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RESUME 

La modélisation, la gestion et l’optimisation des systèmes de production d'énergies 

renouvelables est actuellement un challenge pour mettre en œuvre le concept de ville 

intelligente. L’objectif de ces travaux de thèse est d'élaborer un système de gestion 

intelligente et autonome pour le contrôle et la supervision prédictive de la co-production 

d'énergies renouvelables dans un contexte de capteurs intelligents en réseau dont une des 

optimisations est également une problématique d'intégration. A partir de mesures 

expérimentales, nous montrons qu'il est possible d'autogérer de manière optimale la 

production électrique réelle d'installations d'énergies renouvelables selon une approche 

combinée ou superposée de modèles prédictifs prédéfinis et dont les mesures 

expérimentales ont permis de les affiner spécifiquement pour des installations 

photovoltaïques et micro-éoliennes en zone urbaine et en fonction de mesures réelles de 

paramètres physiques (température, humidité, etc.). En particulier, ces travaux mettent en 

œuvre une modélisation prédictive par la fonction Weibull de la production de puissance de 

systèmes PV polycristallins et amorphes, et d’une micro-éolienne de 2,4 kW en zone 

urbaine. L’approche de modélisation adoptée est confortée par une analyse statistique des 

données réelles de mesures selon les tests de Dickey-Fuller (DF), Goldfeld & Quandt (GQ), 

Durbin Watson (DW) et la méthode d’Engle & Granger. Ils montrent la pertinence et 

l'originalité des modélisations développées pour la prédiction fiable des productions 

d'énergies à partir de mesures expérimentales dans les conditions réelles d'utilisation et 

obtenues depuis la plate-forme GREEN. Outre les aspects modélisations, ces travaux ont 

également permis de proposer une solution technologique à base de capteurs communicants 

pour la collecte et l’analyse des paramètres physiques permettant une supervision temps réel 

en terme de production et de sa prédiction d’installations photovoltaïque et micro-éolienne.  
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ABSTRACT 

The modeling, management and optimization of renewable energy production systems is 

currently a challenge to develop the smart city concept. The goal of this thesis is to develop 

an intelligent and autonomous management system for the control and predictive 

supervision of the co-production of renewable energies based on smart networked sensors 

where the optimization is one problematic integration. From experimental measurements, 

we prove that it is possible to optimally self-manage the electricity production of renewable 

energy installations according to a combined or superposed approach of predictive models 

where experimental measurements allowed to refine them. Particularly, we show the useful 

of the proposed approach for the photovoltaic and wind turbine installations in an urban 

zone according to real physical parameter measurements (temperature, humidity, etc.). More 

precisely, this work proposes one predictive model based on the Weibull function of the 

power production of polycristallins and amorphous PV systems, and one 2,4 kW micro-

wind system in a specific urban zone. The proposed method is has been reinforced by the 

statistical analysis of real measured data by using the Dickey-Fuller (DF), Goldfeld & 

Quandt (GQ), Durbin Watson (DW) tests and the Engle & Granger’s method. This work has 

shown the relevance and originality of the models developed for the reliable prediction of 

energy production from experimental measurements under real conditions and obtained 

from the GREEN platform. In addition to modeling aspects, this work has also show that it 

possible to implement technological solutions based on communicating sensors for the 

collect of physical parameters under real-time supervision IHM given the real time 

photovoltaic and micro-wind power productions. 
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INTRODUCTION GENERALE 

Aujourd’hui, nous estimons la population mondiale à plus de 7,6 milliards d’individus avec 

actuellement une croissance relativement stable selon un rythme annuel de 1,2 % d’habitants 

(selon la projection des nations-unies, Figure 1). Si nous considérons la population mondiale 

durant les années 70 avec près de 4 milliards d’individus, période coïncidant avec le premier 

choc pétrolier et la crise d’énergie associée, la population mondiale a pratiquement doublé en 

moins d’un demi-siècle. 

 

 
Figure 1. Evolution de la population mondiale (Source-Nations Unies-2017). 

 
Dans notre situation actuelle, cette croissance associée à l’augmentation des prix des 

hydrocarbures nous incitent à trouver de nouveaux moyens technologiques pour satisfaire nos 
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utilisations a des impacts négatifs sur l’environnement. L’utilisation des ressources naturelles 

non polluantes telles que les énergies renouvelables dites vertes (solaire et éolien en 

particuliers) permet de limiter le rejet de CO2 dans l’atmosphère et donc de lutter contre la 

dégradation de la couche d’ozone et le réchauffement climatique.   

De nos jours, la demande énergétique ne cesse donc de s’accroitre et l’utilisation de ces 

énergies renouvelables (EnR) augmente considérablement pour devenir une alternative 

pouvant répondre de manière quasi-permanente aux besoins énergétiques mondiaux tout en 

assurant une protection de notre environnement terrestre. Parmi les énergies renouvelables, 

celles d’origine éolienne ou photovoltaïque sont parmi les plus importantes et sont 

commercialement attrayantes pour produire de l'énergie électrique grâce à la technologie de 

système de conversion énergétique rentable et prometteuse, mais aussi en raison de leur 

disponibilité et de leurs avantages. Par conséquent, l’étude, la gestion intelligente et 

l’optimisation des systèmes de productions d’énergie à partir des sources renouvelables sont 

primordiales afin d’exploiter au mieux ces ressources et de tirer les meilleures performances 

des installations de production d’électricité associés. Pour ce faire, des efforts de recherche et 

de développement dans ce domaine sont encore nécessaires pour améliorer les performances 

des systèmes, (efficacité et fiabilité), notamment en utilisant des techniques permettant de 

prévoir avec précision la production attendue. 

 
Actuellement, la plupart des recherches importantes évaluant la ressource d’énergie éolienne 

ou PV sont réalisées dans les régions rurales ou dans des grands parcs de production ; rares 

sont celles faites dans des environnements urbains. La principale raison est que les systèmes 

photovoltaïque et éolien s’avèrent être une option importante pour fournir de l’électricité dans 

des endroits relativement isolés ou difficilement raccordables aux réseaux électriques actuels. 

En effet, les micro-éoliennes par exemple peuvent répondre aux besoins en électricité des 

maisons individuelles, des fermes, des petites entreprises et des villages ou des petites 

collectivités. Ces sites isolés sont choisis selon qu’ils présentent des conditions de vent ou 

d’ensoleillement très favorables à une production à partir d’installations éolien et ou PV. 

-



 
 

 

 

26 
 
 

 

 

Cependant, considérant que plus de la moitié de la population mondiale vit en milieu urbain 

dont 30% dans les grandes agglomérations (métropoles et mégapoles), et 50% sur les 

littoraux, l’évaluation du potentiel de production d’énergie renouvelable en milieu urbain est 

plus que primordiale. La principale difficulté réside alors à localiser les endroits urbains 

adaptés à accueillir des (micro-)installations de production en fonction de la configuration 

urbaine dans le sens localisation des « potentiels » vent et ensoleillement et permettant une 

production rentable et localisée. C’est pourquoi, disposer de modèles de prédiction de 

production en fonction de paramètres mesurables en zones urbaines est un challenge 

permettant de dimensionner des micro-installations de production pouvant être ou non 

raccordées aux réseaux. En effet, ces modèles peuvent jouer un rôle très important dans les 

projets d’électrification urbaine (mini réseaux, schéma de mix énergétique, etc.). 

 
C’est dans ce contexte, que se sont menés les travaux présentés dans ce manuscrit, dans le 

cadre d’un travail collaboratif entre la société ICOMATEC (International Consulting for 

Management and Technology), entreprise spécialisée dans la gestion des projets d’envergures 

et d’innovation, et l’axe CARESS du laboratoire LCOMS de l’université de Lorraine. 

L’objectif de cette collaboration est de définir un modèle intégrable de prédiction de la 

production électrique issue des énergies renouvelables à partir d’un réseau de capteurs 

déployés. Plus précisément, l’objectif de ces travaux de thèse est d'élaborer un système de 

gestion intelligente et autonome à base d'un réseau de nœuds électroniques intelligents 

capables de mettre en œuvre des modèles prédictifs de la coproduction électrique à partir 

d'installations photovoltaïques et éoliennes, et en fonction de mesures réelles de paramètres 

physiques (température, humidité, etc.) en zones urbaine ou littorale. L'objectif scientifique 

est de développer et d’intégrer un algorithme adaptatif de prédiction d’électricité issues de 

productions locales d’installations d’énergies renouvelables, à partir de données multi-

physiques urbaines (température, vitesse de vent, pression, ensoleillement, etc.) ; ces données 

sont collectées en réseau (TNT, LoRa, SigFox, etc.). Ainsi, à partir de mesures réelles issues 

d’un réseau de capteurs WSN (Wireless Sensor Network), nous cherchons à démontrer qu'il 
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est possible d'autogérer de manière optimale la production électrique réelle d'installations 

d'énergies renouvelables selon une approche combinée et superposée de modèles prédictifs 

prédéfinis. Les mesures expérimentales permettront d’affiner ces modèles, spécifiquement 

pour une géolocalisation des installations en zone urbaine. Ces travaux prennent également en 

considération la problématique de la gestion optimisée des communications en réseau des 

nœuds de type WSN et l'état actuel des technologies de contrôle et de prédiction des systèmes 

d'énergie éolienne et solaire raccordables au réseau électrique.  

