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Nomenclature

Les principales notations et abréviations utilisées dans ce mémoire sont explicitées ci-
dessous, sous leur forme la plus couramment employée dans le domaine du génie électrique.
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GH Irradiance global horizontal
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Io Irradiance global extraterrestre incident sur un plan horizontal
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γi ime observation de la variable Y : dépendante
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ϵi Bruit
β Coe�cient de régression
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Introduction générale

Face aux dé�s environnementaux et énergétiques croissants, la transition vers les éner-
gies renouvelables s'impose aujourd'hui comme une nécessité à l'échelle mondiale. Parmi
les di�érentes sources d'énergie propre, l'énergie solaire occupe une place stratégique en
raison de son abondance, de son caractère inépuisable et de son impact environnemental
réduit. L'Algérie, pays fortement ensoleillé, dispose d'un immense potentiel solaire, notam-
ment dans les régions sahariennes où le taux d'ensoleillement dépasse les 3 000 heures par
an.

Dans ce contexte, le développement de centrales solaires photovoltaiques constitue une
solution pertinente pour diversi�er le mix énergétique national et réduire la dépendance
aux énergies fossiles. La centrale photovoltaique d'Adrar, mise en service en 2015, s'inscrit
dans cette dynamique. équipée de 75 000 panneaux en silicium polycristallin, elle repré-
sente un modèle de déploiement de la technologie solaire dans des conditions climatiques
extrêmes.

Cependant, la nature intermittente de la production solaire- fortement in�uencée par
des variables climatiques telles que l'irradiation, la température ou encore l'humidité - rend
la prédiction de l'énergie produite complexe. Une estimation �able de cette production est
pourtant essentielle pour la gestion du réseau électrique, la plani�cation énergétique, ainsi
que pour l'optimisation du fonctionnement et du dimensionnement des systèmes .

Ce mémoire s'intéresse ainsi à la prédiction de la production d'énergie photovoltaïque
sur le site d'Adrar, en s'appuyant sur des approches statistiques et des techniques d'intelli-
gence arti�cielle adaptées aux séries temporelles météorologiques et énergétiques. L'objectif
principal est de proposer un modèle de prévision performant permettant d'anticiper la pro-
duction d'électricité solaire à court terme, et ainsi contribuer à une meilleure intégration
des énergies renouvelables dans le réseau.

Notre mémoire sera divisé comme suit :

� Chapitre 1 : On discutera sur les systèmes photovoltaïques
� Chapitre 2 : On parlera des di�érentes méthodes pour l'estimation de l'énergie

électrique



� Chapitre 3 : On appliquera quelques méthodes pour l'estimation de la puissance
d'un parc photovoltaïque situé à Adrar, et on fera une étude comparative entre ces
méthodes

� On terminera par une conclusion générale



Chapitre I

Etat de l'art sur les systèmes photovoltaïques
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I.1 Introduction

L'énergie photovoltaïque permet de convertir directement l'énergie lumineuse du soleil
en électricité à l'aide de cellules solaires conçues à partir de matériaux semi-conducteurs,
principalement le silicium. En reliant ces cellules entre elles, en série ou en parallèle, on
obtient un module photovoltaïque. Pour atteindre une puissance adaptée aux besoins,
plusieurs modules peuvent à leur tour être interconnectés pour constituer un générateur
photovoltaïque (PV). La quantité d'énergie produite par ce générateur dépend notamment
de l'intensité de l'ensoleillement et de la température de jonction des cellules [1][2].

Dans ce chapitre, nous allons présenter des notions générales sur le système photovol-
taïque. Nous commencerons par expliquer le principe de fonctionnement d'une installation
photovoltaïque, en montrant comment l'énergie solaire est convertie en électricité. Ensuite,
nous aborderons les di�érentes technologies de cellules photovoltaïques, en distinguant les
principales familles comme le silicium monocristallin, polycristallin et amorphe.

Le schéma équivalent d'une cellule photovoltaïque sera brièvement présenté pour illus-
trer son comportement électrique à travers un modèle simpli�é. Nous introduirons ensuite
le module photovoltaïque, en mettant en évidence le rôle des diodes de protection et ses
principales caractéristiques.

Par la suite, nous évoquerons les caractéristiques électriques d'une cellule photovol-
taïque, notamment les courbes courant-tension (I-V) et puissance-tension, qui permettent
de comprendre son rendement. En�n, ce chapitre se clôturera par une classi�cation des
types d'installations photovoltaïques, qu'elles soient autonomes ou connectées au réseau
électrique.

I.2 L'énergie solaire

L'énergie solaire est issue du rayonnement émis par le soleil et peut être exploitée
pour produire de l'électricité à l'aide de la technologie photovoltaïque. Cette conversion
s'e�ectue grâce à des panneaux solaires qui transforment directement l'énergie solaire en
énergie électrique, constituant ainsi une solution propre et renouvelable pour la production
d'électricité.

I.3 L'installation photovoltaïque

Le principe de fonctionnement d'une installation photovoltaïque est relativement simple :
il s'agit de convertir le rayonnement du soleil en électricité.

Cette transformation repose sur un phénomène physique connu sous le nom d'e�et pho-
tovoltaïque.

Schématiquement, l'e�et photovoltaïque se produit lorsqu'un photon est absorbé par
un matériau constitué de semi-conducteurs dopés de type p (positif) et n (négatif), formant
ce qu'on appelle une jonction p-n (ou n-p). En raison de ce dopage, un champ électrique
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Figure I.1 � Installation photovoltaïque

permanent s'établit dans le matériau, de manière similaire à un champ magnétique perma-
nent créé par un aimant.

Lorsqu'un photon incident (grain de lumière) entre en interaction avec les électrons
d'un matériau semi-conducteur, il transfère son énergie à un électron situé dans la bande
de valence. Cet électron est alors libéré et devient mobile, soumis au champ électrique
intrinsèque présent dans la jonction. Sous l'e�et de ce champ, l'électron migre vers la
face supérieure du matériau, tandis qu'un "trou" - laissé par l'électron - se déplace en
sens inverse. Des électrodes placées respectivement sur les faces supérieure et inférieure
permettent de collecter les électrons et de les faire circuler à travers un circuit externe, où
ils e�ectuent un travail électrique avant de rejoindre les trous sur la face opposée [3][4].

Figure I.2 � principe de fonctionnement des panneaux [5]

Une cellule photovoltaïque est composée d'un matériau semi-conducteur, le plus souvent
du silicium, et conçue de manière à permettre la collecte des électrons libérés a�n de générer
un courant électrique. Pour obtenir un courant exploitable à l'échelle pratique, plusieurs
cellules sont assemblées. Cet ensemble constitue ce qu'on appelle un module photovoltaïque,
plus communément connu sous le nom de panneau solaire [3].
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I.3.1 Les avantages

L'énergie électrique produite est propre à l'utilisation, sans émissions polluantes, ce qui
en fait une solution respectueuse de l'environnement, conforme aux principes du dévelop-
pement durable.

Il s'agit d'une source d'énergie renouvelable, car le rayonnement solaire est inépuisable
à l'échelle humaine.

I.3.2 Les inconvénients

Le coût des systèmes photovoltaïques reste relativement élevé, car ils proviennent d'une
technologie de pointe. Le coût total est fortement in�uencé par la puissance de crête ins-
tallée.

Le rendement des cellules photovoltaïques disponibles pour le grand public demeure
assez faible, avoisinant les 10 %, ce qui limite la puissance réellement délivrée.

Le marché du photovoltaïque reste encore restreint, bien qu'il soit en pleine expansion.

La production d'électricité est limitée aux heures d'ensoleillement, alors que la demande
maximale, notamment chez les particuliers, survient généralement la nuit. Le stockage de
l'énergie produite représente un véritable dé�, les solutions actuelles (notamment les bat-
teries) étant encore coûteuses et à fort impact écologique.

I.4 Technologie des cellules photovoltaïques

Il existe plusieurs types de cellules solaires photovoltaïques, chacune présentant des
caractéristiques spéci�ques en termes de rendement et de coût. Néanmoins, quel que soit le
type de cellule utilisé, le rendement global reste relativement limité, variant généralement
entre 5 % et 22 % de l'énergie solaire reçue.

Les cellules photovoltaïques sont classées en trois grandes catégories, en fonction du
matériau de base utilisé [6] :

� Cellules monocristallines
� Cellules polycristallines
� Cellules à couches minces

I.4.1 Silicium monocristallin

Pour ce genre d'applications technologiques, le silicium pur est obtenu à partir de la
silice de quartz ou de sable par transformation chimique métallurgique. Le silicium a un
rendement électrique et une durée de vie de l'ordre de deux fois celle du silicium amorphe,
mais il est nettement plus cher [6].
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Figure I.3 � cellules en silicium monocristallin [7]

I.4.2 Silicium polycristallin

Le silicium polycristallin est un matériau constitué de plusieurs cristaux de silicium
juxtaposés, formés généralement par un procédé de moulage. Ce type de silicium est moins
coûteux à produire que le silicium monocristallin, ce qui en fait une solution économique-
ment plus accessible.

Les cellules fabriquées à partir de ce matériau ont généralement une forme carrée ou
rectangulaire, ce qui facilite leur intégration et leur assemblage dans les modules photovol-
taïques.

Les cellules polycristallines sont caractérisées par [6] :
� Coût de production moins élevée.
� Nécessite moins d'énergie.
� Rendement typique de 11 % et jusqu'à 13 % en labo.

Figure I.4 � cellules en silicium polycristallin [8]
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I.4.3 Silicium amorphe

Le silicium amorphe a la particularité d'absorber le rayonnement solaire jusqu'à cent
fois plus e�cacement que le silicium à l'état cristallin. Cette propriété permet la fabrica-
tion de cellules à partir de couches extrêmement minces, ce qui réduit considérablement la
quantité de matériau nécessaire et permet une plus grande souplesse dans les applications
(souvent sur des surfaces souples ou intégrées à des objets) [6].

Les cellules à couches minces sont caractérisées par :
� Coût de production plus bas.
� Rendement de seulement 5 % par module et 10 % au laboratoire.
� Fonctionne sous de très faible éclairement.

Figure I.5 � Cellule au Silicium amorphe (couche mince) [9]

Figure I.6 � Rendement des di�érentes technologies [10]

I.5 Schéma équivalent d'une cellule photovoltaïque

Le schéma équivalent d'une cellule photovoltaïque inclut un générateur de courant,
représentant l'éclairement solaire, ainsi qu'une diode montée en parallèle, qui modélise la
jonction P-N. Toutefois, pour re�éter plus �dèlement le comportement réel de la cellule, le
modèle intègre également les e�ets des résistances parasites liées au processus de fabrica-
tion. Ces pertes sont représentées dans le schéma équivalent par deux résistances : une en
série et une en parallèle [11].
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Figure I.7 � Schéma équivalent d'une cellule PV couplé à un récepteur [11]

G : est une source de courant parfaite.

D : est une diode matérialisant le fait que le courant ne circule que dans un sens.

Rsh : est une résistance shunt qui prend en compte les fuites inévitables de courant qui
interviennent entre les bornes opposées positive et négative d'une photopile (micro court-
circuit dans le silicium en particulier).

Rs : est une résistance série qui est due aux di�érentes résistances électriques que le cou-
rant rencontre sur son parcours (résistance intrinsèque des couches, résistance des contacts).

Ru : est l'impédance du récepteur qui impose le point de fonctionnement sur la photopile
en fonction de sa caractéristique courant tension à l'éclairement considéré (dans le cas où
le récepteur est assimilable à un résistor).

I.6 Le module photovoltaïque

Pour augmenter la puissance produite, plusieurs cellules solaires sont assemblées a�n
de former un module, comme illustré dans la (Figure I.8) Les connexions en série de ces
cellules permettent d'augmenter la tension tout en maintenant le même courant, tandis que
la mise en parallèle permet d'augmenter le courant tout en conservant la même tension.
A�n de protéger les cellules de l'humidité, elles sont encapsulées dans un polymère EVA
(éthylène-vinyl-acétate). De plus, la surface avant des modules est protégée par un verre
trempé à haute transmission et présentant une bonne résistance mécanique, tandis que la
surface arrière est généralement protégée par une couche de polyéthylène [12].

Actuellement, la puissance d'un module photovoltaïque varie de quelques watts-crête à
quelques dizaines de watts-crête. Pour atteindre des puissances plus élevées, plusieurs mo-
dules sont associés en série et en parallèle a�n de constituer un générateur photovoltaïque,
comme illustré à la �gure (I.10). Cependant, en cas de déséquilibres importants causés
par l'occultation partielle ou totale de certaines cellules, les modules peuvent fonctionner
comme des récepteurs, ce qui entraîne des pertes de performance. Pour pallier ces e�ets, des
diodes de protection sont généralement insérées en parallèle ou en série avec les modules
[13,14, 15, 16].
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Figure I.8 � Module photovoltaïque [12]

Figure I.9 � Schéma synoptique d'un générateur PV [13]

I.6.1 Les diodes en série

Pour empêcher la batterie de se décharger la nuit dans les cellules PV ou pour empêcher
une série de modules contenant un module défaillant ou masqué de devenir réceptrice du
courant fourni par les autres séries, qui ont alors une tension plus élevée qu'elle, une diode
est intégrée dans chaque série. On l'appelle aussi diode anti-retour et elle est située en série
avec les modules.

I.6.2 Les diodes en parallèle

Lorsqu'un module d'une chaîne série ne peut plus produire d'énergie - en raison d'un
ombrage, d'un encrassement ou d'une défaillance - il risque de se comporter comme une
charge réceptrice, ce qui peut entraîner sa détérioration. Pour éviter ce phénomène, des
diodes dites de "by-pass" sont placées en parallèle avec chaque module du générateur. Ces
diodes permettent de dériver le courant généré par les autres modules actifs, évitant ainsi
que le module défaillant subisse une surcharge ou une surchau�e [14, 17, 18].
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I.6.3 Caractéristiques d'un module PV

� La puissance de crête, Pc : Puissance électrique maximum que peut fournir le module
dans les conditions standards (25°C et un éclairement de 1000W/m2). [17]

� La caractéristique I/V : Courbe représentant le courant I débité par le module en
fonction de la tension aux bornes de celui-ci.

� Courant de court-circuit, Icc : Courant débité par un module en court-circuit pour
un éclairement " plein soleil ".

� Point de fonctionnement optimum, (Um, Im) : Lorsque la puissance de crête est
maximum en plein soleil, Pm = Um × Im.

� Rendement : Rapport de la puissance électrique optimale à la puissance de radiation
incidente.

� Facteur de forme : Rapport entre la puissance optimale Pm et la puissance maximale
que peut avoir la cellule : Voc × Icc.

I.7 Caractéristiques d'une cellule photovoltaïque

L'analyse des performances d'une cellule photovoltaïque repose essentiellement sur
l'étude de ces caractéristiques

I.7.1 caractéristique courant�tension (I-V)

Cette courbe permet de visualiser le comportement électrique de la cellule en fonction
des conditions d'ensoleillement et de température, et constitue un outil fondamental pour
évaluer son rendement et sa puissance maximale.

