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Résumé

Dans cette recherche intitulée "analyse comparative de I'effet de trois méthodes de
décomposition des données sur la prévision de I'énergie photovoltaique a la station
de Conte a Adrar, au sud de I'Algérie", nous avons analysé les performances de
trois techniques de décomposition du signal (WD, WPD, CEEMDAN) couplées
avec la méthode ELM (Extreme Learning Machine) pour la prévision de I'énergie
photovoltaique. Ces techniques ont eté étudiées pour déterminer leur efficacite a
ameéliorer la précision des prévisions en tenant compte des variations environne-
mentales et climatiques dans la région d'Adrar. Les modéles ont été évalués en
utilisant des criteres statistiques tels que le coefficient de détermination (R2), la
racine carree de l'erreur quadratigue moyenne (RMSE) et l'erreur quadratique
moyenne normalisée (NnRMSE). Les résultats ont montré que le modéle WP-ELM
était le meilleur pour les prévisions a pas arriere, tandis que le modéele CEEM-
DAN-ELM excellait dans les prévisions multi-horizon. Cette étude met en évi-
dence I'importance de choisir les techniques appropriées de décomposition du si-
gnal pour améliorer la précision des prévisions dans les applications pratiques.
Elle souligne également la nécessité d'adopter des méthodologies de prévision
avancees capables de gerer les variations environnementales pour garantir la sta-

bilité et I'efficacité des systéemes photovoltaiques.

MOTS CLES : énergie photovoltaique, prévision, ELM, décomposition du signal,

WD, WPD, CEEMDAN
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Summary:

In this research entitled "comparative analysis of the effect of three data decom-
position methods on the forecast of photovoltaic energy at the Conte station in
Adrar, southern Algeria", we analyzed the performance of three signal decompo-
sition techniques (WD, WPD, CEEMDAN) coupled with the ELM (Extreme
Learning Machine) method for photovoltaic energy forecasting. These techniques
were studied to determine their effectiveness in improving forecast accuracy by
taking into account environmental and climatic variations in the Adrar region.
Models were evaluated using statistical criteria such as coefficient of determina-
tion (R?), root mean square error (RMSE), and normalized root mean square error
(NRMSE). The results showed that the WP-ELM model performed best in back-
ward-step forecasting, while the CEEMDAN-ELM model outperformed in multi-
horizon forecasting. This study highlights the importance of choosing appropriate
signal decomposition techniques to improve forecast accuracy in practical appli-
cations. It also highlights the need to adopt advanced forecasting methodologies
that can manage environmental variations to ensure the stability and efficiency of
PV systems.

KEY WORDS: photovoltaic energy, forecast, ELM, signal decomposition, WD,

WPD, CEEMDAN
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Introduction génerale

Introduction géenérale

Dans ce mémoire de master, nous avons exploré divers aspects fondamentaux et techniques liés
a la prévision de I'énergie photovoltaique a la station de KOUNTA a Adrar, au sud de I'Algérie,
en nous concentrant sur I'effet de trois méthodes de décomposition des données. Nous avons
commencé par définir les concepts et les bases de I'énergie photovoltaique, en détaillant les
principes sous-jacents et I'importance croissante de cette source d'énergie renouvelable. Par la
suite, nous avons examiné les différentes techniques de prévision employées dans ce domaine,
en les classant en trois grandes catégories : les techniques statistiques, les techniques d'appren-
tissage automatique et les techniques d'apprentissage profond. De plus, nous avons présenté les

techniques hybrides, qui constituent le principal sujet de notre étude.

Dans le troisieme chapitre, nous avons décrit certains des modeles de prévision utilisés, en les
catégorisant selon les trois sections mentionnées ci-dessus. Enfin, dans le dernier chapitre, nous
avons expose la méthodologie suivie pour la prévision en utilisant la technique ELM (Extréme
Learning Machine) couplée a trois méthodes de décomposition du signal : WD (Discréte Wave-
let Décomposition), WPD (Wavelet Packet Décomposition) et CEEMDAN (Décomposition

compléte du mode empirique d’un ensemble avec bruit adaptatif).

A chaque étape, nous avons évalué les performances des modgles en utilisant des critéres statis-
tiques tels que le coefficient de détermination (R?), la racine carrée de l'erreur quadratique
moyenne (RMSE) et I'erreur quadratiqgue moyenne normalisée (nRMSE). Les modeles ont été
évalués selon deux scénarios : prévision a pas arriere (délai) et prévision multi-horizon (multi-
horizon). Les résultats ont montré que le modele WP-ELM se distingue pour les prévisions a

pas arriére, tandis que le modéle CEEMDAN-ELM excelle dans les prévisions multi-horizon.
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Chapitre | : Méthode de prévision

Chapitre | : Méthode de prévision

I.1 Introduction

Ce chapitre explore les diverses méthodologies utilisées dans le domaine des prévisions de
I’énergie solaire. La prise de décision en matiere de prévision solaire nécessite de choisir parmi
une gamme de méthodologies en fonction de I'horizon temporel prévu et des besoins spécifiques
de l'utilisateur final. 1l est important de noter que tous les modeles ne fournissent pas le méme
niveau de précision. L'exactitude des prévisions est influencée par plusieurs facteurs, notamment
le type spécifique de prévisions requis, la localisation géographique, I'horizon temporel, ainsi
que la quantité et la qualité des données disponibles. Cette exploration s'inscrit dans un contexte
ou l'adoption croissante des énergies renouvelables, et notamment de I'énergie solaire, met en
évidence la nécessité de développer des outils de prévision précis pour optimiser I'utilisation de
ces ressources. Les progrés dans ce domaine sont essentiels pour garantir une transition énergé-

tique réussie vers un avenir plus durable et écologique.

1.2 Etat de art sur I’énergie photovoltaique
1.2.1 Conversion énergétique du rayonnement solaire

L'énergie solaire est actuellement exploitée par deux principales techniques : la conversion
du rayonnement solaire en chaleur via des capteurs thermiques (conversion héliothermique) et
sa transformation en électricité a l'aide de panneaux photovoltaiques (conversion électrique).
Ces méthodes de conversion ont conduit au développement de trois filieres d'exploitation : I'une
dédiée a la production de chaleur (solaire thermique) et les deux autres a la génération d'électri-

cité (solaire photovoltaique et solaire thermodynamique) [1]

11



Chapitre | : Méthode de prévision

1.2.2 L'Histoire et les Applications de I'Energie Solaire Photovoltaique :

L'énergie solaire photovoltaique désigne I'électricité produite par la conversion d'une partie
du rayonnement solaire grace a une cellule photovoltaique. Plusieurs cellules connectées entre
elles forment un panneau solaire (ou module photovoltaique), et plusieurs modules regroupés
dans une centrale solaire photovoltaique constituent des champs photovoltaiques. Le terme pho-
tovoltaique peut faire référence soit au phénomeéne physique connu sous le nom "effet photo-

voltaique", soit a la technologie associée [2]

L'effet photovoltaique a été observé pour la premiere fois en 1839 par le physicien francais
Edmond Becquerel. Cependant, ce n'est qu'au cours des années 1950 que des chercheurs des
laboratoires Bell aux Etats-Unis ont réussi & fabriquer la premiére cellule en silicium, I'élément
fondamental d'un systeme photovoltaique, atteignant un rendement de conversion énergétique
de 6 % [3] . lls ont également découvert que la photosensibilité du silicium pouvait étre aug-

mentée par I'ajout d"'impuretés”, une technique appelée "dopage", qui est utilisée pour tous les

semi-conducteurs constituant les cellules photovoltaiques.

Malgré l'intérét scientifique croissant au fil des ans, ce n'est que durant la course a l'espace
que les cellules photovoltaiques ont quitté les laboratoires. En effet, les photopiles représentent
la solution idéale pour satisfaire les besoins en électricité a bord des satellites, ainsi que dans

tout site isolé. [3]

1.2.3 Principe de fonctionnement de la cellule photovoltaique :

L’effet photovoltaique utilis¢ dans les cellules solaires permet de convertir directement
I’énergie lumineuse des rayons solaires en électricité par la production et le transport de charges
électriques positives et négatives dans un matériau semi-conducteur sous 1’effet de la lumiére.
Ce matériau comporte deux parties : I’une présentant un exces d’électrons (dopée de type N) et

I’autre un déficit en €lectrons (dopée de type P). Lorsque ces deux parties sont mises en contact,

12



Chapitre | : Méthode de prévision

les électrons en exces dans le matériau N diffusent vers le matériau P. La zone initialement
dopée N devient alors chargée positivement, tandis que la zone initialement dopée P devient
chargée négativement, créant ainsi un champ électrique qui tend a repousser les électrons vers

la zone N et les trous vers la zone P. Une jonction dite P-N est ainsi formée [4]

Lorsque cette jonction est exposée a la lumiére, les photons dont 1’énergie est égale ou Supé-
rieure a la largeur de la bande interdite transferent leur énergie aux atomes, faisant passer un
électron de la bande de valence a la bande de conduction et laissant un trou mobile, créant ainsi
une paire électron-trou. Si une charge est placée aux bornes de la cellule, les électrons de la zone
N rejoignent les trous de la zone P via la connexion extérieure, générant une différence de po-
tentiel et permettant au courant électrique de circuler (voir Figure (1.1) et Figure (1.2)). L effet
photovoltaique repose donc sur les propriétés semi-conductrices du matériau et sur son dopage

pour améliorer la conductivité.