 
Pour ce faire, le LCOMS dispose d'une plate-forme de Gestion des Ressources Energétiques 

pour les Energies Nouvelles (GREEN) conçue pour la modélisation, la gestion et 

l'optimisation des consommations énergétiques, notamment en zone urbaine. Les Figures 2 et 

3 présentent respectivement le synoptique et la photo de la plate-forme GREEN. Toutes les 

technologies sont supervisées, sous conditions météorologiques réelles. Les données sont 

enregistrées et traitées pour une analyse prédictive de la production électrique d’installations 

éoliennes et PV en zone urbaine (cas d’étude spécifique pouvant être répliqué). L’originalité 

de ces travaux de recherche s’appuyant sur la plate-forme GREEN se trouve dans la 

réalisation de modèles tenant compte des paramètres influençant la performance de la 

production d’énergies photovoltaïque et éolienne dans les conditions réelles. Ces modèles 

peuvent alors être intégrés au sein de systèmes embarqués multi-capteurs connectés en réseau 

et exploités dans le contexte de la conception des villes et bâtiments intelligents (smart 

building and city). 
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Figure 2. Système de la supervision des équipements de la plate-forme GREEN. 

 

 
Figure 3. Photo des équipements de supervision de la plate-forme GREEN. 

 
Ce manuscrit est structuré en quatre chapitres et est organisé de la manière suivante : 
 
- Le premier chapitre présente un état du potentiel d’énergies renouvelables issues des 

ressources naturelles « vent et soleil ». Ce chapitre se consacre également au 

Plancher chauffant Micro éolienne Pompe à chaleur Hydroélectricité 

logiciels de bureaux d'études Modules photovoltaïques 

Chambre climatique Système isolé Cameras thermiques 
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dimensionnement, au contrôle et à la supervision des systèmes PV-Eolien selon une approche 

prédictive sur la base de différents modèles existants qui sont également présentés. 

- Le deuxième chapitre présente une étude détaillée sur les caractéristiques des panneaux 

photovoltaïques telles que la puissance produite ou le rendement énergétique qui sont évalués 

à partir des caractéristiques fabricants dans des conditions standards (STC), et qui ne sont 

généralement pas représentatives des conditions réelles de fonctionnement des modules 

solaires. Dans ce chapitre, nous montrons une forte corrélation entre la température en 

fonctionnement (Tc) et la température de la surface arrière mesurée (Tbackside) des modules 

photovoltaïques polycristallins dans des conditions expérimentales réelles. Ce chapitre montre 

une meilleur estimation de la production de modules PV dont les méthodes de prédiction déjà 

utilisées se référent principalement à la température ambiante. Une relation précise est établie 

pour la puissance produite entre le rayonnement solaire  (W/m²) et la température de surface 

arrière du panneau. La puissance produite calculée est comparée à la puissance produite réelle 

mesurée avec un coefficient de corrélation élevé. Cette puissance est introduite dans une 

fonction de densité de probabilité de Weibull pour modéliser le rendement énergétique 

pouvant être attendue et finalement sa comparaison aux conditions réelles enregistrées. Une 

bonne concordance est démontrée entre le modèle proposé et les données mesurées sur le 

rendement énergétique à partir de plusieurs années de mesures de données expérimentales. 

- Le troisième chapitre approfondit plus en détail une modélisation prédictive plus 

rigoureuse d’un système PV. Plus précisément, ce chapitre détaille l’application des méthodes 

statistiques rigoureuses et robustes que sont Dickey Fuller Augmenté et Engle Granger pour 

les séries stationnaires afin de déterminer la régression estimée entre les paramètres 

d’ensoleillement E, température T et puissance électrique P nécessaires à une prédiction de 

production fiable (recherche de suspicion ou non de faux résultats de mesures) d’un système 

PV, et obtenues dans les conditions réelles mesurées par les enregistreurs de données de la 

plate-forme GREEN.  
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- Le quatrième chapitre étudie la performance d'une micro-éolienne dans une zone complexe 

(ou urbaine) grâce à la prédiction de sa puissance produite. L’objectif est de montrer, après 

analyse d’une longue période de mesures (cinq années), que la position idéale pour une micro-

éolienne peut être déterminée en considérant les données expérimentales dans des conditions 

réelles. Ainsi, nous montrons dans ce chapitre qu’à partir de données mesurées de la vitesse 

du vent, la puissance produite obtenue d’une micro-éolienne à un endroit particulier peut être 

estimée par une fonction de Weibull. Le modèle considéré est testé et validé dans un paysage 

urbain à Metz (site de la plate-forme GREEN), où un anémomètre est positionné à la même 

hauteur qu’une micro-éolienne dont les caractéristiques et le dimensionnement sont connus. 

Les données sont collectées transmises et enregistrées en temps réel grâce à des capteurs à 

communication sans fil (protocole ZigBee). La vitesse du vent et la puissance produite ont été 

analysées et interprétées, ce qui conduit à définir un modèle d’estimation fiable du potentiel 

énergétique éolien en milieu urbain à partir des données expérimentales. Ce chapitre présente 

également une application d’une modélisation prédictive par régression linéaire en exploitant 

deux modèles avec des tests de stationnarité et une analyse des résidus. 

- Le cinquième chapitre propose une solution de déploiement d’un réseau de capteurs 

communicants permettant la récolte et la supervision des données pour le calcul des modèles 

prédictifs présentés dans les chapitres précédents. Les données de ces capteurs sont traitées 

par une unité de gestion et de supervision spécifiquement développée. Ce chapitre détaille et 

développe la communication sans fil et la collecte des données en temps réel en 

dimensionnant les ressources par l’intégration des modèles prédictifs, le maintien de la qualité 

des transmissions, tout en maximisant l’autonomie par la minimisation de la consommation 

électrique. 

Enfin, une conclusion générale résume les travaux réalisés et définit les conditions 

permettant de spécifier les installations de micro-éolienne en zone urbaine comme source de 

production d’énergie complémentaire, en interactions avec des dispositifs de production 
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d’énergie photovoltaïque. Des perspectives de poursuite de ces travaux sont également 

présentées. 
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CHAPITRE 1   

 

PREDICTION DES SYSTEMES DE PRODUCTION D’ENERGIE EOLIENNE ET 
PHOTOVOLTAÏQUE. 

1. Introduction 
En 2000, la consommation énergétique mondiale était d’environ une dizaine de Giga tonne 

équivalent pétrole (Gtep : 1 tep correspond à l’énergie produite par la combustion d’une tonne 

de pétrole). De très nombreux scénarii énergétiques sont constitués chaque année par des 

organismes spécialisés dans le domaine énergétique. Ces scénarii pour la demande d’énergie 

en 2050 vont de 15 à 25 Gtep. Ils se basent sur différents paramètres tels que la croissance 

économique, l’augmentation de la population mondiale, l’accès progressif à l’électricité de 

1,6 milliard de personnes qui en sont encore privés, les besoins croissants des pays en voie de 

développement, mais aussi la mise en place de politiques d’économies d’énergies afin de 

protéger l’environnement. 

L’utilisation des énergies renouvelables (EnR) appelées aussi énergies vertes est la principale 

alternative pour l’humanité en matière d’énergie, du fait de sa disponibilité inépuisable à 

l’échelle humaine et qu’elles n’engendrent pas ou peu de déchets ou d’émissions polluantes. 

Elles participent à la lutte contre l’effet de serre et les rejets de CO2 dans l’atmosphère. 

Les systèmes d’énergies éolienne et solaire sont considérés comme sources d’énergies 

prometteuses en raison de leur disponibilité et de leurs avantages. De plus, les systèmes 

photovoltaïque (PV) et éolien s’avèrent être une option importante pour fournir de l’électricité 

dans des endroits isolés de la campagne mais aussi dans les villes en les raccordant au réseau 

électrique. Ces systèmes intégrants ces sources peuvent être classées en 2 catégories. Les 

installations raccordées au réseau électrique et les systèmes autonomes d'alimentation 

électrique. Ils sont de plus en plus utilisés dans les applications de production d’énergie en 

raison des progrès réalisés dans les technologies des énergies renouvelables. Ce chapitre relate 

l'état actuel des technologies de contrôle et de prédiction des systèmes d'énergies éolienne et 
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solaire raccordés au réseau. Nous notons que des efforts remarquables de recherche et de 

développement dans ce domaine sont encore nécessaires pour améliorer les performances de 

ces systèmes, en établissant des techniques permettant de prévoir avec précision la production 

tout en cherchant l’amélioration de leur efficacité et fiabilité.  

