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Abstract

Renewable energies are characterized by high volatility due to their
dependence on climatic conditions. Controlling the diversity of production
requires the implementation of tools to predict the future production of
power plants. In the literature, there are many production forecasting
methods, but they can be classified into three main groups: statistical
methods, physical methods and hybrid methods. The objective of this work
is to explore some of the spatio-temporal probabilistic approaches recently
developed in order to help improve the short-term predictability of wind

and photovoltaic production.

Résumé

Les énergies renouvelables se caractérisent par une forte volatilité due a leur
dépendance aux conditions climatiques. La maitrise de la diversité de la
production nécessite la mise en place d'outils permettant de prédire la
production future des centrales. Dans la littérature, il existe de nombreuses
méthodes de prévision de production, mais elles peuvent étre classées en
trois grands groupes : les méthodes statistiques, les méthodes physiques et
les méthodes hybrides. L'objectif de ce travail est d'explorer certaines des
approches probabilistes spatio-temporelles récemment développées afin de

contribuer a améliorer la prévisibilit¢ a court terme de la production

éolienne et photovoltaique.
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Introduction Générale



La production d’électricité a partir d’énergies renouvelables est une
solution pour réduire le bilan global des émissions de gaz a effet de serre

et accroitre l'autonomie énergétique d’un territoire.

En fin 2016, 24.5% de l'électricité mondialement produite était
d’origine renouvelable, dont 16,6% issues de barrages hydrauliques, 4%
d’énergie éolienne, 2% de combustion de biomasse, et 1.5% d’énergie
photovoltaique. La part des énergies marines (houle, marée), du solaire

thermodynamique et de la géothermie était de 0.4% [01].

Le solaire photovoltaique et 1’éolien sont les filiéres connaissant
les plus fortes progressions mondiales d’installation de capacité, avec
respectivement 28 et 12.6% de croissance entre fin 2015 et fin 2016
|02]. Ces deux sources d’énergie ont aussi toutes deux la particularité
d’avoir une production qui varie étroitement avec les conditions météo-
rologiques. L’énergie éolienne dépend de la vitesse du vent au niveau du
hub (qui supporte les pales) et dans une moindre mesure de sa direc-
tion au niveau de la turbine. La production photovoltaique dépend
essentiellement du rayonnement solaire incident au sol (ci-aprés appelée
éclairement) et dans une moindre mesure de la température du module
photovoltaique .Si les énergies hydrauliques et marines présentent une
faible variabilité de production a 1’échelle de quelques heures, voire plu-
sieurs jours, les énergies solaires et éoliennes peuvent connaitre des varia-
tions de trés fortes amplitudes en quelques secondes. Ces énergies dites
variables, souvent appelées a mauvais escient intermittentes, ont une
production & variabilité stochastique: leur prévisibilité est limitée. Plus
précisément, ’erreur de prévision de production électrique peut devenir

significative au-dela de quelques minutes.

L’électricité se stockant difficilement, il est impératif que la quantité
produite puisse, a tout instant et a ’échelle d'un pays, étre égale a celle
de la consommation. Les réseaux électriques actuels et leur gestion ont

été pensés pour accueillir des énergies a production garantie (hydro-



électricité, combustion de charbon, fission nucléaire, etc.) et délivrer de
’électricité selon une répartition préexistante des bassins de population.
La coexistence d’'un service efficace de distribution d’électricité et d'une
forte pénétration des énergies solaires et éoliennes nécessite une gestion
du réseauré active qui puisse bénéficier de capacités d’inter-connexion
renforcées, de moyens de stockage au meilleur rendement possible, d'un
controle de la demande (organisation d’effacement, politique de sobriété
énergétique), mais aussi d’anticipation de la production. La prévision-
météorologique tient donc un role majeur dans la transition énergétique

en cours vers plus d’énergies renouvelables.

La prévision de production s’utilise sur plusieurs points distincts
des filiéres éoliennes et solaires. Le développement d'un projet de ferme
solaire ou éolienne a recours a des données climatologiques. Des pré-
visions a trés court terme allant de quelques minutes a plusieurs jours
sont généralement utilisées pour 'optimisation des transactions sur les
marchés de ’électricité, le dimensionnement et la gestion des réseaux
électriques, notamment des réserves, a différentes échelles spatiales et

temporelles.

Avant de construire une ferme, le développeur de projet doit
connaitre le gisement d’un territoire afin d’optimiser le choix du terrain,
la capacité de la centrale et sa rentabilité. La prévision de cette pro-
duction a trés long terme (souvent 20 ans) suppose que le gisement des
10 & 30 derniéres années est représentatif du potentiel énergétique des
décennies a venir. Plus concrétement, des séries temporelles de données
solaires (éclairement énergétique solaire au sol sur un plan horizontal
ou incliné, appelé aussi irradiance) ou éoliennes (vitesse et direction
du vent) a échelle horaires, issues d’observations et de modéles, sont
utilisées pour obtenir de maniére statistique une année représentative
du gisement, appelée année météorologique typique (TMY en anglais).
La TMY contient, heure par heure, les moyennes et les quantiles du gise-

ment qui permettent d’en déduire la production la plus probable et de



quantifier les risques que celle-ci dépasse ou n’atteigne pas des seuils cri-
tiques de rentabilité. Si des recherches sont initiées pour estimer 'impact
des changements climatiques sur la ressource future, les incertitudes
des résultats restent difficilement intégrables dans les modéles de déci-

sion actuels des développeurs de projets et de leurs investisseurs [03, 04].

Les limitations des méthodes de prévision basées sur les données
de modéles numériques de prévision ont conduit au développement de
méthodes qui exploitent les informations spatiales dans la prévision
temporelle de la production photovoltaique. Les premiéres méthodes
proposées pour cette modélisation spatiale et temporelle ont été intro-
duites dans le cadre de la prévision de production éolienne notamment
pour la prévision des vitesses et directions de vent, 1’étude de la pro-
pagation spatiale et temporelle des erreurs de prévision, 'identification
de région a fort potentiel de production, et la prise en compte de la
variabilité spatiale [05]. Le principe de base de ces modéles est qu’ils
exploitent les corrélations entre les conditions atmosphériques obser-
vées sur plusieurs sites au méme moment, mais aussi avec des décalages
temporels. L’utilisation de ces corrélations permet d’améliorer la qua-

lité des prévisions.

La plupart des références sur la prévision spatio-temporelle de pro-
duction photovoltaique traitent de la prévision de l'irradiation solaire.
La spatialité des modeéles provient souvent de l'utilisation d’images de
caméras ou de satellites. La résolution spatio-temporelle de I'irradiation
globale au sol peut étre améliorée par combinaison des mesures d’irradia-
tion et des observations fournies par les images satellites. Les prévisions
d’irradiation peuvent étre aussi améliorées par le calcul de la vitesse
de déplacement des nuages au-dessus des centrales photovoltaique. Ces
informations sur le déplacement des nuages sont consignées dans un vec-
teur appelé cloud motion vector (CMV) [06]. L’'impact de la vitesse de
déplacement des nuages sur la variabilité des mesures d’irradiation peut

étre calculé en utilisant des transformations en ondelettes ou des algo-



rithmes de traitement d’images. Les cloud motion vector et les prévisions
météorologiques sont combinées pour fournir de meilleures prévisions
a moyen-terme de l'irradiation. La plupart des modeles auto-régres-
sifs dans le temps ou ’espace peuvent aussi étre utilisés pour la prévision
spatio-temporelle de l'irradiation de méme que les modéles géostatis-
tiques. Les méthodes de classification et la prévision semi-paramétrique
sont aussi utilisées dans le cadre de la prévision spatio-temporelle de
Iirradiation. Les prévisions par des modéles spatio-temporels de l'irra-
diation peuvent certes étre transformées en prévision de production
photovoltaique par des modéles physiques qui prennent en compte les
caractéristiques des systémes photovoltaique mais cela correspond a

I'introduction d’un niveau d’incertitude (ou d’erreur) supplémentaire.

Le développement des modéles de prévision probabiliste a été porté
par la volonté d’avoir plus d’informations sur la distribution future
de la production photovoltaique ou éolienne et l'incertitude liée aux
prévisions. Les méthodes de prévision probabiliste de la production pho-
tovoltaique ou éolienne peuvent se présenter sous deux approches: la
prévision des niveaux de confiance associés & des prévisions détermi-
nistes et 'approche directe qui fournit une représentation de la densité
de la production. La majorité des méthodes de prévision probabiliste
de la production photovoltaique ou éolienne repose sur la régression
quantile. Les quantiles sont ainsi considérés comme une bonne repré-
sentation de la densité future & prévoir. La régression quantile peut
étre utilisée sous différentes formes allant de simples modéles linaires a
des modéles plus complexes. Elle peut étre aussi couplée a des méthodes
d’estimation non paramétrique, a des méthodes de machine learning
ou a des méthodes de classification pour prévoir la production pho-
tovoltaique ou éolienne. Ces méthodes de classification peuvent aussi
étre utilisées indépendamment de la régression quantile pour obtenir

des prévisions probabilistes de la production [07].



Objectifs et démarche de ce mémoire

L’objectif principal de ce mémoire est I’étude théorique des modéles
spatio-temporels pour la prédiction a court terme de la production
éolienne et photovoltaique. Les horizons temporels qui nous intéres-
sent varient de quelques heures a quelques jours . Contrairement aux
méthodes de prévision qui exploitent les données de production d’un
site ou d’une agrégation de sites mais rarement 1’ensemble des infor-
mations des sites voisins, ce travail considére des méthodes de prévision
qui exploitent les relations spatiales et temporelles entre les productions
de différents sites géographiquement distribués. Les ensembles de cen-
trales voisines sont utilisés comme des réseaux de capteurs qui apportent
de l'information pour améliorer la qualité des prévisions pour chaque

centrale.

Dans le premier chapitre, nous présentons 1'état de l'art de la
prévision de production énergétique photovoltaique et éolienne. Nous
présentons ensuite les différentes étapes de stationnarisation et on dis-
cute les corrélations spatio-temporelles a travers les modéles spatio-

temporels déterministes de la production.

Dans le deuxiéme chapitre, nous présentons les modeéles de pré-
vision spatio-temporels probabilistes pour la prévision de la production
éolienne et photovoltaique. Le formalisme théorique de chaque modéle

et la nature probabiliste des résultats issus sont developpés.

Le troisiéme chapitre est consacré a une analyse comparative
des différents modéles probabilistes considérés. Les évaluations de ces
modeéles sont faites avec les critéres spécifiques a la prévision probabiliste.
Nous donnons aussi dans ce chapitre des perspectives sur ’améliora-
tion et le developpement théorique des modéles probabilistes pour la

prévision de production éolienne et photovoltaique.



