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Abstract

Solar photovoltaic (PV) systems play a pivotal role in the global transition to
renewable energy, especially in sun-rich regions like Algeria. Yet their performance is
often restrained by fluctuating output driven by changing weather component aging,
and faults such as partial shading or inverter failures. Conventional detection and
forecasting relying on manual checks and fixed thresholds struggle to keep pace on
utility-scale installations, resulting in avoidable energy losses and steep maintenance
bills.

Thats where deep learning steps in. By feeding continuous streams of NASAs
POWER data hourly meteorological records spanning 2001-2025 into advanced neural
architectures, we can both forecast tomorrows solar yield and flag emerging faults
before they spiral. In this thesis, we put four contenders through their paces LSTM,
bidirectional LSTM, Transformer, and the Temporal Fusion Transformer (TFT) after
cleaning, scaling, and enriching the raw inputs with cloud-cover ratios and weather
tags.

We measure success with MAE, RMSE, and R2, and find that Transformer-based
models TFT in particular cut forecast errors by nearly half compared to vanilla LSTM,
thanks to their knack for capturing intricate temporal patterns. Even better, deviations
between predicted and actual output become reliable early-warning signals for system
anomalies, empowering maintenance teams to act preemptively.

Beyond headline numbers, we tackle the real-world headaches: patchy local data,
hefty compute requirements, and the tight timeline of live deployment. We spotlight
gaps like the need for Algeria-tuned models, uniform benchmarking protocols, and
seamless hooks into on-site SCADA and sketch out next steps: real-time inference en-
gines, ensemble blends of these architectures, and fusion with local PV measurements.

By zeroing in on Algerias unique climate and harnessing state-of-the-art deep learn-
ing, this work doesnt just compare models it charts a path toward truly autonomous,
scalable solar farm management, promising greener power, fewer outages, and a sunnier
future.

Keywords— artificial intelligence, solar photovoltaic systems, deep learning, LSTM,
bidirectional LSTM, Transformer, Temporal Fusion Transformer, PV power forecasting, fault
detection, renewable energy, Algeria
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Résumé

Les systèmes photovoltaïques (PV) occupent une place clé dans la transition mondiale
vers les énergies renouvelables, notamment dans des régions très ensoleillées comme lAlgérie.
Cependant, leur rendement demeure souvent limité par la variabilité de la production liée
aux conditions météorologiques, par le vieillissement des composants et par des défauts tels
que lombrage partiel ou les pannes donduleur. Les méthodes classiques de détection et de
prévision reposant sur des contrôles manuels et des seuils fixes peinent à suivre le rythme
des installations à grande échelle, entraînant des pertes dénergie évitables et des coûts de
maintenance élevés.

Le deep learning apporte une réponse puissante. En ingérant en continu les données
POWER de la NASA relevés météorologiques horaires couvrant la période 2001-2025 dans
des architectures neuronales avancées, on peut à la fois anticiper la production solaire du
lendemain et détecter les anomalies naissantes avant quelles ne saggravent. Dans cette thèse,
nous confrontons quatre modèles de pointe LSTM, LSTM bidirectionnel, Transformer et
Temporal Fusion Transformer (TFT) après avoir nettoyé, normalisé et enrichi les données
brutes avec des taux de couverture nuageuse et des étiquettes météorologiques.

Nous évaluons la performance via le MAE, le RMSE et le R2, et constatons que les modèles
basés sur Transformer en particulier le TFT réduisent les erreurs de prévision de près de moitié
par rapport au LSTM standard, grâce à leur capacité à capturer des schémas temporels
complexes. Mieux encore, les écarts entre les valeurs prévues et mesurées deviennent des
indicateurs dalerte fiables pour repérer les anomalies, permettant aux équipes de maintenance
dintervenir de manière proactive.

Au-delà des chiffres, nous abordons les défis concrets : données locales parfois incomplètes,
besoins computationnels importants et contraintes de mise en uvre en temps réel. Nous identi-
fions les lacunes nécessité de modèles adaptés au climat algérien, protocoles de benchmarking
unifiés et intégration fluide dans les SCADA existants et esquissons les prochaines étapes :
moteurs dinférence en temps réel, approches densembles hybrides et fusion avec les mesures
PV locales.

En ciblant le climat spécifique de lAlgérie et en exploitant les dernières avancées du deep
learning, ce travail ne se limite pas à comparer des architectures : il trace les voies dune
gestion pleinement autonome et évolutive des fermes solaires, promettant une énergie plus
verte, moins dinterruptions et un avenir plus ensoleillé.