2. Le gisement solaire 

Le rayonnement solaire reçu au sol couvre un domaine très étendu de longueurs d’ondes 

appelé spectre solaire : 5% d'ultra-violet, 40% de lumière visible et 55% d'infra-rouge.  On 

utilise la notion Air Mass (AM) pour caractériser le spectre solaire en terme d’énergie fournie. 

L’énergie totale transportée par le rayonnement solaire sur une distance soleil-terre est de 

1350W/m² (AM0) dans l’espace hors atmosphère terrestre. La rotation et l’inclinaison de la 

terre font également que le rayonnement solaire disponible en un point donné varie selon la 

latitude, l’heure et la saison. En outre, les brouillards, les particules atmosphériques, les 

nuages et divers autres phénomènes météorologiques entraînent des variations horaires et 

quotidiennes de l’énergie du rayonnement solaire arrivant au niveau du sol. Lorsque le 

rayonnement solaire traverse l’atmosphère, il subit une atténuation et une modification 

spectrale à la suite de phénomènes d’absorption et de diffusion. Ainsi, la couche d’ozone 

absorbe une partie du spectre lumineux, en particulier une partie des ultraviolets dangereux 

pour la santé. Le rayonnement solaire direct reçu au niveau sol d’inclinaison atteint 1000 

W/m² au maximum du fait de l’absorption dans l’atmosphère (AM1). Cette valeur change en 

fonction de l’inclinaison des rayons lumineux par rapport au sol. Plus l’angle de pénétration 𝛳 

est faible, plus l’épaisseur atmosphérique que les rayons auront à traverser sera grande, d’où 

une perte d’énergie conséquente. Pour connaitre le rayonnement global reçu au sol, il faut 

ajouter à ce dernier le rayonnement diffus. Ce rayonnement concerne tous rayonnements dont 

les trajectoires entre le soleil et un point d’observation ne sont pas géométriquement 

rectilignes et qui sont dispersés ou réfléchis par l’atmosphère ou le sol. Au final, on obtient 
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une référence du spectre global notée AM1.5 d’une puissance de 1000 W/m². La valeur de la 

masse d’air (AM) est donnée par l’équation ci-dessous: 

                                                                 AM =
1

𝑠𝑖𝑛𝜃
                                                          (1) 

 

On définit les conditions standards de qualification des modules photovoltaïques en 

considérant un spectre AM1.5 sous un éclairement de 1000W/m² et une température ambiante 

de 25° C. 

L’électricité photovoltaïque a dans un premier temps été développée pour des applications 

autonomes de petites puissances, et sans connexion à un réseau électrique (satellites de 

télécommunication, bornes téléphoniques autoroutières, habitations isolées, etc.). Récemment, 

avec l’émergence d’installations connectées au réseau de distribution, le photovoltaïque a 

connu un développement important. L’électricité photovoltaïque étant une source d’énergie 

intermittente, il a donc fallu adapter des modèles de représentation adéquats afin de mieux 

l’intégrer aux autres modes de production pour pouvoir gérer l’équilibre entre production et 

consommation. Pour cela, plusieurs modèles mathématiques et électriques ont été développés 

pour représenter le comportement non linéaire qui résulte de celui des jonctions semi-

conductrices qui sont à la base de la réalisation des cellules PV.  

2.1.L’Energie solaire photovoltaïque 

Avec la consommation grandissante de combustibles fossiles conduisant à la détérioration de 

l'environnement qui en résulte, les pays investissent à utiliser les énergies renouvelables telles 

que l'énergie solaire. Selon les statistiques du Solar Industry Reports [1], en 2016, la 

production d’électricité à partir du solaire photovoltaïque représentait 1,5 % de la production 

mondiale d’électricité ; près de 75 GW de panneaux photovoltaïques ont été installés dans le 

monde. Cela équivaut à l’installation de plus de 31000 panneaux photovoltaïques par heure, et 

représente une croissance de 48 % par rapport à 2015. Avec cette tendance, plusieurs scénarii 

confirment la poursuite de l’expansion du marché solaire mondial (Figure 4). La production 
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mondiale d’électricité à partir de cellules photovoltaïques augmente donc de façon 

exponentielle et présente des avantages en tant que source renouvelable (propreté, fiabilité) 

[2]. Néanmoins, il existe des inconvénients à leur développement que sont leurs faibles 

rendements, la concurrence avec d’autres sources d’énergies (nucléaire, pétrole, etc.) dans un 

contexte parfois de politiques peu volontaristes dans de nombreux pays. 

 

 

Figure 4. Scénarii annuels mondiaux du marché solaire photovoltaïque 2018-2022. 

 

2.2.Variabilité de l’énergie solaire photovoltaïque 

La variabilité de la ressource solaire est essentiellement causée par la rotation de la terre, le 

déplacement et l'évolution des nuages. La variabilité due à la rotation de la terre est prévisible, 

alors que celle due au mouvement des nuages ne l’est pas. La composante prévisible est 

simplement le résultat de la géométrie du système solaire. Pour ce qui est de la composante 

imprévisible, un petit nuage par exemple passant devant le soleil peut causer une forte 
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perturbation de la production d’énergie photovoltaïque. Le fait de passer d’une production 

complète à aucune production dans ce cas, puis revenir à la pleine production en quelques 

minutes va influer sur le bon fonctionnement du réseau électrique associé à une source solaire. 

Cet impact préoccupe les gestionnaires de réseau parce que ces changements brusques de la 

puissance produite des modules PV peuvent causer des problèmes de fréquence ou de tension 

locale et où la charge peut dépasser la production [3, 4]. La variabilité de la puissance 

photovoltaïque peut être compensée par l’utilisation d’autres sources de production d’énergie 

ou par des systèmes de stockage (batteries). Il faut signaler cependant que ces deux solutions 

s’avèrent onéreuses et risquent d’augmenter considérablement le coût global d’une 

installation. Hormis le mouvement du soleil et le passage des nuages, il existe d'autres 

facteurs, tels que la qualité de l’air, la température des modules et des conditions propres au 

système qui peuvent également entraîner une variabilité de la production, mais leurs effets 

sont généralement minimes. 

2.3.Les différentes technologies photovoltaïques et leur rendement 

Les principales technologies commercialisées à ce jour sont le silicium mono ou poly- 

cristallin (plus de 80% de la production mondiale), le silicium à couche mince à base de 

silicium amorphes et les cellules organiques. On trouve également d’autres technologies à 

cellules à couches minces qui sont fabriquées à partir de matériaux divers (Diséléniure de 

cuivre et d'iridium (CIS), Tellurure de cadmium (CdTe), etc.) avec un rendement de 7 à 11%. 

On peut citer parmi les autres types de cellules à couches minces très rares dans le commerce 

ou encore au stade de la recherche: 

• les cellules à l'arséniure de gallium utilisées essentiellement dans les applications 

spatiales ; 

• les cellules multicouches, multi jonctions, hybrides ou tandem qui superposent 

plusieurs couches minces afin d'exploiter différentes longueurs d'ondes de la lumière 

permettant d'offrir des rendements plus élevés (dépassant parfois 40% en laboratoire) ; 
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• les cellules solaires organiques créées à partir de matériaux de synthèse, donc moins 

coûteuses, mais qui offrent des rendements et une durée de vie faibles. 

Tableau 1. Comparatif des différentes technologies à base de silicium. 