T —

Electron ()

[Semi-conducteur dopé N_| Sous I'action du rayvonnement solaire,

les électons sont ""décrochés' de
leurs atomes.

Jonction P-N

: Semi-conducteur dopé P

Les "trous" et les électrons
commencent a se déplacer vers la
jonction P-N

Quand les trous rejoignent les électrons
au nivean de la jonction P-N, une
tension est générée. Si une connexion
exterieure est établie, un courant

CRAAE St électrique continu est crée.

Figure I-1 Principe de fonctionnement d’une cellule Photovoltaique [5]
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Electrode négative
Dopage n

Couche exterieure

Dopage p
Electrode positive ————

Figure I-2 : Anatomie d'un panneau solaire [5]

1.2.4 Technologie de fabrication des cellules PV

Le silicium est actuellement le matériau le plus couramment utilisé pour fabriquer les cellules
photovoltaiques disponibles a I'échelle industrielle. 1l est produit a partir de sable quartzeux
(dioxyde de silicium), qui est chauffé dans un four électrique a une température de 1700 °C [2]
. Divers traitements du sable permettent de purifier le silicium, produisant du silicium dit mé-
tallurgique, pur a seulement 98 %. Ce silicium est ensuite purifié chimiquement pour obtenir un
produit de qualité électronique. Sous forme liquide, il est coulé en lingots, puis cristallisé et

découpé en fines plaquettes (wafers).

Le matériau obtenu dans cet état pur est ensuite enrichi en éléments dopants (tels que le phos-
phore, l'arsenic, I'antimoine ou le bore) lors de I'étape de dopage, pour le transformer en semi-
conducteur de type P ou N. La diffusion de ces éléments dopants (bore, phosphore) modifie
I'équilibre électronique des plaquettes, les rendant sensibles a la lumiére et permettant ainsi leur

transformation en cellules photovoltaiques.
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Selon la technologie de fabrication employée, on peut distinguer plusieurs types de modules

photovoltaiques.

- Les modules solaires monocristallins : ils possédent un trés bon rendement (n PV = 15%) et
sont essentiellement utilisés lorsque l'espace est restreint. Leur co(t, plus elevé que celui

d’autres installations de méme puissance, freine toutefois le développement de cette technique
[6].

-Les modules solaires poly cristallins : ils offrent actuellement le meilleur rapport qualité-prix

et sont les plus utilisés. Ils ont un bon rendement (n PV = 12%) et une durée de vie supérieure a

35ans [7].

-Les modules solaires amorphes : ils sont trés intéressants car ils peuvent étre souples et ont une
meilleure production par faible lumiére. Le silicium amorphe posséde un rendement environ
deux fois inférieur a celui du silicium cristallin (n PV = 7%), ce qui nécessite plus de surface
pour la méme puissance installée. Cependant, leur prix au m2 étant plus faible, ils restent trés

competitifs [8].
1.2.5 Courbe I-V d’un module PV

Les modules photovoltaiques fonctionnent entre deux états extrémes : le court-circuit (I sc.),
ou il n’y a pas de tension ni de charge, et le circuit ouvert (V oc), ou il n’y a pas de courant et la
charge est infinie. La courbe courant-tension, communément appelée courbe 1-V, est une repré-
sentation graphique de la puissance d’un module en fonction de conditions spécifiques d’enso-
leillement et de température (Figure 1.3). Il est important de noter que les parametres de la courbe
I-V n'ont de sens que lorsque ces conditions sont spécifiées. Le point ou le produit du courant

et de la tension est le plus elevé représente le point de puissance maximale (MPP) [9].
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Figure 1-3 : Caractéristique courant-tension et puissance-tension d’un module PV

1.2.6 Systemes photovoltaiques

Pour produire de 1’électricité a grande échelle, un module photovoltaique seul n'est pas suf-
fisant. 1l doit étre intégré a un systeme complet adapté a une application spécifique. On distingue
principalement deux types d’utilisations selon que 1’installation photovoltaique est connectée

ou non a un réseau de distribution d’électricité

Les installations non connectées peuvent consommer directement 1’¢lectricité produite. Elles
représentent souvent le seul moyen de s'électrifier lorsque le courant du réseau n'est pas dispo-
nible, comme pour les maisons en site isolé, sur des iles ou en montagne. Ce type de systéeme
nécessite l'utilisation de batteries pour stocker 1’€lectricité et d'un contréleur de charge pour

assurer la durabilité des batteries.

Un systeme photovoltaique connecté au réseau est couplé directement au réseau electrique a
I’aide d’un onduleur. Ce type de systéme offre de nombreuses facilités pour le producteur/con-

sommateur, car c'est le réseau qui équilibre la production et la consommation d’¢électricité. Dans
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ce cas, il est impératif de convertir le courant continu produit par le systeme photovoltaique en
courant alternatif synchronisé avec le réseau [10]. Pour effectuer cette conversion, un onduleur
est utilisé. Cet appareil sophistiqué, fonctionnant grace a un microprocesseur, est soumis a des
normes réglementaires. En transformant la nature du courant, I’onduleur permet d'utiliser 1’élec-
tricité produite par le module photovoltaique. Pour un site isolé (non raccordé au réseau), 1’on-
duleur sert a transférer 1’électricité photovoltaique des modules de production aux appareils a
alimenter. Dans le cas d’un site connecté au réseau, 1’onduleur transfere 1’électricité photovol-
taique du site de production au réseau. La Figure (1.4) illustre le principe de fonctionnement

d’un systéme photovoltaique autonome et d’un systéme connecté au réseau électrique.
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—
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—— , continu
'__! —_— e ' :
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Photovoltaiques
Panneaux
solaires

Boite des
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Interrupteur
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de I'énergie
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Utilisation
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Comptage
de I'énergie
consommée

Figure 1-4 : Types des Systemes photovoltaiques [11].
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1.3 Définitions

1.3.1 Qu’est-ce qu’une « prévision » ?

Une preévision est une estimation ou une conjecture sur un événement futur basée sur des
informations disponibles et des analyses. Les prévisions peuvent étre utilisées dans de nombreux
domaines, tels que la météorologie, I'économie, la finance, la politique, la science et bien
d'autres. Elles sont souvent formulées en utilisant des modeles mathématiques, des données his-
toriques, des tendances observeées et parfois des jugements d'experts pour anticiper ce qui pour-
rait se produire dans le futur. Cependant, il est important de noter que les prévisions ne sont pas
des certitudes et peuvent varier en précision en fonction de la fiabilité des données et des me-

thodes utilisées [12]
1.3.2 Horizons temporels de prévision

Un horizon temporel d'une prévision détermine la durée entre le moment de I'application de
la prévision et l'instant futur a prédire. On distingue généralement trois types de prévisions :
long terme, moyen terme et court terme. La signification de ces termes varie en fonction du

contexte dans lequel ils sont utilisés [13]

La prevision a long terme : de I'énergie électrique est une estimation de la demande future
d'électricité sur plusieurs années ou décennies. Elle repose sur des modeles prenant en compte
la croissance démographique, les habitudes de consommation, les politiques énergétiques et
d'autres facteurs. Ces prévisions aident a planifier les infrastructures énergétiques et a prendre
des décisions d'investissement pour garantir un approvisionnement fiable, économique et du-

rable en électricite [14]

La prévision a moyen terme de I'énergie électrique se concentre sur I'estimation de la demande
électrique dans un avenir proche, généralement sur une période allant d'un an a quelques années.

Elle repose sur I'analyse des tendances actuelles de la demande, des variations saisonniéres et
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des facteurs économiques, ainsi que sur la prise en compte des événements prévus tels que les
projets de construction, les fermetures d'usines ou les changements réglementaires. Ces prévi-
sions sont cruciales pour la gestion quotidienne du réseau électrique, la planification de la pro-

duction et la securisation de I'approvisionnement en électricité a court et moyen terme [15]

La prévision a court terme de I'énergie électrique concerne I'estimation de la demande élec-
trique dans un avenir immédiat, généralement sur une échelle de quelques heures a quelques
jours. Elle utilise des techniques telles que la modélisation statistique, les données en temps réel
sur la consommation d'électricité, les conditions météorologiques et les prévisions de charge
pour prédire avec précision la demande électrique a court terme. Ces prévisions sont essentielles
pour la gestion en temps réel du réseau électrique, permettant aux opérateurs de prendre des
décisions rapides et efficaces pour garantir un approvisionnement stable et fiable en électricité

[16].