Figure I.10 � Caractéristique courant � tension d'une cellule photovoltaïque [19]

Comme illustré à la (Figure I.9), la cellule photovoltaïque présente une courbe courant-
tension (I-V) non linéaire, fortement in�uencée par les conditions d'ensoleillement et de
température. Cette courbe met en évidence trois points caractéristiques essentiels [19] :

� Le point de puissance maximale (PPM) : Il correspond au point où la cellule délivre
la puissance électrique maximale.

� Le courant de court-circuit (Isc) : C'est le courant maximal fourni par la cellule
lorsque ses bornes sont en court-circuit (tension nulle).
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� La tension de circuit ouvert (Voc) : Il s'agit de la tension maximale mesurée aux
bornes de la cellule lorsque le courant est nul (circuit ouvert), typiquement d'environ
0,6 V pour une cellule standard.

I.7.2 Caractéristique puissance�tension (P�V)

La courbe P�V d'une cellule photovoltaïque décrit l'évolution de la puissance délivrée
en fonction de la tension à ses bornes. La puissance maximale atteinte est appelée puissance
crête, notée Wc (Watt-crête) ou Wp (Watt-peak). Elle correspond à la puissance fournie
par la cellule dans des conditions dites standards, dé�nies comme suit [19] :

� un éclairement solaire de 1kW/m2,
� une température de cellule de +25 °C.

Figure I.11 � Caractéristique puissance-tension [20]

I.8 Types d'installations photovoltaïques

I.8.1 Installation hors réseau

Ce type d'installation, également appelée installation autonome, est conçu pour les
sites isolés ne pouvant pas être raccordés au réseau électrique. L'énergie produite par les
panneaux solaires est soit consommée immédiatement, soit stockée dans des batteries pour
une utilisation di�érée, notamment durant la nuit ou les périodes sans ensoleillement. Ce
système est souvent utilisé dans les zones rurales, les refuges, les stations de télécommuni-
cations ou les équipements de signalisation.
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Figure I.12 � Installation hors réseau [21]

Pour répondre à la totalité des besoins en énergie dans une installation hors réseau,
plusieurs composants sont nécessaires :

� Des accumulateurs (batteries) assurent le stockage de l'électricité a�n de garantir
une alimentation continue, y compris la nuit ou lors de mauvais temps.

� Les panneaux photovoltaïques produisent un courant continu à partir de l'énergie
solaire.

� Le régulateur de charge gère la charge et la décharge des batteries en fonction de
leur capacité, tout en assurant leur protection contre la surcharge ou la décharge
profonde.

� L'onduleur convertit le courant continu issu des batteries ou des panneaux en cou-
rant alternatif, adapté aux récepteurs et appareils domestiques (AC).

I.8.2 Installation raccordée au réseau

I.8.2-a Injection totale de l'énergie électrique

Dans ce mode de fonctionnement, l'intégralité de l'énergie produite par les panneaux
photovoltaïques est injectée dans le réseau public, sans être utilisée directement par le pro-
ducteur. Elle est donc entièrement revendue au fournisseur d'électricité.

Ce type d'installation implique un double point de raccordement au réseau :

� Le premier point est le raccordement classique du consommateur, équipé d'un comp-
teur standard pour sa propre consommation. Il ne béné�cie pas directement de sa
production solaire.

� Le second point correspond à un nouveau branchement dédié à l'injection de la
production solaire dans le réseau. Ce système inclut :
� Un compteur de production, qui mesure l'énergie injectée
� Un compteur de non-consommation, servant à véri�er qu'aucune consommation

frauduleuse n'est réalisée à partir de cette production.
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Figure I.13 � Installation raccordée au réseau [22]

I.8.2-b Injection de surplus

Cette solution repose sur un raccordement au réseau public en un seul point. L'utili-
sateur consomme en priorité l'énergie produite par son installation photovoltaïque. En cas
d'excédent de production, le surplus est injecté dans le réseau électrique.

Inversement, lorsque la production solaire est insu�sante pour couvrir les besoins, le
réseau complète automatiquement l'alimentation.

Dans ce cas, un seul compteur supplémentaire est ajouté à celui déjà existant pour
mesurer l'énergie réinjectée.

Figure I.14 � Installation avec injection de surplus [23]

I.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les bases du système solaire photovoltaïque, en
expliquant le principe de conversion de l'énergie solaire en électricité grâce à l'e�et photovol-
taïque. Nous avons étudié les di�érents types de cellules (monocristallines, polycristallines,
amorphes), leurs rendements et caractéristiques, ainsi que le fonctionnement des modules
photovoltaïques et leurs composants (diodes). En�n, nous avons distingué les installations
hors réseau et celles raccordées au réseau électrique.
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II.1 Introduction

La prédiction de la puissance photovoltaique joue un rôle essentiel dans l'intégration
des énergies renouvelables au sein des réseaux électriques. Elle permet d'anticiper la pro-
duction d'énergie, d'améliorer la gestion des systèmes photovoltaiques et de garantir une
meilleure stabilité du réseau [24]. Cependant, cette tâche reste di�cile en raison de la dé-
pendance de la production photovoltaique aux conditions météorologiques variables telles
que l'irradiation, la température et la nébulosité [25].

Pour relever ce dé�, deux grandes familles de méthodes sont généralement utilisées :
les méthodes physiques et les méthodes statistiques. Les méthodes physiques s'appuient
sur la modélisation des phénomènes solaires et atmosphériques, tandis que les méthodes
statistiques exploitent les données historiques pour établir des relations empiriques entre
les paramètres météorologiques et la puissance produite [26][27].

Ce chapitre présente les di�érentes méthodes de prédiction de la puissance photovol-
taique : d'une part une approche statistique reposant sur la régression linéaire multiple, les
réseaux de neurones et le �ltre de Kalman, et d'autre part une méthode physique fondée
sur l'exploitation des paramètres météorologiques mesurés

II.2 La méthode physique

La méthode physique repose sur la modélisation des phénomènes liés au rayonnement
solaire en utilisant des équations déterministes basées sur des paramètres météorologiques
mesurés ou estimés.

II.2.1 Modèles Géométriques (détermination de Position du Soleil)

L'énergie solaire atteignant une surface donnée dépend directement de l'orientation de
celle-ci et de la position du soleil. Pour récupérer un maximum d'énergie en provenance du
soleil, il est nécessaire d'orienter au mieux le récepteur par rapport aux rayons lumineux.
La connaissance de la position du soleil en fonction du temps est donc fondamentale.

II.2.1-a Paramètres de position

� L'équateur est une ligne �ctive de séparation entre l'hémisphère nord et l'hémisphère
sud, dé�nie par un plan perpendiculaire à l'axe des pôles.

� Le méridien est le plan du lieu passant par l'axe des pôles.
� La latitude donne la localisation d'un point par rapport à l'équateur, elle varie de

0° à l'équateur à 90° N (ou S) aux pôles. Elle représente aussi la distance angulaire
du site du soleil (S) par rapport au plan de l'équateur. Cette convention de signe
a�ecte le signe (+) à tous les lieux de l'hémisphère nord et le signe (-) à tous les
lieux de l'hémisphère sud.

� La longitude : C'est l'angle formé par le méridien de Greenwich et le méridien du
lieu considéré. La longitude est comprise entre -180 (vers l'ouest) et +180(vers l'est).
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Comme la terre met 24 heures pour faire un tour sur elle-même (360°), chaque heure
représente 15° d'écarte de longitude et donc, chaque degré de longitude représente
4 minutes [28].

Figure II.1 � coordonnées des Paramètres de position [28]

II.2.1-b Calcul des Angles Solaires (Zénithal, Azimutal, d'élévation)

La détermination de la position du soleil est cruciale pour l'analyse des systèmes so-
laires. Elle s'e�ectue par le calcul des angles solaires : zénithal (θz), d'élévation (α) et
azimutal (γs). Ces angles varient en fonction de la position géographique (latitude φ et
longitude λ), du moment dans l'année (jour de l'année n) et de l'heure , en tenant compte
des corrections temporelles et géographiques.

Le but de calculer l'angle zénithal et l'angle azimutal dans cette étude sur la centrale
solaire est :

� Déterminer la position précise du soleil dans le ciel à tout moment donné. L'angle
zénithal indique la hauteur du soleil, et l'angle azimutal indique sa direction hori-
zontale.

� évaluer l'angle d'incidence du rayonnement solaire direct sur les panneaux photo-
voltaiques. Connaître la position du soleil permet de calculer l'angle sous lequel les
rayons solaires frappent la surface des panneaux, ce qui in�uence directement la
quantité d'énergie captée. Un angle d'incidence optimal (proche de 0°) maximise
l'absorption.

� Optimiser l'orientation des panneaux solaires. L'angle azimutal du soleil est crucial
pour déterminer l'orientation horizontale idéale des panneaux (généralement plein
sud dans l'hémisphère nord) a�n de maximiser l'exposition au soleil tout au long de
la journée et de l'année.

� Analyser les ombrages. La trajectoire du soleil, décrite par les angles zénithal et
azimutal au cours de la journée et des saisons, permet d'identi�er et d'évaluer les
ombrages potentiels causés par le relief, la végétation ou les structures environnantes,
qui peuvent réduire la production d'énergie de la centrale.
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1. Calcul de l'Angle Zénithal (θz) :

L'angle zénithal, l'angle entre la verticale et la direction du soleil, est donné par [28] :

cos(θz) = sin(φ) sin(δ) + cos(φ) cos(δ) cos(ω) (II.1)

θz = cos−1 [sin δ · sinφ+ cos δ · cosφ · cosω] (II.2)

Où :

φ est la latitude du lieu (positive pour l'hémisphère nord, négative pour l'hémisphère
sud).

δ : est la Déclinaison Solaire c'est l'angle entre le plan équatorial de la Terre et la
direction du Soleil, est donné par [28] :

δ = 23.45 · sin
(
360 · n− 81

365

)
(II.3)

Où n représente le numéro du jour de l'année.

ω c'est L'angle horaire, qui mesure le déplacement angulaire du soleil par rapport au
midi solaire local, est approximé par [28] :

ω = 15 · (TSV − 12) (II.4)

Où TSV est le temps solaire vrai, en un instant et un lieu donné, est l'angle horaire
du soleil ω. Il est donné sous la forme suivante :

Si ω = 0, TSV = 12h.00

Si ω < 0, la matinée

Si ω > 0, l'après-midi.

2. Calcul de l'Angle d'élévation (α)

C'est l'angle entre la droite joignant le centre du disque solaire au point d'observation
et le plan horizontal passant par le point d'observation. La hauteur du soleil est bien
représentée par une formule suivante [28] :

sinα = cosφ · cos δ · cosω + sinφ · sin δ (II.5)

α = 90− θz = sin−1 (cosφ · cos δ · cosω + sinφ · sin δ) (II.6)
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3. Calcul de l'Angle Azimutal (γs)

L'angle azimutal solaire γs peut avoir une valeur comprise entre 180 et -180. Ce
dernier est négatif si l'angle horaire est négatif et positif si l'angle horaire est positif.
La fonction � sin � dans l'équation (1.7) est égale à +1 si ω est positif et est égale à
-1 si ω est négatif [29] et [23] :

γs = sinω

∣∣∣∣cos−1

(
cos θz sinφ− sin δ

sin θz cosφ

∣∣∣∣ (II.7)
γs =

+cos−1
(
cos θz sinφ−sin δ

sin θz cosφ

)
; ifω > 0,

− cos−1
(
cos θz sinφ−sin δ

sin θz cosφ

)
; ifω < 0.

 (II.8)

II.2.1-c L'irradiance extraterrestre sur une surface horizontale

L'irradiance extraterrestre sur une surface horizontale, notée Go , correspond au �ux
solaire incident par unité de surface mesuré à la frontière de l'atmosphère, projeté sur un
plan horizontal. Elle se déduit de l'irradiance extraterrestre normale Gon en la multipliant
par le cosinus de l'angle zénithal solaire θz :

Go = Gon cos θz (II.9)

Et Gon c'est l'irradiance extraterrestre normale Représente la puissance solaire moyenne
reçue par unité de surface à une distance d'une unité astronomique (la distance moyenne
entre la Terre et le Soleil), en l'absence d'atmosphère terrestre. [30]

Gon = Gsc

[
1 + 0.033 cos

(
360

365n

)]
(W/m2) (II.10)

Avec :

Gsc est la constante solaire, dont la valeur standard est d'environ 1367W/m2.

n : est le numéro du jour de l'année (allant de 1 pour le 1er janvier à 365 ou 366 pour
la �n de l'année).

II.2.1-d L'irradiance extraterrestre sur des surfaces inclinées

Pour transformer l'irradiance horizontale sur des surfaces inclinées on tente en compte
de l'orientation de la Surface Inclinée (Module Solaire) qui dé�nit par deux angles qui sont :

� Angle d'inclinaison (β) c'est L'angle entre la surface et l'horizontale (0o ≤ β ≤ 90o).

� Angle azimutal de la surface (γ) c'est L'angle horizontal entre le sud vrai et la
projection normale de la surface sur l'horizon (positif à l'ouest, négatif à l'est).
Pour une surface orientée plein sud, γ = 0o.
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1. Angles β optimal mensuel et annuel

L'angle optimal mensuel est une inclinaison moyenne propre pour chaque mois, qui
fait que la surface du capteur reçoit un maximum d'énergie durant la période considé-
rée. Il peut être tiré une fois localiser le maximum de rayonnement, en faisant varier
l'angle d'inclinaison (β) de 0° à 90°. Le même principe pour l'angle optimal annuel,
avec une inclinaison �xe où on peut récupérer le maximum d'énergie au cours de
l'année. [31]

Figure II.2 � Le dispositif de mesure à di�érents plans d'inclinaison [31]

Le principe étant le calcul de l'énergie reçue sur une surface réceptrice d'orientation
supposée �xe plaine sud et une inclinaison variable entre 0° (plan horizontal) à un
angle de 90° (plan vertical) pour chaque jour de l'année, de déduire par la suite
l'irradiation moyenne mensuelle [31].

2. L'Angle d'Incidence (θ) :

L'angle d'incidence est l'angle sous lequel un rayon de lumière ou de rayonnement
frappe une surface, mesuré à partir de la normale à la surface [23].

θ = cos−1 (sinφ · sin δ · cosβ + cos δ · cos γ · cosω · sinβ)+

cosφ (cos δ · cosω · cosβ − sin δ · cos γ · sinβ) + cos δ · sin γ · sinω · sinβ

Tel que :

θ : Angle d'incidence

δ : Angle de déclinaison

ω : horaire

φ : Angle de latitude

β : Angle d'inclinaison

γ : Angle d'azimut de surface
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II.2.2 Estimation de l'Irradiance Solaire incliné

A�n d'estimer avec précision l'irradiance captée par les modules photovoltaiques de
la centrale, qui sont installés avec un angle d'inclinaison (β) et potentiellement un angle
azimutal (γ), il est nécessaire de transformer les composantes de l'irradiance solaire (directe,
di�use et ré�échie) mesurées ou estimées sur une surface horizontale vers le plan incliné
des modules. L'irradiance totale sur la surface inclinée (Gβ) est la somme de l'irradiance
directe (Iβ), di�use (Dβ), et ré�échie par le sol (dre) [33].

