation solaire globale et la différence de température. 
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Figure (III.5) : Corrélation entre l’irradiation solaire globale et la température maximale. 
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Figure (III.6) : Corrélation entre l’irradiation solaire globale et la température minimale. 
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Figure (III.7) : Corrélation entre l’irradiation solaire globale et la pression atmosphérique. 
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Figure (III.8) : Corrélation entre l’irradiation solaire globale et le taux de précipitation. 
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Figure (III.9) : Corrélation entre l’irradiation solaire globale et l’humidité relative. 
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Figure (III.10) : Corrélation entre l’irradiation solaire globale et la hauteur angulaire du soleil. 
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Figure (III.11) : Corrélation entre l’irradiation solaire globale et la déclinaison. 
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Figure (III.12) : Corrélation entre l’irradiation solaire globale et la vitesse du vent. 
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III.4. Critères utilisés pour l’évaluation des performances des modèles  

      Plusieurs indicateurs statistiques, ont été utilisés dans la littérature, pour évaluer les 

performances des modèles d’estimation de l’irradiation solaire  

Les indicateurs les plus populaires et les plus utilisés sont : 

 RMSE (root mean square error): racine carrée de l’erreur quadratique moyenne. 

  

 

 

(III.1) 

La RMSE, est une mesure de la variation des valeurs prédites autour des valeurs mesurée. 

Plus sa valeur est petite, plus le modèle est meilleur.  

 MBE (mean bias error): erreur de biais moyen. 

 

 

 

(III.2) 

La MBE donne une indication sur la déviation moyenne des valeurs prédites par rapport aux 

valeurs mesurées correspondantes. Une valeur positive indique une surestimation dans 

l’irradiation globale prédite et une valeur négative indique une sous-estimation. 

 MAPE (mean absolute percentage error): Moyenne des erreurs absolues en 

pourcentage. 

 

 

 

(III.3) 

La MAPE est dans l’ensemble une mesure de la justesse de la prévision. Une valeur de MAPE 

inférieure à 10% est considérée comme acceptable [3]. 

 R : coefficient de corrélation. 

 

 

 

(III.4) 

Le coefficient de corrélation mesure combien les valeurs prédites se rapprochent- elles des 

valeurs réelles. Clairement, une valeur du coefficient de corrélation plus proche de l'unité 

implique une meilleure prévision. 
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 R
2
: coefficient de détermination. 

 

 

(III.5) 

 

      Le coefficient de détermination est une mesure statistique, qui indique comment la droite 

de régression ajuste les données réelles. Une valeur de R² proche de 1 indique que la droite de 

régression ajuste bien les données. 

      Cet indicateur vari entre 0 et 1.Une valeur de 1 indique un parfait accord entre mesure et 

modèle, alors que la valeur 0 indique un total désaccord. 

Avec:  

N: Nombre d’exemple utilisé dans la base d’entrainement ou de test. 

: Irradiation solaire mesurée. 

: Irradiation solaire estimée par le réseau de neurone. 

: La valeur moyenne de l’irradiation solaire mesurée. 

: La valeur moyenne de l’irradiation solaire estimée par le réseau de neurone. 

       Dans notre étude, nous avons utilisé tous les indicateurs cités ci-dessus, pour évaluer la 

performance de nos modèles sur les deux bases, d’entrainement et de test. 

III.5. Résultats et discussion 

      Pour chaque modèle, on a fait varier le nombre de neurones dans la couche cachée          

de 1 à 10, et on a effectué 500 apprentissages avec à chaque fois une initialisation différente 

pour chaque une de ces architectures; puis on a sauvegardé la valeur des poids synaptiques qui 

donne le minimum de RMSE sur la base d’entrainement. Par exemple pour le modèle M8, on 

a obtenu les résultats du tableau (III.3) 
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Nombre de neurone dans la 

couche cachée 

RMSE base d’entrainement RMSE base de test 

1 0,26162 0,23195 

2 0,17769 0,212 

3 0,23511 0,12319 

4 0,17167 0,19675 

5 0,20374 0,26547 

6 0,15833 0,27774 

7 0,11914 0,42795 

8 0,1496 0,43026 

9 0,16126 0,49437 

10 0,13816 0,26587 

 

Tableau (III.3) : Variation des erreurs d’apprentissage et de test en fonction du nombre de 

neurone dans la couche cachée. 

      On remarque d’après ce tableau, qu’à partir de 3 neurones, le phénomène de sur 

apprentissage commence à apparaître. L’indication de la présence de ce sur apprentissage est 

ici la diminution de la performance en phase de test; l’ajout successif de neurones dans la 

couche cachée, améliore l’erreur commise sur la base d’entrainement, mais détériore celle de 

la base de test.  

      Dans ce cas, le réseau, avec plus de neurones dans la couche cachée, possède beaucoup 

plus de paramètres (poids et biais), ce qui introduit une plus grande facilité d’apprentissage, 

mais une mauvaise capacité de généralisation. 

En effet, le nombre de poids du réseau MLP à une couche cachée, est : 

 Npoids =NCC ( NCE +NCS ) (III.6) 

Avec: 

Npoids: Nombre total de poids du réseau. 

NCC : Nombre de neurones dans la couche cachée. 

NCE: Nombre de nœuds (variables) d’entrée. 

NCS : Nombre de neurones dans la couche de sortie. 
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Ce phénomène est illustré par la figure suivante. 
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Figure (III.13) : Erreur d’apprentissage et de test en fonction du nombre de neurones  

dans la couche cachée pour le modèle M8. 

Afin d’éviter la production de ce phénomène, nous avons choisis l’architecture ayant le 

minimum de l’erreur sur la base de test et non sur la base d’apprentissage comme architecture 

optimale. Pour le modèle M8, ça correspond à l’architecture ayant 3 neurones dans la couche 

cachée.  

      La même procédure à été suivi pour déterminer l’architecture optimale pour tous les autres 

modèles. Pour chaque modèle on a reporté dans le tableau (III.4) les meilleurs résultats qui 

correspondent au minimum de l’erreur (RMSE) sur la base de test. 
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III.6. Conclusion 

      L'étude présentée a été incitée par le manque de mesure de l'irradiation solaire globale 

dans quelques emplacements, notamment dans la région de Tizi-Ouzou. Cette donnée est très 

importante pour l’étude et le dimensionnement des systèmes solaires, plus particulièrement 

les systèmes photovoltaïques.  