I.4 Méthodes de prévision

1.4.1 Modeéles linéaires

1.4.1.1 Modeéle Autorégressif a Moyenne Mobile (ARMA)

Dans les années 1970, la méthodologie d'analyse des séries chronologiques a été définie par
[17]ce qui a conduit au développement d'une série de modeles comprenant des modeles de
moyennes mobiles autorégressifs. 1l s'agit d'une méthode statistique pour analyser des séries
chronologiques. La fusion d'un modéle autorégressif (AR) et d'un modéle de moyenne mobile
(MA) donne naissance au modele ARMA. Largement utilisé pour prévoir des séries chronolo-
giques stationnaires, ce modeéle trouve des applications dans divers domaines, notamment dans

la prévision du rayonnement solaire dans le cadre du modeéle linéaire
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On définit les modeles AR et MA, respectivement d’ordre p et g, pour une série temporelle

X(t)ett € Z par:

x(t) = Zilcp(i).x(t e -1

MA(Q) :

q
X(t) = z 0(i). e(t - ) | -2
i=1
La combinaison des deux modeéles devient alors ARMA (p, Q) :

14 q
x(t) =€) + Z._lcp(i).x(t -1+ ._16(1).s(t— i) | -3

L

Ou (i) et (i) sont les paramétres du modéle, p et g les ordres et ¢ Le résidu, souvent un bruit
blanc, est fréquemment omis dans la littérature lorsqu'une série temporelle est stationnaire
[18,19]. Le modéle ARMA, qui repose sur une combinaison de mesures et d'erreurs passées
pour prédire les données actuelles, en est un exemple. Durant la phase d'optimisation de ce mo-
dele, les ordres sont détermines. Les parametres du modeéle (¢ et 8) sont établis lors de la phase
d'apprentissage [20]. Ce modéle est largement utilisé pour I'analyse des séries temporelles car

il est peu exigeant en ressources et rapide a mettre en ceuvre.
1.4.1.2 Modeéle Autorégressif Intégrée Moyenne Mobile ARIMA

Les modeles ARIMA forment une catégorie générale de modeles statistiques qui peuvent étre
transformés en processus stationnaires grace a "la différenciation". Par conséquent, les modéles
ARIMA généralisent les modéles ARMA. lIs incluent une composante autorégressive (AR), une
composante moyenne mobile (MA) et un terme de différenciation (d), et sont généralement no-
tés ARIMA (p, d, q) selon I'expression mathématique suivante :

X(®) = (1 — B)4(t) | -4
X® =X 0@).x(t — D+ XL, 00).e(t- 1) |-5
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Ou B représente un opérateur de retard, les coefficients d'ajustement (i) et (i) sont estimés par

une procedure de minimisation [21]

Il existe de nombreuses évolutions de ce type de modele, telles quARMAX, SARMA et
SARIM. Les lecteurs intéresses peuvent consulter I'ouvrage de Box et Jenkins sur I'analyse des

séries temporelles [17]

1.4.2 Les Méthodes non-linéaires

L'Intelligence Artificielle (1A) imite les quatre capacités cognitives humaines : percevoir,
comprendre, agir et apprendre (Figure 1-1). Elle se divise principalement en deux domaines :
I'apprentissage automatique (Machine Learning) et I'apprentissage profond « Dee Learning ».
En plus de ces deux techniques, divers concepts gravitent autour, constituant les domaines de

I'lA, qui englobent de nombreux processus et applications variées [22] [23]
Réseaux De Neurones Artificiels (ANN)

Les réseaux de neurones artificiels (ANN) sont une méthode qui s'inspire du fonctionnement
du cerveau humain et qui offre de nouvelles perspectives pour résoudre des problemes liés a la
perception, la mémoire, I'apprentissage et le raisonnement [24] Les réseaux de neurones se sont
imposés comme des alternatives tres prometteuses pour constituent un modeéle mathématique
capable d'approximer des relations entre les variables. Contrairement aux méthodes tradition-
nelles, les réseaux de neurones sont réalisés sans faire aucune hypothése sur la répartition des
variables, et sans imposer aucune forme particuliére aux données. Ils sont largement employés
avec succes pour la prévision dans divers domaines [25]. Ces réseaux de neurones ont été con-
sidérés comme des outils utiles pour les problémes de classification et de régression. Leur ob-
jectif initial était de mieux comprendre le fonctionnement du systeme nerveux en utilisant des

éléments de base pour modéliser ses propriétés.
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Principes généraux

Un neurone est une unité de traitement. Il peut avoir une ou plusieurs entrées et produit une

sortie calculée en utilisant différentes caractéristiques :

e Desentrées (X ou E), avec la sortie appliquant le méme principe ;

e Chaque entrée est associée a un poids (W), qui modifie I'importance relative de

chaque entrée ;

e Une fonction d'agrégation qui calcule une valeur unique a partir des entrées et des

poids associés ;

e Un seuil (ou biais), déterminant le moment ou le neurone doit s'activer ;

e Une fonction d'activation, qui transforme la valeur agrégée en une sortie unique, en

fonction du seuil.

Le résultat du calcul du neurone est donc la somme des produits des entrées et des poids,

passee par une "fonction d'activation” (ou filtre) pour obtenir la sortie. Ainsi, le neurone formel

peut étre résumé comme illustré dans la Figure (1.5).
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Figure I-5 : Représentation schématique du neurone artificiel [24].
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1.4.2.1 L’ Apprentissage automatique « Machine Learning »

Les modéles d'apprentissage automatique jouent un réle crucial dans la prévision de I'énergie
photovoltaique, offrant une approche flexible et précise pour estimer la production d'électricité
solaire. Parmi ces modeéles, on trouve notamment les réseaux de neurones artificiels (RNA) et
les machines a vecteurs de support (SVM) [26]. Les réseaux de neurones artificiels sont des
structures computationnelles inspirées du fonctionnement du cerveau humain, composées de
multiples couches de neurones interconnectés. Chaque neurone recoit des signaux d'entrée, ef-
fectue une transformation non linéaire sur ces signaux, puis transmet le résultat aux neurones de
la couche suivante. L'apprentissage se fait en ajustant les poids des connexions entre les neu-
rones afin de minimiser une fonction de codt définie, généralement basée sur I'erreur de prédic-
tion. Les reseaux de neurones sont capables d'apprendre a partir de données complexes et non

linéaires, ce qui en fait des outils puissants pour la prévision de I'énergie solaire.

Dautre part, les machines a vecteurs de support sont des algorithmes d'apprentissage supervisé
qui cherchent a trouver I'hyperplan optimal séparant les données en différentes classes. L'idée
principale derriere les SVM est de maximiser la marge, c'est-a-dire la distance entre I'hyperplan
de séparation et les points de donneées les plus proches de chaque classe. Cette approche vise a
obtenir une généralisation maximale et a minimiser le risque de surajustement aux données d'en-
trainement. Les SVM sont particulierement efficaces dans les cas ou les données sont linéaire-

ment séparables ou peuvent étre transformeées pour le devenir [27].

Les différences entre ces deux approches résident notamment dans leurs architectures et leurs

méthodes d'apprentissage. Les réseaux de neurones sont souvent plus adaptes aux données com-

23



Chapitre | : Méthode de prévision

plexes et non linéaires, tandis que les SVM excellent dans les cas ou les données sont linéaire-
ment séparables ou lorsque les caractéristiques des données peuvent étre transformées pour les
rendre linéaires. Le choix entre ces modeles dépend donc de la nature des données, de la com-

plexité du probléme de prévision, et des performances recherchées dans un contexte spécifique.
1.4.2.2 L’apprentissage profond « Deep Learning »

Le Deep Learning, ou apprentissage profond, est une branche avancée de I'apprentissage
automatique qui utilise des architectures de réseaux de neurones artificiels composées de plu-
sieurs couches de traitement pour apprendre des représentations de données complexes. Parmi
les types de modéles de Deep Learning les plus utilisés, on trouve les réseaux de neurones con-
volutifs (CNN), les réseaux de neurones récurrents (RNN), y compris les LSTM (Long Short-
Terme Memory), les Bil STM (Bidirectionnel Long Short-Terme Memory) et les GRU (Gate
Récurrent Unit), ainsi que les réseaux de neurones profonds entiérement connectés. Les réseaux
de neurones convolutifs sont particulierement efficaces pour I'analyse de données spatiales,
telles que les images, en utilisant des filtres convolutifs pour extraire des caractéristiques locales.
Les réseaux de neurones récurrents, tels que les LSTM, les Bil STM et les GRU, sont adaptés
pour les données séquentielles, comme les séries temporelles, en utilisant des boucles de ré-
troaction pour traiter les dépendances temporelles. Les LSTM sont congus pour capturer les
dépendances a long terme dans les séquences [28], les Bil STM permettent de prendre en compte
I'information contextuelle a la fois dans le passé et dans le futur [29], tandis que les GRU sont
une alternative plus légére aux LSTM, avec des portes de mémoire simplifiées. Les réseaux de
neurones profonds entierement connectés sont des architectures génériques qui peuvent étre uti-
lisées pour un large éventail de taches, en apprenant des représentations de données a partir de
données non structurées. En utilisant des techniques telles que la rétro propagation et I'optimi-
sation stochastique, les réseaux de neurones profonds peuvent étre entrainés sur de grands en-
sembles de données pour résoudre une variété de taches, y compris la prévision de I'énergie
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solaire. Néanmoins, I'apprentissage profond nécessite souvent des ensembles de données mas-
sifs et des ressources de calcul considérables, ce qui peut limiter sa mise en ceuvre dans certains
contextes. Néanmoins, lorsque les données et les ressources sont disponibles, le Deep Learning
peut offrir des performances de prévision exceptionnelles, complétant ainsi les méthodes tradi-

tionnelles d'apprentissage automatique.