Gβ = Iβ +Dβ + dre (II.11)

II.2.2-a Irradiance Directe sur la Surface Inclinée (Iβ )

L'irradiance directe sur la surface inclinée est obtenue en projetant l'Irradiance Directe
Normale selon l'angle d'incidence (θ) [34] :

La composante directe est donnée par la relation suivante :

Iβ = Rb × IhRb =
cos θ

cos θz
(II.12)

Ih : éclairements direct horizontal.

Rb :c'est le coe�cient de correction

Avec :

cos θz = sinφ sin δ + cosφ cos δ cosω

Et

cos θ = sinφ(sin δ cosβ + cos δ cos γ cosω sinβ)+

cosφ(cos δ cosω cosβ − sin δ cos γ sinβ) + cos δ sin γ sinω sinβ

II.2.2-b Irradiance Ré�échie par le Sol sur la Surface Inclinée (dre)

La surface inclinée reçoit également une contribution du Irradiance global ré�échi par
le sol [30] :

dre = ρ
GH(1− cosβ)

2
(II.13)

Où :

ρ : représente le coe�cient de ré�exion de la lumière di�use du sol et , l'inclinaison du
champ PV.

GH : C'est Irradiance global horizontal
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II.2.2-c Irradiance Di�use sur la Surface Inclinée (Dβ)

La transformation de l'irradiance di�use horizontale (dh) vers une surface inclinée est
plus complexe et plusieurs modèles existent, tenant compte de l'anisotropie du ciel :

1. Modèle Isotrope de Liu & Jordan :

Ce modèle suppose que le rayonnement di�us du ciel est isotrope, La relation de Liu
& Jordan généralisée pour le calcul de l'éclairement Di�use sur un plan incliné d'un
angle (β) est donnée sous la forme suivante [35] :

Dβ = dh

(
1 + cosβ

2

)
(II.14)

L'éclairement global sur un plan incliné est donné par :

2. Modèle Anisotrope de Hay & Davies :

La relation générale pour le calcul du rayonnement global sur un plan incliné d'un
angle (β) reste valable. Mais ce modèle suppose que le rayonnement di�us du ciel est
formé de deux composantes, à savoir l'une isotrope et l'autre circumsolaire. Ce qui
conduit à [36] :

Dβ = dh(1−Ai)

(
1 + cosβ

2

)
+ dh(Ai)

(
cos θ

cos θz

)
(II.15)

Ai : Est l'indice d'anisotropie, il est donné par :

Ai =
Ih
Io

Avec :

Ih : L'éclairement direct incident sur un plan horizontal.

Io : L'éclairement global extraterrestre incident sur un plan horizontal.

3. Modèle de Klucher :

Klucher a modi�é le modèle de Temps and Coulson [34], il est donné comme suit :

Dβ = dh

[(
1 + cosβ

2

)(
1 + f sin3

(
β

2

))(
1 + f cos2 θ sin3 θz

)]
(II.16)

f : est un paramètre qui tient compte de l'état du ciel, et il se calcule par la relation
suivante :

f = 1−
(
dh
Gh

)2
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II.2.3 prédictions de puissance

Selon l'estimation de rayonnement globale incliné par le model de de Liu & Jordan :

Gβ = Iβ + dh

(
1 + cosβ

2

)
+ ρ

(
1− cosβ

2

)
(II.17)

On peut estimer le la puissance d'un parc solaire à partir de de cette équation [27] :

P = Gβ · S · η(T ) (II.18)

Avec :

S : surface totale des panneaux

η(T ) : rendement des panneaux dépendant de la température [37]

η(T ) = ηSTC · [1 + γ(T − TSTC)] (II.19)

Où :

ηSTC est le rendement dans les condition stadard

TSTC = 25 : la température nominale

γ : est le coe�cient de température

II.3 Les méthodes statistiques

La méthode statistique consiste à exploiter les données historiques pour établir des
relations mathématiques entre les variables météorologiques et la puissance photovoltaique
produite. Dans cette partie on s'intéresse sur quelque méthodes (régression linéaire multiple
et simple et réseau de neurone et �ltre de kalman)

II.3.1 Régression Linéaire Simple (RLS)

La régression linéaire est une méthode statistique utilisée pour analyser des données
numériques [20]. Elle permet d'étudier la relation entre deux variables lorsqu'on dispose de
données issues d'observations ou d'expériences.

Dans ce type d'analyse, une variable dépend d'une autre. En régression linéaire simple
(RLS), il y a une seule variable qui explique (variable explicative) et une autre qui est
in�uencée (variable expliquée). Cette relation peut être représentée par une fonction ma-
thématique.

Pour une présentation assez complète du sujet, on renvoie aux ouvrages [38, 39, 40,
41] :

yi = βo + β1Xi + ϵi (II.20)
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II.3.1-a Estimation du modèle par la méthode des moindres carrés ordinaires

(MCO)

Pour analyser la relation entre x et y, la première étape est de tracer un nuage de points
(xiyi) pour observer leur tendance. Di�érents types de relations peuvent exister.

Si les points semblent suivre une relation linéaire (a�ne), l'objectif est de trouver la
droite qui représente au mieux cette tendance. La méthode la plus utilisée pour cela est celle
des moindres carrés ordinaires, introduite par Legendre en 1805. Cette méthode consiste
à tracer la droite qui minimise la somme des carrés des écarts entre les points observés et
cette droite (Figure II.3).

Figure II.3 � Exemple de liaisons a�ne entre x et y [42]

On cherche donc à déterminer les valeurs de β̂o et β̂1 qui réduisent au minimum la
somme des carrés des erreurs, dé�nie par :

S(β̂o, β̂1) =
n∑

i=1

(yi − ŷi)
(II.21)

ou :

ŷi = β̂o + β̂1Xi

Ces valeurs sont appelées estimateurs des moindres carrés ordinaires (MCO).

Expression des estimateurs (β̂o, β̂1) :

A la �n des calculs, on obtient pour expressions des estimateurs [38], [40], [41], [44]

β̂1 =

n∑
i=1

(xi − x̄)(yi − ȳ)

(xi − x̄)2
=

(x, y)

(x)
=

sxy
sx

(II.22)

β̂o = ȳ − β̂1x̄ (II.23)



II.3. Les méthodes statistiques 25

Figure II.4 � Exemple de liaisons non a�ne entre x et y [43]

Figure II.5 � Exemple pas de liaisons apparente entre x et y [43]

II.3.1-b Test de la pente de la droite de régression

Après avoir postuler notre modèle et estimer ses paramètres, on doit forcément se de-
mander ce que vaut ce modèle en véri�ant son fonctionnement. Autrement dit si cette
pente qui représente la liaison entre les et les est su�samment abrupte pour pouvoir af-
�rmer la liaison, il va donc falloir utiliser un test statistique pour véri�er cela. Le test de
signi�cativité de la pente consiste à véri�er l'exogène sur l'endogène, qu'on va le voir un
peu plus en détail dans la partie RLM.

II.3.2 Régression linéaire multiple

La régression linéaire multiple est une méthode statistique largement employée dans
divers domaines pour analyser des données multidimensionnelles et d'estimer la valeur
future d'une variable cible (dépendante) en fonction de plusieurs facteurs explicatifs (indé-
pendants). Elle repose sur l'hypothèse qu'il existe une relation linéaire entre ces variables,
ce qui permet d'élaborer un modèle mathématique capable de faire des prévisions. Elle
représente une extension naturelle de la régression simple.
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II.3.2-a Modèle de la RLM

On cherche à décrire la relation existante entre une variable quantitative (Y) appelée
variable à expliquer (ou encore, réponse, exogène ou dépendante) et plusieurs variables
quantitatives X1. . .. . .Xp dites variables explicatives (ou encore de contrôle, endogènes, in-
dépendantes ou régresser).

Le modèle de régression linéaire multiple, noté par RLM, est dé�ni par :

Yi = βo + β1Xi1 + β2Xi2 + .....βpXip + ϵi (II.24)

Où :

i=1,....,n : correspond au numéro des observations

yi : La ime observation de la variable Y : dépendante (puissance d'un panneau).

xij : est la i -ème observation de la j -ème variable indépendantes (par exemple, rayon-
nement solaire, température).

βo : Le coe�cient 0 est un paramètre appelé ordonnée à l'origine qui représente la
moyenne des lorsque la valeur de chaque variable explicative est égale à 0...

β1, β2, ...., βn : Coe�cients de régression ou les coe�cients inconnus du modèle que l'on
veut estimer à partir des données. (Mesurer l'in�uence de la variance des X(irradiation,
température extra) sur la puissance prédire y)

ϵi : est l'erreur du modèle (bruit). Il représente la déviation entre ce que le modèle
prédit et la réalité.

II.3.2-b Notation matricielle

Ce modèle s'écrit sous la forme des équations comme suit :

y1 = βo + β1X11 + β2X12 + ....+ βpX1p + ϵ1
y2 = βo + β1X21 + β2X22 + ....+ βpX2p + ϵ2

.

.

y1 = βo + β1Xn1 + β2Xn2 + ....+ βpXnp + ϵn


(II.25)

Sous la forme matricielle :

y1
y2
.

.

.

yn


=



1 x11 . . . x1p
1 x21 . . . x2p
.

.

.

1 xn1 . . . xnp


×



β1
β2
.

.

.

βn


+



ϵ1
ϵ2
.

.

.

ϵn


(II.26)
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De façon équivalente, on écrit :

Y = βX + ϵ

Remarque : Les coe�cients βj(j = 1, ..., p) représentent le changement subi par yi
correspondant à un changement unitaire dans la valeur de la variable explicative, lorsque
les autres variables explicatives demeurent inchangées

II.3.2-c Estimation du modèle par la méthode des moindres carrés ordinaires

(MCO)

Le vecteur β = (βo, ....βp)
t et σ2

δ sont estimés par minimisation du critère des moindres
carrés ordinaires (MCO).

Le principe des moindres carrés choisit le vecteur β̂ minimisant la fonction de la somme
des carrés des résidus, notée par SCEr.

L'estimateur par moindres carrés ordinaires (MCO) β̂ de β dans le modèle de régression
linéaire multiple est :

β̂ = (XtX)−1XtY (II.27)

II.3.2-d Estimation de la variance des résidus

On peut construire l'estimateur sans biais pour qui est :

S2
ϵ̂ = σ2

ϵ̂ =
SCR

n− p− 1

ou

ϵ̂ = Y −Xβ̂

La variance résiduelle mérite d'être examinée car elle sert à deux choses :
� Un intermédiaire de calcul (grâce à la variance résiduelle, on peut faire des tests,

calculer les intervalles de con�ance,)
� Elle constitue également une incertitude qu'on aura sur chaque mesure.

II.3.2-e Décomposition de la variabilité

Lorsqu'on analyse un phénomène, on exprime souvent son origine en pourcentages,
attribuant une partie à un facteur et une autre à un autre facteur. Ce même principe s'ap-
plique à l'approche de régression.

Lorsqu'une expérience est répétée plusieurs fois, les résultats obtenus varient et ne sont
presque jamais identiques. Ces valeurs �uctuent autour de leur moyenne, qui peut être
considérée comme un centre de gravité. Cette dispersion des résultats est appelée écart
total ou variabilité totale. L'objectif du modèle de régression est d'expliquer une partie de



II.3. Les méthodes statistiques 28

cette variabilité, tandis qu'une autre partie demeure inexpliquée.

Pour évaluer la capacité explicative du modèle, on procède à une décomposition de la
variabilité selon la démarche illustrée dans la (Figure II.6).

Figure II.6 � Explication géométrique de la décomposition de la variabilité.

On peut obtenir la décomposition :

n∑
i=1

(yi − ȳ)2 =
n∑

i=1

(ŷi − ȳ)2 +
n∑

i=1

(yi − ŷi)
2 (II.28)

n∑
i=1

(yi − ȳ)2 =
n∑

i=1

(ŷi − ȳ)2 +
n∑

i=1

ϵ̂i
2 (II.29)

SCEt = SCEreg + SCEr (II.30)

SCE : désigne la somme des carrés totaux (centrés), autrement dit l'écart total des
résultats par rapport à leur moyenne (variabilité totale).

SCEreg : la somme des carrés expliqués (centrés), c'est la portion de variabilité expli-
quée par le modèle.

SCEr : la somme des carrés des résidus, c'est la portion inexpliquée par le modèle, elle
représente l'écart entre ce qu'on observe et ce que le modèle a donné.

II.3.2-f Coe�cients de détermination et ajusté

Le rapport entre SCEreg et SCEt représente la proportion de variance expliquée par
le modèle et porte le nom de coe�cient de détermination, noté par [26] :

R2 =
SCEreg

SCEt
=

∑n
i=1(ŷi − ȳ)2∑n
i=1(yi − ȳ)2

(II.31)
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R2 = 1−
∑n

i=1 ϵ̂i
2∑n

i=1(yi − ȳ)2
= 1− SCEreg

SCEt
(II.32)

Où

SCEt : désigne la somme des carrés totaux (centrés), autrement dit l'écart total des
résultats par rapport à leur moyenne (variabilité totale).

SCEreg : la somme des carrés expliqués (centrés), c'est la portion de variabilité expli-
quée par le modèle.

SCEr : la somme des carrés des résidus, c'est la portion inexpliquée par le modèle, elle
représente l'écart entre ce qu'on observe et ce que le modèle a donné.

Ce coe�cient R2 est compris entre 0 et 1 : plus il est proche de 1 et plus grande est
la part expliquée, autrement dit meilleure est la régression. Inversement, un coe�cient R2

proche de 0 indique que la quantité SCEr est élevée.

Le coe�cient R2 est un indicateur de la qualité de l'ajustement des valeurs observées
par le modèle mais il a le défaut de ne pas tenir compte du nombre de variables explicatives
utilisés dans le modèle. On ne peut pas l'utiliser pour comparer plusieurs modèles entre
eux car, si on ajoute une variable explicative à un modèle, la part des erreurs diminue
forcément et donc le coe�cient R2 augmente : cela signi�e que plus il y a de variables
explicatives et plus le R2 est élevé. Or un modèle n'est pas nécessairement meilleur parce
qu.il a plus de variables explicatives.

On dé�nit donc un coe�cient R2 ajusté qui tient compte des degrés de liberté. Ce
coe�cient, noté par R2

adj , est dé�ni comme suit :

R2
adj =

SCR
n−p−1

SCT
n−1

= 1− n− 1

n− p− 1
(1−R2) (II.33)

II.3.2-g Prévision

Comme dans le cadre du modèle de régression linéaire multiple, les buts de la régression
sont de proposer des prédictions pour la variable à expliquer Y lorsque on a de nouvelles
valeurs [45] :

xn+1 = (xn+11;xn+1p)
t (II.34)

Soit donc :
xn+1 = (xn+11;xn+1p)

t (II.35)

Une nouvelle valeur pour laquelle, on veut prédire yn+1 qui est dé�nie par :

yn+1 = xtn+1β + ϵn+1 (II.36)

A partir des n observations précédentes, on a pu calculer un estimateur β̂ de β. Donc,
il est naturel de prédire la valeur correspondante via le modèle ajusté b yn+1 dé�nie par :

ŷn+1 = xtn+1β̂ (II.37)
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II.3.3 Filtre de kalman

Le �ltre de kalman est un �ltre récursif, qui utilise une approche temporelle [52]. Il
permet d'estimer l'état (cet état correspond à l'information utile) d'un système dynamique
à partir d'une information, à priori, sur l'évolution de cet état (modèle) et de mesure réelle
[53]. L'utilisation de ce �ltre est particulièrement recommandée lorsque l'imprécision sur
les données traitées peut être interprétée comme un bruit aléatoire, dont la distribution
est connue à priori. Le �ltre de kalman est un outil de traitement utilisé dans une large
gamme de domaines technologiques tels que le traitement du signal, l'automatique le radar
la prédiction d'énergie et les systèmes de communication. Il est également de plus en plus
utilisé en dehors du domaine du traitement du signal, par exemple en météorologie et en
océanographie, en �nance et en navigation.