      Cette étude confirme la capacité des réseaux de neurone à prédire l’irradiation solaire avec 

précision, et les données prédites peuvent donc être utilisées en absence de mesures. Les 

résultats indiquent que  la modélisation par les réseaux de neurones paraît prometteuse pour 

l’évaluation du potentiel de la ressource solaire dans les zones isolées ou dépourvues de 

stations de mesure radiométriques.  

      Des conclusions semblables ont été atteintes par beaucoup de chercheurs qui s'intéressent 

à plusieurs autres questions météorologiques [30, 42-44]  

      Le prochain chapitre sera consacré au dimensionnement du système photovoltaïque qui 

alimentera le laboratoire de recherche LAMPA, et ce en utilisant les données d’irradiation 

solaire estimées par le modèle neuronal conçu. 

 

 



 

 
 

 

 

 

 

 

Chapitre IV  

Dimensionnement d’une 

installation photovoltaïque 



Chapitre IV                                                Dimensionnement d’une installation photovoltaïque 

 

51 
 

IV.1. Introduction  

      Le dimensionnement des systèmes solaires exige une analyse précise du besoin électrique 

et des différents facteurs pouvant influencer leurs rendements, données météorologiques, et 

environnements d’installation. 

      La connaissance du rayonnement solaire et ces composantes sur des surfaces inclinées et 

orientées est nécessaire, voir indispensable pour tout dimensionnement d’installations 

solaires. Or généralement, dans les stations météorologiques le rayonnement solaire global est 

mesuré sur des surfaces horizontales. 

      Bien qu’il soit difficile de connaître la valeur de l’irradiation solaire pour un site précis, 

sous une orientation et une inclinaison bien déterminées, il existe quelques modèles 

approximatifs pour la calculer dans le cas où au moins le rayonnement global horizontal est 

mesuré ou estimé. 

      Le dimensionnement de l’installation photovoltaïque qui servira à l’alimentation du 

laboratoire de recherche LAMPA sera l’objectif de ce chapitre.  

IV.2. Méthodologie suivie pour le dimensionnement  

      Pour dimensionner les systèmes photovoltaïques, deux paramètres ont beaucoup 

d’importance : l’irradiation solaire globale incidente sur une surface collectrice et la 

détermination précise de la consommation.  

IV.2.1. Calcul de l’irradiation solaire incidente sur les capteurs  

      L’évaluation de l’énergie incidente sur un plan quelconque est effectuée par des modèles 

qui font intervenir les composantes directe, diffuse et réfléchie, du rayonnement solaire. Il est 

donc nécessaire de disposer d’une évaluation de chacune de ces fractions du rayonnement 

global.  

      Ce problème n'est pas nouveau et a été traité par plusieurs auteurs et ont donné plusieurs 

modèles qui sont basés sur la sommation du diffus, du directe, et d’albédo reçus sur plan 

incliné suivant la formule: 

  (IV.1) 

Avec   les irradiations globale, diffuse, directe et albédo 

respectivement reçues sur un plan d’inclinaison . 
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      Il faut donc trouver des modèles, pour le calcul des irradiations diffuse, directe et d’albédo 

reçues sous une inclinaison et une orientation, qui permettent une optimisation de la captation 

par les cellules photovoltaïques. 

      Plusieurs modèles ont été testés dans [45] et [46] pour l’estimation de l’irradiation solaire 

et il a été démontré que tous ces modèles convenaient bien au calcul de l’irradiation solaire 

globale reçue sur un plan incliné pour l’Algérie. 

      Vu sa simplicité, le modèle de Liu et Jordan [47], est utilisé dans ce chapitre pour le calcul 

de l’irradiation solaire globale inclinée.  

L’irradiations solaire dans le plan du champ photovoltaïque, , est obtenue en utilisant le 

model de Liu et Jordan suivant: 

  

 

 

(IV.2) 

Avec: 

: Irradiation horaire totale reçue sur le plan des capteurs. 

Irradiation horaire directe reçues sur un plan horizontal. 

Irradiation horaire diffuse reçue sur un plan horizontal. 

: Irradiation horaire globale reçue sur un plan horizontal. 

 Albédo du sol.  

L’albédo a été fixé à 0,2 si la température moyenne mensuelle est supérieure à 0 °C, et une 

valeur de 0,7 si elle est inférieure à -5 °C [39]. 

est le rapport des irradiations directes horaires reçues sur le plan des capteurs aux    

irradiations directes horaires reçues sur le plan horizontal. 

  

 

 

(IV.3) 

θ est l’angle d’incidence du rayonnement direct reçu sur le plan incliné et  est l’angle 

zénithal du soleil.  
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  (IV.4) 

      L’irradiation globale quotidienne reçue sur le plan incliné est alors obtenu par la 

sommation des valeurs horaires. 

      Le seul problème qui se pose est que ce modèle utilise les valeurs horaires des irradiations 

solaires globale, diffuse et directe pour l’estimation de l’irradiation globale horaire, alors que 

nous ne disposons que des irradiations moyennes mensuelles journalières. 

On a utilisé l’algorithme décrit dans [48] comme suit: 

 Calcul des irradiations horaires globale et diffuse reçues sur une surface horizontale 

pour le « jour moyen mensuel».  

 Calcul des valeurs horaires de l’irradiation globale reçue sur une surface inclinée pour 

cette journée.  

 et enfin, sommation des valeurs horaires calculées sur la surface inclinée pour obtenir 

l’irradiation moyenne quotidienne incidente sur les capteurs. 

IV.2.1.1. Calcul de l’irradiation horaire globale reçue sur un plan horizontal 

Avant de passer au calcul de l’irradiation horaire globale horizontale, il faut définir la notion 

de jour moyen mensuel. 

Le jour moyen mensuel est le jour où la déclinaison est proche de la déclinaison moyenne du 

mois considéré. A ce jour moyen, l’irradiation globale quotidienne est égale à la moyenne 

mensuelle quotidienne. 

Le jour moyen recommandé par [48] pour chaque mois et le numéro du jour correspondant de 

l’année sont donnés dans le tableau suivant: 

Mois 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

Date 17 16 16 15 15 11 17 16 15 15 14 10 

Numéro 

du jour 

17 47 75 105 135 162 198 228 258 288 318 344 

 

Tableau (IV.1) : Jour moyen mensuel et numéro du jour de l'année correspondant. 
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Pour chaque heure de la « journée moyenne », l’irradiation globale quotidienne moyenne (Gh) 

est répartie en valeurs horaires (I) grâce à la formule de Collares-Pereira et Rabl [48]: 

  (IV.5) 

Le rapport de la valeur horaire sur le total quotidien de l’irradiation global  est exprimé par: 

  

 

 

(IV.6) 

  

 

 

(IV.7) 

  

 

 

(IV.8) 

: Est l’angle horaire du soleil à son coucher exprimé en radians (voir équation (I.10))  

et ω est l’angle horaire du soleil pour le milieu de l’heure pour laquelle le calcul est fait, 

exprimé aussi en radians (voir équation (I.6)). 