Chapitre 1

Energies renouvelables et état de Part

de la prévision



1.1 Introduction

Les prévisions spatiales et temporelles sont d’'une grande impor-
tance pour la production d’énergie photovoltaique et d’énergie éolienne,
car avant de placer une ferme pour produire de I’énergie dans un lieu,
il est nécessaire de connaitre les caractéristiques du terrain et les condi-
tions météorologiques de cette zone. La prévision de production s’utilise
sur plusieurs points distincts des filiéres éolienne et solaire. Le dévelop-
pement d’'un projet de ferme solaire ou éolienne a recours a des données
climatologiques. Des prévisions a trés court terme allant de quelques
minutes a plusieurs jours seront utilisées pour l'optimisation des tran-
sactions sur les marchés de 'électricité, le dimensionnement et la gestion
des réseaux électriques, notamment des réserves, a différentes échelles

spatiales et temporelles.
1.2 Etat de I’art de la prévision photovoltaique

Dans la littérature, il existe de nombreuses méthodes de prévision
de la production photovoltaique. Ces méthodes peuvent étre regroupées
en trois grandes familles: les méthodes statistiques, les méthodes physi-

ques et les méthodes hybrides [08].

Ces méthodes fournissent soit des prévisions de l'irradiation soit des
prévisions directes de production. Le choix d’une méthode de prévision
peut étre guidé par plusieurs parameétres a savoir le besoin auquel doit
répondre la prévision (planification, management de la réserve, partici-
pation au marché, etc.), I’horizon de prévision envisagé et aussi le type
de données disponibles. Ces paramétres sont étroitement liés. En effet,
le besoin a l'origine de la prévision permet de déterminer quels sont
les horizons intéressants et donc quelles sont les données & utiliser. Il

existe diverses sources de données utilisables dans le cadre de la prévi-



sion de production photovoltaique a savoir les mesures de production et
des variables météorologiques comme l'irradiation solaire, les prévisions

météorologiques, les images de caméras ou de satellites.

Une approche intéressante est de regrouper les modéles de pré-
visions par horizons croissants de quelques minutes a plusieurs jours.
On retrouve alors la classification en fonction des horizons de prévision

suivante [09]:

— des prévisions intra-horaires (de 15 min & 2h avec un pas temps

de 1min);

— des prévisions a trés court-terme pour des horizons de quelques
heures (< 1h - 6h);

— des prévisions a court terme pour des horizons de quelques jours

(1 jour - 3 jours);
— des prévisions & moyen-terme (1 semaine - 3/4 mois);
— des prévisions a long-terme (> 1 an).

Les prévisions intra-horaires et trés court-terme qui couvrent des
horizons allant de moins de quelques minutes a quelques heures sont
essentielles aux activités de traitement de la variabilité, de suivi de la
production, d’ajustement de la charge et de gestion du stockage. La
prévision & moyen terme est utilisée dans le cadre du management et
du trading d’énergie. La prévision a long terme quant a elle permet
une meilleure planification et optimisation des ressources. On retrouve
dans la littérature des comparaisons de méthodes de prévision pour
des horizons court et tres court terme et des analyses détaillées de ces

méthodes suivant le type de données d’entrées [10].
1.2.1 Les modéles météorologiques

Les principaux modéles utilisés dans la littérature pour la prévision
de l'irradiation solaire sont des modéles météorologiques [11]. Ils sont

dénommés modeéles NWP (Numerical Weather Prediction) & cause de



leur caractére numérique et sont des modeéles physiques complexes (réso-
lution de systéme non linéaire d’équations différentielles) qui permettent
de prévoir différentes variables météorologiques. Le principe général de
ces méthodes repose sur une bonne connaissance au temps initial de
I’état de I’atmosphére et des lois physiques qui régissent les changements

d’état de I'atmosphére.

Le fonctionnementdes modéles NWP peut étre décrit par la figure
1.1. On commence par choisir une zone (un domaine), qu’on discrétise
ensuite spatialement suivant une résolution choisie. Enfin les modéles
NWP prévoient les informations désirées en résolvant des équations de
thermodynamique. Les modéles NWP ont beaucoup évolué et leur amé-

lioration est trés dépendante des capacités de calcul.

Domain Discretize Forecast
Figure 1.1 Principe de fonctionnement de base des modeles NWP.

La variable prédite ici est la température a la surface et I’horizon de prévision est 18 h [43].

Les modéles NWP se divisent en modeéles globaux ou régionaux.
Parmi les modéles globaux, on peut citer le modéle ECMWEF (European
Centre for Medium-Range Weather Forecasts) et le modéle GFS (Global
Forecast System) [12, 13, 14]. Le modéle GFS a été développé aux Etats-
Unis (National Centers for Environmental Prediction) et propose un
acces gratuit aux données. Le modéle ECMWF développé par 1'organi-
sation intergouvernementale Européenne propose un accés payant aux

données opérationnelles a travers les organismes météorologiques natio-

10



naux. Parmi les modéles régionaux on peut citer les modéles NAM
(North American Mesoscale), RAP ou RAR (Rapid Refresh) qui offrent
un accés gratuit aux données. La figure 2 montre le systéme de coor-

données utilisées pour le découpage.

Horizontal Grid
(Latitude-Longitude)

Vertical Grid
(Height or Pressure) |~

Physical Processes in a Model

solar  lerresirial
radiation radist

ATMOSPHERE R

£

Figure 1.2 Description des systémes de coordonnées et des procédés

physiques dans un modéle NWP [43].

Les sorties des modéles NWP sont trés rarement utilisées brutes.
Elles peuvent étre couplées a des observations d’images satellites ou de
caméras hémisphériques qui permettent de décrire la couverture nua-
geuse au niveau des centrales par I’étude des mouvements des nuages.
Ces sorties peuvent aussi étre injectées dans des modéles statistiques

afin de prévoir l'irradiation ou la production photovoltaique.

Ces modéles présentent plusieurs limitations. La premiére concerne

les temps de calcul (et de mise & jour) importants. En effet malgré les
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avancées dans le domaine pour construire des modeéles plus rapides en
réduisant le nombre de paramétres ré-estimés par exemple, les temps de
calcul et de mise a jour restent des freins importants pour ’exploitation
des produits de ces modeles dans le cadre de la prévision a court terme.
Une autre limitation concerne la résolution spatiale de ces modeéles qui
rend impossible la descente a des niveaux microscopiques de la physique
qui sont associés & la formation des nuages. Les séries d’irradiation
fournies en sortie des modéles NWP sont souvent traitées par un second
modele “filtre” qui permet de les épurer de la variabilité due au cycle
solaire. Cette variabilité étant connue avec une bonne précision ces
modeéles filtres sont intéressants en ce sens ot ils permettent de se concen-
trer sur les autres sources de variabilité. Ces modéles “filtres” sont dits

modeéles de ciel-clair.
1.2.2 Les modéles de ciel-clair

Le rayonnement solaire au sol est variable dans le temps (et dans
I'espace). Cette variabilité est due a la position du soleil, a I'état de
Iatmosphére (vapeur d’eau, ozone, aérosol) et enfin & la couverture
nuageuse. Cette variabilité de la ressource solaire entraine celle de la pro-
duction d’énergie grace aux systémes photovoltaique. Le rayonnement
solaire au sol peut étre modélisé par le produit du rayonnement ciel-
clair par les effets d’atténuation dus aux nuages y compris ’albédo. Le
rayonnement ciel-clair est observé lorsqu’il n'y aucun nuage. Il dépend
donc essentiellement de la distance Terre/Soleil, de I'altitude et aussi
de paramétres décrivant les gaz et particules de ’atmosphére méme
sans nuages. Il existe dans la littérature plusieurs modéles pour décrire
le rayonnement ciel-clair . Dans le modéle ESRA (European Solar Radia-
tion Atlas), la variation de composition de I’atmosphére est prise en
compte par le trouble de Linke (Linke Turbidity Factor) calculé a partir

d’une base de données en moyenne mensuelle [16].

Il existe aussi dans la littérature des indices ciel-clair purement

statistiques utilisés pour normaliser non pas les séries d’irradiation mais
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celles de production photovoltaique. Ces modéles ne nécessitent aucune
connaissance physique préalable des interactions dans I’atmosphére mais

seulement les informations tirées des observations .

Dans les modeles ciel-clair statistiques, la régression par noyau et
la régression quantile sont utilisés pour estimer les fonctions de lien adé-
quates entre la production et les variables temporelles. Cette approche
d’apprentissage statistique permet de définir un indice ciel-clair pour la
production photovoltaique. Cet indice sert non seulement a normaliser
les séries de production mais aussi de réduire leur non stationnarité. Les
séries normalisées sont plus proches des propriétés de stationnarité que
les séries originelles ce qui facilite 'application de méthodes classiques

de traitement de séries temporelles.

La modélisation statistique des modéles ciel-clair rencontre plu-
sieurs problémes. Le premier est I’absence dans la littérature de définition
claire du processus d’estimation des fonctions de lien entre la production
ciel-clair et le moment de la journée. De plus, dans la littérature, les réfé-
rences proposant une méthode de ciel-clair statistique pour normaliser
les séries de production ne présentent pas d’analyse post-stationnarisa-
tion des propriétés des nouvelles séries que ce soit au sens des indicateurs

de stationnarité ou de la performance de ces séries pour la prévision
|17, 18].

1.2.3 Les modéles déterministes

Il existe plusieurs modéles dans la littérature qui permettent de fournir
des prévisions de la production photovoltaique faisant recours a des
méthodes dites déterministes dans le ce sens qu’elles fournissent pour
chaque instant de l’horizon de prévision une seule valeur qui est la
production moyenne attendue. La production d’un systéme photovol-
talque peut étre prévue par couplage des prévisions météorologiques
de type NWP avec les caractéristiques des centrales (position, orien-

tation, puissance créte, etc.) Les prévisions de production peuvent aussi
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étre obtenues grace a des modeles de traitement de séries temporelles qui

peuvent combiner les données de mesures avec des variables exogénes.

Dans la littérature, on retrouve un large éventail de méthodes uti-
lisables pour prévoir la production photovoltaique & un instant donné.
La figure 1.3 présente une schématisation de la prévision déterministe

de la production photovoltaique.

Prévisions météo

Prévisions déterministe
de la production PV

(=]
=1 g ey
Modeéles de 5 21
prévision (ANN, gl
AR, NARX, SVM, ¢
analog, ...) 551
E o~
Mesures : o
= Production PV o
L % o ‘- T T T T
" Meteo 0 5 10 15 2
(irrad iation, Horizon (heures)

température,...)
Figure 1.3 Illustration des méthodes de prévision déterministe

a court-terme de la production photovoltaique [43].

Les modéles autorégressifs et de type Box et Jenkins par exemple
sont trés couramment utilisés pour prévoir la production photovoltaique
[19, 20, 21]. Ces modéles exploitent les historiques de mesure sur site et de
prévisions météorologiques en recherchant les similarités avec les obser-
vations passées. Dans la méme optique, certains modéles fournissent
des prévisions de production en construisant des classes de situations de
production ou météorologiques semblables a celle observées au moment
auquel la prévision est faite. Ces modéles sont appelés modéles ana-

logues.