1.4.3 Les Méthodes hybrides

Les modeles hybrides, combinant différentes techniques de modélisation, jouent un role es-
sentiel dans I'amélioration des performances des modeles de prévision. Dans la littérature, di-
verses approches de fusion ont été explorées pour tirer parti des avantages de différentes mé-
thodes de prédiction. Parmi les types de techniques de fusion les plus courants, on trouve l'inté-
gration de modéles d’apprentissage automatique avec des methodes de traitement du signal,
telles que la transformation en ondelettes (Wavelete Transforme, WT) ou la décomposition em-
pirique en modes d'ensemble (Complete Ensemble Empirical Mode Décomposition with Adap-
tive Noise, CEEMDAN). D'autres approches hybrides incluent la fusion de modeéles statistiques
avec des algorithmes évolutifs, la combinaison de méthodes basées sur les connaissances avec
des techniques d'apprentissage automatique, ou encore I'utilisation de méthodes de pondération
pour combiner les prédictions de différents modeles. Ces approches hybrides permettent de
combiner les capacités de capture des tendances temporelles des modéles d’apprentissage auto-
matique avec la capacité de décomposition des données des techniques de traitement du signal.
Dans notre étude, nous avons adopté une approche hybride en combinant la méthode de prédic-
tion Extréme Learning Machine (ELM) avec les techniques de décomposition du signal WP
(Ondellet Packet), WD (Ondellet Décomposition), et CEEMDAN. Cette combinaison a permis
de capturer efficacement les variations temporelles des données tout en gérant le bruit et les
incertitudes, conduisant ainsi a des performances améliorées dans la prévision de I'énergie pho-

tovoltaique.
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1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exploré les méthodologies de prévision de I'énergie photovol-
taique, soulignant I'importance de choisir des approches adaptées en fonction de divers facteurs
tels que I'horizon temporel et la qualité des données. Nous avons également examiné la conver-
sion énergétique du rayonnement solaire, en mettant I'accent sur la technologie photovoltaique
et les avancées dans ce domaine. En ce qui concerne les méthodes de prévision, nous avons
couvert a la fois les approches traditionnelles et non linéaires, ainsi que I'émergence des modeéles
hybrides. Enfin, nous avons présenté une approche hybride prometteuse pour la prévision de
I'énergie photovoltaique. Ce chapitre fournit ainsi une base essentielle pour comprendre les en-
jeux et les méthodes de prévision de I'énergie photovoltaique, cruciales pour la transition vers

une énergie durable.
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Chapitre Il : Techniques de Décomposition pour
la prévision d’énergie Photovoltaique

I1.1 Introduction

La prédiction de I'énergie photovoltaique (PV) est cruciale pour la gestion efficace des sys-
temes d'énergie renouvelable et la stabilité du réseau électrique. Parmi les nombreuses tech-
niques de prévision disponibles, les méthodes de décomposition se distinguent par leur capacité
a traiter la variabilité et la complexité des séries temporelles de I'énergie photovoltaique. Deux
techniques particulierement prometteuses dans ce domaine sont la méthode de décomposition
en modes empiriques améliorée par I'ensemble (CEEMDAN) et la méthode de décomposition

par ondelettes.

1.2 Complete Décomposition Empirique en Modes avec Bruit Adaptatif

En Anglais CEEMDAN il s'agit d'une technique de traitement du signal utilisée pour décom-
poser les signaux non stationnaires en un nombre fini et souvent petit de fonctions de mode
intrinséques (IMF) ainsi qu'un composant résiduel. CEEMDAN est une extension de la méthode
de decomposition en mode empirique (EMD), utilisée pour analyser des données non linéaires
et non stationnaires. CEEMDAN améliore EMD en résolvant certaines de ses limites, telles que
le mixage de modes et les effets finaux. 1l y parvient en utilisant une approche d'ensemble et en
ajoutant du bruit blanc au signal pendant le processus de décomposition. CEEMDAN a trouve
des applications dans divers domaines, notamment le traitement des signaux biomédicaux, I'ana-
lyse de séries chronologiques financiéres et I'analyse des signaux environne mentaux, entre
autres. Ceci est particulierement utile lorsqu’il s’agit de signaux présentant un comportement

non linéaire et non stationnaire [30]
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11.3 Développement chronologique de la méthode CEEMDAN

Récemment, Wu et Huang [31] , ont développé une méthode appelée décomposition empi-
riqgue Model (EMD) pour analyser les données provenant de systémes non stationnaires et non
Linéaires. Cet algorithme décompose le signal en une série de fonctions oscillatoires, connues
Sous le nom de fonctions de mode intrinséque (IMF). Le puissant outil EMD adaptatif se Com-
porte comme un banc de filtres dyadique et est utile pour filtrer le bruit dans les domaines De
mesure. Cependant, ’EMD a des inconvénients, tels que le mélange de mode. Les Oscillations
de différentes amplitudes se trouvent dans un mode ou des oscillations similaires Se rencontrent
dans différents modes. Pour éviter ce probléme, Wu et Huang [31] ont proposes Ensemble EMD,
une méthode basée sur 1’algorithme EMD. La méthode proposée Suit une étude des caractéris-
tiques statistiques du bruit blanc, ce qui implique une analyse Assistée par un bruit. Cette der-
niére ajoute un bruit blanc d'une distribution de fréquence Uniforme dans EMD pour éviter le

mélange en mode.

Actuellement, les méthodes de filtrage basées sur I'EEMD sont disponibles. Toutefois,
L’EEMD introduit de nouveaux problémes, le bruit blanc ajouté n'est pas Complétement éli-
miné, et différents modes peuvent étre produits par l'interaction entre le Signal et le bruit. Pour
résoudre ces problemes, I'Ensemble Empirique Décomposition Modal Complémentaire
(CEEMD) a été introduite, I’IMF final peut étre obtenu en faisant la moyenne. Des IMF produits

dans la décomposition des EEMD pour les signaux ayant des valeurs

Positive et négatives des bruits blancs. Néanmoins, cette méthode nécessite un codt de calcul
Elevée ne résout pas les Modes. Ainsi, I'EEMD complet avec bruit adaptatif (CEEMDAN) a Eté
proposé. Cette méthode réduit la charge de calcul et surmonte les modes Supplémentaires [32]
. Il est judicieux avant d’éclaircir la CEEMD de donner un panorama des Différentes methodes

qui ont précédé cette derniere.
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11.3.1 Principe de la décomposition

Le signal x(t) peut alors s’écrire :

x(t) =XV, = IMFj(t)+r(t) 0

Ou la j -eme oscillation, r(t) est le résidu de la décomposition et N est le nombre’ . Méme si
la notion d’repose plus sur une intuition que sur une définition trés rigoureuse, cette fonction
doit respecter certains criteres comme précisé ci-dessous. Une IMF (ou mode empirique) est une

fonction telle que :

. R—R
IMF: {05 -2

Qui Vérifie les conditions suivantes :

e De moyenne nulle.

e Les nombres d’extrema et de passages a zéro different au plus d’un (en d’autres
Termes, cela signifie qu’entre un minimum et un maximum successif, une IMF passe
par Zéro). Cette condition est nécessaire pour que la fréquence instantanée n’ait pas
de Fluctuations Indésirables dues a I’asymétrie du signal. Les deux conditions précé-
dentes Assurent l'unicité du mode oscillatoire de I’IMF a chaque instant.

e Une IMF suit une loi de modulation en amplitude et en fréquence (comportement

oscillant) Naturellement de type mono-composant [33]
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11.3.2 Processus de tamisage

11.3.2.1 Principe algorithmique

Les différentes étapes du procédé de tamisage peuvent s’écrire sous la forme du pseudo-code
Développé. Jusqu’a ce que hj, i(t) vérifient les conditions nécessaires d’une IMF, en analysant

la décomposition du signal suivant :

x(t) = cos (20mt) + cos(2mt) -3
L'analyse CEEMDAN montre des résultats prometteurs dans I'extraction des motifs et des ten-
dances futures de la production d'énergie photovoltaique. Ces résultats représentent une avancée
significative vers une meilleure compréhension du comportement de I'énergie solaire et I'amé-

lioration des prévisions des énergies renouvelables (Figure 11-1).
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TMFO oE\/\/\,\/\/\N\/\/\J\/\/\[\/\/\A,\/\/V\/\\/\/\/V\/\/\/\/\/\/\/\
IMF10 OE/W\/\’\/\/MN\/\/\/\/\N
IMF11 0
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Column 13, Column 14, and 2 more variables not shown.
Temps (h)

Figure 1l -1 : Analyse CEEMDAN d'une série temporelle d'énergie photovoltaique.
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11.3.2.2 La méthode CEEMDAN
La méthode CEEMDAN améliore I'algorithme EEMD en décomposant un signal avec un

nombre d'essais N inférieur a celui requis par la méthode EEMD. [34].

Algorithme de la méthode CEEMDAN

La méthode CEEMDAN résout le probléme de la charge de calcul élevée associée a la dé-

-----

mélange de modes, un algorithme CEEMDAN est proposé [31] . Les étapes de décomposition

du CEEMDAN sont les suivantes :

-Décomposer le signal x (t)+WO «i(t) pour obtenir le premier mode en utilisant I'algorithme

EMD

1<V
Cl(t)=ﬁz'16{16{1,.....N} T
"

Ou WO est I'amplitude du bruit blanc ajouté, et £(t) est le bruit blanc avec la variance unitaire.

11.3.3 Calculer le signal de différence
ri(t) = X(t) — c(t)E 11-5

Décomposerr (t)+wE (€ (t)) pour obtenir le premier mode et définir le second mode

1 N .
GO =7 Ei((0) + WE (©) 116
=1
-Pourk =2, ..., K, calculez le K™™ résidu et obtenez le premier mode.

-Définissez le K + 1¥¢™€ mode comme suit :

Cia (8) = ZiLy Ex(ie(®) + Wi (£1(0)) -7
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Ou E; est une fonction pour extraire le jieme IMF decomposé par EMD.
5) Répétez I'étape 4 jusqu'a ce que le résidu ne contienne pas plus de deux extrema. Le mode

résidu est alors défini comme :

R(E) = X(t) — Ztlc,((t) 11-8

11.3.2.2Précision des prévisions améliorées :

Dans les applications de prévision, CEEMDAN peut améliorer la précision des prévisions en
décomposant les données de séries chronologiques en composants significatifs et en supprimant
le bruit et les fluctuations non pertinentes. Cela peut conduire a des prévisions plus fiables et a
une meilleure prise de décision dans divers domaines. Dans I'ensemble, les avantages du CEEM-
DAN, notamment sa gestion adaptative du bruit, sa capacité a analyser des données non linéaires
et non stationnaires, son approche d'ensemble, sa flexibilité et sa précision de prévision amélio-
rée, en font un outil précieux pour le traitement du signal, I'analyse des données et les taches de

prévision. dans des domaines divers [35].