IV.2.1.2. Calcul des irradiations horaires diffuse et directe horizontales 

      Pour calculer le diffus horaire, il faut d’abord calculer la moyenne mensuelle de 

l’irradiation diffuse à partir de la moyenne mensuelle de l’irradiation globale en utilisant des 

modèles trouvés dans la littérature. 

Ensuite, l’irradiation diffuse (Dh) est répartie en valeurs horaires (Id ) avec la formule de Liu 

et Jordan suivante [48]: 

  (IV.9) 

Le rapport de la valeur horaire sur le total quotidien de l’irradiation diffuse  se calcul par : 

 

 

(IV.10) 

Une fois les rayonnements horaires global et diffus reçus sur un plan horizontal sont calculés, 

on pourra calculer le rayonnement direct horaire horizontal par simple soustraction: 

  (IV.11) 
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 Estimation de la moyenne mensuelle du rayonnement diffus horizontal 

      Puisque seul le rayonnement global mensuel horizontal est estimé par le modèle neuronal 

dans le chapitre précédent, nous avons cherché dans la littérature à trouver des modèles pour 

estimer la fraction ou la composante du global qui est le diffus mensuel horizontal, et on a pu 

trouver plusieurs modèles. 

 Modèle d’Iqbal  

      Iqbal [49] a proposé deux corrélations, la première a une forme linéaire et exige la 

connaissance de l'irradiation globale mesurée sur le plan horizontal et les durées d’insolation. 

La seconde corrélation a une forme quadratique et exige seulement la connaissance des durées 

d’insolation et du rayonnement extraterrestre. Les deux relations proposées sont données par: 

  

 

 

(IV.12) 

  

 

 

(IV.13) 

 Modèle de Liu et Jordan 

      Liu et Jordan [50] ont établi une corrélation entre la moyenne mensuelle de la fraction 

diffuse KD (rapport entre l’irradiation solaire diffuse et l’irradiation solaire extraterrestre) et la 

moyenne mensuelle de l’indice de clarté KT: 

  (IV.14) 

Pour    

 Modèle de Page 

      Page [51] a utilisé des données de 10 sites largement étendus entre la latitude 40° Nord à 

40° Sud, et a proposé cette expression générale: 

  (IV.15) 
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 Modèle d’Erbs 

      Erbs [52] a utilisé les données issues de quatre stations des Etats Unis pour développer un 

modèle polynomial saisonnier donnant la fraction diffuse mensuelle en fonction de l'indice de 

clarté: 

-Pour ω0 81,4° et : 

  (IV.16) 

-Pour ω0  81,4° et  

  (IV.17) 

IV.2.1.3. Inclinaison et orientation optimales des capteurs photovoltaïques  

      L’énergie fournie par les capteurs photovoltaïques est directement proportionnelle à 

l’ensoleillement. Afin d’optimiser au mieux l’installation solaire il faut donc tenir compte de 

ce facteur, qui dépend à son tour du lieu de l’installation, d’orientation et d’inclinaison de ces 

capteurs. 

      Idéalement, Ils doivent être orientés en plein Sud dans l’hémisphère Nord et en plein Nord 

dans l’hémisphère Sud, à l’écart des zones ombragées, et incliné d’un angle qui permet 

l’optimisation de l’énergie récupérée.  

      Un plan incliné est caractérisé par son inclinaison β (par rapport à l’horizontale), et son 

orientation ou azimut χ par rapport au sud. 

 

Figure (IV.2) : Définition des angles pour un plan incliné: inclinaison β, azimut χ et l’angle 

d’incidence θ [53] 
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Plus les rayons sont proches de la perpendiculaire au plan des panneaux (cos θ 1), plus la 

quantité d’énergie disponible est importante.  

 en moyenne, sur l’année, l’inclinaison optimale pour maximiser l’énergie annuelle 

produite est égale à la latitude du lieu. 

 Une inclinaison plus forte que la latitude peut augmenter  l'énergie récupérée en hiver, 

au détriment de celle récupérée en été, la trajectoire du soleil est basse dans le ciel. 

L’inverse est réalisé pour une inclinaison plus faible que la latitude. 

Ces considérations sont prises en compte lors du dimensionnement d'un système 

photovoltaïque.  

      Pour ce qui est de notre application, qui consomme une énergie constante tout au long de 

l’année, on utilisera une inclinaison qui optimisera l’énergie récupérée en hiver, la période 

dont l’ensoleillement est plus faible.  

Le tableau suivant donne les valeurs de l’inclinaison idéale des capteurs photovoltaïque pour 

une utilisation annuelle constante en fonction de la latitude. 

Latitude φ (°) Inclinaison β (°) 

φ  < 10° 10° 

10° < φ < 30° φ 

30° < φ < 40° φ + 10° 

φ > 40° φ + 15° 

 

Tableau (IV.2) : Relation entre la latitude et l’inclinaison des panneaux pour une utilisation 

annuelle [54]. 

IV.2.2. Méthodes de dimensionnement  

      Plusieurs études ont été élaborées dans le but de réaliser un dimensionnement optimal des 

systèmes photovoltaïques [55,56]. Ces méthodes sont basées sur l’équilibre énergétique pour 

déterminer la capacité de stockage et la production des panneaux photovoltaïques. Des 

méthodes plus récentes [57-59] estiment la performance des systèmes photovoltaïques en se 

basant sur le concept de la probabilité d’erreur dans la consommation, définie comme le ratio 

entre le déficit et la demande d'énergie, sur la charge. 

      Cette dernière méthode consiste en la réalisation des bilans énergétiques chaque jour 

durant quelques années, pour calculer les dimensions des modules et batteries qui garantiront 
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une fiabilité donnée du point de vue de la consommation. Son avantage est qu’elle optimise 

énergétiquement l’installation et introduit le concept de fiabilité énergétique. Son principal 

inconvénient est qu’il faut connaître les données horaires d’irradiations sur le site 

d’installation pour un nombre d’années trop grand (10 à 20 ans) [60] et ces données ne sont 

pas souvent disponibles. 