Dans la littérature on trouve plusieurs variantes du �ltre de kalman :
� Filtre de kalman standard (KF)
� Filtre de kalman étendu (EKF)
� Filtre de kalman non parfumé (UKF)

On s'intéresse sur le �ltre de kalman standard dans ce chapitre

II.3.3-a Historique

Le �ltre de kalman introduit par Rudolf Emil kalman en 1960, [54], est l'un des dévelop-
pements mathématiques les plus intéressants dans la théorie de l'estimation linéaire. Il est
un reconstructeur d'état dans un environnent stochastique, lorsque les variances des bruits
sont connues, c'est un estimateur linéaire minimisant la variance de l'erreur d'estimation.
Les applications du �ltre de kalman sont nombreuses. Le �ltre de kalman permet de donner
un estimé de l'état du système à partir d'une information a priori sur l'évolution de cet
état (modèle) et des mesures réelles. Il sera utilisé pour estimer des conditions initiales
inconnues, prédire des trajectoires, localiser des engins, implanter des lois de commande,
etc. [55].

II.3.3-b Présentation du �ltre de kalman standard

Le principe d'un tel �ltre repose sur un modèle à variables d'état basé sur deux équations
[56] :

� L'équation récursive de modélisation du processus aléatoire XK (vecteur d'état)
discret, dite équation d'état ou équation de transition.

� L'équation d'observation (ou équation de mesure) du processus YK (vecteur de
mesure). Les équations de base du �ltre de kalman sont alors les suivantes [57] :{

xk+1 = AkXk +BkUk

Yk = CkXk + Vk

}
(II.38)

Wk → N(0, Qk)

Vk → N(0, Rk)
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Avec :

Xk : Vecteur d'état à l'instant K qui inclut les quantités à estimer, de taille n×1.

Ak : Matrice de transition. Elle décrit l'évolution du vecteur d'état de l'instant
K − 1 à l'instant, de taille n× n.

Bk : Matrice de commande à l'instant K, dépend de la modélisation du système.

Ck : Matrice d'observation (mesure). Elle est en fait le lien entre les paramètres
du système et les mesures de taille m× n.

Uk : Vecteur représentant les commandes appliquées au système à l'instant K.

Yk : Vecteur de mesure à l'instant K, de taille m× 1.

Wk : Bruit de modélisation lié à l'incertitude que l'on sur le modèle de processus.

Vk : Bruit de mesure, de taille m× 1.

Qk : Matrice de variances-covariances du bruit de processus à l'instant K.

Rk : Matrice de variances-covariances du bruit de mesure à l'instant. Les bruits
sont considérés comme blancs, gaussiens, centrés, indépendants entre eux et indé-
pendants de l'état du système.

II.3.3-c Fonctionnement du �ltre de kalman

L'estimation optimale consiste à trouver la meilleure estimation x̂k de l'état xk en
minimisant un critère qui est la variance de l'erreur d'estimation :

ek = xk − x̂k

Pk = E(eke
T
k )

Tel que ek :c'estl l'erreur et Pk : la covariance de l'erreur.

Filtre de kalman, travaille généralement en deux étapes Prédiction et mise à jour [58]. La
phase de prédiction utilise l'état estimé de l'instant précédent pour produire une estimation
courante. Dans l'étape de mise à jour, les observations de l'instant courant sont utilisées
pour corriger l'état prédit dans le but d'obtenir une estimation plus précise [59].
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Figure II.7 � Etapes du �ltre de kalman

1. La phase de prédiction

On se place à l'instant K. A cet instant, on dispose d'une estimation initiale fondée
sur la connaissance du processus et des mesures jusqu'à l'instant précédent, c'est-
à dire K − 1. Cette estimation est appelée estimation à priori. Si on notera x̂k/k
l'estimation d'état à priori, donc l'erreur à priori est donnée par [60] :

ek/k = xk − x̂k/k−1 (II.39)

Ainsi que la matrice de covariance de l'erreur à priori donnée par :

Pk/k−1 = E
(
ek/k−1e

T
k/k−1

)
= E

(
(xk − x̂k−1) (xk − x̂k−1)

T
)

(II.40)

Les équations de la phase de prédiction sont :{
x̂k/k−1 = Ak−1Xk−1/k−1 +Bk−1Uk−1

Pk/k−1 = Ak−1x̂k−1/k−1A
T
k−1 +Qk−1

}
(II.41)

2. La phase de mise à jour (correction)

Nous allons, maintenant, utiliser la mesure Yk pour corriger l'estimation à priori
x̂k/k−1 et ainsi obtenir l'estimation à posteriori x̂k/k.

L'erreur à posteriori est :

ek/k = xk − x̂k/k

La matrice de covariance de l'erreur à posteriori s'écrit alors :

P
k/k=E

(
ek/ke

T
k/k

)
=E((xk−x̂k)(xk−x̂k)T )(II.42)
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Les équations de la phase de correction sont :{
x̂k/k = x̂k/k−1 +Kk(yk − ckx̂k/k−1)

Pk/k = (Ik −KkCk)Pk/k−1

}
(II.43)

I : est la matrice identité de même taille que Pk/k−1

K : Gain de Kalman optimal.

II.3.3-d Les Hypothèses

Nous supposerons que :

H1 : La paire (A,c) AC est détectables, c'est-`a-dire qu'il n'y a pas de mode instable et
inobservable dans le système [61].

H2 : les signaux w(t)et v(t) sont des bruits blancs gaussiens centrés de Densité Spectrale
de Puissance (DSP) W et V respectivement, c'est-à-dire :

E(WkV
T
i ) = 0,∀i, k

E(WkW
T
i ) = Qkδik

E(VkV
T
i ) = Rkδik

H3 : V est inversible (il y a autant de sources de bruits blancs indépendantes que de
mesures dans l'équation de mesure).

Figure II.8 � Processus itératif du �ltre de kalman linéaire.

II.3.3-e Algorithme du Filtre de kalman standard

L'algorithme suivant indique les di�érentes étapes qui permettent d'obtenir un état
estimé à chaque instant.

1. Initialisation (conditions initiales) : Lors de l'exécution de l'algorithme il est néces-
saire d'initialiser les grandeurs suivantes :
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� Le Vecteur d'état initial,
� La Matrice de covariance d'erreur associée au vecteur d'état initial,
� La Matrice de covariance des bruits du système,
� La Matrice de covariance des bruits de mesures,
� La Matrice de transition d'état,
� La Matrice de mesure

2. Calcul de l'estimé x̂k/k−1 et de la matrice de covariance Pk/k−1 à partir des mesures
disponibles à l'instant K − 1{

x̂k/k−1 = Ak−1Xk−1/k−1 +Bk−1Uk−1

Pk/k−1 = Ak−1x̂k−1/k−1A
T
k−1 +Qk−1

}
(II.44)

3. Calcul du gain de kalman :

Kk = Pk/k−1C
T
k (CkPk/k−1C

T
k +Rk)

−1 (II.45)

4. Mise à jour de l'estimation :

x̂k/k = x̂k/k−1 +Kk

(
Yk − CkX̂k/k−1

)
(II.46)

5. Calcul de la matrice de covariance de l'erreur :

Pk/k = (Ik −KkCk)Pk/k−1 (II.47)

6. Préparation du pas suivant [40] :{
x̂k+1/k = AkXk/k +BkUk

Pk+1/k = AkPk/kA
T
k +Qk

}
(II.48)

II.4 méthodes d'intelligence arti�cielle

Les méthodes d'intelligence arti�cielle (IA) visent à reproduire certains mécanismes
de l'intelligence humaine a�n de résoudre des problèmes complexes, souvent non linéaires,
di�ciles à modéliser par des approches classiques.

Dans le domaine de la prévision de la puissance photovoltaique, ces méthodes per-
mettent d'apprendre à partir de grandes quantités de données, d'adapter les modèles aux
variations des conditions, et d'améliorer les performances prédictives. Parmi ces techniques,
on retrouve notamment les réseaux de neurones arti�ciels, les systèmes �ous, et les al-
gorithmes d'apprentissage automatique. Dans cette partie on s'intéresse sur réseaux de
neurones arti�cielle

II.4.1 Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones arti�ciels (RNA) sont des modèles qui imitent le fonctionne-
ment du cerveau humain. Ils s'inspirent de la manière dont les neurones traitent l'infor-
mation. L'idée principale est que l'intelligence humaine vient de la structure du système
nerveux. En reproduisant ce fonctionnement sur un ordinateur, on peut le rendre plus
"intelligent", tout en gardant une bonne puissance et une exécution rapide [46].
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II.4.1-a Historique

Le développement des réseaux de neurones arti�ciels a suivi une évolution marquée par
plusieurs étapes clés, depuis les premières modélisations théoriques jusqu'aux applications
modernes de l'intelligence arti�cielle.

� 1943 : Le neurone formel (McCulloch & Pitts)

McCulloch et Pitts proposent le premier modèle mathématique de neurone ar-
ti�ciel. Ce neurone formel est capable d'e�ectuer des opérations logiques simples
comme les fonctions logiques ET, OU et NON. Il s'agit de la première abstraction
mathématique inspirée du fonctionnement du neurone biologique.

� 1949 : Première règle d'apprentissage (Hebb)

Donald Hebb introduit une règle d'apprentissage basée sur une hypothèse bio-
logique : "Les neurones qui s'activent ensemble se renforcent ensemble". Cette idée
servira de base aux mécanismes d'apprentissage synaptique dans les réseaux de
neurones.

� 1958 : Le perceptron (Rosenblatt)

Frank Rosenblatt développe le perceptron, un modèle de neurone arti�ciel ca-
pable d'apprendre à classer des données en ajustant ses poids synaptiques. C'est un
réseau simple à une seule couche, capable de résoudre des problèmes linéairement
séparables.

� 1960 : L'adaline (Widrow & Ho�)

Widrow et Ho� proposent l'Adaline (Adaptive Linear Neuron), un modèle proche
du perceptron, mais utilisant une règle d'apprentissage fondée sur la descente du
gradient. Ce modèle introduit le concept d'erreur de prédiction pour ajuster les
poids, ouvrant la voie à des méthodes d'optimisation plus e�caces.

� 1969 : Limites du perceptron (Minsky & Papert)

Marvin Minsky et Seymour Papert publient un ouvrage démontrant les limi-
tations du perceptron, notamment son incapacité à résoudre des problèmes non
linéaires tels que la fonction XOR. Cette découverte met en lumière la nécessité de
réseaux à plusieurs couches. Cependant, à cette époque, il n'existe pas de méthode
e�cace pour entraîner ces architectures plus complexes. Cette impasse technique
provoque un ralentissement majeur des recherches dans ce domaine.

� ∼ 1969− 1986 : Période de stagnation

Suite aux critiques de Minsky et Papert, la recherche sur les réseaux de neurones
connaît une période de stagnation d'environ 17 ans. Faute de solutions concrètes
pour entraîner les réseaux multicouches, les travaux dans ce domaine ralentissent
considérablement.

� 1986 : Rétropropagation (Rumelhart & McClelland)
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La publication de l'algorithme de rétropropagation du gradient par Rumelhart
et McClelland marque une avancée décisive. Cet algorithme permet en�n d'entraîner
des réseaux multicouches, en ajustant les poids de manière e�cace en fonction de
l'erreur de sortie. Cela relance fortement l'intérêt pour les réseaux de neurones.

� Actuellement : Multiples applications

Aujourd'hui, grâce aux progrès informatiques (augmentation de la puissance de
calcul, disponibilité de grandes quantités de données), les réseaux de neurones, no-
tamment profonds (deep learning), connaissent un développement spectaculaire. Ils
sont utilisés dans des domaines variés : reconnaissance d'images, traitement auto-
matique du langage, diagnostic médical, véhicules autonomes, etc.

II.4.1-b Réseau de neurones : fondement biologique

C'est l'élément de base du système nerveux. Il reçoit des signaux en provenance des
neurones voisins d'un côté par des chevelures appelées dendrites, les traite dans le corps
cellulaire puis engendre, conduit et transmet l'in�ux nerveux de l'autre côté à d'autres
neurones via un long prolongement appelé axone. La communication entre deux neurones
voisins s'e�ectue au niveau de la terminaison de l'axone, cet endroit est appelé synapse.

Figure II.9 � Neurone biologique [47]

II.4.1-c Réseaux de neurones arti�ciels

1. Principe général

Le neurone arti�ciel est inspiré du neurone biologique :
� Dans le neurone biologique, l'information passe par les synapses, traverse le corps

cellulaire et est transmise via l'axone.
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� Dans le neurone arti�ciel, les entrées sont pondérées, une fonction de transfert
traite les données, puis une sortie est produite.

Les deux types de neurones fonctionnent de manière similaire en transmettant des
informations d'un point à un autre.

Figure II.10 � Neurone biologique / neurone arti�ciel. [47]

2. Modèle mathématique du neurone arti�ciel (formel)

Un neurone formel simple peut réaliser des fonctions logiques, arithmétiques et sym-
boliques complexes. Alors qu'est-ce qu'un neurone formel ?

Un neurone arti�ciel formel est, comme on l'a vu, l'unité élémentaire de traite-
ment d'un réseau de neurones. Il est connecté à des sources d'information en entrée
(d'autres neurones par exemple) et renvoie une information en sortie.
� Entrées

Un neurone arti�ciel reçoit plusieurs informations xi avec 1 ≤ i < n Chaque in-
formation est multipliée par un poids wi, qui indique son importance.

Il existe aussi un biais b L'ensemble des informations est combiné sous forme de
somme pondérée :

s =
n∑

i=0

wixi =

(
n∑

i=1

wixi

)
− b (II.49)

Cette valeur S est ensuite envoyée à une fonction d'activation.
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Figure II.11 � Neurone Arti�ciel [48]

� Fonction d'activation

Cette donnée est passée à une fonction f dite (fonction d'activation) qui représente
un �ltre permettant d'adapter la valeur de la somme précédente aux caractéris-
tiques de la sortie désirée. C'est une fonction qui, généralement, doit renvoyer un
réel proche de 1 quand les "bonnes" informations d'entrée sont données et un réel
proche de 0 quand elles sont "mauvaises". La valeur de la fonction d'activation
est la sortie y du neurone [49].

y = f(s) = f

((
n∑

i=1

wixi

)
− b

)
(II.50)

Où :

b : le biais

wi : le poids synoptiques

xi : les entres

Il existe beaucoup de fonctions d'activations possibles, toutefois dans la pratique
il y en a principalement deux qui sont utilisées [49].