Les méthodes d’intelligence artificielle sont aussi trés utilisées pour
prévoir la production photovoltaique, les réseaux de neuronessont étant
les plus fréquemment utilisés [22]. Il existe différents types de réseaux de

neurones comme les Feed Forward Neural Network (FFNN), les Radial
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Basis Function Neural Network (RBFNN) et les Recurrent Neural Net-
work (RNN). Ces méthodes peuvent étre implémentées et comparées
dans le but de choisir la meilleure fonction d’activation et les carac-
téristiques optimales du réseau pour la prévision de la production photo-

voltaique.

Les réseaux de neurones peuvent étre combinés a diverses autres
techniques afin d’obtenir des méthodes de prévision de la production
plus performantes. Ils peuvent étre associér a un modéle linéaire auto-
régressif avec variable exogéne (NARX) ou a des modéles physiques
de rayonnement solaire [23|. Les réseaux de neurones sont aussi uti-
lisés dans des processus de modélisation a deux étapes ou la premiére
étape consiste a prévoir les variables météorologiques en utilisant les
modéles NWP. Les données de production photovoltaique peuvent aussi
étre classifiées selon les niveaux de couverture nuageuse (ciel dégagé,
partiellement couvert, totalement couvert) et des réseaux de neurones
spécifiques a chacune de ces classes peuvent étre construits. Des scé-
narios de la production photovoltaique peuvent aussi étre construits et

intégrés aux réseaux de neurones pour la prévision.

Les Support Vector Machine (SVM) fait référence a des méthodes
utilisés pour la prévision de la production photovoltaique [24]. Il existe
plusieurs formulations de I’algorithme des SVM mais ils peuvent étre
interprétés comme une méthode d’estimation ou le critére a estimer
est la norme carrée de la fonction d’estimation dans un espace bien
défini (Hilbertien reproductible). Les SVM peuvent étre utilisés avec
des prévisions météorologiques de type NWP pour prévoir la production
photovoltaique. L’utilisation des SVM pour prévoir la production peut
aussi intervenir dans un processus a deux étapes ou la premiére est
une classification des situations météorologiques passées. Les SVM ont
été couplées & un modeéle SARIMA ou a des chaines de Markov pour
améliorer les performances de prévision de la production photovoltaique

|25, 26]. La méthode de Gradient Boosting ou les algorithmes génétiques

15



sont aussi des méthodes utilisées pour la prévision de la production

photovoltaique.

La principale limitation de ces méthodes déterministes est qu’elles
ne permettent pas de quantifier les incertitudes associées aux prévisions
fournies [27, 28].

1.3 Etat de I’art de la prévision éolienne

La prévision éolienne peut étre aussi classifiée selon qu’elle intégre les
modéles numeériques de prévision du temps (Numerical Weather Pre-
diction model, NWP) ou pas [29]. L’intégration des données de modéle
NWP dépend de I’horizon de prévision. Selon I’horizon de prévision, on

distingue les trois catégories de prévision suivantes :

— Prévision immédiate a court terme (de l'instantané a environ 8

heures),
—  Prévision a court terme (de 1 jour & environ 3 jours),
—  Prévision a long terme.

Pour un horizon de prévision inférieur a 3 & 6 heures environ, les séries
chronologiques utilisant juste les données du SCADA (Supervisory
Control and Data Aquisition) donnent des résultats satisfaisants.
Aprés environ 3 & 6 heures, les modéles intégrant les données NWP
surpassent les approches des séries chronologiques [29]. Par conséquent,
tous les modéles utilisés par les services publics utilisent ’approche avec
le NWP.

Il existe deux écoles de pensée différentes en matiére de prévision

& court terme avec NWP:

—  L’approche physique: les modéles physiques tentent d’utiliser les
considérations physiques aussi longtemps que possible pour par-
venir a la meilleure estimation possible de la vitesse du vent local
avant d’utiliser les Model Output Statistics (MOS) ou différentes

techniques statistiques relativement simples pour réduire I’erreur
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restante [29].

—  L’approche statistique: les modeéles statistiques dans leur forme
pure tentent de trouver les relations entre une multitude de varia-
bles explicatives, y compris les résultats des modéles NWP, et
les données de puissance mesurées, en utilisant généralement des
techniques récursives. Souvent, des modeéles de Machine Lear-

ning sont utilisés [30].
1.4 Présentation de la région d’étude

En Algérie, comme dans le reste du monde, il existe plusieurs recher-
ches menées annuellement afin de développer la capacité de production

en énergies renouvelables a I’aide de prévisions spatiales et temporelles.

Dans la production d’énergie photovoltaique, dix (10) stations de
mesures ont été acquises et installées le premier semestre 2015. Elles sont
actuellement en exploitation au niveau des sites retenus conformément
aux résultats des études satellitaires réalisées (Identification des sites
éligibles). Il s’agit de: Khenchela, El Bayadh, Naama, Tiaret, El Goléa,
Timimoun, M’sila, Labreg, Batna et In Salah [31].

Dans la production éolien, on trouve le Projet de réalisation d’une
ferme éolienne de 10 MW a Kabertene (Adrar) et Projet de réalisation
d’une centrale photovoltaique de 1,1 MW & Ghardaia. Les deux projets
réalisés dans le cadre de la phase expérimentale, sont entrés en exploi-
tation depuis juillet 2014 [31].

Pour ce qui est du technopdéle de Ghardaia, une équipe (SKTM/
CREDEG,/ CDER) est sur site pour analyser les restitutions et le
comportement des différents sous-champs (différentes technologies de
panneaux).

On peut résumer la capacité de production des énergies renouvela-

bles a I’état actuel dans les points suivants [31]:

— Nombre des centrales installée: 21 Centrales (21 Cle PV et 01 Cle
Eolien).
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— Puissance Installée: 354,3 MW (344,1 MWc PV et 10,2 MW
Eolien).

—  Energie Produite depuis la MES: 930 GWh ( 865 GWh PV et 65
GWh Eolien).

La figure 1.4 montre les centrales de production d’énergie photovol-

taique et éolienne en Algérie.

Centrale PV Timimoune (09MW)
Mes: 0302/2016

Centrale PV Reggane (0SMIW)
Mes: 0610172016

344,1 MWe PV et 10.2 MW
éolien
Ouvrages pilotes 10.2E + 1.1 PV

RIN 265 MWc

PIAT 53 MW
RIS 25 MWe

Figure 1.4 Les centrales de production d’énergie

photovoltaique et éolienne en Algérie [31].

1.5 Les corrélations spatio-temporelles

La prédiction spatio-temporelle de la production photovoltaique
ou éolien au sens de l'utilisation des mesures des centrales voisines
(par exemple un réseau de capteurs) dépend de 'existence d’une cor-

rélation spatio-temporelle entre ces centrales spatialement distribuées.
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Par conséquent, une analyse doit étre effectuée sur la base d’indicateurs
de liens spatiaux, en plus il faut étudier les corrélations des mesures
de production des différents sites, en comparant 1’énergie produite au
nord avec celle produite dans les hauts plateaux et le sud. On prend a
titre d’exemple une station de production photovoltaique dans Alger,

Elbaidh et Adrar. Quant & la production d’énergie éolienne, nous com-
parons la production entre Oran, Ghardaia et Adrar, et nous notons les
facteurs qui affectent la production, qu’ils soient de type climatiques ou

spatiaux.
1.5.1 Indice de Moran

La dépendance temporelle de la production d’énergie photovol-
talque ou éolienne est une caractéristique du phénomeéne de production,
il s’agit donc d’analyser leur existence spatiale. La production photo-
voltaique est une variable régionale avec autant d’observations que de

sites de production.

La statistique la plus utilisée pour tester 1’autocorrélation spatiale
dans une série définie spatialement est celle de Moran . Cette statistique
s’écrit formellement de la facon suivante pour une variable régionalisée

de production Y:

=

N Xy (YY)
Y

> Ej wij (Y =Y)? @)

ol Y est la production photovoltaique sur un réseau discret de NV sites,
et w;; est I'élément une matrice carrée de poids positifs de dimension N
qui quantifie les influences du site j sur le site ¢. La matrice de poids W

que nous avons retenue ici est une matrice de distance.

On trouve dans la littérature des matrices de contiguité [32], mais
elles ne sont pas adaptées au cas de la production photovoltaique qui
est faite sur des sites et non des régions entiéres, ce qui rend difficile la

définition de voisinage.
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1.5.2 Corrélogramme modifié

Les auto-corrélogrammes sont utilisés pour étudier 1’existence de
corrélation spatiale entre les mesures de production. Nous utilisons ici
une version modifiée des méthodes classiques de calcul d’auto-corrélo-
gramme [33]. Le principe de cette méthode peut étre résumé dans les

étapes suivantes :

1. Répartir les corrélations entre les paires de centrales en classes

en fonction des distances séparant les sites.

2. Dans chaque classe, tester la significativité des corrélations par
des tirages aléatoires de valeur de corrélation croisée de sorte a
ce qu'une centrale soit utilisée une seule fois. Par exemple si la
corrélation entre A et B est choisie, toutes les autres paires de

combinaison intégrant A et B sont exclues de la base de tirage.

3. Reépéter la procédure jusqu'a ce qu’il n’y ait aucune centrale

inutilisée.

4. Déterminer le nombre de coefficients de corrélation négatifs et

positifs.

5. Aprés un nombre suffisant de tirage, la significativité peut étre

assurée si on a plus de valeurs positives que négatives.

La production d’énergie éolienne est une variable régionale avec autant
d’observations que de sites de production. La corrélation spatiale entre
ces différentes observations fait 'objet de différents critéres d’indica-

teurs.
1.5.3 Impact de la saisonnalité

La production photovoltaique et éolien est caractérisée par une
variabilité importante. Les principales sources de cette variabilité sont
la saisonnalité et les conditions climatiques. Si les variations saisonniéres

sont assez bien prévisibles car liées a la course du soleil (production
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photovoltaique) et le vent ( production éolien), celles liées au climat
notamment a la couverture nuageuse, le sont beaucoup moins. On peut
caractériser 'impact de la saisonnalité sur la production photovoltaique

par:
— une production nulle la nuit;
— un cycle journalier avec une pointe de production aux environs
de midi;
— un cycle annuel avec des niveaux de production élevés I’été et qui

baissent significativement 1'hiver.

Les différentes variations que I’on peut observer sur la production journa-
liére d’une centrale sont essentiellement dues aux variations météorologi-

ques.
On peut aussi décrire l'effet de la saisonnalité sur la production éolienne
a travers:

— connaitre la vitesse du vent la nuit et le jour;

— connaitre la vitesse du vent pendant les quatre saisons.