Mots-clés—intelligence artificielle, systèmes photovoltaïques, deep learning, LSTM,
LSTM bidirectionnel, Transformer, Temporal Fusion Transformer, prévision PV, détection
de défauts, énergies renouvelables, Algérie.
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ڲڪٌۘ

اৎ৊ٷ؇ޗݑ ሒᇭ وۊݱިݬً؇ اৎ৊ٺ༶ڎدة، اܳޚ؇ڢ۰ ሌᇿإ اܳأ؇ৎ৊޶ اਐ಻৖৑گ؇ل ሒᇭ ؇ً࿌ިرො੼ دوراً (PV) ۰ਃಮިاܳـ۳᠌ݠوݪ اܳލ݄ފ٭۰ اܳޚ؇ڢ۰ أَޙ۰݄ ّܹأص
اည৊ܝިَ؇ت، ᆇᅦݠ وਐಸگڎم ل۰، ި੊اࠍ ا৙৑ۋިال ଫଃّ؞ ؜݆ ༇ຐ؇اܳٷ اਐ಻৕৑؇ج ਐಸگܹص أداؤ۱؇ ਐಱ؊ߜߵ ؇݁ ༚؇ܳٴً؇ ،ዻዧذ ورܾؗ اࠍ੊ݞا߉ߵ. ݁ټܭ اৎ৊ލ݄ފ۰
اܳڰۜިݬ؇ت আॻ༟ اৎ৊أٺ݄ڎة — اܳٺگܹ٭ڎل۰ واܳٺྡྷٴޝ اܳـܝލژ أݿ؇ܳ٭ص ّأ۠ݞ اܳأިا܋ݴ. ڣލܭ أو ሒᆶݞ੊اࠍ اܳٺޙܹ٭ܭ ݁ټܭ أ؜ޚ؇ل وޖ۳ިر
ݬ٭؇۰َ وႤၽّܳ٭ژ ؇ዛ዇ٷ෠ູ ஓ୷ܝ݆ ޗ؇ڢ۰ ڣگڎان ሌᇿإ لޝدي ؇ᆙᆘ اܳٷޚ؇ق، واݿأ۰ ا௱௯௫ޚ؇ت ݁ٺޚܹٴ؇ت ݁ިا܋ٴ۰ ؜݆ — ۰ਐಸ؇اܳټ واܳأٺٴ؇ت ل۰ ਵਦّڰأ۰.اܳ٭ڎو
ఈః෠஖ت — َ؇ݿ؇ ᄭᄟႤ၍ި ܳ اܳٺ؇ًأ۰ POWER ۰༟ިᆇ୞୘ ݆݁ اৎ৊ފٺ݄ݠة اܳٴ٭؇َ؇ت ۋگ݆ لݑ ޗݠ ؜݆ ڣأّ؇ل. ੆ျܭ ۱ٷ؇ اܳأ݄٭ݑ اܳٺأ޺޾ ౪ౙదݠط
؜݆ ୍ّଲٴৎ৊ا واܳـܝލژ ๴ཏ݄اܳލ اܳ؞ڎ إਐ಻؇ج ོྡྷٴޝ ஓ୷ܝ݆ ݁ٺگڎ۰݁، ؜ݱྟ٭۰ ل؇ت ݁أ݄؇ر ሒᇭ — 2025–2001 ይዧڰଫଐة ۰༟؇ݿ ႟၍ ل۰ ۏި
،Transformerو ا෠ູ৖৑؇ه، ሒᆶ؇਍ು LSTMو LSTM، — ݁ٺޚިرة ஓ஁؇ذج أرًأ۰ ଫଊٺෛຶ ،۰༡ޗݠو৙৑ا ۱ڍه ሒᇭ .؇۳ᆇᅪ؇ّڰ ڢٴܭ ا৙৑؜ޚ؇ل
ل۰. ި੊اࠍ ᄭᄟ؇੆اࠍ و૭૜݄٭؇ت اܳ؞٭ިم ྲྀྡྷފٴ۰ ؇ዛኔߜߵاᎂو ،؇ዛውᚶو݁ިاز اܳٴ٭؇َ؇ت، ਍ಾگ٭۰ ًأڎ — (TFT) Temporal Fusion Transformerو
(R²)، اܳٺ༲ڎࢴࣖ و݁أ؇݁ܭ (RMSE)، اࠍ੅ޚ؊ ًؕਵਦ ݁ٺިݿޔ و༥ڍر (MAE)، ੯੩ޚৎ৊ا اࠍ੅ޚ؊ ݁ٺިݿޔ ً؇ݿٺ༱ڎام ا৙৑داء َگ྘ݴ
،๴ང؇اܳگ٭ LSTMًـ ݁گ؇ر۰َ اܳٷݱژ ި౫ౙభ اܳٺྡྷٴޝ أۊޚ؇ء ّگܹݧ — TFT ؇ಣಈᕬ ৖৑ — Transformer আॻ༟ ۰ஓ୴؇اܳگ اࡺ࢕ࢦ؇ذج أن وَܝྥލژ
إࢾࣕار ݁ޝ๤ཇات ሌᇿإ ౫౜ళިل واܳڰأܹ٭۰ اৎ৊ٺިڢأ۰ اܳگࡗࡲ ඔ൹ً اܳڰ۠ިة أن ،ዻዧذ ݆݁ وا৙৑ڣݯܭ ݁أگڎة. ز݁ٷ٭۰ أஓ஁؇ط اܳٺگ؇ط আॻ༟ ؇ዛኤڢڎر ًڰݯܭ