1.4 Ondelette

La technique des ondelettes, ou ondelette en anglais, est une méthode utilisée dans le domaine
du traitement du signal et de I'analyse des données. Elle repose sur l'utilisation de petites fonc-
tions d'ondelettes, qui sont des impulsions courtes et répétitives. Ces ondes sont utilisées pour
analyser les données afin de détecter de petites variations dans les signaux a travers le temps et
la fréquence. La technique des ondelettes peut étre utilisée dans de nombreux domaines d'appli-

cation, notamment la compression de données, le filtrage de signaux, I'analyse d'images [36] ,

11.4.1 Principe de fonctionnement de la décomposition ondelette
La principale motivation pour utiliser la décomposition en ondelettes (WT) réside dans la

simplicité d'analyse de la série obtenue. Pendant de nombreuses années, la WT (ou transformée
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en ondelettes) a été combinée avec des modeles de séries chronologiques en tant que technique
de prétraitement. La WT utilise un ensemble de filtres pour décomposer la série chronologique
d'origine de maniere itérative, permettant ainsi I'application de modeles de prévision distincts a
chaque composante. La transformée en ondelettes continue (CWT) d'une fonction f(t) par rap-

port a I'ondelette meére y(t) peut s'exprimer par l'intégrale suivante [36] :

1 (40 1—-1
Fy(a,t) =lal 2 f _oof(t) * (T)dt 11-9
Ou (*) représente I'opération de la conjugaison complexe, = R est la valeur de translation

Contrairement a la transformation de Fourier, la CWT a été discrétisée et est connue sous le
nom de transformée en ondelettes discréte (DWT). Cette approche consiste en une implémenta-
tion de la transformée en ondelettes par la mise a I'échelle et la translation des ondelettes en

temps discret. Dans ce cas, les ondelettes sont définies par :

1 - kTO aon

1
Yk = lag | ) 11-10
0

Ou n et k sont des entiers (a =ay")

Plus de détails sur la transformée en ondelettes peuvent étre trouvés dans la littérature [37,38]
, Le principal avantage de l'utilisation de la méthode des ondelettes réside dans sa robustesse,
car elle ne repose sur aucune hypothése paramétrique ni sur des procédures de test potentielle-
ment défectueuses. Un autre avantage de la méthode par ondelettes est que la décomposition du
signal permet d'étudier indépendamment le comportement du signal a différentes échelles de
temps. Les résultats de la décomposition par ondelettes de la série chronologique de rayonne-

ment solaire sont illustrés a la figure 11-2.
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DWT : Wavelet Tree Signal
30 ; ; ; '
s 25 .
20
15
a, d,
10

200 400 600 800 1000 1200 1400

Approximation at level 3 (reconstructed).

30
a, d2

25

20+
a3 d3 15

200 400 600 800 1000 1200 1400

Figure 11-2 : Processus de décomposition par Ondelettes
11.4.2 Décomposition ondelettes en paquets
La décomposition par paquets d'ondelettes (WPD) est une transformation en ondelettes spé-
ciale. Contrairement a la WT, la WPD traite a la fois les composantes approximatives et détail-

lées lors du processus de décomposition [39], comme le montre dans la figure 11-3 et 11-4..

Analyzed Signal : length = 1410
30t 1

25t 1

15 .
|

200 400 600 800 1000 1200 1400
Packet : (2,0) or (3) Packet : {2,1) or (4) _Packet : {2,2) or () Packet : (2,3) or (6)

50
40+ 0 0

307 ] -5

100 200 300 100 200 300 | 100 200 300 100 200 300

Figure 11-3 : Représentation des Séries Temporelles Apres Analyse par la Technique des On-

delettes
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Figure 11-4 : Processus de décomposition par Ondelettes Packet.
11.4.2 Ondelette mére
Une ondelette mere est une fonction de base qui peut étre translatée et dilatée, permettant

d'analyser un signal en suivant le plan temps-fréquence [40].

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié deux techniques importantes pour l'analyse des séries
temporelles : la méthode améliorée de décomposition en composantes empiriques (CEEMDAN)
et la technique d'analyse par ondelettes. La CEEMDAN étend la méthode de décomposition
empirique (EMD) en ajoutant du bruit blanc au signal lors de la décomposition, ce qui améliore
la précision de I'analyse en réduisant les interférences entre les composantes. En ce qui concerne
I'analyse par ondelettes, elle repose sur I'utilisation d'ondes courtes et répétitives pour détecter
les variations dans les signaux a travers le temps et la fréquence. Ces techniques ont des appli-
cations diverses dans des domaines tels que I'énergie solaire, le traitement des signaux médicaux
et I'analyse des données financieres, ou elles sont des outils puissants pour comprendre et inter-

préter les séries temporelles.
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Chapitre 111 : Résultats es Discussion

I11.1 Introduction

Dans ce chapitre nous commencons par décrire la zone d'étude, mettant en lumiére la région
d'Adrar ou nous avons collecté nos données météorologiques de la station d'observation de la
ZAOQOUIET EL-KOUNTA, ADRAR. Ensuite, nous abordons les techniques de tri, de normali-
sation et de division des données que nous avons appliquées a ces ensembles de donnees. Nous
expliquons également les critéres statistiques que nous avons utilisés pour évaluer et comparer
les performances de nos modéles de prévision. Par la suite, nous décrivons en détail la méthode
que nous avons suivie pour la prédiction, en mettant particulierement en évidence le modeéle
ELM (Extréme Learning Machine) que nous avons utilisé. Nous présentons également un
apercu du modeéle hybride que nous avons développé pour améliorer la précision de nos prévi-

sions.

Enfin, nous discutons et comparons les résultats obtenus en utilisant différentes approches,
notamment en analysant les performances selon les délais et les horizons multiples. Nous utili-

sons des critéres statistiques pour évaluer la pertinence et la fiabilité de nos résultats.
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I11.2 Situation géographique de la centrale PV ZAOUIET EL-KOUNTA

La centrale photovoltaique de PV Zaouia Kounta 06 MW illustrée sur la Figure (I11-1) est
située dans la Wilaya d’Adrar a une distance 70 km de la capitale de wilaya et a 80 km au nord
de la daira de Reggan. Ce projet couvre une superficie de 12 ha pour un codt de réalisation
estimée a 11 millions d’euro, La centrale photovoltaique de Zaouia Kounta a été installée en
2015 par production d’électricité Sharikate Kahraba Wa Taket Moutadjadida (SKTM).Elle
s’inscrit dans le cadre du programme national des énergies renouvelables, Cette centrale injecte
sa puissance produite directement dans le réseau PIAT (P6le de In Saleh, Adrar et Timimoune)

30KV[41].

Figure 111-1 : Entrée de la centrale photovoltaique de ZAOUIET EL-KOUNTA.

111.3 Présentation de la centrale PV Zaouia El-Kounta
Le parc solaires de la centrale PV Zaouia El-Kounta occupe une superficie de 12 ha avec
24552 panneaux photovoltaiques (YL245P-29b-silicium poly cristallin) installés (Figure 111-2)

.Tous les sous-champs sont identiques (chacun avec une puissance créte de 1IMWc), chaque
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sous-champ est composé de deux onduleurs, deux boites générales et un transformateur, Chaque
onduleur est alimenté par une boite générale avec un sortie positif et autre négatif, Chaque boite
générale rassemble un total de 04 boites paralléles avec des fusibles de protection, Chaque boite
paralléle rassemble un total de 03 boites jonctions avec des fusibles de protection, Chaque boite
jonction ressemble un total de 08 string, avec des fusibles de protection et une carte de commu-
nication transférée tous les donne des strings (courant, tension, défaut de terre, température,
I’état de fusible et parafoudre qui permet de supervision trés précise pour 1’intervention rapide
et efficace), et ressemble deux strings en parallele, chaque string se compose a 22 panneaux en
séries, chaque panneaux de 245wc, avec les caractéristiques électriques regroupées dans la ta-
bleau(Tableau Ill -1 ) Donc chaque onduleur rassemble 4092 panneaux, Ces panneaux photo-

voltaiques sont dirigés vers le sud et ils sont inclinés d’un angle de 26° [41]

Figure 111-2 : La situation géographique du central solaire de zawiya konta
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Tableau 111 -1 : Caractéristiques électriques des panneaux

Marque YINGLI SOLAR
Type de module YL245P-29b
Classe d’application (w) A
Puissance mesurée (W) 245
Courant mesure (A) 8.28
Fusible série Max (A) 15
Tension a circuit ouvert (V) 37.5
Courant de court-circuit (A) 8.83
Tension systeme max (V) 1000
Tension mesurée (V) 29.6

Le tableaul présente les caractéristiques techniques du module photovoltaique YINGLI SO-
LAR de type YL245P-29b, classé en application A. Ce module a une puissance nominale de
245 watts et un courant mesuré de 8,28 amperes. Il supporte un courant de court-circuit de 8,83
amperes et une tension a circuit ouvert de 37,5 volts. La tension mesurée est de 29,6 volts, tandis
que la tension maximale du systeme atteint 1000 volts. Le module est concu pour fonctionner
avec un fusible série maximum de 15 amperes. Ces spécifications indiquent que le module YIN-
GLI SOLAR est performant et robuste, capable de fonctionner efficacement dans des systemes
photovoltaiques de grande envergure tout en offrant une sécurité adéquate grace a ses parametres
de tension et de courant bien définis, La Figure 111- 3 illustre la variation de la production d'éner-
gie photovoltaique de la centrale d'Adrar sur une période de deux ans. La fluctuation de la pro-
duction refléte les changements saisonniers ainsi que d'autres facteurs environnementaux. Cette

visualisation met en évidence I'importance de la surveillance continue de la production d'énergie
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solaire pour mieux comprendre ses variations et optimiser son utilisation dans le cadre de la

transition vers les énergies renouvelables."”