1.5.4 Variabilité de la production

La variabilité de la production d’une installation photovoltaique
ou d'un réseau de plusieurs installations PV peut étre analysée par
différents critéres. On retrouve un outil d’analyse de cette variabilité
appelé variabilité relative de la production. On définit la variabilité d'un

ensemble de N installations photovoltaique par [34]:

1 A
ON' = Er \/ Var[ng 1APAt] (2)
ou

CFleet - est 1a capacité total installée de 'ensemble des N instal-

lations photovoltaiques;
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— APR, : est la série temporelle des évolution de la production pour
la centrale n, APXy={(t1, AP/} at), (t2, AP Ar)s- -5 (b, AP Ar) }
et AP/ =Pl — Pl ar

La variation relative ou ROV (Relative Output Variability) d’une cen-

trale ¢ d'un ensemble de NV est définie comme étant [34]:

o5
ROV, ==L (3)

1

OAt
La variabilité peut étre aussi analysée visuellement en s’inspirant de la
série des différences proposée. On définit donc une nouvelle série des
différences P! qui permet de visualiser les variations de la production

photovoltaique au pas de temps k, P =P, — Pii.

De la méme maniére, la variance de la production d’énergie éolienne
ou d'un réseau de plusieurs installations d’énergie éolienne peut étre

analysée avec différents criteres.
1.6 Conclusion

Les prévisions spatiales et temporelles sont d’'une grande impor-
tance pour la production d’énergie photovoltaique et d’énergie éolienne.
Etant d’une grande variabilité spatio-temporelle, ces ressources d’éner-
gies renouvelables nécessitent 1’élaborations de modéles qui nous aident
a prédire la production. On trouve dans la littérature de nombreuses
méthodes de prévision de la production photovoltaique éolienne. Ces
méthodes peuvent étre regroupées en trois grandes familles: les méthodes
statistiques, les méthodes physiques et les méthodes hybrides. On a
présenté dans ce premier chapitre plusieurs modéles, et on consacre le
chapitre suivant pour I’étude des modele spatio-temporels probabilistes,
mais en donnant tout d’abord un apercgu rapide sur les modéles détermi-

nistes pour mieux comprendre la particularité des modeéles probabilistes.
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Chapitre 2

Modeéles spatio-temporels probabilistes
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2.1 Introduction

Dans ce chapitre nous allons considérer les modéles probabilistes
spatio-temporels de la production photovoltaique et éolienne, mais avant
cela nous présentons d’abord dans la premiére section les bases des
modeéles dits détermintes afin de bien comprendre les différences entre

les deux approches.

Les horizons de prévision considérés vont de quelques minutes a
plusieurs heures. Ici, les corrélations spatio-temporelles sont exploitées
afin de réduire les erreurs de prédiction par rapport aux méthodes « clas-
siques » de la littérature. Ces méthodes classiques exploitent le plus
souvent des dépendances temporelles ou spatiales. De plus, pour la plu-
part des méthodes classées comme spatio-temporelles, le spatio-temporel
est souvent corrélé a la précision spatiale des prévisions météorologiques

utilisées [35].

Les modéles spatio-temporels déterministes présentés dans le pargra-
phes suivant fournissent des prévisions qui ne permettent pas d’évaluer
les incertitudes liées aux prévisions. Les prévisions probabilistes qui font
I’'objet de ce chapitre répondent a ce besoin. En effet, elles permet-
tent non seulement de fournir plus d’informations sur la distribution
future de la production photovoltaique mais aussi d’évaluer les incer-
titudes liées a la prévision. Cette quantification des incertitudes sur
les prévisions est trés utile pour les différents acteurs du domaine notam-

ment pour la prise de décision et 1’évaluation des risques.

Il existe dans la littérature trés peu de modéles qui exploitent les
relations spatio-temporelles entre les mesures de production pour la pré-
vision probabiliste a court-terme de la production photovoltaique. On
retrouve un modéle [36], basé sur une combinaison entre le modéle auto-

régressif vectoriel et la méthode du gradient boosting [37]. Il existe un
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modéle basé sur une approche non paramétrique [38], et des modéles qui

fassent intervenir des champs aléatoires gaussiens [39).
2.2 Les modelés spatio-temporels déterministes

2.2.1 Les modéles spatio-temporels déterministes de la produc-

tion photovoltaique

Dans les modéles spatio-temporels déterministes chaque centrale
photovoltaique est utilisée comme un élément d’un ensemble de capteurs
qui permettent de suivre les évolutions des perturbations météorologi-
ques qui affectent la production [35]. Cela différencie cette approche de
celles qui utilisent des données hors site provenant de stations météorolo-
giques et de capteurs d’irradiation. Les prévisions sont réalisées avec des
données de production et non des données d’irradiation globale permet-
tant ainsi de ne pas introduire un niveau d’incertitude supplémentaire

lors du passage de l'irradiation a la production.

Une autre approche déterministe consiste a intégrer les prévisions
météorologiques issues de modéles numériques. Cette intégration permet
de tenir compte des phénoménes météorologiques pour des résolutions
spatiales plus importantes [40]. De plus avec les prévisions météoro-
logiques, les horizons plus éloignés peuvent aussi étre prédits et les

performances pour les courts horizons sont stabilisées [41].

La densité spatiale des centrales photovoltaique considérées peut
étre variable. Pour cela, nous illustrons 1'utilité des modéles détermi-
nistes avec les deux cas de test di et ds qui présentent respectivement
un nombre faible de centrales photovoltaiques réparties sur une grande
zone géographique et un nombre élevé d’installations photovoltaiques

réparties sur une zone dense.

Le probléme de la dimensionnalité et la nécessité de I'introduction
d’un processus de sélection de variables sont mis en évidence a travers

le cas de test dy. Nous présentons par la suite une méthode de sélection
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de variables pour pallier & ce probléme. Une transformation inverse
est appliquée une fois la prévision faite pour retrouver des valeurs de
production prédites [41]. L’évaluation des erreurs est faite sur ces valeurs

de production.
a) Persistance et modeéle autorégressif

Dans le but d’évaluer les avantages d’une approche spatio-tempo-
relle pour la prévision photovoltaique, nous présentons des modéles de
référence pour 'analyse comparative qui n’utilisent pas les informations
géographiquement distribuées. Plusieurs méthodes peuvent étre utilisées

pour prévoir la production photovoltaique [42].

Le modéle de persistance est souvent utilisé comme référence dans
la littérature pour comparer les performances des modéles avancés [10].
En effet, il est simple & implémenter, et est basé uniquement sur les
données mesurées et n'implique aucun processus de modélisation. Les
résultats du modéle de persistance sont facilement reproductibles. De
plus, dans les applications pratiques de la prévision photovoltaique, la
persistance est souvent choisie comme un modeéle de secours pour fournir
des prévisions dans le cas ol les modéles avancés échouent. Nous définis-
sons ici comme «persistance» un modéle qui considére que la production
d’énergie d’une installation photovoltaique au temps ¢t + h est la méme
que la production de cette centrale au méme moment la veille. Cette
approche ne tient pas compte des données hors site. Malgré sa popularité
en tant que modéle de référence dans la littérature, sa performance
globale est assez faible [10]. Pour tenir compte des différents facteurs qui
affectent la production photovoltaique, on pourrait ajuster la persistance
en fonction des valeurs observées durant le jour en cours. Toutefois,
cela implique déja une certaine manipulation de données, et différentes
options peuvent étre envisagées. Pour éviter d’obtenir des résultats trop
optimistes a partir d’'une méthode spatio-temporelle, il est également
nécessaire d’utiliser un modéle de «référence avancé» qui présente des

performances de pointe et une complexité raisonnable afin que les résul-
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tats puissent étre facilement reproduits. Pour cela, nous considérons

le modéle autorégressif (AR) défini comme suit:
P = B+ Eoﬁh Py (4)

ou P} est la production de la centrale x au temps t et ptﬂh/t est la
prévision de la production pour 'horizon h. L’ordre optimal L est trés
important pour la qualité de ’estimation car il implique un compromis
entre biais et variance. Cet ordre maximal est choisi par minimisation du
critére de I’AIC (Akaike Information Criterion) [10]. En régle générale

I’AIC se calcule par maximum de vraisemblance suivant la formule:
AIC=—2log L+ 2k (5)

avec L la vraisemblance maximisée et k£ le nombre de parameétres du

modéle.

Le modeéle optimal est celui avec I’AIC le plus faible. Dans le cas du
modéle AR, la vraisemblance peut étre remplacée lorsque n représente

la taille des données par la variance des innovations o7, soit [10]:
AIC=n(logof+1)+2(L+1) (6)

Les modéles de persistance et AR ont été appliqués au jeu de données d;
avec des échantillons d’apprentissage et de test couvrant respectivement
15 mois et 5 mois. Les prévisions sont mises a jour au pas de temps de
15 minutes. La figure 2.1 présente ’erreur quadratique moyenne RMSE
normalisée pour les modéles AR et persistance pour les centrales du
jeu de données d; en fonction de I’horizon de prévision. Cette figure
montre que le meilleur modéle est le modéle AR qui présente les niveaux
de RMSE les plus bas. Les valeurs de biais et de MAE sont aussi plus
basses pour le modéle AR que pour la persistance. Ce modéle servira &
évaluer la contribution de l'intégration d’informations supplémentaires

relatives aux centrales avoisinantes.
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Figure 2.1 Comparaison des valeurs de RMSE normalisées des modéles AR

(rouge) et persistance (noir). Le pas de temps est 15 min. Jeu de données d; [43].

b) Le modéle de foréts aléatoires

Une forét aléatoire est l'agrégation d’une collection d’arbres aléa-
toires. Le nom forét aléatoire vient du fait que les prédicteurs individuels
sont des prédicteurs par arbre et de I'introduction de 1’aléatoire dans le
choix des variables de division et des échantillons. Les foréts aléatoires
ont été développées par L. Breimanet et font partie des méthodes déter-
ministes les plus performantes que 1'on trouve dans la littérature pour

prévoir la production photovoltaique [44].

Nous présentons ici le principe d’estimation de cette méthode et son
application a la prévision. Dans ce paragraphe la variable aléatoire Y
représente la production photovoltaique, ses réalisations sont les mesures
de production a chaque instant et X représente les variables explica-
tives. Le principe de ces méthodes est de construire une collection de
prédicteurs et d’agréger ensuite ’ensemble de leurs prédictions. Dans

le cadre d'une régression, si on dispose de ¢ prédicteurs individuels qui
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fournissent chacun une prévision Y;, agréger leur prédictions revient a

faire une moyenne 1/¢%%_,Y;.

Les foréts aléatoires sont caractérisées par [44]:
— important de prédicteurs individuels (d’arbres);

— la création pour chaque arbre d’un échantillon destiné aux tests

appelé échantillon «out-of-bagy;

— le choix pour tous les arbres d'un paramétre correspondant a la
taille du sous-échantillon de variables tiré aléatoirement a chaque

nceud de chaque arbre;

— une variable de division choisie pour chaque arbre parmi le sous-

échantillon précédemment décrit;
— l’absence d’élagage des arbres.