      Dans ce présent chapitre, on s’intéresse à une méthode dite « la méthode du mois le plus 

défavorable » vu qu’on ne dispose que de valeurs mensuelles de l’irradiation solaire. Son 

principe est de réaliser un bilan énergétique sous les conditions les plus défavorables [61] 

pour le système. C'est-à-dire, si le système fonctionne durant ce mois, il fonctionnera les 

autres mois, donc il nous garantit un fonctionnement annuel.  

IV.2.2.1. Estimation de la consommation  

      La première étape à suivre lors du dimensionnement d’une installation photovoltaïque est 

l’estimation de la consommation d'électricité, et la connaissance de la périodicité de ses 

besoins. 

      La périodicité est en fait le rythme de la consommation d'électricité, elle peut être 

continue (tous les jours de l’année), ou périodique (week-end, vacance,..). 

      L’évaluation précise des besoins en électricité consommée est primordiale pour un bon 

dimensionnement. Il faut alors se renseigner sur la consommation de chaque appareil utilisé et 

choisir les appareils dont la consommation est la plus faible possible afin de réduire ses 

dépenses en électricité tout en gardant un bon niveau de confort. 

      Pour calculer l’énergie consommée nécessaire par jour (Wh/jour), on multiplie la 

puissance (W) de chaque équipement (lampes, PC,…) par le nombre d’heures de 

fonctionnement respectivement (h/jour), puis on somme les valeurs trouvées. 

      La consommation totale d’une application, est calculée en tenant compte du rendement de 

l’onduleur s’il y a des charges alternatives  

  

 

 

(IV.18) 

 Avec : 

 : Consommation totale d’une application (Wh/jour). 

 : Energie consommée par les charges DC (Wh/jour). 



Chapitre IV                                                Dimensionnement d’une installation photovoltaïque 

 

59 
 

 : Energie consommée par les charges AC (Wh/jour). 

 : Rendement moyen de l’onduleur : 0,95. 

IV.2.2.2. Dimensionnement du générateur photovoltaïque  

Cette étape consiste à calculer la quantité de modules photovoltaïques que l'on devra posséder 

pour couvrir ces besoins en électricité, il faut pour cela : 

 Estimer la puissance crête du champ photovoltaïque  

La puissance crête du champ photovoltaïque à installer dépend de l’irradiation du lieu. On la 

calcule de façon à satisfaire les besoins pendant la période la plus défavorable en appliquant la 

formule suivante [62]: 

  

 

 

(IV.19) 

: Puissance crête du champ photovoltaïque ( WC). 

: Irradiation moyenne mensuelle reçue par le capteur photovoltaïque correspondant au mois  

le plus défavorable (Wh.m
-2

.jour
-1

). 

: Énergie consommée (Wh). 

: Coefficient correcteur, ce coefficient tient compte : 

 De l’incertitude météorologique. 

 De l’inclinaison non corrigée des modules suivant la saison. 

 Du point de fonctionnement des modules. 

 Du rendement moyen charge/décharge de la batterie (90%). 

 Du rendement de régulateur (95%). 

 Des pertes dans les câbles et connexions pour les systèmes avec batterie. 

k est en générale compris entre 0,55 et 0,75.La valeur souvent utilisée dans les calculs du 

système avec batterie est k=0,65 [63]. 

 

http://www.arebor-energie.fr/encyclopedie/index.php/Définition_d'un_module_photovoltaïque
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 Choisir la tension de fonctionnement du champ photovoltaïque 

       On choisit la tension de fonctionnement en fonction de la puissance crête du champ 

photovoltaïque en watt. De façon générale [62] : 

 Moins de 500 watts crête : elle est de 12V. 

 De 501 à 2000 watts crête : elle est de 24 V. 

 De 2001 à 10000 watts crête : elle est de 48 V. 

 Plus de 10000 watts crête : elle est supérieure à 48 V 

 Déterminer le nombre de modules photovoltaïques  

Soit une installation fonctionnant sous une tension , la puissance crête nécessaire est égale 

à , les modules disponibles sont de puissances crête  et de tension nominale  . 

 Le nombre total de modules à installer se calcule par : 

  

 

 

(IV.20) 

- Le nombre de modules connectés en série sera égale à : 

  

 

 

(IV.21) 

- Le nombre de modules connectés en parallèles sera égale à : 

  

 

 

(IV.22) 

IV.2.2.3. Dimensionnement des batteries 

      Pour assurer la continuité de l’alimentation pendant les jours de mauvais temps, on 

prévoit un système de stockage qui se compose généralement de batteries .La capacité qui 

doit être installé dépend, de la tension ( ), du rendement de la batterie ( ) et de la 

profondeur de décharge (PDD = 0,8) de la batterie, ainsi que l’énergie demandée par la 

charge (  ) et le nombre de jours d’autonomie (N ) pendant lesquels les batteries 

initialement chargées peuvent assurer les besoins en électricité sans que les modules ne 

fonctionnent.  
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La capacité de la batterie est donnée en (Ah) par : 

  

 

 

(IV.23) 

 

IV.2.2.4. Dimensionnement du régulateur 

Le régulateur sera dimensionné d’après les paramètres suivants : tension, courant d’entée et 

courant de sortie : 

 Tension nominale: Elle doit être celle du champ photovoltaïque. 

 Courant d’entrée : C’est le courant de charge maximal que les modules sont 

susceptibles de débiter. Il doit être supporté sans problème par le régulateur. Pour 

estimer ce courant, le plus sûr est de prendre 1,5 fois le courant maximal [64]. 

 Courant de sortie ( : L’intensité du courant de sortie du régulateur doit être 

supérieure à la valeur maximale que peuvent tirer les récepteurs simultanément. Elle 

peut être déterminée par la formule [62] : 

  

 

 

(IV.24) 

Avec : 

P : Puissance totale des récepteurs lorsqu’ils fonctionnent tous au maximum de leur puissance 

de fonctionnement (W), donc la puissance d’un appareil fois le nombre d’appareils. 

IV.2.2.5. Dimensionnement de l’onduleur  

Lorsque l'application contient d'appareils fonctionnant en alternatif (AC), il faut convertir 

l'électricité continue que produisent les capteurs photovoltaïques en électricité alternative 

utilisable par ces appareils. 

Le dimensionnement d’un onduleur se base sur la somme des puissances maximales de 

chaque équipement à connecter au courant alternatif, et se fait en fonction de plusieurs 

critères: 

 Tension d’entrée : elle est égale à celle de la batterie ou du régulateur. 

 Tension de sortie: en Algérie nous utilisons du 220 VAC, 50Hz 
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 Puissance nominale : Puissance nominale de l’onduleur (VA), définie d’après les besoins 

exprimés .Elle tient compte du nombre d’équipements, et de leurs puissances. 