7000 T T T T T T

PV POWER (kw)

Figure 111-3 : la Série temporelle PV avan la normalisation

111.6 Description de la méthode proposée pour la prédiction PV

Cette étude vise a améliorer la précision de la prévision de la puissance photovoltaique a inter-
valles de demi-heure. Prédire avec précision la caractéristique aléatoire de la puissance photo-
voltaique horaire représente un défi majeur. Pour relever ce défi, un nouveau modele hybride de
prévision a été développé, comme illustré dans la Figure (111.4) Ce modéle combine principale-
ment I'Extréme Learning Machine (ELM) en tant que prédicteur principal et I'utilisation de mé-
thodes de décomposition telles que WD (décomposition en ondelettes), WP (décomposition en
paquets d'ondelettes) et CEEMDAN (Décomposition en Mode Empirique Compléte avec Bruit
Adaptatif) comme techniques de prétraitement des données. Dans la suite de ce mémoire, ces
modeles seront désignés respectivement sous les noms de WD-ELM, WPD-ELM et CEEM-
DAN-ELM pour simplification. Le processus de prédiction de notre modéle repose sur quatre

étapes principales représentées dans la figure 111-4.
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Prétraitementde données

v
normalisation

v
Appligue la procédure de

décomposition WD WPD,CEEMDAN
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> normalisation
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v

Sélectionner le meilleurs modele

Figure 111-4 : Schéma du processus de prédiction proposé.
Normalisation et filtrage des données PV :

La normalisation par score z rapproche toutes les données de la distribution normale standard.
La distribution résultante posséde une moyenne de 0 et un écart-type de 1. En utilisant la formule

suivante (N étant le nombre d'observations) :
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X — ux;)i=1...n
€(Xi )i=1...N -1

Xnormalisé =

w = moy(x;), &= std(x;)
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Figure 111- 5 : la Série temporelle PV aprés la normalisation
La figure I11-5 représente série chronologique de puissance PV sur une période de 2 ans. La
série est divisée en trois sections pour différentes étapes de développement du modele d'appren-

tissage automatique :

Données d’apprentissage (65 %) : utilisée pour former le modele d'apprentissage automa-
tique, cette section contient la majorité des données pour aider le modele a apprendre des mo-

déles et des relations.
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Données de validation (10 %) : utilisées pour régler les hyperparamétres du modele et valider
ses performances pendant I'entrainement. Cela garantit que le modele ne surajoute pas les don-

nées d'entrainement.

Données de test (25 %) : utilisées pour évaluer les performances du modéle final sur des
données invisibles. Cela donne une indication de la maniére dont le modéle fonctionnera dans

des scénarios réels.

Dans I'ensemble,

I11.4 Extréme Learning Machine (ELM)

L'Extréme Learning Machine (ELM) représente une approche rapide et innovante de I'ap-
prentissage au sein de réseaux de neurones comportant une couche cachée unique. Contraire-
ment aux techniques classiques, I'ELM ne modifie pas les poids de la couche cachée ; au lieu de
cela, il se concentre exclusivement sur l'acquisition de connaissances sur les poids de sortie au
cours d'une seule itération. Cette caractéristique permet d'atténuer les problemes liés a la lenteur
des processus de formation et a des ajustements excessifs. L'ELM repose sur la minimisation du
risque empirique et intégre une initialisation aléatoire des poids des couches cachées, offrant
ainsi des avantages notables en termes de vitesse d'apprentissage et de résolution des problemes.
Par conséquent, I'ELM apparait comme une méthodologie prometteuse dans le domaine de I'ap-

prentissage automatique [42]

111.4.1 Architecture du réseau « Extréme Learning machine »

Le modéle ELM (Extréme Learning Machine) est un modele prédictif multicouche compre-
nant une couche d'entrée, une couche cachee, et une couche de sortie, comme illustré dans la
figure (111 -6). La couche d'entrée sert a introduire les données dans le réseau, tandis que la

couche de sortie contient un nombre de neurones correspondant au nombre de classes dans un
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contexte de classification (Figure 111-6). La couche cachée joue un rdle crucial en extrayant les
caractéristiques pertinentes des données d'entrée a travers une combinaison linéaire pondérée
des valeurs d'entrée suivie par I'application d'une fonction d'activation non linéaire. La détermi-
nation du nombre de neurones dans la couche cachée est essentielle, car un nombre insuffisant
ou excessif peut affecter négativement les performances de classification. Par conséquent, il est
nécessaire d'optimiser ce hyperparameétre en prenant en compte la complexité des données, la
taille de I'ensemble d'apprentissage, et les performances souhaitées pour obtenir des résultats de

classification optimaux. Voici quelques définitions spécifiques :

Qi C’est Vecteur de poids pour l'entrée dans le nceud caché.

Role : il détermine la maniéere dont les entités en entrée sont combinées linéairement

pour former I'entrée du

Bi: Cestle Vecteur de poids du nceud caché au nceud de sortie

Role : Il détermine comment la sortie Le i -¢éme nceud caché est combiné linéairement pour
contribuer a chaque nceud de sortie.

bi : Cest le Biais pour le nceud caché

Role : il déplace la fonction d'activation du nceud caché, permettant au modéle de s'adap-
ter aux données de maniére plus flexible.

OO

/ \
A\\ & Neurone

Entrées Neurones de sortie

Figure 111-6 : L'architecteur de réseau ELM
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111.4.2 Fonctionnement du réseau ELM
Pour N échantillons (x;, t;), ol x;= [x;; Xi» X;n]T T € R™ représente le vecteur de caractéris-
tiques du i¢™eéchantillon de dimension n, et t;= [t;;, tiz,tim]T T € R™est le vecteur des va-

leurs d'apprentissage de I’ i¢™¢ échantillon pour m classes. Ainsi, (x;,t;)

€ R™ x R™ (i =1, 2, N). Un réseau multicouche a propagation avant avec une seule couche
cachée standard comportant N neurones cachés et une fonction d'activation f(x) peut étre modé-

lisé mathématiquement comme suit
N N
Z' 1Blfl(xl)=2 lBlf(alxl+bl)=tJ,]=1N -2
1= 1=

AVec :

a;= [a;1, Aiz, ..., ;] est le vecteur de poids qui relie le i éme neeud caché et les neeuds d'entrée,
et bi est le seuil du i*™°nceud caché et B; = [B;1, Bjy, ..., Bin]" €st le vecteur de poids reliant le
i™enceud caché et les nceuds de sortie. a;* x;Représente le produit scalaire de a; etx;, et la

fonction d'activation choisit généralement est une sigmoide

111.4.3 Caractéristiques d’ELM
Les principales caractéristiques d'une Machine a Vecteurs Support Extréme (ELM, Extréme

Learning Machine) sont les suivantes

- Apprentissage rapide

- Fonctions d'activation simples : Les fonctions d'activation utilisées dans I'ELM sont gé-
néralement des fonctions simples, telles que la fonction sigmoide, la fonction tangente
hyperbolique ou des fonctions Relu (Rectified Linear Unit). Ces fonctions sont choisies
pour leur simplicité et leur efficacité.

- Généralisation performante : L'ELM est réputée pour sa bonne capacité de généralisa-

tion.
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- Adaptabilité aux grands ensembles de données : L'ELM est bien adaptée pour traiter des
ensembles de données volumineux et complexes, grace a son temps d'apprentissage ra-

pide et a sa capacité de généralisation efficace.

Il est important de noter que I'ELM est un domaine de recherche dynamique, et de nouvelles
variantes et améliorations peuvent étre développées par les chercheurs. Les caractéristiques

mentionnées ci-dessus sont générales et refletent les principes fondamentaux de I'ELM.

111.5 Méthodologie de création d'un modele ELM

Les méthodes de prédiction traditionnelles se déroulent en deux phases principales : la phase
d'apprentissage et la phase de test. Durant la phase d'apprentissage, I'estimateur utilise les don-
nées d'apprentissage pour construire le modele. Ensuite, lors de la phase de test, il utilise les
données de test pour prédire de nouvelles valeurs en se basant sur le modele généré précédem-
ment. Une fois le processus terminé, les donnees de test et les prédictions sont comparees afin
d'estimer le taux d'erreur. Pour notre étude, nous avons utilisé deux années de données (2019 et

2021) pour entrainer et évaluer notre modeéle.

La Figure (I11.5) illustre I'évolution de la puissance photovoltaique tout au long de I'année
2019 -2021 pour le site d'étude. On n’observe que le comportement de la sortie du systéme
photovoltaique présente des similitudes avec celui des signaux périodiques bruités. Ce bruit,

généré par la couverture nuageuse, est plus prononcé pendant les mois d’hiver.