Technologies Caractéristiques 
et rendement Avantages Inconvénients 

Monocristallin 
 

 

Formé d’un seul et 
unique cristal  
 
η : 13 à 15%, 
 
20% en 
laboratoire  

-Bon rendement 
(environ 150 Wc/m²) 
-Durée de vie +/-30 ans 
- surface réduite 7m² 
pour obtenir 1 kWc 

-Coût élevé 
-Rendement faible sous 
un faible éclairement 

Polycristallin 
 

 
 

Formé de 
plusieurs cristaux  
 
η : 12 à 14%, 
 
22% en 
laboratoire 
 
 
 
 

-Bon rendement 
(environ 100Wc/m²) 
-Durée de vie 
importante +/- 30 ans 
-Meilleur marché que le 
monocristallin 
-Environ 8m² de 
cellules pour obtenir 
1kWc 
 

-Rendement faible sous 
faible éclairement 

Amorphe 
 

 
 

Gaz projeté sur 
une feuille de 
verre 
 
η : 6 à 9 %, 
 
13% en 
laboratoire 
 
 

-Fonctionnement avec 
faible éclairement 
-Facile à fabriquer 

-Rendement faible 
(environ 60Wc/m²) 
-Performances diminuent 
avec le temps +/- 10 ans 
-Environ 15m² pour 
obtenir 1kWc 

 

 

Légende : η = rendement. 
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3. Modèles de prédiction d’énergie photovoltaïque 

Le photovoltaïque a connu un développement important rendu possible grâce aux recherches 

fondamentales menées dans le domaine des matériaux photovoltaïques, mais aussi par 

l’amélioration progressive des dispositifs de gestion. Au départ, les recherches menées se 

basaient essentiellement sur la prédiction de l'ensoleillement. L’énergie photovoltaïque est 

intermittente et dépend de plusieurs paramètres tels que l’ensoleillement et la température. En 

outre, une meilleure prévision de la puissance photovoltaïque contribue également à améliorer 

la sécurité et la stabilité du système, et donc à optimiser le fonctionnement du système 

d'alimentation [5].  

Plusieurs recherches ont été menées pour prédire la production d’énergie photovoltaïque. Les 

méthodes de prévision peuvent être classées suivant quatre approches: physique, statistique, 

intelligence artificielle (IA) et hybride. Les approches statistiques sont basées sur une collecte 

de données issues de mesures d’ensoleillement [6]. Les approches d'IA utilisent des 

techniques avancées, telles que les réseaux de neurones artificiels (RNA), pour construire des 

modèles prévisionnels d’ensoleillement qui peuvent également être classées dans la catégorie 

approche statistique [7]. Les modèles physiques sont basés sur des prévisions 

météorologiques numériques (NWP) ou des images satellites permettent de prédire 

l'irradiance solaire et par déduction la production des panneaux photovoltaïques [8, 9]. Enfin, 

les approches hybrides combinent les trois méthodes citées ci-dessus [10].  

3.1.Modèles Physiques 

Les modèles physiques utilisent des modèles solaires et photovoltaïques pour générer les 

prévisions de production PV par une prédiction de l'ensoleillement et de la puissance. 

Couramment, une méthode physique prédit d’abord les facteurs qui influencent directement la 

production d’énergie PV comme le rayonnement solaire et la température ambiante, puis 

utilise le résultat de la prévision comme entrée du modèle physique pour obtenir la puissance 

produite.  
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Parmi les méthodes selon l’approche physique, on peut noter une méthode assez connue pour 

la prévision de la puissance solaire qu’est la méthode de prévision analytique fondée sur des 

modèles théoriques appropriés [11]. Cette méthode se sert de formules empiriques pour 

calculer l’ensoleillement reçu à la surface terrestre. 

3.1.1. Modèle basé sur la prévision numérique du temps 

Dans l’approche physique, on trouve le modèle de prévision numérique du temps utilisé pour 

prédire l'état de l'atmosphère jusqu'à 15 jours à l’avance. Il existe un consensus général selon 

lequel ce modèle de prévisions est plus précis que la méthode par imagerie satellitaire du fait, 

au temps d'attente supérieur à 4 heures pour les obtenir. Ce modèle est utilisé pour prédire la 

production d'énergie photovoltaïque régionale en Allemagne avec trois jours d'anticipation 

[12]. 

3.1.2. Modèle basé sur l'imagerie du ciel 

La couverture nuageuse et la profondeur optique des nuages (transparence du milieu) ont une 

influence déterminante sur l'irradiance solaire au sol. Déterminer les états des nuages est 

nécessaire pour prédire l'irradiance solaire. Généralement, la méthode par imagerie du ciel est 

basée sur l'analyse des structures des nuages au cours d'une période donnée. Les approches 

par imageries satellitaires et du ciel depuis le sol ont été utilisées pour la prévision du 

rayonnement solaire local. 

3.2.Modèles Statistiques 

Les approches statistiques ont été largement utilisées dans la prédiction utilisant les séries 

chronologiques. Généralement, ces approches sont basées sur des données historiques 

mesurées. Le but est de mettre en place une relation entre les variables utilisées comme 

entrées pour le modèle statistique et la variable à prédire. L'approche statistique repose 

principalement sur des données antérieures pour « former » les modèles, avec peu ou pas de 

dépendance vis-à-vis des modèles solaires et photovoltaïques. 
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3.2.1. Modèle par Persistance 

La persistance, approche naïve, est largement utilisée pour les prévisions météorologiques 

[13]. Cette méthode de prédiction simple suppose que l’énergie solaire dans le futur Xt + 1 est 

la dernière mesure Xt et est donc exprimée par la relation suivante: 

                                                                                   𝑋𝑡+1 =  𝑋𝑡                                                                              (2) 

La persistance est le modèle de référence le plus populaire en matière de prévision à court 

terme pour les énergies solaires et éoliennes [14, 15]. Cependant, il faut noter que la précision 

des prévisions de persistance diminue de manière significative avec l’horizon de prévision 

[16]. 

3.2.2. Modèle ARMA 

Le modèle par la Moyenne Mobile AutoRégressive (AutoRegressive Moving Average - 

ARMA) fait partie des modèles de prévision de séries chronologiques les plus utilisées en 

raison de sa capacité à extraire des propriétés statistiques utiles [17]. Théoriquement, elle est 

basée sur deux parties que sont la moyenne mobile (MA) et l’autorégressive (AR). 

Généralement, le modèle est appliqué aux données de séries chronologiques auto-corrélées ce 

qui en fait un outil populaire et pratique pour prédire la valeur issue d'une série temporelle 

spécifique. La principale limitation du modèle ARMA est que la série chronologique 

objective doit être stationnaire, c'est-à-dire que les propriétés statistiques de la série 

chronologique ne changent pas dans le temps. 

3.2.3. Modèle ARIMA 

Le modèle de moyenne mobile intégrée autorégressive (Auto-Regressive Integrated Moving 

Average - ARIMA) est développé pour les processus aléatoires non stationnaires. Le modèle 

ARIMA est la classe de modèles la plus générale pour la prédiction de séries chronologiques. 
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Le succès de ce modèle ARIMA est dû à sa capacité exceptionnelle à mieux saisir le cycle 

périodique comparé à d'autres méthodes [17].  

3.2.4. Modèle ARMAX 

Théoriquement, les modèles ARMA et ARIMA ne peuvent impliquer le comportement du 

processus à prédire. Pour prendre en compte les entrées exogènes, le modèle ARMAX (Auto 

Regressive Moving Average with eXternal inputs) est utilisé et s’est révélé être un excellent 

outil de prédiction de séries chronologiques [18]. Le modèle ARMAX est en fait une 

extension du modèle ARIMA et est plus flexible pour une utilisation pratique de la prévision 

de l'énergie solaire. En effet, il peut inclure des variables externes telles que la température, 

l'humidité et la vitesse du vent. Le modèle ARMAX est proposé pour la prévision de la 

puissance photovoltaïque et prend en compte la température et l'humidité en tant qu'intrants 

exogènes pouvant être facilement évalués à partir d'un observatoire local. Ce modèle permet 

d’obtenir de meilleures performances de prédiction comparé au modèle ARIMA [19]. Une 

modification de modèle de prévision piloté par des données à échelle multi-temps basé spatio-

temporel et autorégressif avec entrées exogènes a été développée pour la prévision de 

l'irradiance solaire. Des résultats de simulation utilisant les données solaires réelles de sites 

photovoltaïques situés en Californie et au Colorado démontrent que ce modèle proposé peut 

obtenir des résultats satisfaisants pour des durées d'anticipation de 1 à 2 h [20]. 

3.3.Modèles par intelligence artificielle   

Les techniques d’Intelligence Artificielle (IA) sont utilisées dans divers domaines, notamment 

le contrôle, l’optimisation, et la prédiction. En raison des capacités d’apprentissage et de 

régression élevées, les techniques d’intelligence artificielle ont été largement utilisées pour la 

modélisation et la prédiction de l’énergie solaire, en particuliers les techniques basées sur les 

réseaux de neurones artificiels (RNA). Ainsi, un modèle analytique à perception multicouches 

est proposé comme modèle de prévision PV [21]. Il s’agit d’un type de réseau neuronal 

formel organisé en plusieurs couches au sein desquelles une information circule de la couche 
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d'entrée vers la couche de sortie. Il est aussi appelé réseau à propagation directe. Sur cette 

base, des modèles de prévision de l'énergie à court terme ont été utilisés pour prévoir les 

valeurs temporelles de l'énergie générée par un panneau PV. Des variables, telles que l'angle 

d'incidence ou la distribution spectrale sont incluses dans certains modèles PV, bien qu’une 

précision élevée a été obtenue avec des modèles n'intégrant pas ces effets. En fonction de la 

disponibilité des données, les modèles RNA de PV peuvent être ajustés aux données 

historiques [22] ou basés sur les spécifications du fabricant [23]. En appliquant le théorème 

d’approximation universelle, on trouve également des réseaux de neurones à anticipation 

multicouches produisant une capacité à approcher toute cartographie non linéaire avec un haut 

degré de précision [24]. Les paramètres de RNA peuvent être aussi optimisés à l'aide de 

différents algorithmes, tel que l'algorithme de rétro-propagation qui est l'algorithme le plus 

couramment utilisé et basé sur le calcul d’un gradient. Récemment, un modèle de prévision de 

la puissance PV basé sur la rétro-propagation du RNA a été  proposé et permet de prévoir les 

puissances produites pendant 24h [25]. D’autres modèles basés sur la logique du floue  et 

RNA sont utilisés pour prédire la production d'énergie en se basant sur une prévision 

d'ensoleillement avec un temps d'anticipation de 24 heures en utilisant des données 

météorologiques disponibles [26]. 