Pour décrire le fonction des modeles de foréts aléatoires désignons par
0 le vecteur de paramétres qui détermine la construction d’un arbre (les
variables de division a chaque nceud par exemple), et on notera 7'(0)
I’arbre correspondant. La prévision par les foréts aléatoires pour une

nouvelle observation X = x( se fait suivant les étapes suivantes:
1. Construire K arbres T'(0;),t=1, ..., K comme décrit précédemment.

2. Faire passer xg dans I’arbre et conserver toutes les observations de

la feuille terminale dans laquelle il tombe.
3. Calculer pour chaque arbre ¢ des poids w;(zo, ;) tel que w;(xo,

6) :% si 'observation x; de I’échantillon d’apprentissage fait partie des

k: points du nceud terminal contenant xg, sinon w;(xg, ;) =0.

4. La prévision pour un arbre t est alors
n
o) = wi(wo, 0,)Y; (7)
i=0

29



On en déduit la prévision par les foréts aléatoires en moyennant sur tous

les arbres:
Alzo) =Y “wi(x0)Y; (8)
i=0

_ 1
avec w;(xrg) = EEllewi(xo, 0y).

On vient ainsi de construire une approximation de I’espérance condi-
tionnelle IE(Y'|X) par une somme pondérée sur toutes les observations.
Les pondérations, qui varient avec les covariables sont au centre de la
démarche de prévision. Plusieurs études sont consacrées a la compré-
hension du lien entre ces pondérations et la distribution conditionnelle.
Y. Lin et Y. Jeon ont montré que les poids ont tendance a étre d’autant
plus importants que la distribution conditionnelle de (Y |X = Xj;) est
similaire a celle de (Y| X) [45].

2.2.2 Les modéles spatio-temporels déterministes de la produc-

tion éolien

L’énergie éolienne va devoir s’adapter & un nouveau mode de valori-
sation. Pour les producteurs, il faudra nécessairement anticiper la vente
d’électricité sur le marché. Il existe donc un besoin énorme de prévisions
précises. Dans ce paragraphe nous présentons quelques modéles statis-
tiques de prévisions du productible de parcs éoliens. La prévision de la
production des parcs éoliens n’est cependant pas nouvelle [46, 47, 48,
49|. Elle est établie depuis des décennies au moyen de modéles et de

techniques différents.

Pour prévoir la production de parcs éoliens a 1’aide de données météo-
rologiques & court terme (de 24 & 47 heures), il existe deux approches
différentes dans la littérature: I'approche directe qui consiste & prévoir
directement la production a partir des entrées (principalement des varia-
bles météorologiques) et I’approche indirecte qui prévoit d’abord le vent
sur le site a partir des données météorologiques puis le transforme
en production. C’est une méthode en une étape contre une en deux

étapes qui peuvent étre résumées dans les figures 2.2 et 2.3.
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Figure 2.2 Approche directe de la prévision de la production éolienne [50].

Wind speed forecast
models at the top of nacelle

Wind power forecast

Figure 2.3 Approche indirecte de la prévision de la production éolienne [50]

La premiére approche est plus simple par ce qu’elle est constituée d’'un
seul modéle basé sur un apprentissage direct. Cependant elle n’exploite
pas les mesures réelles des vitesses du vent sur les sites. L’approche
consiste a prédire la production en se basant uniquement sur les pré-
visions météorologiques. L’approche indirecte de son coté exploite les
mesures réelles du vent qui apporte une information en plus et permet
d’améliorer les prévisions météorologiques du vent avant de les convertir
en prévisions de production. Cependant elle a des limites notamment
si les mesures du vent par les anémométres sont trés variables (avec
beaucoup d’incertitudes par exemple en cas de dysfonctionnement ou de
présence de neige ou de gel sur les anémométres). Dans ce cas la courbe
de puissance qui résulte des mesures réelles du vent et de la production
réelle est trés incertaine et moins lisse. Par conséquent la deuxiéme phase
de la traduction du vent prédit en prévision de production apporte plus
d’incertitudes qu’elle n’améliore les prévisions de la production. Dans

ce cas 'approche indirecte peut étre moins avantageuse.
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a) Les données du modéle GFS

Le Global Forecast System (GFS) est un modéle de prévisions
météorologiques produit par les “National Centers for Environmental-
Prediction” (NCEP) dépendant du NWS (National Weather Service)
des USA. Des centaines de variables atmosphériques et de terrain sont
disponibles, depuis les températures, les vents, les précipitations jusqu’a
I'humidité au sol et la concentration de 1'ozone atmosphérique [51]. Le
monde entier est couvert par le modéle. Jusqu’au mois de mars 2015
GF'S fournissait des prévisions tri-horaires avec une résolution de 0.5 “en
latitude et en longitude (environ 56km x 36km) avec un horizon de

prévision allant jusqu’a dix jours.

Variables | Descriptions Unités
U 10m Composante est-ouest du vent a 10m du sol m/s
V_ 10m Composante nord-sud du vent a 10m du sol m/s
U_ 80m Composante est-ouest du vent a 80m du sol m/s
V_80m Composante nord-sud du vent a 80m du sol m/s
U_ 100m Composante est-ouest du vent & 100m du sol | m/s
V_100m | Composante nord-sud du vent & 100m du sol |m/s

T 2m Température a 2m Kelvin
Pr 80m Pression a 80m Pa
RH 2m Humidité relative a 2m %
GUST Rafale de vent au sol m/s

Tableau 2.1 Les données du modeéle GFS [50].

b) Les données du modele ECMWE:
Le ECMWF (European Center for Medium-Range Weather Fore-

casts) est une organisation intergouvernementale indépendante financée
par 34 Etats européens. Ces données sont intégralement mises & la dis-
position des services météorologiques nationaux des Etats-membres. Le
Centre propose également un catalogue de produits de prévision qui

peuvent étre achetés. Le modéle ECMWF fournit des prévisions horaires
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avec une résolution de 0.125 ° en latitude et en longitude (environ 13.8
km x 8.9 km) et quatre runs par jour (00h, 06h, 12h et 18h en UTC).
Les prévisions de chaque run débutent 3h aprés I’heure du run pour
un horizon de prévision pouvant aller jusqu’a dix jours [52]. Ce modéle
fournit entre autres les prévisions des composantes est-ouest et nord-sud

du vent & 10 m et 100 m au-dessus du sol.

Variables | Descriptions Unités
U 10m Composante est-ouest du vent a 10m du sol m/s
V_ 10m Composante nord-sud du vent a 10m du sol m/s

U 100m | Composante est-ouest du vent & 100m du sol | m/s

V_100m | Composante nord-sud du vent & 100m du sol | m/s

T 2m Température a 2m du sol deg C
Pr Pression a la surface Pa
TP Précipitation a la surface m

Tableau 2.2 Les données du modele ECMWE [50].

Dans la suite de ce manuscrit, nous noterons U la composante est-
ouest du vent, V' la composante nord-sud du vent, Pr la pression et T
la température. La vitesse du vent sera notée W =+/U?+ V2. La figure

2.4 résume le mécanisme d’acquisition et d’acheminement des données

Base de données (BD), Robot
serveur ou service interne
Données (Vent,

- Lecture
Production), Alsrmes I L eones O .
- ________ > a =3 Lecture/Ecriture
U ’
7z

s
s
Données (Vent, production, ..)
- Alarmes
- Rapports d'intervention
- Aardt

T Intervention

[ ] [ ] Rapports dintervention, arréts
S%am — -

T'ﬁ.’m U Outils de = - Récupération des
récupération denndas brutes das
des données pares éoliens
b 3

rutes > Lecture des
— données GFS ou
Réc ed ECMWF
upération des prévisions météaralogiques. —— U, V, Température, etc.
______________ > Y~~~ — = = = = === = = = =D| - Récupdration des

U courbes de charge

Modéle météorologique : T

GFS ou ECWMF A Courbe de Charge EDF : disponible & ls fin de |
U chague mois. I

Figure 2.4 Schéma récapitulatif de ’acheminement des données [50].
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2.3 Modéles spatio-temporels probabilistes

Les modéles spatio-temporels présentés dans la section précédente
fournissent des prévisions déterministes qui ne permettent pas d’évaluer
les incertitudes liées aux prévisions. Les prévisions probabilistes répon-
dent & ce besoin. En effet, elles permettent non seulement de fournir
plus d’informations sur la distribution future de la production mais aussi
d’évaluer les incertitudes liées a la prévision. Cette quantification des
incertitudes sur les prévisions est trés utile pour les différents acteurs du

domaine notamment pour la prise de décision et I’évaluation des risques.

2.3.1 Modéles probabilistes pour la prévision de la production

photovoltaique

Dans cette section nous présentons des méthodes de prévision pro-
babilistes a court terme qui exploites 'information disponible a partir
d’installations photovoltaiques a grande échelle. L’objectif est d’amé-
liorer la prévisibilité pour les horizons compris entre 0 et 6 heures. Les
prévisions attendues sont donc les distributions futures de la produc-
tion photovoltaique. Les prévisions météorologiques de type NWP sont
utilisées comme informations complémentaires dans les modéles pro-
babilistes présentés pour construire les densités de probabilité les plus
proches possibles des réalisations. L’utilisation de ces prévisions permet
aussi d’avoir un meilleur couplage entre les prévisions spatio-temporelles
a trés court terme et les prévisions classiques faites pour la journée a
venir (J+1). Les performances des modéles sont évaluées avec les critéres
appropriés des évaluations probabilistes sur le jeu de données ds qui com-
porte un grand nombre d’installations photovoltaiques. Les problémes
de dimensionnalité et de parcimonie des modéles dus a la diversité des
sources de données disponibles (données historiques de chaque centrale,
prévisions NWP) sont traités par des méthodes de sélection de variables
[39].

Le modeéle de référence utilisé est un modéle de prévision proba-

biliste trés courant dans la littérature de la prévision de la production
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photovoltaique: 'estimation par noyau de la densité (Kernel Density
Estimation, ou KDE) [20, 38, 39]. Le modéle KDE n’exploite que les
corrélations temporelles pour fournir des prévisions probabilistes de la

production.
a) L’estimation par noyau (KDE)

La méthode d’estimation par noyau KDE est une méthode d’estima-
tion non paramétrique de la densité. Les KDE permettent une meilleure
réduction des erreurs d’estimation en comparaison aux méthodes para-
métriques car elles n'admettent pas d’hypothéses sur la distribution
sous-jacente au phénomeéne estimé. Le probléme de minimisation du
KDE consiste a fournir une estimation de la densité de probabilité f
d’une variable aléatoire X. L’estimateur des noyaux multidimensionnel

(de taille n) s’écrit :

N
. 1 i
1=
ou x représente le point d’évaluation de l'estimateur, et z;,2=1,..., N

sont les données. H est une matrice n x n appelée matrice bandwidth

ou de "lissage", | H |étant son déterminant. K est le noyau choisi.