IV.3. Calcul de l’énergie produite par le champ photovoltaïque installé  

      L’énergie réellement produite par un générateur photovoltaïque est calculée en 

connaissant l’irradiation globale incidente sur les capteurs, et la température des cellules 

photovoltaïques, suivant cette formule [65]: 

 
 

(IV.25) 

 Surface du champ photovoltaïque installé (m²). 

: Irradiation globale reçue sur le plan des capteurs (Wh.m
-2

.jour
-1

). 

 Pertes diverses du champ photovoltaïque dû à la saleté ou à la neige. 

 : Pertes de conditionnement de l’énergie. 

: Rendement moyen du champ qui est fonction du rendement nominal mesuré à la 

température de référence ( 25°C).Il est donné par [65]: 

 
 

(IV.26) 

Où 

 : Rendement du module à la température de référence   

: Coefficient de température pour le rendement du module (%/°C), dépendent du type de  

  module photovoltaïque utilisé. 

: Température des cellules photovoltaïques (°C). Elle se calcul par cette formule [65] 

  

 

 

(IV.27) 

 Indice de clarté mensuel. 

Température nominale des cellules en opération, donnée par le constructeur (°C). 

Température ambiante moyenne du mois (°C). 
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IV.4. Résultats et discussion 

IV.4.1. Estimation de la moyenne mensuelle du rayonnement diffus horizontal 

      Afin de tester les performances des modèles cités ci-dessus pour l’estimation du 

rayonnement diffus mensuel reçu sur un plan horizontal, on a visité le site de la NASA [39] 

encore une fois pour voir si on peut trouver cette donnée que la station de Tizi-Ouzou 

malheureusement ne mesure pas, et appliquer chacun de ces modèles pour son estimation, 

puis faire une comparaison pour enfin déterminer le modèle qui donne les meilleurs résultats. 

      Malheureusement, même dans le site de la NASA on n’a pas pu trouver une base de 

données très large. La NASA ne fournie que les valeurs mensuelles du diffus horizontal 

moyenné sur une période de 22 ans.  

      En appliquant les modèles cités ci-dessus à l’irradiation globale horizontale moyennée sur 

cette période (donnée fournie par le site NASA), on obtient la valeur du diffus horizontal  

moyen mensuel sur cette période, puis en la comparant à celle donnée par la NASA on 

détermine le modèle le plus performant. Une fois le meilleur modèle est choisit, on l’applique 

à l’irradiation globale, estimée par le modèle neuronal, de l’année 2005 pour obtenir la 

moyenne mensuelle du rayonnement diffus horizontal de cette même année. 

      La figure suivante montre l’irradiation solaire diffuse mensuelle reçue sur plan horizontal 

calculée par les modèles cités auparavant. 
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Figure (IV.3) : Comparaison entre les résultats de calcul de l’irradiation solaire diffuse 

moyenne mensuelle reçue sur plan horizontal calculée par les différents modèles. 
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Pour plus de clarté dans les résultats, nous avons calculé les erreurs (RMSE, MBE, MAPE) et 

les coefficients de corrélation et de détermination entre les valeurs estimée et donnée par la 

NASA. Nous avons rapporté ces résultats sur le tableau suivant  

Modèles Iqbal 1 Iqbal 2 Liu & Jordan Erbs Page 

RMSE 4,2897 0,1992 0,0822 1,2651 1,2720 

R² -6,0245 0,9848 0,9974 0,3891 0,3824 

R 0,9673 0,9492 0,9979 -0,9174 -0,9148 

MAPE 238,4160 11,1053 3,3421 70,4740 70,4514 

MBE 3,8890 0,1244 -0,0609 -1,1533 -1,1563 

 

Tableau (IV.3) : Comparaisons des différents modèles d’estimation de l’irradiation diffuse. 

      D’après ces résultats, on peut dire que le modèle de Liu & Jordan présente les meilleurs 

résultats en termes de coefficients de corrélation et de détermination ainsi que d’erreur RMSE 

et de MBE. Les autres modèles soit surestiment (Iqbal1, Iqbal2) ou sous estiment cette 

composante (Erbs, Page).  

      On peut conclure, que le modèle de Liu & Jordan donne les meilleures performances, il 

estime l’irradiation solaire diffuse de l’année 2005 avec une erreur de précision de 3,3421 %, 

et c'est dans l’intervalle d'exactitude acceptable. C’est le modèle retenu pour la suite des 

calculs. 

La figure suivante représente l’évolution des irradiations solaires globale et diffuse reçues sur 

plan horizontal calculées par le modèle de Liu & Jordan pour l’année 2005. 
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Figure (IV.4) : Evolution des irradiations solaire globale et diffuse reçues sur un plan 

horizontal durant l’année 2005. 
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IV.4.2. Choix de l’inclinaison optimale pour les panneaux  

Pour choisir l’inclinaison idéale pour les panneaux photovoltaïques, on a tracé pour 

différentes inclinaisons les courbes représentatives de l’irradiation solaire globale incidente 

sur les capteurs. 
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Figure (IV.5) : Irradiation solaire globale reçue sur des plans de différentes inclinaisons. 

      En analysons cette figure, on peut conclure que l’inclinaison de 46° est l’inclinaison 

optimale ; c’est à cette inclinaison qu’on obtient  les valeurs les plus élevées de l’irradiation 

pour la saison d’hiver . 

      L’inclinaison 51° nous donne aussi les mêmes valeurs en hiver mais en été on obtient des 

valeurs moins élevées par rapport à celles obtenues avec l’inclinaison 46°.L’inclinaison 46° 

est donc préférable à l’inclinaison 51°. 
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IV.4.3. Calcul de l’irradiation solaire incidente sur les capteurs 

      La figure suivante représente l’évolution de l’irradiation solaire globale reçue sur le plan 

des capteurs incliné d’un angle de 46° par rapport à l’horizontal. 
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Figure (IV.6) : Valeurs mensuelles des irradiations solaires globales reçues sur un plan 

incliné d’un angle de 46° par rapport à l’horizontal, et sur un plan horizontal. 

D’après la figure on peut déduire que le mois le plus défavorable est le mois de février avec 

une irradiation égale  à 3,0076 kWh.m
-2

. jour
-1

. 