� La fonction de Heaviside est dé�nie par :

∀x ∈ R f(x) = 1 si x ≥ 0, 0sinon

� La fonction de sigmoide est dé�nie par :

∀x ∈ R f(x) =
1

1 + e−x
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Figure II.12 � Fonctions de transfert fréquemment utilisées

II.4.1-d Di�érents modèles de RNA

Les réseaux de neurones arti�ciels (RNA) se divisent en deux grandes catégories.

1. Réseaux de neurones directs Dans ce type de réseau (Figure II.13), l'information
circule toujours dans un seul sens. Chaque neurone d'une couche n1 est connecté à
tous les neurones de la couche suivante n.

Il existe plusieurs sous-types :
� Perceptron monocouche : une seule couche cachée.
� Perceptron multicouche : plusieurs couches cachées.
� Neurone à base radiale : utilise une fonction de transfert de type gaussienne.

Figure II.13 � IReseaux directs (feedforward networks)

2. Réseaux de neurones récurrents (feedback networks)

Dans ces réseaux, la sortie d'un neurone d'une couche n peut servir d'entrée pour un
neurone d'une couche précédente n1 ou un neurone de la même couche n [50].

On distingue plusieurs sous-types :
� Réseaux compétitifs
� Cartes de Kohonen
� Réseaux de Hop Field
� Modèles ART
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Figure II.14 � Réseaux récurrents (feedback networks).

II.4.1-e Méthodes d'apprentissage ou d'entrainement

Comme le cerveau humain, les réseaux de neurones arti�ciels (RNA) peuvent apprendre
par expérience. L'apprentissage est une phase du développement d'un réseau de neurones
durant laquelle le comportement du réseau est modi�é jusqu'à l'obtention du comportement
désiré. Trois grandes classes d'apprentissage existent :

1. Apprentissage supervisé (back propagation)

Cet algorithme d'apprentissage (Figure II.15) est applicable uniquement lorsque les
associations entre les entrées et les sorties désirés sont dé�nies à l'avance. Son uti-
lisation facilite l'apprentissage et le rend considérablement plus rapide que les deux
autres méthodes, car l'ajustement des poids s'e�ectue directement en fonction de
l'erreur, c'est-à-dire la di�érence entre la sortie obtenue par le réseau de neurones
arti�ciels (RNA) et la sortie attendue [50].

Figure II.15 � Processus d'apprentissage supervisé.

2. Apprentissage non-supervisé

Dans ce cas, les sorties désirés ne sont pas connues à l'avance pour les entrées données
(Figure II.16). L'apprentissage repose sur une approche exploratoire où l'algorithme
ajuste dynamiquement les poids des connexions entre les neurones a�n d'optimiser
la qualité de la classi�cation des entrées [50].
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Figure II.16 � Processus d'apprentissage non-supervisé.

II.4.1-f Réseau de neurones monocouche

Un perceptron est un neurone arti�ciel doté d'une règle d'apprentissage permettant
d'ajuster automatiquement les poids synaptiques a�n de résoudre un problème d'appren-
tissage supervisé.

Le perceptron est composé d'un nombre variable de neurones disposés verticalement
sur une seule couche, formant ainsi un réseau de neurones monocouche (Figure 17).

Figure II.17 � structure de Perceptron de Rosenblatt (1958) [51]

II.4.1-g Lois d'apprentissage

Lors de la phase d'apprentissage d'un réseau de neurones, l'objectif est d'optimiser les
performances du réseau de neurones arti�ciels (RNA) a�n qu'il puisse résoudre un plus
grand nombre de tâches.

C'est dans cette optique que les algorithmes d'apprentissage interviennent en ajustant
les poids wij reliant les neurones ainsi que les biais.
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De manière générale, la mise à jour d'un poids de connexion s'e�ectue selon la règle
suivante :

wij(n+ 1) = wij(n) + ∆wij(n) (II.51)

1. Loi de Hebb :

Cette règle d'apprentissage supervisé, relativement simple, repose sur l'hypothèse que
lorsqu'un neurone " iii " est activé de manière répétitive ou persistante par un neurone
" j ", alors le poids synaptique associé wij(n) est modi�é. Cette modi�cation peut
être une augmentation ou une diminution d'une quantité ∆wij(n), qui correspond à
une constante positive représentant l'intensité de l'apprentissage (Learning rate).

wij(k + 1) = wij(k) + ∆wij(k) (II.52)

∆wi(k) = µyd(k)xi(k) (II.53)

Avec :

µ : le taux d'apprentissage,

yd(k) : La réponse désirée ou attendue par le réseau,

xi(k) : l'entrée du neurone i.

2. Loi de Rosenblatt ou du perceptron

La règle de Hebb peut conduire à des divergences dans certains cas, bien qu'une so-
lution existe.

Pour pallier cette limitation, une autre règle d'apprentissage a été introduite, prenant
en compte l'erreur observée e(k)e(k)e(k) en sortie. Il s'agit de la règle du perceptron,
qui s'exprime ainsi :

wi(k + 1) = wi(k) + ∆wi(k) (II.54)

où
∆wi(k) = µ [ydsire(k)− ycalcule(k)]xi(k) (II.55)

∆wi(k) = µe(k)xi(k) (II.56)

3. Règle de Widrow-Ho� (1960) (delta-rule ou méthode des moindres car-

rées (LMS : Least Mean Square))

La règle de Widrow-Ho� constitue une version adaptée de la loi de Hebb. Elle repose
sur une mise à jour continue des poids synaptiques entre les neurones, dans le but
de minimiser l'écart (appelé delta) entre la sortie attendue et la sortie produite par
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le neurone.

Cette règle s'exprime par la relation suivante :

wi(k + 1) = wi(k) + µ[d(k)− y(k)]xi(k) (II.57)

Où µ est le taux d'apprentissage, d(k) la sortie désirée, y(k) la sortie obtenue, et
xi(k) l'entrée du neurone i.

La règle de Widrow-Ho� présente ainsi une grande similarité avec la règle d'appren-
tissage du perceptron.

II.4.1-h Réseau de neurones multicouche : perceptron multicouches (Multi-

Layers Perceptron (MLP))

1. Architecture d'un réseau MLP

Comme nous l'avons déjà mentionné, le perceptron à une seule couche ne peut ap-
prendre e�cacement que lorsque les classes à distinguer sont linéairement séparables.
Pour dépasser cette limitation, l'idée a émergé d'utiliser un réseau de type MLP (Mul-
tilayer Perceptron).

Le perceptron multicouche représente aujourd'hui l'une des architectures de réseaux
de neurones les plus répandues. Il se compose d'au moins trois couches de neurones.
Dans cette structure, les neurones d'une couche ne sont connectés qu'aux neurones
de la couche suivante (voir Figure II.18), ce qui permet à l'activation de se propager
progressivement des neurones d'entrée jusqu'à ceux de sortie. [50]

Figure II.18 � Perceptron multicouches

2. Processus d'apprentissage dans les réseaux MLP

(a) Algorithme d'apprentissage
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Un réseau de neurones arti�ciel (RNA) développe ses capacités et améliore ses
performances en ajustant ses paramètres internes, tels que les poids et les biais,
à l'aide d'un algorithme d'apprentissage adapté.

(b) Algorithme de rétropropagation du gradient (Backpropagation)

L'algorithme de rétropropagation du gradient est une méthode d'apprentissage
supervisé. Il repose sur l'utilisation d'un ensemble de paires entrée-sortie pour
ajuster les paramètres du réseau (voir Figure II.19 ). [50]

Figure II.19 � Schéma explicatif de l'algorithme de rétropropagation du gradient

L'algorithme RPG consiste à mesurer l'erreur entre les sorties désirées d(n) et
les sorties Observées y(n).

Il nécessite des fonctions d'activations dérivables des di�érentes couches de neu-
rones.

L'algorithme RPG consiste à ajuster les poids et biais liés à chaque neurone
par la rétropropagation de l'erreur calculée sur le neurone de sortie, tout en
commençant par la dernière couche (couche de sortie) vers les couches inférieures
jusqu'à arriver à la première (couche d'entrée) Alors ce processus d'apprentissage
supervisé se di�ère selon l'emplacement du neurone dans le réseau. On peut donc
citer deux cas distincts :
� Evaluation du gradient pour un neurone dans la couche de sortie.

Considérons un neurone de sortie k :

L'ajustement des poids se fait toujours à l'aide de l'équation :

wkj(n+ 1) = wkj(n) + ∆wkj(n) (II.58)

La correction à appliquer peut s'écrire sous la forme :

∆wkj(n) = µδk(n)yj(n) (II.59)
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où δj(n) est le gradient local dé�ni par :

δk(n) = ek(n)f
′(Sk(n)) (II.60)

Avec :

yj(n) : sortie calculée par le neurone .

µ : le taux d'apprentissage

ek = dk − yk : erreur de sortie

f ′(Sk(n)) : dérivée de la fonction d'activation sur la sortie du neurone.

� Evaluation du gradient pour un neurone dans la couche cachée.
Lorsqu'un neurone j se trouve dans une couche cachée du réseau, il ne dispose
pas de sortie désirée directe. Par conséquent, la formule d'ajustement des
poids s'exprime di�éremment, comme suit :

∆wij(n) = µδj(n)yi(n) (II.61)

Où :

δk(n) = f ′
j(Sj(n))

∑
k

δk(n)wkj(n)

Il est important de noter que, pour la première couche cachée du réseau, en
l'absence de couche de neurones en amont, la variable yi(n) doit être rem-
placée par l'entrée xi(n).

i. Pour une unité k de la couche de sortie O :

δok(n) = f ′
k(Sk(n))ek(n) = f ′

k(Sk(n))(dk(n)− yk(n)) (II.62)

ii. Pour une unité i de la couche cachée :

δ−1
i (n) = f ′

i(Si(n))
∑
k

δϵj(n)wji(n) (II.63)

3. Optimisation de l'algorithme

Il existe en e�et plusieurs stratégies, que ce soit dans le choix des paramètres ou des
procédures, permettant d'améliorer de manière signi�cative l'e�cacité de l'algorithme
de rétropropagation. [50]

(a) Modes d'entraînement : séquentiel et par lot ("batch")
� Mode séquentiel (aussi appelé en ligne ou stochastique) :

Dans ce mode, les poids sont mis à jour après chaque exemple d'apprentis-
sage.
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i. Plus rapide, notamment lorsque l'ensemble d'entraînement est volumi-
neux et contient beaucoup de redondances.

ii. Peut entraîner des di�cultés de convergence.

� Mode par lot ("batch")

Dans ce cas, les poids sont actualisés uniquement après la présentation de
l'ensemble complet des exemples d'apprentissage.

i. Avantage : stabilité dans la mise à jour des poids.

ii. Inconvénient : nécessite plus de calculs et de mémoire lorsque le nombre
d'exemples est élevé.

(b) Correction des oscillations

La formule de correction des poids :

wji(n+ 1) = wji(n) + µδj(n)yi(n) (II.64)

Elle ne prend en compte que l'erreur commise à l'instant n, sans considérer les
ajustements e�ectués lors des itérations précédentes.
Un tel apprentissage peut entraîner des variations instables des poids, parfois
sous forme d'oscillations, empêchant ainsi la convergence du réseau [50].
Pour remédier à ce problème, on ajoute un terme proportionnel à la précédente
modi�cation des poids, ce qui permet de lisser et de stabiliser l'apprentissage
[50] ;

wji(n+ 1) = wji(n) + α∆wji(n− 1) + µδj(n)yi(n) (II.65)

Où α, compris entre 0 et 1, est le moment "momentum"

La relation de correction des poids :

∆wji(n) = ∆wij(n− 1) + µδj(n)yi(n) (II.66)

Est appelé la "règle delta généralisée" (generalized delta rule).

Pour α = 0, on obtient la "règle delta".

II.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les di�érentes approches statistiques et physiques
utilisées pour la prédiction de la puissance photovoltaique. Ces méthodes permettent d'es-
timer la production énergétique d'un système photovoltaique en tenant compte de plusieurs
variables climatiques telles que l'irradiation solaire, la température et parfois l'humidité.
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III.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons et analysons les résultats obtenus à travers di�é-
rentes approches de modélisation appliquées à la prédiction de la puissance photovoltaïque
sur le site d'Adrar. A�n d'évaluer l'e�cacité des méthodes proposées, nous avons utilisé
plusieurs techniques de modélisation, allant de la régression linéaire multiple (RLM) à des
approches plus avancées, les réseaux de neurones récurrents (RNN) et les �ltres de Kalman.

Nous débutons par l'application de la régression linéaire multiple seule, méthode statis-
tique classique permettant de modéliser la relation lineaire entre la puissance solaire et un
ensemble de variables explicatives. Par la suite, nous mettons en ÷uvre un modèle RNN,
reconnu pour sa capacité à capturer les dépendances temporelles dans les séries chronolo-
giques. Nous proposons également deux combinaisons : : RLM + RNN, RLM+ �ltre de
Kalman.

Les résultats de chaque méthode sont présentés sous forme de métriques d'évaluation
appropriées et de visualisations graphiques permettant une interprétation claire des per-
formances. En�n, une comparaison globale entre les trois approches principales est réalisée
a�n de déterminer la méthode la plus performante et la plus adaptée à la prédiction de la
puissance photovoltaïque dans la région étudiée.

III.2 Description technique du site étudié : Centrale photo-

voltaïque d'Adrar

Le site étudié dans ce travail est la centrale solaire photovoltaïque d'Adrar, située à
environ 10 km au sud du centre-ville d'Adrar, dans le sud-ouest algérien (27.9077° N, -
0.3174° E), au c÷ur du désert du Sahara. Cette centrale, exploitée par SKTM (Société de
Production d'électricité de Sources Renouvelables), �liale du groupe Sonelgaz, a été mise
en service en octobre 2015 dans le cadre du programme national de développement des
énergies renouvelables [62, 63].

La centrale couvre une super�cie totale d'environ 40 hectares est équipée de 75 000 mo-
dules photovoltaïques en silicium polycristallin, chacun ayant une puissance de 265 WC,
soit une puissance totale installée de 19,875 MWC [64]. Les modules sont �xés sur des
structures métalliques �xes, orientées plein sud avec une inclinaison de 25°, une con�gura-
tion optimisée pour les conditions de fort ensoleillement de la région saharienne [65].

Le système de conversion comprend 24 onduleurs centralisés d'une puissance nominale
de 800 kW chacun, assurant la transformation du courant continu (DC) généré par les
modules en courant alternatif (AC) injecté dans le réseau électrique national [66].

Pour assurer le suivi et l'analyse des performances, la centrale est équipée d'un système
complet de supervision SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition). Celui-ci per-
met l'acquisition automatique de données techniques et environnementales, incluant :

� L'irradiance solaire (en W/m2),
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� La température ambiante (°C),
� La température des modules photovoltaïques (°C),
� L'humidité (HR)
� La puissance électrique générée (W),
� Les états de fonctionnement des onduleurs et la qualité de l'énergie injectée au

réseau [67].