Le noyau K et la matrice de lissage H sont les deux parameétres a déter-
miner pour mettre en ceuvre un modeéle de KDE. L’'impact du type de
noyau sur la qualité de ’estimation est faible mais les noyaux gaussiens
nécessitent d’importantes capacités de calcul [54, 54|. 1l est préférable

donc de choisir des noyaux d’Epanechnikov dont la fonction s’écrit:

K(u):%(l—u;),ue —1,1] (10)

n
Le passage & la version multi-variée donne le produit K (u)= [] K (u;).
j=1

La matrice de lissage H est le paramétre le plus important de I’estima-
tion KDE car elle a une grande influence sur la qualité de I'estimation.

Il existe plusieurs méthodes pour choisir la matrice de lissage optimale.
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Nous utilisons ici la méthode de validation croisée |56].

Soit Y € R? la variable aléatoire dont les réalisations sont la produc-
tion photovoltaique d’une centrale, X € IR? les variables explicatives. La
prévision de la production consiste a calculer la densité de probabilité de
la variable conditionnée Y; | X; o t est I'instant auquel la prévision est

faite et k représentel’horizon de prévision. Cette densité s’obtient par:

fvinx
fmk|xt=—3?;t t (11)

La densité estimée se retrouve donc par:

N
P = g7 3ol ) K (1 (y = ) (12)

avec

NK(H (v — i) (13)
;K(H_l(l“ — 1))

w(x,x;) =

b) La régression quantile

Lorsqu’on s’intéresse a un échantillon de réalisations d’une variable
aléatoire réelle, la moyenne n’est pas toujours une statistique satis-
faisante a elle seule. Une autre statistique intéressante est le quantile

d’ordre « qui est défini par:
a(Y) =F (o) =inf {y, F(y) > o} (14)

lorsque Y a pour fonction de répartition [F [57]. La régression quantile
est basée sur le fait que le quantile d’ordre « est solution du probléme

de minimisation suivant:
qo(Y) = argmin ¢ E[pa(Y — g(X))] (15)

avec po(u) =u(a — 1g,<0)) une fonction de perte appelée pinball loss
[58]. En étendant cette approche au quantile conditionnel d’ordre «, on

retrouve le probléeme d’estimation:

Ga(Y'[X) =argmin , Blp,(Y — g(X))[X = 2] (16)
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La régression quantile permet d’évaluer comment les quantiles condi-
tionnels de la variable d’intérét se déforment en fonction des régresseurs
X. De plus, avec la fonction pinball loss, seul le signe des écarts importe
pour la minimisation. Cela se traduit par une pénalisation plus faible des
trés grands écarts donc une meilleure robustesse aux valeurs extrémes
ou aberrantes [59]. Dans le cas simple ou la relation entre Y et X est

linéaire (Y = X'8+¢, 8 € RP) on construit I'estimateur:

n

Ba:argmingzpa(}/i—)(’ﬁ) (17)

i=1

Cette équation n’a pas de solution explicite, le programme doit donc étre
résolu numériquement. Un probléme important dans cette résolution
numérique est que la fonction p, n’est ni dérivable en 0, ni strictement
convexe. Les algorithmes standards tels que celui de Newton Raphson
ne peuvent étre utilisés ici. Il faut alors reformuler le probléme un pro-
gramme d’optimisation linéaire qui peut étre résolu par la méthode du
simplexe dans le cas de petits échantillons ou des méthodes de point

intérieur dans le cas de grands échantillons [60].
c) Extension des modéles : cas de données de grande dimension

La prévision spatio-temporelle pour les cas avec un nombre impor-
tant de centrales photovoltaiques pose le probléme du choix des variables
d’entrée appropriées pour les modéles impliqués. Les entrées possibles
incluent la série de production du site pour lequel la prévision est faite,
les mesures des sites voisins et leurs séries temporellement retardées
respectives ainsi que les données météorologiques. De plus, les centrales
photovoltaiques peuvent étre réparties sur une large surface de plusieurs
kilomeétres carrés, ce qui requiert de choisir adéquatement les points de
grille pouvant étre pris en considération. Toutes ces informations repré-
sentent une quantité importante de variables d’entrée potentielles pour
les modeéles de prévision et soulévent la question de leur dimensionnalité
et aussi de la parcimonie. II faut alors faire recoure aux méthodes de

sélection de variables adaptées aux modéles précédemment définis.
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La méthode de sélection de variables adoptée est basée sur le critére
d’information mutuelle. Cette technique a été utilisée avec succées pour
sélectionner des variables pour la prévision de I'énergie éolienne [61]. La
sélection de variables suivant le critére de 'information mutuelle peut

étre utilisée pour déterminer les variables a implémenter dans le modele

KDE.

Soit X la variable aléatoire représentant la météorologie, Y celle de
la production photovoltaique, fx et fy leurs fonctions de densité de pro-
babilité respective. L’information mutuelle permet d’évaluer la distance
entre la fonction de densité de probabilité de la loi jointe fx y(entre la
production et la variable météorologique), et celle de la loi jointe fx- fy.
L’égalité de ces deux densités signifie que X et Y sont indépendants.
De plus, une valeur élevée de l'information mutuelle traduit une forte
dépendance entre X et Y. Cette évaluation de distance est faite pour
chacune des variables météorologiques. Les variables météorologiques
sont ensuite classées en fonction de la valeur de 'information mutuelle
calculée. L’information mutuelle moyenne pour les variables Y et X

s’obtient par la formule:

I[(X,Y)= /fX7y10g< J{;f;;) (18)

L’information mutuelle entre X et Y est bornée par le minimum des
entropies de X et Y [62]. Cette valeur seuil est utilisée pour normaliser
les valeurs du critére d’information mutuel qui & leur tours sont calculées
pour les prévisions NWP afin de choisir les plus adéquates pour la mise

en ocuvre des KDE.
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2.3.2 Modéles probabilistes pour la prévision de la production

éolienne

Dans un souci d’amélioration des prévisions de la produc-
tion éolienne, il est important de prendre en compte les aspects métiers
notamment de la météorologie. A partir des prévisions météorologiques
un certain nombre de phénoménes peuvent étre modélisés par post-
engineering pour servir de covariables et potentiellement améliorer les
prévisions de la production. Dans la plupart des études anciennes de
prévision de la production éolienne, les prévisions sont faites sans tenir
compte convenablement des dépendances spatio-temporelles observées
dans le domaine. Cependant depuis quelques années, la structure spatio-
temporelle commence a étre intégrée dans la prévision éolienne [47].
Nous sommes intéressés d’abord a l'apport de la dynamique spatio-
temporelle du vent et a l'impact la turbulence sur la prévision de la
production éolienne. Ensuite nous prenons en compte la sélection des

points en se basant sur une mesure d’importance des points de grille.
a) Limpact des dérivées spatio-temporelles du vent

La modélisation de la dynamique spatio-temporelle du vent dans la
prévision de la production éolienne n’est pas nouvelle. Plusieurs tech-
niques de modélisation existent dans la littérature. L’analyse et la modé-
lisation spatio-temporelle pour la prévision court terme ont été déja
étudiées par Ben Miloud F. et al. [63] avec des prévisions de la pro-
duction de parcs éoliens situés au Kaberten(75 km au nord de la wilaya
d’Adrar) et a Zaouiat Kounta (80 km au sud d’Adrar). Les auteurs
ont démontré une structure spatio- temporelle des erreurs de prévision
de la production. Ils ont étudié I'impact de la vitesse et de la direc-
tion sur la nature et la forme de la structure et ils ont proposé un modéle
pour capturer cette structure. Aprés un clustering sur les deux parcs,
les ACFs (Auto-Correlation Function) et CCFs (Cross-Correlation Func-
tion) ont permis d’étudier la dépendance intra-groupe et inter-groupe

respectivement pour démontrer la corrélation temporelle et spatiale. Les
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données sur la vitesse et la direction du vent ont été fournies par la
station météorologique d’Adrar située a la latitude 27°40’ N et 8°06
W de longitude, et a une altitude de 263 m au-dessus de la mer mar. Les
données ont été mesurées périodiquement toutes les 3 heures réguliére-
ment a des hauteurs de 10 meétres au-dessus du sol et pendant la période
entre 1995 et 1999. La fonction de probabilité de Weibull a été utilisée
pour estimer le climat éolien régional de la région d’Adrar. Les valeurs
finales obtenues pour les paramétres de forme et d’échelle sont respec-
tivement de 2,05 et 6,7 m/s. La haute valeur de forme fait intervenir des
vents réguliers, concentrés autour d’une valeur moyenne. Avec la valeur
du facteur d’échelle enregistrée, on peut conclure qu’Adrar présente un

bon état en terme de ressource éolienne pour accueillir un parc éolien.

La figure 2.5 montre la fréquence de la vitesse du vent et le dia-
gramme de la rose des vents. On remarque que la courbe de la distribution
de Weibull ne correspondait pas parfaitement a la vitesse du vent mesurée
sur I'histogramme. Ceci est principalement di a la faible valeur de den-
sité de fréquence estimée a 1m/s. Concernant le diagramme de la rose
des vents, on peut noter que le vent dominant la direction dans la région

d’Adrar vient du secteur nord-est.
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Figure 2.5 La distribution de Weibull (A=0.7 m/s et k=2.17),

I'histogramme et la rose des vents a 10 m de hauteur [64].

Les données de vent correspondant aux 5 années de mesures présen-

tées ci-dessus ont été analysées par le WASP (Programme d’analyse et
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d’application du vent). C’est un outil puissant qui a été largement utilisé
pour prédire la ressource éolienne. Il a été développé par le Laboratoire
national de Risg et qui est basé sur un écoulement linéaire maquette [65].

Le logiciel WASP prend également en compte des données relatives a:
— un modeéle numérique de la zone,
— un modele de variation de rugosité,
— un modéele pour les obstacles voisins.

La carte numérique du terrain est dérivée des données gratuites NASA
SRTM (Shuttle Radar topographic Mission). Elle est basée sur une réso-
lution de 90 m [65]. En plus du soulagement, la rugosité est un parameétre
qui influence la vitesse du vent. Selon la nature du terrain de surface de

cette région, deux classes de la rugosité peuvent étre distinguées:
— la zone désertique : 0,001.
— laville : 0,5.