3.4. Modèles hybrides  

La plupart des études de prédiction nécessitent souvent que des approches traditionnelles de 

modélisation. Beaucoup de séries de données temporelles sont extrêmement complexes et ne 

peuvent pas être forcément bien modélisées par des modèles simples. Pour répondre à cette 

complexité, des modèles hybrides combinant par exemple les modèles RNA et ARIMA sont 

utilisés. Les résultats à partir de ces modèles montrent de meilleures prévisions par 

comparaison au seul modèle ARIMA ou RNA [27, 28].  
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4. L’Energie éolienne 

La modélisation pour l’optimisation des systèmes de productions d’énergie à partir des 

sources renouvelables est primordiale afin d’avoir les meilleures performances de ces 

systèmes. Nous intéressons un secteur EnR, éolien. La plupart des recherches évaluant cette 

ressource d’énergie sont réalisées dans les régions rurales ou dans des grands parcs de 

production ; rares sont celles faites dans des environnements urbains. Cependant, de nos jours, 

une nouvelle forme d’éolienne est conçue pour fonctionner dans un environnement urbain. Ce 

sont les micro-éoliennes qui peuvent répondre aux besoins en électricité des maisons 

individuelles, des petites entreprises, des zones de quartier ou industrielles. Elles peuvent 

jouer un rôle très important dans les projets d’électrification urbaine au sein de mini-réseaux 

ou pour les applications urbaines isolées. Elles peuvent être complémentaires aux systèmes 

solaires photovoltaïques dans le cadre du mix-énergétique. Faire une étude de l’énergie 

éolienne dans un site nécessite de définir trois critères que sont la densité du vent, la régularité 

du vent, et le type de conversion. Le premier critère concerne la topologie du site 

d’implantation afin que l’on ait un environnement qui favorise une bonne production [29]. Le 

deuxième critère touche l’intermittence de cette source d’énergie, qui sera en partie traité dans 

ces travaux de thèse, afin de révéler les rapports qui existent entre le gisement du vent d’un 

site et la puissance électrique fournie par une installation micro-éolienne. Cette intermittence 

(variabilité) du gisement éolien est due à court terme au cycle jour-nuit, à moyen terme au 

cycle des saisons, à sa localisation (configuration urbaine) et enfin "aux caprices" du temps. 

Elle est donc évaluée comme étant une distribution aléatoire communément appelée « aléa 

éolien » [30]. Pour le dernier critère, il s’agit uniquement d’une conversion d’énergie 

mécanique en énergie électrique. La production d’énergie électrique à partir des éoliennes 

repose sur le principe décrit sur le schéma de fonctionnement illustré dans la Figure 5. 
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Figure 5. Principe de fonctionnement d'une éolienne. 

 

 En réalité, l’intégration de la production éolienne dans les zones urbaines pose de nombreux 

problèmes. En effet, la puissance générée d’une micro-éolienne est extraite sous une vitesse 

de vent variable et il est alors difficile de supporter la charge critique sans alimentation 

électrique ininterrompue. Pour se mettre à l’abri de cet aspect d’intermittence des EnR et de 

l’éolien en particulier, le fournisseur d’énergie prend des précautions. Il est nécessaire de 

prévoir d’autres sources d’énergie à faible inertie (courts temps de restitution), notamment 

l’hydraulique et aussi limiter le taux d’injection de l’énergie éolienne au réseau électrique. Sur 

ce dernier point, 30% est la limite de puissance à ne pas dépasser. Pour cela faire une bonne 

prévision de ce qui est possible de produire est capital. En France [30], « l’écart type de 

l’erreur de prédiction de la production d’électricité éolienne pour le lendemain (J+1) est 

seulement de 3% ». Ce très bon taux est dû aux diverses recherches menées dans ce secteur 

notamment par le biais des études statistiques. 

4.1.Le gisement éolien 

Les différences de pression dans l’atmosphère dues au couplage du rayonnement solaire et de 

la rotation de la terre, donne naissance à des courants d’air communément appelés «vents». 

On appelle gisement éolien, toute information relative à la vitesse, la direction, les 

fluctuations du vent au cours d’une période. Ces courants d’air stockent une quantité 

d’énergie sous la forme cinétique. 

vent 
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rotor éolienne 
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Figure 6. Distribution globale de la vitesse moyenne du vent à 80m de hauteur du sol (Source: World 

Wind Energy Association). 

 

L’énergie éolienne est actuellement utilisée comme source d’énergie dans plus de 50 pays. 

Selon The Global Wind Energy Council, à la fin de l’année 2016, la puissance installée des 

parcs éoliens à l’échelle du globe totalisait plus de 486.8 GWH [31]. Elle devrait atteindre 

d’après leurs prévisions à une capacité de 817 GW en 2021. 

4.2.Courbe de puissance et zones de fonctionnement d’une éolienne 

La production d’une éolienne peut être répartie en 4 zones de fonctionnement, qui sont 

illustrées dans la Figure 7. 
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Figure 7. Courbe de puissance et zone de fonctionnement d'une éolienne. 

Ces zones correspondent à différentes régions de production de l’éolienne en fonction de la 

vitesse du vent V. 

• Zone A (0 <V<Vd): Pas de production ; cette zone correspond à un vent très faible 

avec des valeurs inférieures à la vitesse du seuil de démarrage Vd de l’éolienne. 

• Zone B (Vd<V<Vn): cette zone est appelée zone de production à vitesse variable 

correspondant à une production éolienne inférieure à sa production nominale associée 

à une vitesse de vent Vn. 

• Zone C (Vn<V<Vm): zone de production nominale. Dans cette zone, on enregistre 

des vents forts dans la limite d’une vitesse de vent Vm, le système de commande 

essaye de réguler en réduisant le rendement aérodynamique de la machine afin que 

l’on ait une puissance mécanique constante. 

• Zone D (Vm<V): zone d’arrêt de sécurité de la machine. Pour des vitesses qui 

dépassent la vitesse maximale Vm de production, les pâles de l’éolienne se mettent 

« en drapeau » pour la sécurité de la machine ainsi que l’environnement. 

Pour l’étude prédictive d’une micro-éolienne (voir chapitre 4), nous nous focalisons sur la 

zone B, zone de production à vitesse variable, dans laquelle l’éolienne cherche à capter un 

maximum de puissance en ajustant sa vitesse de rotation [30]. 

p 

Zone A Zone 8 ZoneC Zone D 

' . ' . 
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4.3.Les différents types d’éolienne 

Le vent est exploité depuis bien longtemps pour extraire de l’énergie pour les domaines du 

pompage ou de la forge. Ce n’est qu’à la fin du 19ème siècle, au cours de la révolution 

industrielle avec les découvertes sur les applications de l’électricité qu’apparait 

l’aérogénérateur électrique. En France, c’est au cours des années 1920 et 1960 

qu’apparaissent les éoliennes à 2 et 3 pâles. Aujourd’hui, le progrès de la recherche dans ce 

domaine a permis  d’avoir des éoliennes plus performantes et plus fiables avec des systèmes 

de sécurité de freinage. C’est à partir des années 80, que la commercialisation des éoliennes 

raccordées au réseau a pris son essor dans le monde bien après celles dédiées aux sites isolés.  

Il existe une grande diversité d’éoliennes. Elles se différencient par leurs fonctions, leurs 

tailles ou leurs formes.  

4.3.1. Les éoliennes à axe horizontal  

Elles sont les plus connues avec un nombre variable de pâles. Fréquemment, on retrouve des 

modèles à 3 pâles pour des raisons de stabilité de la structure. Pour un fonctionnement 

efficace, ces éoliennes à axe horizontal doivent s’orienter face au vent par le biais d’une 

girouette ou de capteurs identifiant le sens du vent. Les pâles tournent grâce à l’énergie 

cinétique du vent qui entraîne en rotation l’axe, connecté à un générateur dans le but de 

convertir l’énergie mécanique en énergie électrique. 
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Figure 8. Eolienne à axe horizontal. 