IV.4.4. Dimensionnement de l’installation photovoltaïque  

      La première règle lorsque l'on souhaite se convertir aux énergies renouvelables est de 

réduire ses dépenses d'électricité au maximum. Il faut donc penser à choisir ces appareils 

électriques avant l’achat, et/ou changer les appareils qu’on possède déjà par des appareils 

plus économes en termes d’énergie consommée. 

      On a utilisé des lampes basses consommations fonctionnant en 24 VDC et ayants, pour 

une même luminosité, des puissances inférieures comparées aux lampes classiques à 

incandescences.  

       Le réfrigérateur utilisé est de classe A fonctionne aussi en 24 VDC. Ce type de 

réfrigérateur est beaucoup plus économe en énergie consommée par rapport au réfrigérateur 

AC classique. Le seul inconvénient qu’ont peut signaler est son prix élevé à l’achat.  
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      Quant à l’imprimante et la photocopieuse on a choisis celles à jet d’encre, elles 

fonctionnent en 220 VAC, et elles contribuent largement à la réduction de la consommation 

par rapport aux types laser. 

 

Appareils 

à alimenter 

Nombre 

de 

charge 

Puissance 

nominale 

(W) 

Heures 

d’utilisation

(h) 

Energie 

 

(Wh/jour) 

Rendement 

de 

conversion 

Energie 

corrigée du 

rendement 

(Wh/jour) 

 

Lampe 

Salle 36 10 5 1800 - 1800 

Salle 14 10 2 280 - 280 

Couloir 4 9 2 72 - 72 

WC 2 7 1 14 - 14 

Ordinateur 45 400 4 72 000 0,95 75789,47 

Imprimante 10 44 0,5 220 0,95 231,58 

photocopieuse 5 33 0,5 82,5 0,95 86,84 

Réfrigérateur (A) 1 70 En continu 500 - 500 

Total  19 655  78 773,89 

 

Tableau (IV.4) : Consommation journalière du laboratoire LAMPA. 

      A première vue de l’énergie totale consommée, la puissance crête qu’on devra installer 

sera très élevé, supérieure à 10 kWC. Pour une telle puissance, l’installation nécessitera une 

tension de fonctionnement supérieure à 48 V. 

Les appareils (Lampes et réfrigérateur) disponible sur le marché fonctionnent soit en 

alternatif, soit en continu mais avec des tensions précise (  24V). 

Afin d’éviter d’ajouter des convertisseurs qui augmenteront la consommation, et donc les 

coûts de l’installation, on a pensé à diviser les consommateurs sur deux, ceux fonctionnant en 

continu et ceux fonctionnant en alternatif.  

Ensuite, faire un dimensionnement pour chacun des deux systèmes qui vont servir à 

l’alimentation des charges alternatives et continues séparément. 
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Appareils à 

alimenter 

Nombre de charge Puissance 

nominale (W) 

Heures 

d’utilisation(h) 

Energie 

(Wh/jour) 

 

Lampes 

Salle 36 10 5 1800 

Salle 14 10 2 280 

Couloir 4 9 2 72 

WC 2 7 1 14 

Réfrigérateur (A) 1 70 En continu 500 

Total  620  2 666 

 

Tableau (IV.5) : Consommation journalière totale des appareils fonctionnant en courant 

continu. 

 

Appareils à 

alimenter 

Nombre 

de 

charge 

Puissance 

nominale 

(W) 

Heures 

d’utilisation

(h) 

Energie 

consommée 

(Wh/jour) 

Rendement 

de  

conversion 

Energie 

corrigée du 

rendement 

Ordinateur 45 400 4 72 000 0,95 75789,47 

Imprimante 10 44 0,5 220 0,95 231,58 

photocopieuse 5 33 0,5 82,5 0,95 86,84 

Total  18 605  76 107,9 

 

Tableau (IV.6) : Consommation journalière totale des appareils fonctionnant en courant 

alternatif. 

Les chercheurs utilisent le laboratoire LAMPA cinq jours sur sept dans la semaine. La 

consommation moyenne journalière sera donc égale à: 

 2666 x (5/7) = 1904,28 Wh/jour. 

 76 107,9 x (5/7) = 54 362,78 Wh/jour. 

- Si on utilise des modules ayants les caractéristiques suivantes (voir annexe C): 

- Pour la première installation: 

 Puissance crête PC=170 WC. 

 Tension nominale Vn =35,5 V. 

  Le courant maximal Imax= 4,8A. 

- et des accumulateurs de 219 Ah de 12 V chacun. 
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- Pour la deuxième installation: 

 Puissance crête PC=180 WC. 

 Tension nominale Vn =36,2 V. 

  Le courant maximal Imax= 5A. 

- et des accumulateurs de 236 Ah de 12 V chacun. 

Les résultats du dimensionnement pour les deux systèmes sont résumés sur le tableau (IV.7) 

 

Dimensionnement 

système 1  

(DC) 

système 2  

(AC) 

Puissance crête à installé (kWC) 0.97 27,81 

Tension de l’installation (V) 24 96 

Nombre de 

modules 

Total 6 156 

En série 1 3 

En parallèle 6 52 

 

 

 

Batteries 

Capacité Total 

(Ah) 

330.6 

 

2359.5 

Nombre total 4 80 

Eléments en 

série 

 

2 

 

8 

Eléments en 

parallèle 

 

2 

 

10 

 

Régulateur 

Courant 

d’entrée (A) 

 

60 

 

465 

Courant de 

sortie(A) 

 

40 

 

306 

Puissance de l’onduleur (kVA) Pas d’onduleur 20 

 

Tableau(IV.7) : Résultats de dimensionnement de l’installation photovoltaïque. 
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IV.4.5. Calcul de l’énergie produite par le champ photovoltaïque 

Afin de valider le dimensionnement fait, nous avons calculé l’énergie produite par le champ 

photovoltaïque et nous l’avons comparée au besoin évalué du laboratoire. 
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Figure (IV.7) : Comparaison entre l’énergie consommée par le laboratoire et l’énergie 

électrique produite par le champ photovoltaïque total. 

      Les résultats trouvés sont très satisfaisants. Les systèmes photovoltaïques proposés sont 

capable d’alimenter le laboratoire LAMPA sans risque de pénurie, pendant le mois le plus 

défavorable et tous les autre mois par conséquent, à condition de ne pas dépasser la 

consommation fixée au départ.  

Pour les mois où la production du champ est nettement supérieure au besoin du laboratoire, 

on peut penser à en profiter et utiliser d’autres appareils (appareils de ventilation par exemple 

en été), tout dépend de sa consommation bien entendu. 
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IV.5. Conclusion 

      Les installations photovoltaïques par leur caractère d'autonomie doivent être 

dimensionnées pour qu'elles fournissent de l'énergie dans les conditions les plus défavorables, 

afin d’aboutir à une meilleure optimisation des installations photovoltaïques qui demeure 

l’objectif principale de tout installateur de systèmes photovoltaïques. 