La cartographie des ressources éoliennes de la région a une hauteur de
80 métres est réalisée par le logiciel WASP avec une résolution de 300
meétres et pour toute la zone d’intérét. Les ressources éoliennes de la
région sont montrées sur la figure 2.6. On constate que la valeur de la
vitesse du vent est comprise entre 8,75 m/s et 9,38 m/s. D’apreés la carte
obtenue, nous sélectionnons deux sites venteux, Kaberten situé au nord

et Zouiat Kounta, situé dans le sud de la ville d’Adrar.
b) Modélisation des variations spatio-temporelles

Les variables temporelles météorologiques ont été calculées et
intégrées dans l'entrée du modeéle. Si le modéle est linéaire, alors les
différences sont directement prises en compte par le modéle. Cepen-
dant, le modéle est non linéaire, c’est pourquoi la dynamique spatio-

temporelle du vent est utilisée comme entrée du modéle.
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Considérons par exemple la composante est-ouest du vent a 10m, au
point de grille 4, & 'instant ¢ noté Uyg,,(i,t). Les variations temporelles
sont définies par Uyg,,(7,t) — Urom(i,t —1). La méme chose est faite pour
toutes les variables météorologiques. Le principe est résumé sur la figure
2.7 ou X(i,t) représente les données météorologiques en un point de
grille 7 & 'instant ¢. La généralisation avec les autres points de grille se

fait de la méme maniére.

- Kaberten

Z Kounta

Google
S

Figure 2.6 La carte des vitesses des vents (& gauche) et la localisations des

sites (& droite).

X t-1) X0
t-1 t
L l ) Pi=f(Xup . Xap—Xgi1) &
At = 1h

Variation temporelle

Figure 2.7 Modélisation de la variation temporelle
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Figure 2.8 Modélisation de la variation spatiale

Pour modéliser la dynamique spatiale du vent en chaque point du
réseau a 'instant ¢, les écarts verticaux et horizontaux entre ce point et
les deux autres points du réseau sont calculés pour les composantes du
vent (U, V', W et Dir) en haut sur I'axe vertical et & gauche sur 'axe
horizontal en méme temps. Par exemple, pour Uy, au point de grille 6
a 'instant ¢ on a (Uy0,(6,t) — Urom(7,t), Urom(6,t) — Urom(10,t)) comme
variations spatiales. La figure 2.8 illustre cet exemple. Le calcul sur les
autres points de grille se généralise de la méme maniére. Les différences
spatiales et temporelles ont été incorporées comme données d’entrée
dans le modéle pour étudier 'effet des changements spatio-temporels sur

les prévisions de production d’énergie éolienne.
c¢) Turbulence du vent et prévision éolienne

La turbulence se caractérise par un champ de vitesses dont les
directions, les sens et les vitesses des particules qui le composent ne
présentent aucune similarité : & un intervalle de temps au méme endroit,
ou bien en se décalant dans l’espace au méme instant on ne retrouve
pas de symétries de la vitesse d’une particule. Dans I’énergie éolienne,
la turbulence est évaluée par son intensité. L’intensité de la turbulence
(IT) est calculée en divisant ’écart type d’une mesure de la vitesse du

vent sur des intervalles de 10 minutes par la vitesse moyenne du vent [66]:

IT=-% (19)



ou o, est l'écart type de la vitesse du vent par rapport a la vitesse

moyenne du vent et W est la vitesse moyenne du vent.

Cependant les modéles météorologiques fournissent en général des
prévisions de fréquence horaire rendant impossible le calcul de la turbu-
lence telle que définie précédemment. Il existe une autre définition basée
sur les vitesses du vent a différents endroits au méme instant . Dans ce
cas, pour chaque point de grille, o,, est prise comme étant I’écart type des
vitesses du vent sur seize points de grille et W est la moyenne estimée du
vent par le modéle météorologique au point de grille en question. C’est
cette définition qui nous permet de calculer la turbulence en se servant
du vent aux des points de grille et de 'utiliser en entrée supplémentaire
pour la prévision de la production éolienne. Cela fait intervenir le modéle
indirect avec les foréts aléatoires. On s’est restreint par simplicité au

parc éolien n°1. Les résultats étant les mémes sur les autres sites éoliens.
d) Incertitudes liées a la prévision de la production

L’analyse des erreurs de prévision est un aspect important pour éva-
luer les performances d’'un modéle de prévision. Une bonne connaissance
des erreurs de prévision peut aider a améliorer la qualité d'un modéle de
prévision afin de réduire les risques sur la vente d’énergie. Les mesures
d’erreurs classiques (NMAE et NRMSE) ne prennent pas en compte
le décalage horizontal ou la distance temporelle entre les prévisions et
les observations. C’est pourquoi, il faut également étudié les erreurs

temporelles de la prévision éolienne.

Les modéles de prévision éolienne qu’on a rencontré dans les para-
graphes précédents, présentent deux sources d’incertitudes: I'incertitude
liée a la prévision du vent qui découle de la forét aléatoire et des données
météorologiques et I'incertitude liée a la courbe de puissance estimée par
une spline. Il faut s’appuyé sur ces deux incertitudes pour construire
I'intervalle de prévision associé aux prévisions de production éolienne

dans le cadre d'un modéle indirect shématisé dans la figure 2.9.
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Figure 2.9 Modéle de prévision indirect de la production [50].

2.4 Conclusion

Dans la premiére partie de ce chapitre on a présenté les bases des
modeéles spatio-temporels déterministes utilisés pour la prévision de la
production photovoltaique et éolienne. On a vu que ces modéles déter-
ministes ne permettent pas d’évaluer les incertitudes liées aux prévisions.
Ainsi, le deuxiéme partie de ce chapitre avait comme objet les modéles
de prévision probabilistes qui répondent a ce besoin. Ces modéles per-
mettent non seulement de fournir plus d’informations sur la distribution
future de la production photovoltaique mais aussi d’évaluer les incerti-
tudes liées a la prévision. Cette quantification des incertitudes sur les
prévisions est trés utile pour les différents acteurs du domaine notam-
ment pour la prise de décision et 1’évaluation des risques. Un jeu de
données réelles avec un nombre élevé d’installations photovoltaiques a
été considéré pour illustrer le potentiel de 'approche spatio-temporelle
probabiliste. Nous avons aussi considéré 'apport des variations spatio-
temporelles sur la prévision du productible de parcs éoliens et nous avons
montré que la modélisation des variations spatio-temporelles permet de
réduire les erreurs de prévision. L’étude de la turbulence du vent, acces-
sible a travers les modéles météorologiques, montre que la turbulence
n’est pas trés importante dans la prévision éolienne et que l'intensité de
turbulence est trés faible a cause d’une forte corrélation des vitesses du

vent d’un point de grille & un autre.
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Chapitre 3

Analyse comparative et perspectives
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3.1 Introduction

Dans ce dernier chapitre, nous allons mener une analyse compara-
tive évaluant les modéles spatio-temporels des prédictions & court terme
présentés dans ce mémoire. Nous allons considérer leurs capacités de
prédiction et de leurs impacts, que ce soit dans 'amélioration de la
production ou dans 'identification des lacunes afin de les réduire dans la
production de I’énergie éolien ou la production d’énergie photovoltaique.
Nous concluons par donner des perspectives liées aux efforts nécessaires
pour améliorer les modéles de prévision dans le domaine des énergies
renouvelables, et des suggestions pour surmonter les difficultés rencon-
trées dans cette étude. Ce chapitre contient les paragraphes principaux

suivants:

— Une analyse comparative: qui traite les performances des diffé-

rents modeéles présentés dans les chapitres précédents.

—  Perspectives: qui donne des suggestions concernant 1'utilisation
de modeles de probabilité dans les prévisions de la production

d’énergie.

3.2 Analyse comparative

3.2.1 Critéres d’évaluation des prévisions probabilistes

L’évaluation des prévisions probabilistes nécessite des critéres spé-
cifiques qui prennent en compte les différents points de la densité et non
seulement la moyenne. Les prévisions fournies par les modéeles KDE

seront évaluées par des critéres d’évaluation liés aux quantiles. Ces

47



critéres d’évaluation des quantiles des distributions prévues sont trés

utilisés dans la littérature [67].

Soit ¢i';, le quantile conditionnel de niveau « estimé a l'instant ¢

pour I’horizon h. Les principaux critéres d’évaluation utilisés sont:

1) la fiabilité d’un quantile estimé: on la définit comme la proportion

excédante constatée en prévision pour le quantile

1 n
& __ ~
relj = o — - E Mp, <itn (20)
=

ol mp .o est la proportion de données constatées en dessous du
t+hxqt+h

quantile estimé.

2) la statistique de Kolmogorov-Smirnov KS: qui est la plus grande
différence en valeur absolue entre la proportion théorique d’excédance

et celle observée pour la prévision, (voir figure 3.1).

3) Le MAEP (Mean Absolute Excess Probability): qui est I'aire entre
la courbe de la proportion d’excédance théorique et celle obtenue en

prévision, (voir figure 3.1).
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Figure 3.1 Les critéres de KS et de MAEP [67].
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3.2.2 Evaluation des méthodes de sélection des variables

La procédure de sélection de variable permet de choisir les variables
pertinentes parmi de nombreuses entrées, mesures et prévisions issues
de modeéles NWP disponibles dans les cas ot I’'on dispose d’un grand
nombre d’installations photovoltaiques. On peut comparer les valeurs
du critére d’information mutuelles normalisées entre la production pho-
tovoltaique de quatre centrales photovoltaiques et les variables NWP.
L’information mutuelle ne doit pas étre calculée pour la variable de
rayonnement solaire a la surface ou sur plan incliné, puisque le rayon-
nement solaire est a la base du processus de production photovoltaique.
La variable de rayonnement solaire a la surface est intégrée au modéle.
L’étude comparative montre que les deux variables les plus importantes
sont la température et I’humidité relative, suivies par la direction du
vent. L’importance du niveau de précipitation est la plus faible. Le
modele KDE de référence sera alors multivarié avec les quatre variables

exogenes suivantes :

— le rayonnement solaire net au sol (TSR) ;

— la température & 2 m du sol (27T) ;

—  T’humidité relative (RH) ;

— la direction du vent (10U/V).

L’efficacité de la prévision par la méthode du KDE avec sélection de
variables en amont par le critére de l'information mutuelle est aussi
évaluée. Pour cela, la qualité des quantiles prévus est examinée visuelle-
ment a la fois au sens des critéres d’évaluation probabiliste de prévision.
L’analyse des données liées a la production prédite avec le modele KDE

multivarié pour deux centrales montre que les intervalles inter-quantiles
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sont larges traduisant une sur-estimation des densités pour les niveaux de
production les plus élevés. De plus cette taille d’intervalles de confiance

ne permet pas de juger efficacement de la fiabilité des estimations.