Figure III.1 � parc des panneaux solaire au cite d'Adrar

III.3 Analyse des données

Dans cette partie on va mesurer l'in�uence de chaque paramètre (température am-
biante, température de module, irradiation et l'humidité) sur la puissance.

pour analyser la corrélation entre la puissance est les paramétré précèdent on a utilisé
la méthode de régression linéaire multiple. Sur une période de 1440 donné de la station
adrar. La mesure e�ectuer pour chaque 15min.

Table III.1 � Tableau de donné pour tester l'in�uence des paramètres sur la puissance
Nombre Température Température Humidité Irradiation Puissance

de données ambiante de module
1 9.9 105.9 25.6 0 0
2 . . . . .
. . . . . .
. . . . . .
38 6 87 38.9 353.4 1768
39 6.6 136.8 38.1 428.5 2179
. . . . . .

1000 13.2 125.5 35.4 177.7 883
. . . . . .

1440 19.9 124 21.9 0 0



III.3. Analyse des données 50

III.3.1 Interprétation des �gures

A�n de mieux comprendre les facteurs in�uençant la puissance de sortie d'un système
photovoltaïque (PV), une régression linéaire multiple (RLM) a été e�ectuée. Les graphiques
suivants illustrent la relation linéaire entre la puissance PV et les variables explicatives
telles que la température ambiante, la température de module, l'irradiance, l'humidité, et
la puissance mesurée.

Figure III.2 � corrélation entre la température ambiante et la puissance

La (Figure III.2) Montre la relation entre la puissance PV et la température ambiante.
Le coe�cient de determination linéaire R²=0.0571 est très faible, ce qui indique que la tem-
pérature a une in�uence limitée sur la puissance de sortie du système PV. La dispersion
importante des points autour de la droite de régression con�rme cette faible corrélation.
Cela est cohérent avec les connaissances théoriques, selon lesquelles une hausse de tempé-
rature peut même réduire légèrement l'e�cacité des panneaux photovoltaïques.

Figure III.3 � Corrélation entre l'irradiance et la puissance
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La (Figure III.3) représente la relation entre la puissance PV et l'irradiance. Le coe�-
cient de détermination R²=0.9971 est élevé, indiquant une forte corrélation positive. Cela
signi�e que l'irradiance est un facteur déterminant majeur dans la génération de puissance
PV, ce qui est logique, car les panneaux solaires produisent plus d'énergie sous une forte
irradiation solaire.

Figure III.4 � corrélation entre la température de module et la puissance

La (Figure III.4) Montre la relation entre la puissance PV et la température de module.
Le coe�cient de détermination linéaire R²=0.0515 est très faible, ce qui indique que la tem-
pérature de module a une in�uence limitée sur la puissance de sortie du système PV est
La dispersion importante des points autour de la droite de régression con�rme cette faible
corrélation. Cela est cohérent avec les connaissances théoriques, selon lesquelles une hausse
de température peut même réduire légèrement l'e�cacité des panneaux photovoltaïques.

Figure III.5 � Corrélations entre l'humidité et la puissance
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La (Figure III.5) montre la relation entre la puissance PV et l'humidité. Le coe�cient
a�ché est R²=0.1481. Cette valeur négative, très faible, indique l'absence de relation li-
néaire signi�cative entre l'humidité et la puissance produite. Ainsi, on peut conclure que
l'humidité n'a pratiquement aucune in�uence directe sur la puissance du système PV dans
les conditions observées.

Après cette étude on va annuler l'humidité dans tout le travail suivant.

III.4 Prédiction de la puissance

Dans le cadre de cette étude, un jeu de données complet a été fourni par le système de
supervision SCADA de la centrale solaire photovoltaïque d'Adrar. Les données recueillies
couvrent une période signi�cative de 105216 donné, ce qui permet une observation �ne
de l'évolution des paramètres environnementaux et électriques in�uençant la production
photovoltaïque.

Les données ont été collectées à une fréquence de 15 minutes, soit 4 mesures par heure.
Pour la modélisation, une moyenne horaire a été calculée pour obtenir une seule valeur
par heure. Les données principales utilisées sont : température ambiante, irradiation et
puissance mesurée.

Table III.2 � Tableau de donné totale
Nombre Température Irradiation Puissance

de données ambiante
1 7,5 0 0
2 7 0 0
. . . .
36 3 138,8 2855
37 3,4 366,1 5321
. . . .

2058 14,8 518,1 8807
. . . .
. . . .
. . . .

105216 14 0 0

A�n de faciliter l'analyse, la modélisation et la visualisation, une agrégation horaire
des données a été réalisée. Pour cela, la moyenne de chaque variable a été calculée sur des
intervalles horaires en regroupant chaque série de 4 valeurs consécutives (4×15min = 1h).
Cette opération a permis d'obtenir un nouveau jeu de données horaire comprenant 26 304
valeurs pour chaque paramètre, correspondant à la moyenne horaire de la température
ambiante, de la température des modules, de l'irradiance et de la puissance générée.

La valeur moyenne horaire de la puissance Pm(i) produite par la centrale PV :

Pm(i) =
1

N

∑
P (t) (III.1)
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Avec :

P(t) :la puissance instantanée mesuré à chaque 15min

N = 4 : Nombre de mesure à chaque houer

I : le nombre d'heures (i=1 : 26304)

La valeur moyenne horaire de l'irradiation Im(i) mesurée dans la centrale PV :

Im(i) =
1

N

∑
Im(t) (III.2)

La valeur moyenne horaire de la température de module Tm(i) mesurée dans la centrale
PV :

Tm(i) =
1

N

∑
Tm(t) (III.3)

La valeur moyenne horaire de la température ambiante Ta(i) mesurée dans la centrale
PV :

Ta(i) =
1

N

∑
Ta(t) (III.4)

Le tableau des donné horaire est :

Table III.3 � Tableau des donné horaire d'entrainement
Nombre Puissance Irradiatiation Température
d'heure moyenne moyenne ambiante moyenne

1 0 0 6.6750
2 0 0 6.1250
. . . .
40 13026 795.70 17.6250
. . . .
. . . .
. . . .

20000 730 78.750 19
. . . .
. . . .

26304 0 0 14

On prendre 80 % des donné (21043) pour l'entrainement et 20 % (5261) pour le test.
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Table III.4 � Tableau des donné horaire de teste
Nombre Puissance Irradiatiation Température ambiante
d'heures moyenne moyenne moyenne
21043 0 0 5.6750
21044 0 0 6.0250

. . . .
31043 12026 775.30 16.6450

. . . .

. . . .
610 60.75 0 17

. . . .
105216 0 0 14

III.4.1 Application de la méthode RLM

Formulation mathématique du modèle

Pprdit = β1Ta + β2Im (III.5)

Avec :

β1 et β2 : les coe�cients de régression associés à chaque variable indépendante

III.4.1-a Détermination des coe�cients de corrélation

β =
(
XTX

)−1
XTPm =

(
β1
β2

)
=

(
−5.9417

12.9102

)
(III.6)

Avec :

X est ta matrice des variables explicatives (avec éventuellement une colonne de 1 pour
l'ordonnée à l'origine s'il y en a),

X =


Ta1 Im1

Ta2 Im2

.

.

T21043 I21043


Pm : Vecteur des observations de la puissance moyenne horaire,

β1 et β2 : Les coe�cients de corrélation à estimer

L'analyse des coe�cients de régression obtenus montre que la température ambiante
Ta a un impact négatif sur la puissance prédite du parc photovoltaïque, avec un coe�cient
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de 5.9417. Cela signi�e qu'une augmentation d'une unité de ces variables entraîne une di-
minution de la puissance produite.

à l'inverse, l'irradiation solaire Im in�uence positivement la production d'énergie, avec
un coe�cient de 12.9102, indiquant qu'une augmentation d'une unité de l'irradiation se
traduit par une augmentation signi�cative de la puissance fournie.

Ces résultats sont cohérents avec le comportement physique attendu d'un système pho-
tovoltaïque, où l'irradiation est le principal moteur de la production d'énergie, tandis que
des conditions de température ambiante élevée peut réduire le rendement des panneaux.

III.4.1-b Résultats et interprétation

Le calcule de R2 (coe�cient de détermination) est donné par :

R2 = 1−
∑n

i=1 Ê
2
i∑n

i=1(Pmi − P̄m)2
= 1− SCEreg

SCEt
= 0.9557

Figure III.6 � La corrélation entre puissance de sortie PV et la puissance prédit

La Figure III.6 montre la comparaison entre la puissance mesurée et la puissance prédite
à l'aide de la régression linéaire multiple. Les points sont globalement bien alignés autour
de la droite idéale y=x, indiquant une bonne performance du modèle. Le coe�cient de
détermination obtenu (R2 = 0.9557) démontre que plus de 95 % de la variance de la
puissance mesurée est expliquée par le modèle RLM. Toutefois, une légère dispersion est
observée pour les valeurs élevées, traduisant certaines limites du modèle linéaire dans des
conditions de forte irradiation.
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1. Résultats de la Prédiction

Figure III.7 � Représentation de la puissance de sortie PV et la puissance prédit (RLM)

La �gure illustre la comparaison entre la puissance solaire mesurée et prédite en
fonction du temps. Il est observé que la tendance générale de la production est bien
suivie par la régression linéaire multiple, avec un alignement globalement satisfaisant
des courbes. Néanmoins, quelques écarts sont visibles lors des périodes de haute
production et de fortes variations, ce qui montre les limites du modèle linéaire pour
capturer toute la dynamique non linéaire de la production solaire. Cette observation
con�rme la nécessité d'utiliser des approches plus avancées pour corriger ces écarts.

2. Analyse des Erreurs :

(a) Erreurs normalisées :

E =
Pmi − Pprdi

Max(Pmi)

Erreur de biais moyenne normalisée (NMBE)

NMBE =

(
1

M
·

M∑
i=1

Ei

)
× 100
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Erreur absolue moyenne normalisée

NMAE =

(
1

M
·

M∑
i=1

|Ei|

)
× 100

Erreur quadratique moyenne normalisée

NRMSE =

√√√√( 1

M
·

M∑
i=1

(Ei)2

)
× 100

écart type de l'erreur (SD)

SD =

√√√√ 1

M − 1
·

M∑
i=1

(Ei − Êi)2

Où i est l'heure générique des données prédites est M est le nombre de données
prédites, égal à 5261

(b) Tableau des erreurs :

Table III.5 � Tableau des erreurs de RLM
Les erreur Les valeurs
NMBE -2.2077 %
NMAE 3.3864 %
NRMSE 6.9308 %

SD 0.0657
R2 0.9557

(c) Interprétation :

Le tableau présente les indicateurs d'erreur obtenus pour la régression linéaire
multiple (RLM). Le biais moyen (NMBE) est faible et négatif (-2.21 %), tradui-
sant une légère tendance à la sous-estimation des puissances solaires. L'erreur
absolue moyenne (NMAE) est de 3.38 %, indiquant une bonne précision du mo-
dèle. Le NRMSE, égal à 6.93 %, montre que la dispersion des erreurs reste mo-
dérée par rapport à la valeur maximale observée. En�n, l'écart-type des erreurs
(SD = 0.0657) con�rme une bonne stabilité du modèle. Ces résultats montrent
que la RLM o�re des performances satisfaisantes pour la prédiction globale de
la puissance solaire, bien que certaines améliorations soient envisageables pour
capter les dynamiques plus complexes.

III.4.2 Application de réseau de neurone

Dans cette section, nous proposons un modèle de prédiction basé sur un réseau de neu-
rones, qui vise à estimer la puissance électrique générée à partir des données climatiques
et environnementales mesurées. Le réseau sera entraîné sur un ensemble de données histo-
riques, et sa performance sera évaluée en utilisant di�érents indicateurs d'erreur (NRMSE,
MAE, R2, NMAE, NMBE, SD).
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III.4.2-a Description de structure de réseau de neurone

Figure III.8 � la structure de réseau de neurone

"Dans cette méthode, nous utilisons un réseau de neurones Elman (NAR) qui comprend
deux entrées (température ambiante et irradiation) et une sortie (la puissance prédite)."

Première couche cachée (Layer) : Cette couche est composée de 30 neurones. Elle re-
çoit les entrées actuelles ainsi que la sortie de ses propres neurones à l'instant précédent
(via la boucle de rétroaction), permettant ainsi de conserver une mémoire des séquences
temporelles.

Boucle de rétroaction : Une connexion récurrente permet à la sortie de la première
couche cachée d'être réinjectée comme entrée à cette même couche au pas de temps sui-
vant. Ceci constitue la caractéristique principale d'un réseau d'Elman et lui confère sa
capacité à traiter des données séquentielles.

Deuxième couche (Layer) : Le réseau comporte une deuxième couche, qui semble être
la couche de sortie. Elle est constituée d'1 neurone.

Nombre de sorties (Output(t)) : Le réseau produit une sortie à chaque pas de temps
't', représentant la prédiction de la puissance fournie par la parcelle de panneau solaire."

III.4.2-b Paramètres du réseau Elman
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Table III.6 � Paramètres réseau Elman
Paramètres Entrer

Fonction d'entraînement TRAINGDX
Fonction d'apprentissage adaptatif LEARNGD

Fonction de performance MSE
Nombre de couches : 4

Neurones (couche 1) � entrée : 3
Neurones (couche 2) : couche caché 1 30
Neurones (couche 3) : couche caché 2 1

Neurones (couche 3) � sortie : 1
Fonction d'activation : couche cachée TANSIG
Fonction d'activation : couche de sortie PURELIN

époques 340

III.4.2-c Résultats et interprétation

1. Résultats de la Prédiction

Figure III.9 � Représentation de la puissance de sortie PV et la puissance prédit (NAR)
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(a) Interprétation :

"La représentation graphique de la comparaison entre la puissance réelle (courbe
rouge) et les prédictions du réseau Elman (courbe bleue en pointillés) illustre
visuellement la capacité du modèle à capturer la tendance générale et la cycli-
cité diurne de la production d'énergie solaire. On observe un suivi global des
variations de puissance, avec les prédictions qui s'alignent sur les montées et les
descentes de la courbe réelle.

Cependant, l'examen attentif révèle des écarts ponctuels entre les deux courbes,
indiquant des erreurs de prédiction à des moments spéci�ques. Ces écarts se
manifestent par des sous-estimations (la courbe bleue est en dessous de la courbe
rouge) et des sur-estimations (la courbe bleue est au-dessus de la courbe rouge).

(b) Analyse des Erreurs

Table III.7 � Tableau des erreurs de NAR
Les erreur Les valeurs
NMBE -1.2936 %
NMAE 2.3099 %
NRMSE 5.7635 %

SD 0.0562
R2 0.9694

Le NMBE obtenu est de -1.2936 %, ce qui indique une légère sous-estimation
systématique de la puissance prédite par rapport aux mesures réelles. Toutefois,
cette valeur est faible, traduisant un modèle bien équilibré.

Le NMAE, égal à 2.3099 %, montre que l'erreur absolue moyenne est très faible,
traduisant une bonne précision des prédictions.

Le NRMSE est de 5.7635 %, ce qui est inférieur à celui obtenu par la RLM seule,
con�rmant que le RNN améliore la qualité des prédictions en capturant mieux
les dynamiques du système solaire.

L'écart-type (SD = 0.0562) montre que les erreurs de prédiction sont peu dis-
persées, assurant une bonne stabilité du modèle.