111.6 Evaluation statistique
Les performances des modeéles ont été évaluées en utilisant I'erreur quadratiqgue moyenne
(RMSE en kW) et son équivalent normalisé (nRMSE en %), ainsi que le coefficient de détermi-

nation (R2). Ces mesures sont largement adoptées dans la littérature lors de la comparaison de
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différents modéles. Idéalement, des valeurs faibles de RMSE indiquent une meilleure adéqua-
tion aux données observées, tandis que des valeurs proches de 1 pour le coefficient de détermi-

nation (R?) sont privilégiées
Coefficient de détermination (R?)

Le coefficient de détermination (R?, soit le carré du coefficient de corrélation linéaire r) est un
indicateur qui permet de juger de la qualité d’une régression linéaire simple. Il mesure 1’adéqua-
tion entre le modeéle et les données observées (Ce coefficient varie entre 0 et 1, soit entre un

pouvoir de prédiction faible et un pouvoir de prédiction fort) [43]

(Zyl=1(Hn,ObS - Hn,obs)(Hn,Pred - Hn,Pred))2
Zgzl(Hn,obs - Hn,obs)2 11\{:1 Zrl\{zl((Hn,Pred - Hn,Pred)2

R? — 11-3

Ou:

H,, obs, Hn ops - Valeur observées et moyenne des observations respectivement.

Hy, prea, Hn prea : Valeurs prédites et moyenne des prédictions respectivement.
Erreur Quadratique Moyenne Relative (nRMSE)

Le nRMSE est calculé en divisant le RMSE par la moyenne des données mesurees comme suit

[44] -

1
\/N 11¥=1(Hn,obs - Hn,Pred)2

T * 100 -4
N Zﬁ=1(Hn,obs)2

rRMSE =

Selon [45] la performance du modéle en considérant nRMSE est définie comme:

nRMSE < 10%, la performance est excellente.
10% < nRMSE < 20 %, la performance est bonne.
20% < nRMSE < 30%, la performance est correcte.

nRMSE > 30%, la performance est médiocre
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Racine De I'Erreur Quadratique Moyenne (RMSE)

Le RMSE represente la différence entre les valeurs prédites estimées par le modéle et les valeurs

mesurées. En fait, RMSE identifie la précision du modele calculée par [46]

RMSE = \/211\1’—1(Hn,ob.;v_ Hn.Pred)2 -5

Prédiction de la Production d'Energie Photovoltaique

Le tableau I11-2 présent la construction des différents modeles utilisés pour la prédiction de
I'énergie photovoltaique, en comparant les méthodes Originale, W-ELM, WP-ELM et CEEM-
DAN-ELM. Chaque méthode est testeée avec des entrées temporelles décalées, allant de H-2 a
H-3, ou "H-1" représente I'neure précédente. Pour chaque combinaison d'entrées, des modéles
spécifiques sont construits : M1 a M3 pour le modéle ELM, M4 a M6 pour le modeéle W-ELM,
M7 a M9 pour le modele WP-ELM, et M10 a M12 pour le modéle CEEMDAN-ELM.

Tableau I11-2 : Présentation des Modeéles

Entrées ELM W-ELM | WP-ELM CEEMDAN-ELM
H-1 M1 M4 M7 M10
H-2, H-1 M2 M5 M8 M11
H-3, H-2, H-1 M3 M6 M9 M12

Ce tableau permet de visualiser clairement I'approche multi-délai adoptée pour la prédiction,
ou les modeles utilisent une ou plusieurs heures précédentes comme entrées pour améliorer la
précision des prévisions. En comparant les performances de ces modeles, il est possible d'éva-

luer I'impact des techniques de décomposition avancées sur la qualité des prédictions.
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Tableau 111-3 : Evaluation des performances des modéles hybrides de prévision de I'énergie photovoltaique

Modeles

ELM

WD-ELM

WPD-ELM

CEEMDN-ELM

M1

M2

M3

M4

M5

M6

M7

M8

M9

M10

M11

M12

R? (%)

90.163

91.568

92.598

98.123

98.599

99.021

99.607

99.583

99.603

98.937

99.058

98.977

RMSE
(kW)

371.953

344.314

322.573

162.784

140.32

117.462

74.729

76.722

75.793

124.67

115.511

119.882

nRMSE
(%)

14.667

13.577

12.72

6.419

5.533

4.631

2.946

3.025

2.988

4.916

4.555

4.727
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Le tableau ci-dessus résume les résultats obtenus a partir des différents modéles de prédiction
de I'énergie photovoltaique, en utilisant les techniques sans décomposition, WD, WPD et
CEEMDAN, selon plusieurs indicateurs de performance : le coefficient de détermination (R?),

la racine carrée de I'erreur quadratique moyenne (RMSE) et le RMSE normalisé (nRMSE).

Les résultats de la figure 111-7 montrer que les modeles utilisant des techniques de dé-
composition (WD, WPD, CEEMDAN) surpassent systématiquement le modéle sans décompo-
sition (SANS DECOMP) en termes de R2, RMSE et nRMSE. Par exemple, le modele CEEM-
DAN-ELM (M7-M9) atteint les meilleures performances avec un R2 de 99.607 pour M7, indi-
quant une treés forte corrélation entre les valeurs prédites et réelles. De méme, les valeurs de
RMSE et nRMSE les plus faibles pour M7 (74.729 et 2.946, respectivement) montrent que ce

modele offre la meilleure précision de prédiction et la plus faible erreur par rapport aux autres.
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Figure 111-7 Comparaison des Meilleurs Modeéles de Prédiction via Scatter Plot
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L'analyse du (scatter plot) démontre une amélioration significative des performances de prédic-
tion lorsque des techniques de décomposition plus avancées sont utilisées. Le modeéle WP (M9)
surpasse nettement les autres, suivi par CEEM-DAN (M11) et WD (M6), tandis que le modéle
sans décomposition (M3) affiche les performances les plus faibles. Cette progression est en ac-
cord avec les résultats statistiques, soulignant I'importance des techniques de décomposition

pour améliorer la précision des prédictions dans le domaine de I'énergie photovoltaique
5000 — T T 1 T L T | T T T T ]

Real
Predictive

0 1000 2000 3000 4000
Temp (h)

Figure I11- 8 : Performance de modéle hybride M7 dans la prévision de I'énergie
photovoltaique
La figure I11-8 présente les résultats obtenus en utilisant le modéle WP-ELM, identifié
comme le modéle M7, qui a fourni la prédiction la plus précise du rayonnement solaire. Les
valeurs réelles expérimentales sont représentées en bleu, tandis que les valeurs prédites par le

modéle sont représentées en rouge.

On observe que le modéle WP-ELM suit de prés les valeurs réelles, bien que certaines variations
rapides ne soient pas capturées avec une précision parfaite. Les valeurs prédictives (rouge)

oscillent autour des valeurs expérimentales (bleu), indiquant que le modeéle parvient globalement
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a estimer le comportement du rayonnement solaire, malgré la présence de fluctuations
significatives. Cette performance souligne l'efficacité du modéle WP-ELM dans la tache de
prédiction du rayonnement solaire, faisant de lui un choix pertinent pour des applications

nécessitant des prévisions précises dans ce domaine.
Etude de la Prédiction Multi-Horizon de la Production d'Energie Photovoltaique

La prédiction multi-horizon de 1’énergie solaire revét une importance cruciale dans le do-
maine de I'énergie renouvelable, notamment pour I'optimisation des systémes de production
d'énergie solaire et la gestion des réseaux électriques. Cette étude permet de prévoir le compor-
tement du rayonnement solaire a différents intervalles de temps futurs, offrant ainsi une vision

plus compléte et stratégique des variations potentielles.

Le tableau (I11-3) présente la construction des modeles utilisés pour I'étude de la prédiction
multi-horizon. Les entrées indiquent les délais de prédiction, H+1, H+5 et H+6, associés a quatre
types de modéles différents : ELM, W-ELM, WP-ELM et CEEMDAN-ELM. Chaque type de
modele est appliqué a différents horizons temporels, permettant ainsi d'évaluer leur performance
respective. Par exemple, m1, m4, m7 et m10 sont les modéles appliqués a un horizon de prédic-
tion de H+1, tandis que m2, m5, m8 et m11 sont utilisés pour H+5. Enfin, m3, m6, m9 et m12
sont les modeles correspondant a H+6. Cette structure permet une comparaison détaillée de I'ef-
ficacité de chaque méthode de décomposition et de chaque modéle a différents horizons de

temps, fournissant ainsi une analyse compléte de leurs performances prédictives.
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Tableau (111-3) : Présentation des Modeéles (cas Multi horizon)

Entrées ELM W-ELM | WP-ELM CEEMDAN-ELM
H+3 ml m4 m7 m10
H+5 m2 m>5 m8 mll
H+6 m3 m6 m9 m12

D’apres le tableau I11-4 Le coefficient de détermination R? indique la force de la relation entre
les valeurs prédites et les valeurs réelles. Des valeurs élevées indiquent que le modele a une
bonne capacité a prédire I'énergie photovoltaique. Le RMSE mesure I'erreur moyenne entre les
valeurs prédites et les valeurs réelles. Des valeurs basses indiquent que le modele prédit bien les
données. Le nRMSE mesure l'erreur en pourcentage par rapport a la moyenne des valeurs ré-
elles. Il peut étre utilisé pour comparer les performances des modeles entre eux. Des valeurs

basses indiquent une performance exceptionnelle.