La figure 3.2 présente pour les déciles (intervalles prédictifs), la
fiabilité (reliability) ou I’écart observé par rapport a la couverture nomi-
nale pour les horizons de 3h. La fiabilité parfaite signifie qu’il n’y a pas
d’écart et est représentée par la ligne horizontale noire (y = 0) sur la
figure. Deux écarts sont tracés pour le modéle KDE représentant deux
matrices de lissage différentes H1, H2. Ces deux matrices de lissage
sont respectivement les matrices optimales des méthodes unbiased cross
validation et smooth cross-validation [56]. La figure montre que selon
les valeurs des matrices de lissage, les densités prédictives peuvent étre
surestimées (ligne rouge pour KDE/H1) ou sous-estimées (ligne verte-
pour KDE/H2) .Les valeurs de précision des quantiles (sharpness) sont
présentées sur la figure 3.3 pour les mémes intervalles de prévision que
celui de la fiabilité. La figure montre que la sharpness augmente avec le

quantile nominal (taux de couverture).
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Figure 3.2 Fiabilité des quantiles estimés pour 3 heures d’horizon. Pour le

modéle KDE, deux matrices de lissage ont été utilisées (courbes rouges et

vertes) pour montrer 'impact de la matrice de lissage sur la fiabilité.
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Figure 3.3 Sharpness des densités prévues pour des horizons 3h. Les courbes
rouges et vertes représentent les modéles KDE avec deux cas de matrice

de lissage.

3.2.3 Evaluation de la production de I’énergie éolienne

L’évaluation du potentiel éolien de la région d’Adrar a été faite
a l'aide du logiciel WASP [64]. Selon la carte des ressources éoliennes
obtenue, deux sites (Kaberten et Zouiat Kounta) qui se situent a proxi-
mité d'un axe 220/30 transformateur KV ont été sélectionnés. En termes
de ressources éoliennes, les cartes des vents montrent que la région
d’Adrar est le meilleur endroit pour installer des éoliennes, ot la vitesse
du vent est d’environ 9 m/s a 80 m/s. Les résultats montrent que la
perte de sillage de la premiére région est supérieure a la seconde. Ceci
indique que les générateurs d’éoliennes ont une meilleure position dans
la deuxiéme zone. LAEP net a été calculé pour chaque site et il a
été constaté que dans le site de Zaouiat Kounta le net électrique de
la production par an est d’environ 40 GWh et que les heures a pleine
charge sont d’environ 4040 h. De plus, la région dispose de tous les
arguments qui plaident en faveur d’une installation éolienne, a savoir
accessibilité, faible densité de population, espaces nus importants et
absence de zones protégées. Les éoliennes, les paramétres de Weibull,

la vitesse moyenne du vent et le vent moyen unitaire densité de puis-
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sance pour les deux sites sont données dans le tableau 3.1.

Kaberten site results

:I-ée;ggh'{ Scal]elj;;clor_ Shape factor n\,,;s w,l:nl Ng{;‘:ﬁP "\’atL;ea]loss
Turbinel 250 10,2 2,69 9,08 687 8,519 0,01
Turbme 2 245 10,2 2,69 9.08 686 8,513 0,03
Turbine 3 249 10,2 2,69 9.07 686 8,508 0,03
Turbine 4 247 10,2 2,69 9,07 686 8,510 0,03
Turbine 5 248 10,2 2,69 9,07 686 8,508 0,01

Zouia Kounta site results

ie;g;; Scal:niﬂon Shape factor n\]';s wfmi Ng‘:’l]fl’ Wa;eu]lnss
Turbinel 269 10,3 2,69 9,18 710 8,661 0,02
Turbine 2 275 10,4 2,69 9,22 720 8,721 0,03
Turbine 3 277 10,4 2,69 9,21 718 8,713 0,02
Turbine 4 280 10,3 2,69 9,18 711 8,661 0,04
Turbine 5 280 10.4 2,68 923 725 8,736 0,03

Tableau 3.1 Energie produite annuellement par chaque éolienne [64].

Les éoliennes installées sur le site de Kaberten ont les mémes résultats
car elles sont positionnées au méme taille. Dans le deuxiéme domaine,
I’énergie annuelle unitaire estimée respective produite différe d’une
machine a 'autre, a cause de la différence d’altitude. Les faibles pertes
sont données par WASP et dépendent essentiellement de la position
d’une machine par rapport a une autre. Ce facteur est petit, donc les
turbines ont le meilleure position sur le site. Cependant, I’AEP (produc-
tion nette d’énergie) nette doit étre calculée apres déduction de toutes
les pertes qui se produisent pendant les phases de production et de
transport de I’électricité produite (perte de sillage, disponibilité, pertes
des lignes de transmission). La ligne de transmission utilisée dans la
région d’Adrar est de 30 KV, donc conformément au résultat donné
par T.R. Ackermann les pertes de transmission peuvent étre suppo-
sées égales a 4 % [64]. Les pertes de disponibilité sont donnés par le
constructeur et la valeur est fixée & 3%. Les valeurs de pertes faibles
et totales, le Brut, ’AEP net, le facteur de capacité et une heure de

pleine charge sont reporté au tableau 3.3 pour les deux sites.
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Site A;:;:qu Gross AEP Weak loss | Total loss Net AEP ng:gln F‘;&gd
0/ 0/
[ms] [GWh] [%]) [%] [GWh] (%] [h]
Kaberten 9.08 4256 0.02 7,07 39.57 45 3957
Z. Kounta 920 435 0.03 7.03 4044 46 4044

Tableau 3.2 Résultats de la production électrique nette des deux sites

sélectionneés [64].

Les résultats montrent que les deux sites sont propices a l'installation
d’un parc éolien. Cependant, on peut s’attendre & un la planification
d’un parc éolien sur Zouiat Kounta, ot les productions électriques peu-
vent atteindre 40 GWh dans ’année et avec un facteur de capacité
d’environ 45 %. Ces résultats peuvent étre considérés comme promet-

teurs et montrent que ce site est adapté a 1’énergie éolienne.
3.3 Perspectives

Une premiére piste pour améliorer les modeles de prévision pro-
babilistes sera certainement liée au choix des variables d’entrée. Un tel
modeéle serait capable de choisir entre les mesures sur sites, les mesures
de centrales voisines, les prévisions NWP, les mesures de station météo
et les images satellites. Les données adéquates en fonction de 1’horizon
doivent étre implémentées pour fournir des prévisions de la distribution
future de la production photovoltaique et éolien . Ce choix serait fait de
facon automatique a l'intérieur du modeéle par des méthodes de sélection
de variables appropriées éliminant ainsi non seulement la possibilité de
perte d’informations (par un choix subjectif/aléatoire des sources de

données utilisées) mais aussi les problémes de dimension du modéle.

Une perspective complémentaire pour un tel modéle serait de fournir
des prévisions de production photovoltaique ou éolien pour des hori-
zons plus longs pouvant atteindre une journée. Du point de vue liée
a l'utilisation des images satellites, plusieurs pistes peuvent étre étu-

diées. Une premiére serait d’identifier les nuages susceptibles d’affecter
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la production photovoltaique, ainsi que la vitesse du vent ou la pression
atmosphérique susceptible d’affecter la production d’énergie éolienne
et d’extraire a partir des images les informations de vitesse et direc-
tion de ces nuages. Ces informations seraient ensuite intégrées dans le
modeéle global avec choix automatique des informations pertinentes. Une
seconde piste d’amélioration liée aux images satellites serait d’évaluer
les incertitudes associées aux informations extraites des images satellites
et d’étudier leur impact et les erreurs qu’elles introduisent dans la pré-

vision.

54



Conclusion Générale
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La prévision a court terme de la production photovoltaique et éolien
est nécessaire pour le controle de la variance due a l'intermittence de
la production, et pour maintenir de 1’équilibre entre offre et demande
d’électricité et la gestion des réserves. C’est aussi trés utile pour que
les producteurs qui participent aux marchés de 'électricité et pour la
planification des opérations de maintenance et de gestion de la produc-
tion. Il existe dans la littérature de nombreuses modéles pour prédire la

production de I’énergie photovoltaique et éolien pour de divers horizons.

Notre travail porte sur la prévision a court terme (de moins de 6
heures) de la production photovoltaique et éolien basé sur I'exploitation
des relations spatio-temporelles entre les différents sites de production.
Ces relations sont implémentées dans des modéles probabilistes et 1’éva-
luation de ces modéles fut 1’objective principale de notre étude. Cela
nécessite de connaitre I'importance de prévoir la production d’un site
spécifique en utilisant des sites de production voisins comme sources

informations complémentaires.

Dans le premier chapitre, nous avons présenté 1’état de I'art de la
prévision de production énergétique photovoltaique et éolienne. Nous
avons aussi présenté les différentes étapes de stationnarisation et les

corrélations spatio-temporelles.

Nous avons commencé ce deuxiéme chapitre, avec une introduc-
tion sur les modéles spatio-temporels déterministes de la production
d’énergie photovoltaique et éolienne, notamment le modéle autorégressif,
les modeéles de persistance et le modéle de foréts aléatoires. Puisque
les modéles spatio-temporels déterministes fournissent des prévisions
qui ne permettent pas d’évaluer les incertitudes liées aux prévisions,
nous avons opté pour les modéles de prévisions probabilistes qui font
I'objet de ce travail et qui répondent a ce besoin. Les modéles spatio-

temporels probabilistes que nous avons considérés pour la production
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photovoltaique sont: le modele de I'estimation par noyau de la den-
sité KDE, le modeéle de la régression quantile et nous avons discuté
les extensions de ces modéles pour le cas de données de grande dimen-
sion. En ce qui concerne les modéles probabilistes pour la prévision
spatio-temporelle de la production éolien, nous avons considéré la modé-
lisation des variations spatio-temporelles, et I'effet de la turbulence du

vent sur les prévisions éoliennes et les incertitudes qui interviennent.

Dans le troisiéme chapitre, nous avons évalué les modeéles spatio-tem-
porels des prédictions a court terme présentés et nous avons éffectué une
analysé comparative qui traite les performances des différents modéles.
Ensuite nous avons donné des perpectives et des suggestions concer-
nant l'utilisation et ’amélioration des modeéles probabilistés dans les

prévisions de production d’énergie.

Ce travail nous a permet de noter qu’il y a une grande impor-
tance des prévisions météorologiques dans la production d’énergie, et
nous avons également noté qu’avant d’installer une ferme de production
d’énergie, il est nécessaire de connaitre toutes les prévisions météorolo-
giques pour cette zone (température, vent, pression de air, etc). Nous
avons également remarqué que le développement et I’amélioration de la
production dépendent forttement de ces prévisions pour minimiser les

couts.

Notre pays, riche en sources pour la production de ces énergies
renouvelables, a certainement interét dans tous ce qui améliore la qualité
des prévisons. Les modéles spatio-temporels probabilistes, étant un outil
puissant dans ce domaine, sont alors des approches essentilles suscep-

tible d’étre developpées afin d’améliorer la production de I’énergie.

Nous avons rencontré plusieurs obstacles dans cette recherche,
notamment le manque d’informations sur les prévisions a court terme.
Nous avons constaté qu’il existe trés peut de documents de recherches

en Algérie sur ce sujet.
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En conclusion, nous avons constaté que cette axe de recherche est
d’une grande importance, en particulier pour ceux qui s’interssent au

domaine de le prévision de la production des énergies renouvelables.
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