 

4.3.2. Les éoliennes à axe vertical  

Elles ont été conçues pour s’adapter au mieux aux contraintes engendrées par les turbulences 

en milieu urbain. Silencieuses, ces éoliennes peuvent être installées sur des supports fixés sur 

le toit d’une résidence ou d’un bâtiment commercial, d’une ferme ou d’une usine. Elles 

peuvent fonctionner avec des vents provenant de toutes les directions, et sont moins soumises 

aux perturbations que les éoliennes à axe horizontal. Généralement, on distingue 2 types 

d’éoliennes à axe vertical que sont les éoliennes Savonius et Darrieus. La différence entre ces 

éoliennes et celles à axe horizontal est leur rendement faible. Néanmoins, elles présentent 

quelques avantages notamment leur sensibilité au vent. En effet, elles peuvent démarrer avec 

des vents faibles. 
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Figure 9. Eolienne à axe Vertical de type Darrieus. 

 

Figure 10. Eolienne à axe vertical de type Savonius. 

Il faut noter qu’en terme de coût, les éoliennes à axe horizontal sont actuellement moins 

chères que les éoliennes à axe vertical.  Récemment, certains constructeurs ont développé 

différents types d’éoliennes pouvant s’adapter aux conditions particulières des zones urbaines. 

Une étude précise de l’environnement est alors nécessaire en prenant également en compte les 
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éventuelles contraintes propres aux sites d’installation. Le temps de retour sur investissement 

et le coût du kilowattheure sont également des éléments importants. En outre, plusieurs 

facteurs technico-économiques sont primordiaux que sont la vitesse du vent, le rendement 

énergétique, les caractéristiques du sol, les coûts de maintenance et les tarifs de l’électricité. 

4.4.Rendement d’une éolienne 

L’utilisation d’une éolienne pour produire de l’électricité nécessite une étude sur son 

adaptabilité et sur la variabilité du vent du site, mais aussi du type d’application (site isolé ou 

connecté au réseau) [32]. Le type d’éolienne à installer sur un site dépend de ses 

caractéristiques (généralement fournies par les constructeurs) et des données de vent 

disponibles sous forme de grandeurs statistiques, moyennes annuelle mensuelle, journalière 

et/ou horaire. Chaque éolienne possédant sa propre courbe de puissance [33]. Le modèle 

utilisé pour décrire leur performance est différent. Ainsi, des modèles quadratiques, cubiques 

et linéaires ont été proposés pour déterminer la puissance produite par une éolienne [33, 34, 

35]. D’autres modèles font une approximation linéaire de la courbe de puissance par une 

fonction linéaire par morceaux [36], tandis que d’autres [37, 38] estiment la puissance 

produite par l’éolienne en se basant sur la méthode de calcul du rendement. Dans d'autres 

études de cas, un modèle ayant une forme similaire que la courbe de puissance d’une éolienne 

est appliqué en prenant en compte des paramètres de Weibull (fonction d’occurrence 

permettant dans notre cas d’études de calculer la vitesse la plus probable du vent sur un site), 

avec k=1 pour la valeur du paramètre de forme tout en tenant compte de la variation 

instantanée de la vitesse du vent [39]. Les modèles précédents sont souvent utilisés pour la 

simulation et l'évaluation de systèmes de production d'énergie éolienne dans des applications 

sur le terrain. Cependant, pour une éolienne spécifique, un modèle doit être développé en 

fonction de la courbe de performance de la puissance délivrée et donnée par le fabricant. Il 

faut noter que la majorité des méthodes citées précédemment calculent la puissance produite 

de l’éolienne en utilisant la vitesse moyenne mensuelle ou annuelle du vent.  

L’énergie produite par une éolienne est donnée par l’équation suivante: 
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                                                                         E = 𝑃. ∆𝑇                                                                         (3) 

Avec P la puissance produite de l’éolienne et ∆T son temps de fonctionnement. Souvent, 

l'énergie du vent est exploitée par le biais de grandes centrales éoliennes pour fournir une 

énergie propre et économique. Cependant, dans les zones urbaines, les espaces sont limitées, 

ce qui est une restriction majeure pour l'installation de grandes installations. Une autre option 

consiste à recourir à la construction de systèmes éoliens intégrés. Actuellement, peu de 

travaux concernent les installations d'énergie éolienne à proximité des bâtiments (zone 

urbaine) [40, 41, 42]. Le concept de production d'énergie micro-éolienne sur site est 

intéressant car l'énergie est ensuite produite à proximité directe de l'endroit où elle est 

consommée. On peut noter trois catégories de possibilités d’intégration de systèmes de 

production d’énergie éolienne en milieu urbain [40]:  

- Catégorie 1 : en dehors des bâtiments;  

- Catégorie 2 : sur des bâtiments existants;  

- Catégorie 3 : en intégration complète avec la forme architecturale.  

Les deux dernières catégories citées sont souvent appelées «éoliennes intégrées au bâtiment». 

La plupart des premières installations réelles d'éoliennes en milieu urbain ont été établies dans 

la catégorie 1 [42]. Il s’agit généralement d’éoliennes classiques à axe horizontal destinées à 

être montées au sommet de mâts dans des zones urbaines relativement dégagées. La 

performance de ces systèmes est très spécifique à un site [43] et dans de nombreux cas, la 

proximité des bâtiments a diminué cette performance [44]. Plusieurs travaux ont étudié la 

possibilité de tirer profit de l'augmentation de la circulation d'air autour des bâtiments [45, 46, 

47], notamment les catégories 2 et 3. La catégorie 2 comprend les éoliennes traditionnelles ou 

nouvellement développées pouvant être installées sur des bâtiments existants ou sur de 

nouvelles constructions. C’est le cas des éoliennes gainées sur le toit [48], de l'adaptation 

moderne à l'éolienne de Sistan [49] et du design Crossflex [42] qui est un nouveau 

développement d’une forme d’éolienne de type Darrieus. Enfin, la catégorie 3 comprend les 

formes de bâtiment modifiées pour une intégration complète des éoliennes. 
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La vitesse moyenne du vent en milieu urbain est le plus souvent inférieure à la vitesse du vent 

dans les zones rurales. Cependant, elle peut être très élevée à des endroits particuliers comme 

à proximité des immeubles de grande hauteur. La production d’énergie éolienne en milieu 

urbain, telle que celle produite par des micro-éoliennes installées sur ou autour des bâtiments, 

peut être définie comme une micro-génération. Un avantage clé de telles installations est que 

l’énergie produite peut être consommée directement sur le site et que le propriétaire du 

bâtiment obtient une source d’énergie supplémentaire gratuite. L’utilisation de l’énergie 

éolienne dans les bâtiments pour la production décentralisée suscite un intérêt croissant. La 

puissance générée théoriquement étant fonction de la vitesse du vent, une légère augmentation 

de la vitesse du vent peut entraîner une grande différence de production. En milieu urbain, la 

vitesse du vent et sa direction sont imprévisibles, surtout près des bâtiments. Là où la 

turbulence ne peut être évitée, les éoliennes à axe vertical peuvent plus facilement capter la 

ressource contenue dans le vent. 

4.5.L’éolienne et le réseau 

Le développement de systèmes de production d’énergie renouvelable devient encore plus 

important dans les dernières décennies en raison de la demande croissante en énergie 

électrique et de l'attention accrue portée à la réduction des émissions de CO2 [50]. Dans ce 

cadre, les éoliennes peuvent sont considérées comme une des technologies les plus 

prometteuses, comme en témoigne la forte pénétration de tels dispositifs de production 

énergétique dans des pays qui ont commencé à prendre conscience des problèmes écologiques 

(nord de l’Europe, certains états des USA et en Chine) [51, 52, 53]. Néanmoins, une variation 

subite de la météo peut provoquer une chute de la puissance disponible, ce qui peut provoquer 

l'écroulement du réseau électrique. En France, pour veiller à la stabilité du réseau électrique, 

l’Electricité De France (EDF) a limité la part maximale d'énergie renouvelable (EnR) à 30 % 

et en fixant donc la limite d'EnR produite [54]. 