En�n, le coe�cient de détermination R² est de 0.9694, ce qui signi�e que le
modèle RNN explique près de 97 % de la variance observée dans les données
réelles, montrant une excellente capacité prédictive.

Ces résultats démontrent que le modèle RNN est plus performant que la RLM
seule pour la prédiction de la production photovoltaïque, notamment grâce à sa
capacité à modéliser des relations non linéaires et temporelles complexes.
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III.4.3 Régression Linéaire Multiple (RLM) combinée avec Réseau El-

man (NAR)

Dans cette partie, nous proposons une approche hybride combinant la Régression Li-
néaire Multiple (RLM) et les Réseaux Elman (NAR). Le but est d'améliorer la précision de
la prédiction de la puissance solaire en corrigeant les erreurs résiduelles de la RLM grâce
aux capacités d'apprentissage séquentiel du NAR.

III.4.3-a Structuration de la méthode

La méthode hybride se déroule en deux grandes étapes successives :

1. Première étape : Régression Linéaire Multiple (RLM)

� Entrées : Température (T) et Irradiation (I).
� Sortie : Prédiction initiale de la puissance solaire

Pprdit = β1Ta + β2Im

� Principe :La RLM cherche une fonction linéaire liant les entrées aux sorties :
� Résultat : La RLM fournit une prédiction rapide mais peut ne pas capturer

toutes les dynamiques non linéaires du système.

2. Deuxième étape : Réseau Elman (NAR)

Les NAR sont capables de mémoriser des séquences temporelles et d'apprendre des
comportements complexes à partir de données corrélées dans le temps. Ici, le NAR
est utilisé pour prédire les résidus d'erreur de la RLM et ainsi a�ner la prédiction
initiale.
� Entrées du NAR : Les résidus d'erreur de la RLM, c'est-à-dire :

residus = Pmesure − PpredRLM

� Sortie du NAR : La correction à ajouter à la prédiction initiale.
� Fonctionnement : Le NAR apprend la structure temporelle cachée des erreurs.

Il utilise sa mémoire interne pour modéliser les variations que la RLM n'a pas su
apprendre.

� Correction �nale :

Pfinal = PpredRLM
+ PcorrigRNN

III.4.3-b Structuration globale du modèle

Le schéma général de l'approche hybride :
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Figure III.10 � Structuration globale de RLM+RNN

E : Erreur résiduelle

Ainsi, RLM modélise les tendances linéaires et RNN modélise les erreurs complexes non
linéaires.

III.4.3-c Résultats

1. Résultats de la Prédiction :

Figure III.11 � Représentation comparaison entre la puissance de sortie PV et la puissance
prédit (methode de RLM+NAR)
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Interprétation :

La �gure montre clairement que la prédiction hybride (RLM+NAR) épouse beaucoup
mieux la courbe réelle que la prédiction obtenue par RLM seul. Les écarts observés
avec RLM, notamment dans les plages de haute et basse puissance, sont nettement
réduits grâce à l'utilisation du NAR qui corrige les résidus du modèle linéaire. Ainsi,
le modèle hybride améliore non seulement la précision mais aussi la stabilité des
prédictions. Ces résultats con�rment l'intérêt de la combinaison de modèles linéaires
et neuronaux pour la prédiction de séries temporelles complexes.

2. Analyse des erreurs

Table III.8 � Tableau des erreurs de RLM+NAR
Les erreur Les valeurs
NMBE -1.14 %
NMAE 2.32 %
NRMSE 5.68 %

SD 0.0556
R2 0.9703

3. Interprétation des erreurs :

NMBE = -1.14 % : Le Normalized Mean Bias Error est de -1.14 %. La valeur néga-
tive indique une légère tendance du modèle à sous-estimer la puissance fournie par
le parc solaire. L'amplitude de -1.14 % suggère que cette sous-estimation est relati-
vement faible par rapport à la production totale.

NMAE = 2.32 % : Le Normalized Mean Absolute Error est de 2.32 %. Cela signi�e
qu'en moyenne, les erreurs de prédiction de la puissance ont une magnitude de 2.32
% de la production totale. C'est une erreur moyenne relativement faible, indiquant
une bonne précision globale en termes de taille des erreurs.

NRMSE = 5.68 % : Le Normalized Root Mean Square Error est de 5.68 %. Le
NRMSE est toujours supérieur ou égal au NMAE. La di�érence entre les deux (5.68
% vs 2.32 %) suggère la présence de quelques erreurs de prédiction signi�cativement
plus importantes que la moyenne. La mise au carré des erreurs dans le calcul du
RMSE donne plus de poids à ces erreurs plus importantes. Une valeur de 5.68 %
reste dans une plage généralement considérée comme acceptable pour la prédiction
de puissance solaire, mais indique une certaine dispersion des erreurs.

SD = 0.0556 : L'écart-type (Standard Deviation) des erreurs est de 0.0556. Cette
valeur quanti�e la dispersion des erreurs autour de leur moyenne (le biais, qui est
re�été par le NMBE). Un écart-type de 0.0556 (ou 5.56 % si on le rapporte à une
échelle normalisée similaire aux autres erreurs, bien que la normalisation ne soit pas
explicitement indiquée ici) suggère une certaine variabilité dans la taille et la direction
des erreurs. Combiné avec le faible NMBE, cela indique que si la tendance globale
à la sous-estimation est faible, les erreurs individuelles �uctuent avec une dispersion
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d'environ 5.56 %.

R2 = 0.9703 : Le coe�cient de détermination (R2) est de 0.9703. Cette valeur, très
proche de 1, indique que le modèle RLM+RNN explique une très grande proportion
(97.03 %) de la variance de la puissance fournie par le parc solaire. C'est un excellent
R2, suggérant un très bon ajustement du modèle aux données et une forte capacité
à prédire la puissance.

III.4.4 Régression Linéaire Multiple (RLM) combinée avec Filtre de

Kalman

Pour surmonter les limitations de RLM, cette étude explore une approche hybride
séquentielle combinant la RLM avec le �ltre de Kalman, un estimateur récursif puissant
pour le suivi des systèmes dynamiques en présence de bruit. Des approches similaires ont
montré leur potentiel dans divers contextes de prédiction énergétique. Le �ltre de Kalman
corrige les erreurs de prédiction en temps réel. Les indicateurs de performance (NMBE,
NMAE, NRMSE) montrent une nette amélioration par rapport à la RLM seule.

III.4.4-a Méthodologie

Notre méthodologie comprend deux étapes principales : l'application de la RLM sur les
données d'entraînement pour établir un modèle initial, suivie de l'utilisation du �ltre de
Kalman sur les données de test pour améliorer les prédictions en temps réel.

1. Régression Linéaire Multiple (RLM) :

La RLM est une technique statistique utilisée pour modéliser la relation linéaire
entre une variable dépendante et plusieurs variables indépendantes Dans notre cas,
la puissance solaire (P) est la variable dépendante, et l'irradiation solaire (I) et la
température (T) sont les variables indépendantes. Le modèle est exprimé comme :

Pprdit = β1Ta + β2Im

Les coe�cients i sont estimés par la méthode des moindres carrés sur l'ensemble des
données d'entraînement.

2. Filtre de Kalman pour l'Amélioration de la Prédiction :

Le �ltre de Kalman est un algorithme d'estimation récursif qui fournit une estima-
tion optimale de l'état d'un système dynamique en minimisant l'erreur quadratique
moyenne. Il se compose de deux phases : la prédiction et la mise à jour. Dans notre
application, nous adaptons le �ltre pour a�ner les prédictions initiales obtenues par
la RLM. Un modèle d'état simple est considéré, où la puissance prédite par la RLM
constitue l'état.

Le modèle d'état et le modèle de mesure sont dé�nis comme suit :

Pprditk = APprditk−1
+ ωk−1
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Pmessure = HPprditk + ϑk

Avec A=1 et H=1 dans notre implémentation, et ωk ∼ N(0, Q), ϑk ∼ N(0, R) repré-
sentant le bruit de processus et de mesure, respectivement.

(a) Implémentation Numérique :

Le code MATLAB présenté précédemment est utilisé pour implémenter cette
approche séquentielle. La RLM est d'abord appliquée pour obtenir les coe�-
cients de régression (b), qui sont ensuite utilisés pour générer une prédiction
initiale pour chaque point de données de test. Le �ltre de Kalman utilise ces
prédictions comme point de départ et les corrige en utilisant les mesures réelles
de la puissance. (il nous reste un shema explicative)

(b) Choix des Paramètres du Filtre de Kalman

Les paramètres Q (covariance du bruit de processus) et R (covariance du bruit
de mesure) du �ltre de Kalman jouent un rôle crucial dans ses performances.
Q représente l'incertitude dans le modèle d'état, tandis que R représente l'in-
certitude dans les mesures. Dans cette implémentation, Q et R sont �xés à 5
et 1, respectivement. Ces valeurs ont été choisies empiriquement après plusieurs
essais pour obtenir une bonne stabilité et une réponse adéquate du �ltre. Il est
important de noter que des méthodes plus avancées d'estimation des paramètres
(comme celles discutées dans [64]) pourraient être utilisées pour optimiser ces
valeurs.

(c) Phase de Prédiction du Filtre de Kalman (écriture Théorique) :

Dans le contexte de notre application, où nous utilisons un modèle d'état sim-
pli�é (A=1) et un modèle de mesure (C=1), l'étape de prédiction du �ltre de
Kalman peut être exprimée théoriquement comme suit :

i. Prédiction de l'état (Puissance) : étant donné que notre modèle d'état sup-
pose une évolution stationnaire (A=1), la prédiction de l'état à l'instant k
basée sur l'estimation à l'instant k1, notée P̂prditkk−1

, est égale à la meilleure
estimation de l'état à l'instant précédent, P̂prditk−1k−1

,à laquelle on ajoute
l'e�et du bruit de processus. Cependant, dans notre implémentation spéci-
�que, nous utilisons la prédiction issue du modèle de Régression Linéaire
Multiple (RLM) à l'instant précédent comme point de départ pour l'esti-
mation du �ltre. Si nous devions formaliser cela dans le cadre du �ltre de
Kalman pur, et en considérant que la RLM nous fournit une estimation ini-
tiale de l'état, nous pourrions considérer que notre "état" est la puissance,
et sa prédiction avant la mise à jour est in�uencée par la RLM.

Cependant, pour être précis avec les équations standard du �ltre de Kalman
appliquées à notre modèle simple, la prédiction de l'état serait :

P̂prditkk−1
= AP̂prditk−1k−1

= 1 · P̂prditk−1k−1
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Où P̂prditkk−1
est l'estimation de la puissance à l'instant k1 après la mise à

jour. Dans le code, Pest(t1) joue ce rôle (pour t2). Pour la première étape
du �ltre (t=2), une "prédiction" initiale est en quelque sorte fournie par la
RLM appliquée aux données de test à t1.

ii. Prédiction de la covariance de l'erreur de l'état :

La covariance de l'erreur de l'état prédite à l'instant k, notée Pkk−1 est
obtenue en propageant la covariance de l'erreur de l'état à l'instant k1,
Pk−1k−1, à travers le modèle d'état et en ajoutant la covariance du bruit de
processus Qk (qui est constante et égale à Q dans notre cas) :

Pk/k−1 = Ak−1 · P̂k−1/k−1 ·AT
k−1 +Qk = P̂k−1/k−1 +Qk

Dans notre code, Pcovpred à l'instant t correspond à Pt/t−1, et Pcov(t1) cor-
respond à Pt−1/t−1 .Ainsi, la ligne de code.

III.4.4-b structurations de la méthode

Figure III.12 � structuration de la méthode RLM + �ltre de Kalman

FLK : Filtre de Kalman

Xtest : Matrice des donné de teste

b :matrice de coe�cient de corrélation

Pcov(t) : correspond à la covariance de l'erreur d'estimation à l'instant t.

Une faible valeur de Pcov(t) indique une estimation plus �able et vice versa

K(t) : le gain de Kalman

L'objectif du �ltre de Kalman ici est de réduire les écarts résiduels entre la prédiction
de la puissance Ppred et la puissance réellement mesurée Pmtest en tenant compte dyna-



III.4. Prédiction de la puissance 67

miquement de la con�ance qu'on peut accorder au modèle par rapport aux données. Le
résultat �nal est une estimation plus stable notée Pest, corrigée à chaque pas temporel.

III.4.4-c Résultats

1. Résultats de la Prédiction :

La �gure ci-dessous illustre la comparaison entre la puissance réelle mesurée et la
puissance estimée par le �ltre de Kalman.

Figure III.13 � Représentation de la puissance de sortie PV et la puissance prédit (me-
thode de RLM+�ltre de Kalman)

Interprétation :

La �gure montre une bonne concordance générale entre la puissance réelle et la puis-
sance estimée. On observe que le �ltre de Kalman parvient à suivre les variations de la
puissance réelle, ce qui indique sa capacité à s'adapter aux changements dynamiques
du système. Cependant, on note également quelques écarts, en particulier lors des
pics et des creux, ce qui suggère que le modèle pourrait ne pas capturer parfaitement
toutes les �uctuations rapides.
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2. Analyse des Erreurs

Le tableau suivant présente les métriques d'erreur obtenues lors de l'évaluation du
modèle combiné RLM-Filtre de Kalman :

Table III.9 � Tableau des erreurs de RLM+�ltre de kalman
Les erreur Les valeurs
NMBE -0.3122 %
NMAE 1.2743 %
NRMSE 2.0881 %

SD 0.0206
R2 0.9960

Interprétation des Erreurs

"L'évaluation de la performance du modèle RLM combiné avec le �ltre de Kalman
révèle les métriques d'erreur suivantes : NMBE (Normalized Mean Bias Error) =
-0.1628 % : Cette valeur très faible et négative indique un biais global minime du
modèle, avec une légère tendance à sous-estimer la variable prédite.

NMAE (Normalized Mean Absolute Error) = 1.4170 % : L'erreur absolue moyenne
normalisée s'établit à 1.42 %, ce qui représente l'ampleur moyenne des erreurs de pré-
diction sans tenir compte de leur direction. Cela suggère une bonne précision globale
du modèle.

NRMSE (Normalized Root Mean Squared Error) = 2.0931 % : L'erreur quadratique
moyenne normalisée, qui est plus sensible aux erreurs importantes, est de 2.09 %.
La légère di�érence entre le NRMSE et le NMAE suggère que les erreurs les plus
importantes ne sont pas excessivement prononcées.

SD (Standard Deviation) = 0.0209 : L'écart-type des erreurs indique une faible dis-
persion des erreurs autour de leur moyenne. Cela suggère que les erreurs de prédiction
sont relativement consistantes en magnitude.

En résumé, l'application du modèle RLM combiné avec le �ltre de Kalman démontre
une performance de prédiction très satisfaisante, caractérisée par un biais négligeable,
une faible erreur moyenne et une dispersion des erreurs limitée. La sensibilité légère-
ment plus élevée du NRMSE par rapport au NMAE indique la présence de quelques
erreurs plus importantes, mais dans l'ensemble, le modèle apparaît précis et �able."