      Dans ce chapitre nous avons utilisé la méthode du mois le plus défavorable pour 

dimensionner le système photovoltaïque qui alimentera le laboratoire de recherche LAMPA. 

      Pour ce faire, nous avions eu besoins de calculer la valeur de l’irradiation solaire globale 

incidente sur le plan des capteurs, qui elle-même a nécessité le calcul de l’irradiation diffuse 

reçue sur le plan horizontal par différent modèles trouvés dans la littérature. 

      Il est à signaler que les résultats de ce dimensionnement sont conditionnés par les 

paramètres de base (météorologiques et profil de consommation). S’il est indispensable de 

continuer à améliorer les rendements des éléments photovoltaïques, il ne faut pas seulement 

raisonner en puissance produite, mais aussi en puissance consommée. 

       Pratiquement, on favorisera l’utilisation d’appareils électriques consommant faiblement, 

et un fonctionnement rationnel dans le temps. 
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Conclusion générale 

 

      Tizi-Ouzou dispose naturellement d’un potentiel solaire non négligeable. Le nombre 

d’heures d’ensoleillement dépasse 2500 h/an. Ce constat qualitatif favorise l’exploitation   

et l’épanouissement de cette ressource énergétique.  

      Cependant, l’utilisation de cette énergie exige la connaissance du potentiel de  l’irradiation 

solaire sur des plans horizontaux et inclinés. Malheureusement, la station météorologique de 

Tizi-Ouzou ne dispose pas d’instrument de mesure de ce paramètre météorologique 

fondamental dans notre application. 

      En fait, l’objectif de cette étude est de développer un modèle neuronal qui pourra être 

utilisé pour prédire la moyenne mensuelle journalière de l’irradiation solaire globale reçue sur 

un plan horizontal. Les données prédites peuvent être utilisées pour le dimensionnement d’une 

installation photovoltaïque qui servira à l’alimentation du laboratoire de recherche LAMPA. 

      Plusieurs modèles utilisant différents paramètres ont été étudié en vu de choisir le plus 

performant, et ce en comparant l’irradiation solaire globale prédite par chacun des modèles 

développés avec l’irradiation solaire mesurée. L’évaluation de la performance de ces modèles 

a été basée sur plusieurs indicateurs statistiques.  

      Les résultats obtenus indiquent que le huitième modèle utilisant comme variables 

d’entrée : mois, insolation, durée du jour, irradiation extraterrestre, températures maximale et 

minimale, précipitation, et hauteur angulaire maximale du soleil, est le plus performant parmi 

tous les modèles étudiés. Le réseau de neurone ainsi proposé, pourra être utilisé pour 

l’estimation de l’irradiation solaire moyenne mensuelle journalière reçue sur une surface 

horizontale dans la région de Tizi-Ouzou et toutes autres régions qui ont les mêmes conditions 

climatiques, en l'absence de mesures réelles au sol. 

      Il est à noter que la durée d’insolation joue un rôle très important pour l’obtention de 

résultats de haute précision. 

      Les résultats de cette étude et d’autres études similaires confirment la capacité des réseaux 

de neurones artificiels à prédire la valeur de l’irradiation solaire avec précision.  
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      Pour pouvoir dimensionner l’installation photovoltaïque qui alimentera le laboratoire 

LAMPA, nous avions eu recours à l’utilisation du modèle de Liu et Jordan pour estimer 

l’irradiation solaire globale reçue sur un plan incliné. 

      Cependant, pour pouvoir appliquer ce modèle il nous a fallut d’abord estimer la valeur de 

l’irradiation solaire diffuse horizontale, plusieurs modèles ont été étudiés et comparés pour 

déterminer le plus convenable et le plus performant pour son estimation. 

      Les résultats trouvés en appliquant le modèle de Liu et Jordan sont très proches des 

valeurs données par la NASA. C’est donc le modèle le plus convenable pour l’estimation de 

l’irradiation solaire diffuse pour la région de Tizi-Ouzou. 

      Ensuite, après avoir choisis l’inclinaison optimale pour le champ photovoltaïque, nous 

avons utilisé la méthode de mois le plus défavorable, pour dimensionner notre installation 

photovoltaïque. 

      Et afin de valider le dimensionnement fait, nous avons calculé l’énergie produite par le 

champ photovoltaïque et nous l’avons comparée au besoin énergétique du laboratoire. Les 

résultats trouvés indiquent que la méthode appliquée pour le dimensionnement est très 

efficace. 

Comme perspective à notre étude nous envisageons : 

 D’utiliser d’autres types de réseaux de neurone pour la prédiction de l’irradiation 

solaire globale, ou des méthodes hybrides par exemple entre les algorithmes 

génétiques, les réseaux d’ondelettes, ou la logique floue avec les réseaux de 

neurones. 

 De prédire l’irradiation solaire à des échelles temporaires plus réduits (jour, heure, 

minute) si une base de données appropriée sera disponible, et à des échelles 

spatiales plus larges, par exemple pour établir des cartes de rayonnement pour 

l’Algérie.  

 D’étendre cette étude à la prédiction d’autres paramètres météorologique, par 

exemple la durée d’insolation qui est un paramètre très important comme nous 

l’avons vu pour la prédiction de l’irradiation solaire. 

 D’élaborer un modèle neuronal pour la prédiction des irradiations solaire diffuse 

et directe reçues sur des plans horizontaux ou inclinés pour la région de Tizi-

Ouzou ou même pour d’autres régions. 
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 D’utiliser les réseaux de neurones pour le dimensionnement des installations 

photovoltaïques. C’est intéressant de l’utiliser afin de faire une comparaison avec 

celle qu’on a utilisé dans la présente étude. 
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ANNEXE A 

 

Propriétés fondamentales des réseaux de neurones formels :  

Les principales propriétés des réseaux de neurones artificiels sont : 

 Le parallélisme : Ce concept qui est lié à la conception même des réseaux de 

neurones permet d’accroitre la rapidité de calcul. [66] 

 La capacité d’adaptation : A partir d’une série d’exemples, un réseau de neurones 

devra apprendre à retrouver ou à deviner les comportements permettant de résoudre un 

problème donné. [66] 

 La capacité de généralisation : Celle-ci se traduit par la capacité d’apprentissage du 

réseau. Ceci permet aux réseaux de neurones de tenir compte de nouvelles contraintes 

de données en provenance du monde extérieur. [66] 

 Approximation universelle : Les réseaux de neurones formels possèdent une 

propriété remarquable qui est à l'origine de leur intérêt pratique dans des domaines très 

divers. Cette propriété peut s’énoncer comme suit [21]: 

<< Toute fonction bornée suffisamment régulière peut être approchée uniformément, avec 

une précision arbitraire, dans un domaine fini de l’espace de ses variables, par un réseau 

de neurones comportant une couche de neurones cachés en nombre fini, possédant tous la 

même fonction d’activation, et un neurone de sortie linéaire.>>. 