L’énergie éolienne mondiale en 2016 est de 957 TWh, en augmentation de 14% par rapport à 

2015 [55]. En fonction de la plage de puissance, les éoliennes peuvent être classées en 3 
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catégories que sont les systèmes à grande échelle supérieure à 1 MW, les systèmes de taille 

moyenne avec une puissance comprise entre 100 kW et 1 MW, et les systèmes à petite échelle 

qui ont une puissance de moins de 100 kW [56]. Les micro-éoliennes représentent une 

solution viable pour faire face à la demande en énergie des zones urbaines ou rurales [57], car 

elles peuvent être installées avec un impact environnemental limité. Le système de conversion 

électromécanique d’une éolienne conventionnelle est généralement constitué de trois parties 

principales que sont la turbine, la machine électrique fonctionnant en génératrice et la boîte de 

vitesse mécanique située entre les deux. La boîte de vitesse mécanique est principalement 

utilisée pour adapter la vitesse de rotation de la machine électrique (plage de fonctionnement 

d’un alternateur). Cependant, l’adoption d’une boîte de vitesse pour adapter la vitesse 

mécanique présente plusieurs inconvénients. Premièrement, la taille et le poids du système de 

conversion global sont augmentés car la nacelle d'éolienne doit pouvoir l’accueillir malgré la 

fiabilité et le comportement dynamique qui se détériorent. Deuxièmement, la boîte de vitesse 

génère du bruit et augmente les pertes de conversion, réduisant ainsi le rendement global. De 

plus, elle nécessite régulièrement un entretien et une lubrification, ce qui entraîne des coûts 

supplémentaires et peut constituer un facteur de dissuasion important, en particulier pour les 

installations en mer [58]. 

La production d’électricité par les éoliennes dépend de la force du vent à un instant donné. 

Elle est par conséquent variable, mais pas imprévisible. Les sites éoliens sont sélectionnés à 

partir d’études approfondies permettant de déterminer les caractéristiques de la ressource de 

vent disponible, notamment sa puissance potentielle ainsi que son orientation à différentes 

périodes de la journée et de l’année. Cela permet d’établir des prévisions du rendement 

exploitable. Une information qui pourra ensuite être mise à disposition des gestionnaires du 

réseau d’électricité. Les prévisions de vent se sont considérablement améliorées ces dernières 

années, notamment grâce aux perfectionnements réalisés dans le domaine des prédictions 

météorologiques. Plus ces prévisions sont données en temps réel, plus elles sont précises.  
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4.6.Estimation de la vitesse du vent en milieu urbain 

Plusieurs méthodes sont utilisées pour l’évaluation initiale des ressources éoliennes d’un site 

spécifique sur la base de données mesurées par des stations météorologiques. Les fonctions 

mathématiques probabilistes de Weibull et Rayleigh sont les plus utilisées. Il a été démontré 

que ces fonctions sont efficaces dans les zones ouvertes telles que les zones offshores où les 

vitesses moyennes sont élevées [59, 60]. Des tentatives ont également été faites pour adapter 

les modèles de distribution de la vitesse du vent aux applications énergétiques. Par exemple, 

des travaux ont proposé une approche analytique pour étudier la densité d'énergie éolienne, 

l'énergie disponible dans le spectre du vent et l'énergie reçue par une turbine en utilisant la 

distribution de la vitesse du vent de Rayleigh [61]. De plus, ils ont abordé une méthode 

permettant d'identifier les vents les plus fréquents. 

4.7.Variation de la vitesse du vent 

Physiquement, il a été démontré que la vitesse du vent augmente au fur et à mesure qu’on 

s’éloigne de la surface terrestre. Au sol, le vent est fortement freiné par des obstacles et par 

des accidents de terrain. A une hauteur de 5 kms, le vent ne subit plus d’influence de la 

surface du sol. Entre les deux, cette variation est appelée cisaillement vertical du vent. Des 

études ont montré qu’en pratique, ce coefficient de cisaillement varie largement en fonction 

de la topographie d’un site. Pour déterminer le profil du vent, il est primordial d’effectuer des 

mesures au moyen d’un mât pour estimer la production énergétique d’une éolienne avec 

précision. 

5. Étude et Modélisation des variations de la vitesse du vent 

La prévision de la vitesse du vent en milieu urbain est difficile en raison de la rugosité 

variable et de la traînée exercée par les obstacles qui réduisent la vitesse près du sol. De plus, 

la présence de bâtiments adjacents influence le régime des vents autour d'un bâtiment 

spécifique en milieu urbain. Par conséquent, il est concevable que le manque d’approches 
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précises pour l’évaluation de la vitesse du vent dans les zones urbaines constitue un obstacle 

majeur au succès du développement de la production d’énergie à petite échelle. La méthode la 

plus fiable pour l’évaluation du vent en milieu urbain consiste à mesurer directement la 

vitesse du vent sur le site (à pleine échelle), idéalement à la position et à la hauteur de 

l’éolienne proposée. Cependant, mesurer la vitesse du vent sur un site est à la fois long et 

coûteux, sans parler du fait qu'il ne peut pas fonctionner au stade de la conception du 

bâtiment. Diverses approches, y compris les souffleries de couche limite atmosphérique et la 

dynamique des fluides numériques, ont été largement utilisées pour prédire la vitesse du vent 

en milieu urbain. La vitesse du vent étant une variable aléatoire, il est important d’utiliser les 

analyses statistiques pour déterminer le potentiel du vent d’un site donné. L’enregistrement 

chronologique est nécessaire pour faciliter l’étude et, en fonction de ces données recueillies, il 

est possible d’étudier la distribution du vent. Plusieurs méthodes de distributions sont utilisées 

dans la littérature et résumées ci-après. 

5.1.Distribution de Rayleigh 

C’est une loi de probabilité de densité pour un facteur de forme k égal à 2, c’est-à-dire un cas 

particulier de la distribution de Weibull. Les fabricants d’éolienne fournissent souvent les 

calculs de performance en utilisant la distribution de Rayleigh. La relation est donnée par 

l’équation suivante : 

                                                      f(v) =
2. 𝑣

𝑐2
. 𝑒[−(

𝑣
𝑐

)]
2

                                                           (4) 

Avec la vitesse v>0, on détermine le paramètre d’échelle c par l’équation  ci-dessous : 

                                                               c = √
1

2𝑛
∑ 𝑣𝑖

2

𝑛

𝑖=1

                                                            (5) 

avec n le nombre de la donnée chronologique du vent vi. 

https://eolienne.f4jr.org/constructeurs
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La distribution de Rayleigh a été utilisée parallèlement à la distribution Weibull, surtout dans 

les cas où il était plus simple d’avoir un seul paramètre, mais elle est moins flexible que celle 

de Weibull, donc moins performante. 

5.2.Distribution Gamma 

Pour modéliser la vitesse du vent, cette distribution dépend essentiellement de deux 

paramètres que sont l’écart type 𝜇 de la variable aléatoire v et la valeur moyenne 𝛼. Cette 

distribution s’exprime selon l’équation ci-dessous : 

                                                                          f(v) =
𝑣𝜇−1

𝛼𝜇. Γ(μ)
𝑒[−

𝑣
𝛼

]                                              (6) 

avec (𝑣; 𝜇, 𝛼) > 0. Γ représente la fonction gamma. Les paramètres 𝜇, 𝛼 sont obtenus par les 

relations suivantes : 

                                                                              μ =  (
𝑣𝑚

𝛿
)

2

                                                               (7) 

                                                                            α =
𝛿2

𝑣𝑚
                                                                     (8) 

avec vm et 𝛿 représentant respectivement la vitesse moyenne et la variance. 

5.3.Distribution Normale 

La vitesse du vent représente la variable aléatoire de distribution, et la densité de la 

probabilité est donnée par l’équation suivante:  

                                                                             f(v) =
1

√2𝜋
𝛼 𝑒

[−
(𝑣−𝜇)2

2𝛼2 ]
                                              (9) 

avec α l’écart type de la variable aléatoire v, et 𝜇 la valeur moyenne. 
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5.4.Distribution Log-normale 

La variable aléatoire de distribution est la vitesse du vent et la densité de probabilité est 

donnée par la relation suivante: 

                                                                                 f(v) =
1

𝛼𝑣√2𝜋
𝑒

[−
(ln(𝑣)−𝜇)2

2𝛼2 ]
                                  (10) 

𝜇 𝑒𝑡 𝛼 sont respectivement l’espérance (la valeur moyenne) et l’écart type de la variable ln(v), 

avec v>0. Ces deux paramètres peuvent être déterminés par les relations ci-dessous: 

                                                              μ = ln(𝑣𝑚) −
1

2
ln [1 +

𝛿

𝑣𝑚
2

]                                               (11 ) 

                                                                        α =

√ln (1 + [
𝛿

𝑣𝑚
]2)                                                    (12) 

avec vm la vitesse moyenne et 𝛿 la variance. 