اݿྥٴ؇ڢ٭ً؇. اܳٺڎ༠ܭ ݆݁ اܳݱ٭؇۰َ ڣݠق ஓ୷ܝ݆ ؇ᆙᆘ اܳލڍوذات، ܳأݞل ݁ިٔިڢ۰ ୍ଲ݁ٴ
๤དྷྡྷይዧ มฃ݁ෑෂا اࠍ੊ڎول وݪ٭ݑ اܳأ؇ܳ٭۰، اࠍ੆ިݿٴ۰ و݁ٺޚܹٴ؇ت اৎ৊ٺڰ؇وت، ا௱௯௫ܹ٭۰ اܳٴ٭؇َ؇ت ࣁࣖڣݑ :۰ਃ಻٭ڎاৎ৊ا اܳٺ༲ڎل؇ت ሒᇭ ألݯً؇ ෛຶިض
༡ި݁ڎّة، ّگ٭ࡗࡲ ܋৖৑ިިت وߓߵوّ اࠍ੊ݞا߉ߵي، గጻዧٷ؇خ ෛ੼ݱّݱ۰ ஓ஁؇ذج ሌᇿإ ৖৑Ⴄ၍ۋٺ٭؇ج — اܳټ؞ݠات আॻ༟ اܳݯިء ૭૙ܹޔ .ঌॻاܳڰأ ݆݁ෑෂا ሒᇭ
اܳٺ݄۠٭ؕ وأݿ؇ܳ٭ص اࠍ੆گ٭ࠔࠫ، اܳިڢب ሒᇭ اݿٺڎ৖৑ل ො੼ݠႤ၍ت اܳگ؇د۰݁: اࠍ੅ޚިات وොຶڎد — ۰ஓ୴؇اܳگ SCADA أَޙ۰݄ ؕ݁ ݿܹݴ وႤၽّ݁ܭ

ا௱௯௫ܹ٭۰. PV ڢ٭؇ݿ؇ت ؕ݁ ؇۳෠੼ود ا୒ୖ۠٭ٷ۰، (ensemble)
ஓ୾گ؇ر۰َ اܳأ݄ܭ ۱ڍا لܝٺࠕࠫ ৖৑ اܳأ݄٭ݑ، اܳٺأ޺޾ أݿ؇ܳ٭ص أ༡ڎث ݆݁ وا৖৑ݿٺڰ؇دة اܳڰݠࢴࣖ اࠍ੊ݞا߉ߵي اৎ৊ٷ؇خ আॻ༟ ଩ଃ܋ଫଐܳا ఈః༠ل ݆݁
واَگޚ؇༟؇ت أَޙژ ًޚ؇ڢ۰ وا༟ڎة اܳލ݄ފ٭۰، اܳޚ؇ڢ۰ ৎ৊ݞارع ይዧٺޚިߌߵ ᄭᄥً؇وڢ ᄭᄥ݁؇ނ ۰ਃಾذا إدارة ިොຶ لݑ ޗݠ ༠؇رޗ۰ ྾ངߌߵ ًܭ ੆਼ފص؛ اࡺ࢕ࢦ؇ذج

إ๤ཇاڢً؇. ଫ଒أ܋ و݁ފٺگٴܭ أڢܭ
ሒᆶ؇਍ು LSTM LSTM؛ اܳأ݄٭ݑ؛ اܳٺأ޺޾ اܳـ۳᠌ݠوݪ۰ਃಮި؛ اܳލ݄ފ٭۰ اܳޚ؇ڢ۰ أَޙ۰݄ ا৖৑ݬޚٷ؇ሒᇼ؛ اႤ၍ᄳᄟء اिऻء׫ոؼמ١--- اڤոஈ࿦࿮ت
اࠍ੊ݞا߉ߵ اৎ৊ٺ༶ڎدة؛ اܳޚ؇ڢ۰ ا৙৑؜ޚ؇ل؛ ا܋ྥލ؇ف PV؛ إਐ಻؇ج ོྡྷٴޝ Transformer؛ Temporal Fusion Transformer؛ ا෠ູ৖৑؇ه؛
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