Cette propriété justifie l'utilisation de l'architecture présentée dans le chapitre III 

 La parcimonie : La spécificité des réseaux de neurones réside dans le caractère 

parcimonieux de l'approximation, Par rapport à d’autres outils de modélisation non-

linéaire, les réseaux de neurones atteints l’efficacité la plus grande, avec le minimum 

de coefficients ajustables. 

Dans cette optique, [67] ont montré que : 

<<Si le résultat de l’approximation (c’est-à-dire la sortie du réseau de neurones) est une 

fonction non linéaire des paramètres ajustables, elle est plus parcimonieuse que si elle est une 

fonction linéaire de ces paramètres. De plus, pour des réseaux de neurones à fonction 

d’activation sigmoïdale, l’erreur commise dans l’approximation varie comme l’inverse du 

nombre de neurones cachés, et elle est indépendante du nombre de variables de la fonction à 

approcher. Par conséquent, pour une précision donnée, donc pour un nombre de neurones 
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cachés donné, le nombre de paramètres du réseau est proportionnel au nombre de variables 

de la fonction à approcher>>. 

Ce résultat s'applique aux réseaux de neurones à fonction d'activation sigmoïdale puisque la 

sortie de ces neurones n'est pas linéaire par rapport aux poids synaptiques.  
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ANNEXE B 

 

B.1. Algorithme d’apprentissage de la rétro-propagation du gradient de l’erreur: 

      L’algorithme de rétro-propagation repose sur la minimisation de l’erreur quadratique entre 

les sorties calculées et celles désirées. Le critère de performance à minimiser peut être alors 

exprimé par : 

  

 

 

(B.1) 

: Valeur du critère d’erreur.  

: Valeur du j
éme

 sortie du réseau. 

Valeur désirée correspondante à . 

L’adaptation des poids se fait par la méthode du gradient basée sur la formule itérative 

suivante : 

 
 

(B.2) 

  

 

 

(B.3) 

Où η est le taux d’apprentissage.  

Pour un poids arbitraire dans la couche l, le gradient Peut être calculé par la règle de 

chaînage : 

  

 

 

(B.4) 

Le deuxième terme de l’expression (B.4) peut être exprimé par : 

  

 

 

(B.5) 

 



Annexes 

 
 

 
 

- Le premier terme dans (B.5) correspond à la dérivée de la fonction d’activation. Si on 

utilise la fonction sigmoïde donnée par  l’expression (II.6), sa fonction dérivée est 

exprimée par : 

 
 

(B.6) 

- Le deuxième terme dans (B.5)  peut être facilement calculé, si on utilise l’expression 

(II.8) 

  

 

 

(B.7) 

L’expression (B.5) sera :  

  

 

 

(B.8) 

Calcul du premier terme de (B.4) : 

 Pour la couche de sortie on a :  

  

 

 

(B.9) 

Où
  

est l’erreur sur la sortie du j
éme

 neurone dans la couche de sortie L.  

 Pour les couches cachées : 

  

 

 

(B.10) 

Le terme  peut s’écrire comme suit : 

  

 

 

(B.11) 
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En substituant (B.11) dans (B.10), on écrit : 

  

 

 

(B.12) 

Cette expression nous permet de calculer les erreurs, de la sortie vers l’entrée, couche par 

couche. D’où l’appellation algorithme de la rétro-propagation du gradient. 

En remplaçant (B.8) et (B.12) dans (B.4), et en posant 

  

 

 

(B.13) 

On obtient la valeur du gradient  correspondant à chaque poids synaptique .  

  

 

 

(B.14) 

En remplaçant (B.14) dans (B.3) 

 
 

(B.15) 

Les poids seront adaptés suivant l’expression : 

 
 

(B.16) 

B.2. Calcul de la matrice Jacobienne : 

Pour les réseaux de neurones MLP, les éléments de la matrice Jacobienne peuvent être 

calculés par une simple modification de l'algorithme de la rétro-propagation du gradient de 

l’erreur. 

Pour créer la matrice jacobienne, on a besoin de calculer les dérivées premières des erreurs au 

lieu des erreurs quadratiques comme c’est le cas pour la rétro-propagation. 

Il faut noter que, pour chaque entrée appliquée au réseau il y’aura N
L
 erreurs à la sortie; un 

pour chaque neurone de sortie du réseau, et à chaque erreur correspondra une ligne dans la 

matrice jacobienne. 
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Le processus de la rétro-propagation permet de calculer les erreurs, de la sortie vers l’entrée, 

couche par couche selon une relation de récurrence, on peut utiliser le même concept pour 

calculer les éléments de la matrice jacobienne. 

La seule différence est dans le calcul du gradient   pour la couche de sortie. 

Dans ce cas l’équation (B.9) sera égale à: 

  

 

 

(B.17) 

On utilise simplement l’équation (B.14) pour le calcul des éléments de la matrice jacobienne. 
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ANNEXE C 

Les poids et les seuils retenus pour les différents modèles sont donnés ci-dessus : 

 Modèle M1 : 

IW=  ; 

LW= ; 

b1= ;  b2=   

 Modèle M2: 

IW=  ; 

LW= ; 

b1= ; b2=   

 Modèle M3: 

IW= ; 

LW= ; 

b1= ; b2=  

 Modèle M4: 

IW=  

LW=  
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b1= ;   b2= ; 

 Modèle M5 : 

IW= ; 

LW=  

b1= ; b2=  

 Modèle M6 : 

IW= ; 

LW= ; 

b1=   b2= ; 

 Modèle 7 : 

IW=  

LW=  

b1= ; b2= -  

 Modèle M8: 

IW=  

LW= ; 

b1 =  ; b2=   
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 Modèle M9 : 

IW=

 

LW=  ; 

b1=   ; b2=    ; 

 Modèle M10: 

IW= ; 

LW= ; 

b1= ; b2= -1,6025; 
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ANNEXE D 

 