En examinant le tableau, on remarque que les coefficients de détermination (R2) pour tous les
modeles indiquent une excellente performance dans la prédiction de I'énergie photovoltaique.
Cependant, les valeurs de RMSE et de NnRMSE varient d'un modele a l'autre. Par exemple, le
modele m7 montre le RMSE et le nRMSE les plus bas, ce qui suggere qu'il prédit les données
avec une grande précision. En revanche, le modéle m3 affiche les valeurs les plus élevées pour

RMSE et nRMSE, indiquant une précision relativement inférieure dans ses prédictions
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Tableau I11-4 : Evaluation des performances des modéles hybrides de prévision de I'énergie photovoltaique en cas de multi

horizon
Models
ELM WD-ELM WPD-ELM CEEMDN-ELM

ml m2 m3 m4 mb5 m6 m7 m8 m9 m10 mll ml2
R2? (%) 88.011 74.662 71.273 96.558 86.428 84.911 98.974 94.689 92.951 98.042 94.034 92.957
RMSE

411.09 | 598.886 | 641.424 | 225.145 | 440.817 | 468.819 | 120.347 | 282.769 | 325.711 | 165.83 | 291.475 | 314.609
(kW)
nRMSE

16.21 23.616 25.293 8.878 17.383 18.487 4.745 11.15 12.844 6.539 11.493 12.406
(%)
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La figure 111-9 présente quatre nuages de points montrant les performances prédictives des meil-
leurs modeles de prévision multi-horizons a H+3. Chaque nuage de points compare la puissance

PV prévue (axe Y) a la puissance PV réelle (axe X).
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Figure I11- 9 : Comparaison des Meilleurs Modéles de Prédiction multi horizon.

SD H+3 (Modéle m3 - ELM) :

Le scatter plot pour le modele m3 utilisant la série originale montre une bonne corrélation
entre les valeurs réelles et prédites, mais avec une dispersion notable. Cela indique que le modéle

peut prédire les tendances générales, mais avec une variabilité significative dans les prédictions

individuelles.
WD H+3 (Modéle m6 — W-ELM) :
Le scatter plot pour le modéle m6 utilisant la décomposition par ondelettes (WD) présente

une amélioration par rapport a la série originale. La dispersion des points est réduite, suggérant
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que la décomposition par ondelettes a aidé a capturer plus précisément les variations de la série

temporelle, réduisant ainsi les erreurs de prédiction.
WPD H+3 (Modele m9 - WP-ELM) :

Le scatter plot pour le modele M7 utilisant la décomposition (WPD) montre la meilleure per-
formance parmi les modeles évalués. Les points sont fortement concentrés le long de la ligne de
45 degrés, indiquant une excellente corrélation entre les prédictions et les valeurs réelles. Cela
confirme que (WPD) est particulierement efficace pour traiter les séries temporelles non li-
néaires et non stationnaires, offrant ainsi les prédictions les plus précises. L'analyse des scatter
plots révéle que les techniques de décomposition améliorent significativement la précision des
prédictions de la puissance photovoltaique. Parmi les modeles étudiés, WPD-ELM (m7) offre
les meilleures performances, suivi par CEEMDAN -ELM (m11) et WD-ELM (m6). Le modele
utilisant la série originale (m3) montre des performances acceptables, mais nettement inférieures
a celles des modeles utilisant des techniques de décomposition. Ces résultats soulignent I'impor-
tance de choisir des méthodes appropriées de décomposition pour améliorer la qualité des pré-

dictions dans les études multi-horizon.
CEEMDAN H+3 (Modéle m11 - CEEMDAN-ELM) :

Le scatter plot pour le modele m9 utilisant la décomposition par paquets d'ondelettes
CEEMDAN montre une amélioration encore plus marquée. Les points sont plus proches de la
ligne de 45 degrés, indiquant une correspondance plus étroite entre les valeurs prédites et réelles.
Cela suggere que la décomposition par paquets d'ondelettes est tres efficace pour améliorer la

précision des prédictions.

La figure 111-10 présente les résultats de la prédiction de la puissance photovoltaique (PV) ob-
tenue avec le modele WPD-ELM (M7), qui a montré les meilleures performances parmi les

modeles testés. Voici une analyse détaillée de cette figure :
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e L'axe des abscisses (X) représente le temps en heures (h), couvrant une période d'environ
4000 heures. Cela montre que le modéle a éte testé sur une longue période, offrant ainsi
une vue compléte de ses performances a travers différentes conditions temporelles et
météorologiques.

e L'axe des ordonnées () représente la puissance photovoltaique en kilowatts (kW). Les
valeurs varient de 0 a 5000 kW, couvrant une large gamme de production d'énergie so-
laire.

e Les lignes bleues représentent les valeurs réelles de la puissance photovoltaique mesu-
rée.

e Les lignes rouges représentent les valeurs prédites par le modéle WPD-ELM (M7).

e Une correspondance étroite entre les deux lignes indique une haute précision du modeéle.
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Figure 111- 10 : Performance de modele hybride M7 dans la prévision de I'énergie photovoltaique

Globalement, les lignes rouge et bleue se chevauchent bien, indiquant que le modele prédit
avec précision ,la puissance PV a la plupart des points temporels. 1l y a quelques fluctuations et
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écarts visibles entre les lignes bleues et rouges, mais ces écarts semblent relativement faibles,
ce qui montre que le modele est capable de capturer les tendances majeures et les variations de

la production d'énergie solaire avec une bonne précision.

Le modele WPD-ELM (M7) semble stable sur toute la période de 4000 heures, sans déviation
significative ni dégradation des performances. Cela suggeére que le modéle peut étre utilisé de

maniére fiable pour des prévisions a long terme.

La figure démontre l'efficacité du modele WPD-ELM (M7) pour prédire la puissance
photovoltaique. La correspondance étroite entre les valeurs réelles et prédites sur une longue
période indique que ce modele est bien adapté pour des applications de prévision a long terme,

aidant ainsi a la gestion et a la planification des systémes d'énergie renouvelable.

111.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons mené une étude approfondie sur la prédiction de I'énergie so-
laire a partir des données endogénes. Nous avons decrit notre méthodologie de maniere exhaus-
tive, mettant en évidence l'utilisation de la Machine d'Apprentissage Extréme (ELM) et d'autres
techniques de prétraitement des donnees telles que la decomposition en ondelettes et la décom-
position en paquets d'ondelettes. Nous avons effectue une étude approfondie, en tenant compte
de différentes approches de modélisation et en eévaluant les performances de chaque modele a
I'aide de criteres statistiques pertinents tels que le coefficient de détermination (R?), la racine
carrée de l'erreur quadratique moyenne (RMSE) et le RMSE normalisé (nRMSE). Cette ap-
proche nous a permis de comparer les performances des différents modeles et d'identifier ceux
qui offraient les meilleures prédictions pour I'énergie solaire. De plus, nous avons exploré la
prédiction multi-horizon de I'énergie solaire, ce qui est crucial pour optimiser les systemes de

production d'énergie solaire et la gestion des réseaux électriques. Nous avons également utilisé
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des graphiques de dispersion pour illustrer visuellement les performances prédictives des diffé-

rents modéles a différents horizons temporels, facilitant ainsi la compréhension des résultats.
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Conclusion générale

Ce mémoire a permis de mettre en lumiére les avantages et les performances des techniques
hybrides de prévision de I'énergie photovoltaique. L'analyse comparative des trois méthodes de
décomposition des données a révélé que l'intégration de la technique ELM avec différentes mé-
thodes de décomposition du signal peut améliorer significativement la précision des prévisions.
Nos résultats montrent que le modele WP-ELM est le plus performant pour les prévisions a pas
arriére, grace a sa capacité a capturer efficacement les variations temporelles des données. En
revanche, pour les prévisions multi-horizon, le modéle WPD-ELM a démontré une supériorité
notable, en raison de sa robustesse et de sa capacité a gérer le bruit et les incertitudes des don-
nées. Ces conclusions soulignent I'importance de choisir des méthodes adaptées de décomposi-
tion du signal et de prévision en fonction du contexte et des exigences spécifiques de chaque
application. En outre, elles ouvrent la voie a de futures recherches visant a explorer davantage
les combinaisons optimales de techniques d'apprentissage automatique et de décomposition du

signal pour améliorer encore la précision des prévisions énergétiques.

Pour compléter, il est pertinent de discuter des implications pratiques de ces résultats. En
effet, ces techniques pourraient étre mises en ceuvre dans des systémes de gestion de 1'énergie
photovoltaique existants pour optimiser I'utilisation des ressources énergétiques renouvelables.
De plus, une amélioration de la précision des previsions énergétiques pourrait avoir des impli-
cations économiques significatives en permettant une meilleure planification des opérations et
une optimisation des co(ts. Cependant, il convient de reconnaitre les défis potentiels a surmonter
lors de la mise en ceuvre de ces techniques a grande échelle, tels que la disponibilité de données
de haute qualité et la nécessité de former le personnel pour utiliser ces nouveaux modeéles de

prévision. Des recherches futures pourraient se concentrer sur ces aspects pratiques et fournir
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des solutions pour les adresser, contribuant ainsi a une adoption plus large et efficace de ces

techniques innovantes dans le domaine de la gestion de I'énergie photovoltaique.

En résumé, cette étude contribue a I'avancement des connaissances dans le domaine de la
prévision de I'énergie photovoltaique et propose des solutions pratiques pour optimiser I'exploi-

tation des ressources énergétiques renouvelables dans des contextes variés.
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