III.4.5 Comparaison entre les 4 méthodes

Le tableau ci-dessous montre les di�érents métriques d'erreur pour chaque que méthode.
Interprétation :
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Table III.10 � Tableau des erreurs de di�érente méthode
Métrique Méthode Méthode Méthode RLM + Méthode
d'erreur RLM NAR Filtre de Kalman RLM+NAR
NMBE -1.1149 % -1.3321 % -0.1628 % -1.11 %
NMAE 4.4127 % 2.4297 % 1.4170 % 2.30 %
NRMSE 6.9824 % 5.7192 % 2.0931 % 5.65 %

SD 0.0689 0.0556 0.0209 0.0554
R2 0.9557 0.9699 0.9960 0.9703

Le tableau compare les performances de quatre méthodes de prédiction de puissance
solaire : RLM, Réseau Elman, Filtre de Kalman, et RLM+RNN, en utilisant di�érentes
métriques d'erreur. Analysons chaque métrique pour comparer les méthodes :

1. NMBE (Normalized Mean Bias Error) : Le Filtre de Kalman présente le biais le
plus faible (-0.1628 %), indiquant la meilleure capacité à éviter une surestimation ou
une sous-estimation systématique. RLM et Réseau Elman montrent des biais de sous-
estimation plus importants (-1.1149 % et -1.3321 % respectivement). RLM+RNN se
situe entre les deux, avec un biais de sous-estimation de -1.11 %. Conclusion (biais) :
Le Filtre de Kalman est le plus performant en termes de réduction du biais.

2. NMAE (Normalized Mean Absolute Error) : Le Filtre de Kalman a�che l'er-
reur absolue moyenne la plus faible (1.4170 %), suggérant les prédictions les plus
proches des valeurs réelles en moyenne. RLM est la méthode avec l'erreur absolue
moyenne la plus élevée (4.4127 %). Le Réseau Elman (2.4297 %) et RLM+RNN
(2.30 %) ont des erreurs moyennes similaires, légèrement supérieures à celle du Filtre
de Kalman mais bien meilleures que RLM. Conclusion (magnitude de l'erreur) : Le
Filtre de Kalman est le plus précis en termes de magnitude moyenne des erreurs,
suivi de près par RLM+RNN et le Réseau Elman. RLM est la moins précise selon
cette métrique.

3. NRMSE (Normalized Root Mean Square Error) : Le Filtre de Kalman pré-
sente l'erreur quadratique moyenne normalisée la plus faible (2.0931 %), indiquant
une meilleure capacité à éviter les erreurs importantes. RLM a le NRMSE le plus élevé
(6.9824 %), suggérant la présence d'erreurs signi�cativement plus importantes que
les autres méthodes. Le Réseau Elman (5.7192 %) et RLM+RNN (5.65 %) ont des
NRMSE comparables, indiquant une présence similaire d'erreurs plus importantes,
mais toujours mieux que RLM et moins bien que le Filtre de Kalman. Conclusion
(sensibilité aux erreurs importantes) : Le Filtre de Kalman est le plus robuste face
aux erreurs importantes, suivi par RLM+RNN et le Réseau Elman. RLM est le plus
sensible aux erreurs importantes.

4. SD (Standard Deviation) : Le Filtre de Kalman a la plus faible dispersion des
erreurs (0.0209), indiquant que les erreurs sont plus concentrées autour de la moyenne
(le biais). RLM a la plus grande dispersion des erreurs (0.0689). Le Réseau Elman
(0.0556) et RLM+RNN (0.0554) ont des dispersions d'erreurs similaires, légèrement
inférieures à celle de RLM mais supérieures à celle du Filtre de Kalman. Conclusion
(dispersion des erreurs) : Le Filtre de Kalman produit les erreurs les plus consistantes,
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tandis que RLM a les erreurs les plus variables. Le Réseau Elman et RLM+RNN ont
une variabilité d'erreur similaire.

5. R2 (Coe�cient de Détermination) : Le Filtre de Kalman a�che le R2 le plus
élevé (0.9960), indiquant la meilleure capacité à expliquer la variance des données
de puissance solaire. Le Réseau Elman (0.9699) et RLM+RNN (0.9703) ont des R2
élevés et similaires, suggérant une bonne capacité à capturer les tendances. RLM a
le R2 le plus faible (0.9557), bien que toujours élevé, indiquant une moins bonne
explication de la variance par rapport aux autres méthodes. Conclusion (explication
de la variance) : Le Filtre de Kalman est le modèle qui explique le mieux la variabilité
de la puissance solaire, suivi de près par RLM+RNN et le Réseau Elman. RLM
explique le moins bien la variance.

III.5 Conclusion

L'application de di�érentes méthodes statistiques pour la prédiction de la puissance
solaire du parc étudié révèle des performances variables. Parmi les méthodes analysées, le
(Filtre de Kalman+RLM) se distingue comme la méthode la plus performante sur plusieurs
indicateurs clés : il présente le biais le plus faible, l'erreur absolue moyenne la plus basse, la
plus faible sensibilité aux erreurs importantes et la plus faible dispersion des erreurs, tout
en expliquant la plus grande partie de la variance des données.

Le RLM+RNN et le Réseau Elman montrent des performances globalement similaires,
se situant entre le Filtre de Kalman et le RLM. Ils o�rent une amélioration signi�cative
par rapport au RLM, qui apparaît comme la méthode la moins performante au regard des
métriques d'erreur considérées.

Ces résultats soulignent l'importance du choix de la méthode de prédiction. Des tech-
niques plus avancées, comme le (Filtre de Kalman+RLM) et potentiellement les approches
hybrides (RLM+RNN), semblent mieux adaptées pour capturer la complexité et la varia-
bilité de la puissance solaire. Bien que toutes les méthodes aient démontré une certaine
capacité à prédire la puissance (avec des R2 élevés), la précision et la �abilité des prédic-
tions varient considérablement.

Pour des applications où la précision est cruciale, notamment pour la gestion du réseau
et l'optimisation de l'utilisation de l'énergie solaire, le (Filtre de Kalman+RLM) apparaît
comme le choix le plus judicieux parmi les méthodes statiques étudiées. Des recherches
futures pourraient explorer des hybridations plus poussées ou l'intégration de données
météorologiques plus �nes pour améliorer encore la précision des prédictions.



Conclusion générale

Dans un contexte mondial marqué par la transition énergétique et la lutte contre le
changement climatique, le développement des énergies renouvelables représente un enjeu
stratégique majeur. Parmi celles-ci, l'énergie solaire se distingue comme une source propre,
durable et inépuisable à l'échelle humaine. Son exploitation constitue une réponse concrète
aux dé�s énergétiques et environnementaux actuels.

Ce mémoire s'est intéressé à l'étude et à la prédiction de la production d'énergie pho-
tovoltaique d'un parc solaire situé à Adrar, dans le sud-ouest de l'Algérie, une région
caractérisée par un fort ensoleillement annuel. Ce travail a permis d'approfondir la com-
préhension du fonctionnement des systèmes photovoltaiques, des types de cellules solaires,
ainsi que des principaux paramètres in�uent leur performance.

L'étude a reposé sur l'analyse de données environnementales et l'application de modèles
de prédiction basés sur des approches statistiques et physiques. Ces méthodes permettent
d'anticiper la production énergétique, d'optimiser l'exploitation des installations solaires,
et de mieux intégrer cette énergie intermittente dans le réseau électrique. Une prédiction
�able contribue également à une meilleure plani�cation des ressources et à une amélioration
de la rentabilité des projets solaires.

Les résultats obtenus soulignent toutefois les limites de certains paramètres, comme
l'humidité ou la température du module, qui présentent une faible corrélation avec la puis-
sance produite. Cela met en évidence la nécessité d'enrichir les modèles en y intégrant des
variables plus représentatives, telles que l'irradiation solaire directe, la nébulosité ou encore
la poussière atmosphérique. L'utilisation de données météorologiques locales, précises et en
temps réel, pourrait également améliorer signi�cativement la qualité des prédictions.

En perspective, ce travail ouvre la voie à l'intégration de méthodes hybrides, alliant
modèles physiques traditionnels et techniques d'intelligence arti�cielle avancées. En par-
ticulier, l'application d'approches telles que le Deep Learning, à travers des architectures
comme les réseaux de neurones profonds (DNN) ou les modèles LSTM, permettrait de
capturer des relations complexes et non linéaires entre les variables, et d'améliorer la ro-
bustesse et la précision des prévisions.
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Ainsi, cette étude constitue une contribution à la valorisation du potentiel solaire al-
gérien, notamment dans les zones sahariennes, et pose les bases pour le développement
de solutions prédictives innovantes, mieux adaptées aux réalités climatiques locales et aux
besoins du système énergétique de demain.
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Résumer :  

Dans ce travail, nous avons présenté les résultats d’une étude portant sur la prédiction de 
la production d’énergie photovoltaïque au niveau de la centrale solaire d’Adrar, située 
dans une région saharienne bénéficiant d’un fort ensoleillement. L’objectif principal a été 
de développer et d’évaluer différents modèles de prévision de la puissance produite, en 
tenant compte de l’impact des paramètres climatiques. Nous avons d’abord étudié le 
fonctionnement des systèmes solaires photovoltaïques, en détaillant les technologies des 
cellules solaires, leurs caractéristiques électriques, ainsi que les différents types 
d’installations. Ensuite, nous avons appliqué plusieurs approches de prédiction : des 
méthodes physiques basées sur l’irradiance solaire et des modèles statistiques incluant la 
régression linéaire, les réseaux de neurones et le filtre de Kalman. Les résultats ont montré 
que certains facteurs, comme l’humidité ou la température des modules, ont une influence 
limitée sur la production. En revanche, l’irradiation solaire directe s’est révélée être un 
paramètre déterminant. L’utilisation de méthodes hybrides, combinant modèles 
statistiques et intelligence artificielle, a permis d’améliorer la précision des prévisions. Ce 
travail ouvre ainsi des perspectives pour l’optimisation de la gestion des installations 
solaires dans les zones à fort potentiel, et souligne l’intérêt d’intégrer des techniques 
avancées de modélisation pour mieux anticiper la variabilité de la production énergétique. 

Mots-clés (français) : Prédiction, production d’énergie photovoltaïque, centrale solaire 
d’Adrar, région saharienne, paramètres climatiques, irradiation solaire, systèmes 
photovoltaïques, technologies des cellules solaires, régression linéaire, réseaux de 
neurones artificiels, filtre de Kalman, méthodes hybrides, intelligence artificielle, 
modélisation avancée, optimisation de la production, variabilité énergétique, gestion des 
installations solaires. 

  ملخص 

ــة  ــاج الطاقــ ــؤ بإنتــ ــول التنبــ ــة حــ ــائج دراســ ــنا نتــ ــل، عرضــ ــذا العمــ ــي هــ ــة أدرار فــ ــي محطــ ــوئية فــ الكهروضــ
ــو  ــي هــ ــدف الرئيســ ــان الهــ ــاطعة. كــ ــمس ســ ــع بشــ ــحراوية تتمتــ ــة صــ ــي منطقــ ــة فــ ــية، الواقعــ ــة الشمســ للطاقــ

 تطوير وتقييم نماذج مختلفة للتنبؤ بالطاقة المنتجة، مع مراعاة تأثير العوامل المناخية.

صــــيل تقنيــــات الخلايــــا أنظمــــة الطاقــــة الشمســــية الكهروضــــوئية، مــــع تفكيفيــــة عمــــل أولاً  لقــــد شــــرحنا 
ــاهج  ــدة منــ ــا عــ ــم طبقنــ ــة. ثــ ــات المختلفــ ــواع التركيبــ ــى أنــ ــافة إلــ ــة، بالإضــ ــها الكهربائيــ ــية وخصائصــ الشمســ
للتنبـــــؤ: الأســـــاليب الفيزيائيـــــة القائمـــــة علـــــى الإشـــــعاع الشمســـــي والنمـــــاذج الإحصـــــائية بمـــــا فـــــي ذلـــــك 

  كالمان. مرشحالانحدار الخطي والشبكات العصبية و

ــائج أن ب  ــأثير محــــدود علــــى أظهــــرت النتــ ــا تــ عــــض العوامــــل، مثــــل الرطوبــــة أو درجــــة حــــرارة الوحــــدة، لهــ
ــتخدام  ــاح اســ ــم. أتــ ــل حاســ ــو عامــ ــر هــ ــي المباشــ ــعاع الشمســ ــت أن الإشــ ــرى، ثبــ ــة أخــ ــن ناحيــ ــاج. مــ الإنتــ
ــائية والــــذكاء الاصــــطناعي، تحســــين دقــــة التنبــــؤات.  الأســــاليب الهجينــــة، التــــي تجمــــع بــــين النمــــاذج الإحصــ

ــذا الع ــإن هــ ــالي فــ ــات وبالتــ ــاطق ذات الإمكانــ ــي المنــ ــية فــ ــآت الشمســ ــين إدارة المنشــ ا لتحســ ــً ــتح آفاقــ ــل يفــ مــ
ــات  ــات النمذجــــة المتقدمــــة للتنبــــؤ بشــــكل أفضــــل بتقلبــ ــام بــــدمج تقنيــ العاليــــة، ويســــلط الضــــوء علــــى الاهتمــ

 إنتاج الطاقة.

 مفاتيح الكلمات (باللغة العربية)

ــؤ ــوئية، التنبـــ ــة الكهروضـــ ــاج الطاقـــ ــة ، إنتـــ ــأدرارالمحطـــ ــية بـــ ــحراوية، الشمســـ ــة الصـــ ــل ، المنطقـــ العوامـــ
، الانحـــــدار الخطـــــي، تقنيــــات الخلايـــــا الشمســــية، الأنظمـــــة الكهروضـــــوئية، الإشـــــعاع الشمســــي، المناخيــــة



ــطناعية ــبية الاصـــ ــبكات العصـــ ــان، الشـــ ــح كالمـــ ــة، مرشـــ ــرق الهجينـــ ــطناعي، الطـــ ــذكاء الاصـــ ــة ، الـــ النمذجـــ
 .المنشآت الشمسيةإدارة ، تقلب الطاقة، تحسين الإنتاج، المتقدمة

Summarized :  

In this work, we presented the results of a study on predicting photovoltaic energy 
production at the Adrar solar power plant, located in a Saharan region benefiting from 
strong sunlight. The main objective was to develop and evaluate different models for 
predicting the power output, taking into account the impact of climatic parameters. We 
first explained how photovoltaic solar systems work, detailing solar cell technologies, their 
electrical characteristics, and the different types of installations. We then applied several 
prediction approaches: physical methods based on solar irradiance and statistical models, 
including linear regression, neural networks, and the Kalman filter. The results showed 
that certain factors, such as humidity or module temperature, have a limited influence on 
production. However, direct solar irradiation proved to be a determining factor. The use of 
hybrid methods, combining statistical models and artificial intelligence, has improved 
forecast accuracy. This work thus opens up prospects for optimizing the management of 
solar installations in high-potential areas and highlights the value of integrating advanced 
modeling techniques to better anticipate the variability of energy production. 

Keywords (English): 

Prediction, photovoltaic energy production, Adrar solar power plant, Saharan region, 
climatic parameters, solar irradiation, photovoltaic systems, solar cell technologies, 
linear regression, artificial neural networks, Kalman filter, hybrid methods, artificial 
intelligence, advanced modeling, production optimization, energy variability, solar 
installation management. 
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