5.5.Distribution Weibull 

C’est l’une des distributions les plus utilisées pour modéliser la vitesse du vent. Elle dépend 

de deux paramètres. Le paramètre d’échelle c dont la variation donne une idée sur la vitesse 

moyenne du vent, et le paramètre de forme k qui permet de connaitre la forme et la nature de 

la distribution du vent. Ces deux paramètres caractérisent la distribution du vent au sens 

qualitatif et quantitatif. Les fonctions de densité de probabilité f(v) et de distribution F(v) sont 

données par les équations suivantes: 

                                                        f(v) =
𝑘

𝑐
(

𝑣

𝑐
)

𝑘−1

. 𝑒[−(
𝑣

𝑐
)

𝑘

]                                                          (13) 

                                                       F(v) = 1 −  𝑒
[−(

𝑣

𝑐
)

𝑘
]
                                                                     (14) 
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Avec k (sans unité) le paramètre forme, c (m/s) le paramètre d’échelle et v la vitesse du vent 

(m/s). La distribution de Weibull est très pratique parce que ses paramètres sont faciles à 

déterminer.  

5.5.1. Détermination des paramètres de Weibull 

Pour modéliser la variation de la vitesse du vent, la plupart des outils de prévision utilisent la 

distribution de Weibull (RETScreen, WindPro, WasP, etc.). Plusieurs méthodes sont utilisées 

pour déterminer les paramètres de Weibull dont les plus connues sont les méthodes 

graphiques et empiriques [62, 63]. 

5.5.1.1.Méthode Graphique 

La méthode graphique est réalisée via la fonction de distribution cumulative. Dans cette 

méthode de distribution, les données de vitesse du vent sont interpolées par une ligne droite, 

en utilisant la règle des moindres carrés. L'équation de cette méthode peut être représentée par 

une double transformation logarithmique [64] comme suit: 

                                             ln(− l 𝑛[1 − F(v)]) = 𝑘. l 𝑛(v) − 𝑘. 𝑙𝑛(𝑐)                                      (15) 

F(v) représente la fonction de distribution cumulative, c le paramètre d’échelle et k le 

paramètre de forme. En posant x = ln(v) et y = ln (-ln [1-F(v)]), on obtient l’équation d’une 

droite affine : Y= aX + b avec k = 𝑎 𝑒𝑡 𝑐 = exp (−
𝑏

𝑎
). 

5.5.1.2.Méthode Empirique 

La méthode empirique est considérée comme un cas particulier de la « méthode du moment », 

où les paramètres de Weibull k et c sont donnés par les équations suivantes : 

 

                                                                    k = (
𝜎

𝑉𝑚
)

−1.086

                                                       (16) 

                                                                         c =
𝑉𝑚

⌈(1+
1

𝑘
)
                                                                (17) 
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𝑉𝑚 est la vitesse moyenne du vent et 𝜎 l’écart type. ⌈  représente la fonction gamma donnée 

par la relation suivante : 

                                                      ⌈(x) = ∫ 𝑡𝑥−1. 𝑒−𝑡. 𝑑𝑡                                                                (18)

+∞

0

 

D’autres méthodes sont aussi utilisées pour déterminer les paramètres de Weibull [38], telles 

que la méthode d'énergie équivalente, la méthode du moment, la méthode du maximum de 

vraisemblance et la méthode du facteur d’irrégularité. 

6. Les modèles de prédiction de l’énergie éolienne 

Plusieurs méthodes de prédiction de l'énergie éolienne ou de la vitesse du vent ont été 

proposées dans la littérature [65]. Elles sont généralement classées en fonction de deux 

aspects principaux, à savoir l’horizon temporel de la prévision et la méthodologie utilisée. En 

ce qui concerne le premier aspect, une catégorisation a été établie selon une prévision à très 

court terme (quelques minutes à 1 heure), à moyen et long terme (d’une semaine à plus d’un 

an) [66]. Concernant l’aspect méthodologie, les travaux qui tentent de trouver un modèle de 

prévision précis pour l'énergie éolienne sont classées principalement en méthodes physiques 

utilisant une prévision numérique du temps basée sur des processus météorologiques, soit en 

méthodes statistiques traditionnelles dont la modélisation est basée sur les données de séries 

chronologiques ou bien en modèles par intelligence artificielle (RNA) ou apprentissage 

automatique [65, 67]. 

D'un point de vue modélisation statistique, la prévision de séries chronologiques est un 

problème courant dans de nombreux domaines de la science et de l'ingénierie, et où 

différentes approches peuvent être appliquées dans le contexte de la prévision de l'énergie 

éolienne. L’une de ces approches est la méthodologie Autoregressive Fractionally Integrated 

Moving Average (modèle ARFIMA) qui est une intégration automatique autorégressive pour 

l’ajustement d’une classe de modèles de séries chronologiques linéaires avec des dépendances 

à long terme. Cependant, la plupart de ces modèles supposent des conditions de linéarité et de 
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stationnarité dans la série chronologique, et ces restrictions ne sont pas toujours satisfaites 

avec les données relatives à l'énergie éolienne réelle [68, 69]. Les modèles statistiques, dans 

leur forme la plus pure, tentent de trouver les relations entre une multitude de variables, 

notamment les résultats de la prévision numérique du temps, et des données de puissance 

mesurées en ligne, qui utilisent généralement des techniques récursives. On utilise souvent 

des modèles à boîte noire tels que les moindres carrés récursifs avancés ou les modèles RNA. 

Les modèles statistiques les plus performants utilisent des modèles à fond gris, dans lesquels 

certaines connaissances des propriétés de l’énergie éolienne sont utilisées pour ajuster les 

modèles à un domaine spécifique. Certains modèles statistiques peuvent être exprimés 

analytiquement et peuvent être utilisés à n’importe quel stade de la modélisation. Il est 

également courant de trouver des méthodes hybrides basées sur des combinaisons de modèles 

physiques et statistiques, utilisant différentes stratégies [65], où le modèle statistique 

fonctionne comme un complément des modèles physiques utilisant les données générées par 

certaines prévisions météorologiques numériques. Ces dernières années, des techniques plus 

complexes du domaine de l'intelligence artificielle (IA) ont gagné en popularité. En 

particulier, dans la communauté d'apprentissage automatique, nous pouvons trouver des 

propositions utilisant différents modèles, tels que les machines à vecteurs de support (SVM : 

Support Vector Method) et les modèles RNA. En particulier, les modèles RNA ont montré de 

bonnes performances, dépassant les différentes autres techniques utilisées actuellement [70]. 

Néanmoins, la plupart de ces approches sont basées sur des séries chronologiques identifiées, 

sans prendre en compte les variables exogènes. Ainsi, la prise en compte de ces variables doit 

améliorer les performances des modèles [71, 72]. 

Les réseaux de neurones récurrents (RNN) constituent une classe particulière de modèle RNA 

qui attire de plus en plus l'attention, car ils peuvent modéliser la dynamique temporelle d'une 

série de manière naturelle [73]. Le processus de construction des relations entre les variables 

d’entrée et de sortie est traité par des algorithmes d’apprentissage à usage général. Un RNN 

est un réseau de neurones qui fonctionne dans le temps. L’aspect non linéaire permet des 

tâches de modélisation et de prévision pour des séquences aux structures très complexes. Le 



 
 

 

 

61 
 
 

 

 

principal inconvénient de l’utilisation pratique des RNN est le temps long consacré au 

processus de modélisation et la grande quantité de données nécessaires au processus de 

formation ou d’apprentissage. 

6.1.Méthodes physiques de prédiction éolienne 

Ces modèles sont basés sur des descriptions physiques détaillées des emplacements 

géographiques des éoliennes. Lors de la modélisation des conditions atmosphériques à un 

endroit particulier (telles que la température, la pression atmosphérique, etc.), ainsi que de la 

topographie du terrain. Les données historiques ne sont pas explicitement nécessaires pour 

trouver les paramètres du modèle [65]. Par ailleurs, la mise au point d’une technique 

d'amélioration de la résolution spatiale de la vitesse du vent basée sur un système d'analyse 

microclimatique pour les terrains complexes ont été étudiés [74, 75]. Des auteurs [76] ont 

utilisé une approche physique, appliquant un filtre de Kalman pour améliorer la prévision 

produite par un modèle de prévision numérique du temps (NWP). D’autres [77] ont proposé 

de prédire la puissance éolienne sur la base de champs de flux préalablement calculés à l'aide 

de la modélisation de la dynamique des fluides. Il est également possible de trouver des 

systèmes de prévision légèrement plus anciens, issus par exemple de diverses agences ou 

organismes spécialistes de la météorologie. 

6.2.Méthodes statistiques 

Ces approches tirent parti de la structure de dépendance des données décrites par les fonctions 

auto-covariance pour les séries uni-variées et covariances croisées [66] pour les séries 

chronologiques multiples. 

Un exemple de ces méthodes est une méthode hybride [78] qui utilise une technique basée sur 

la transformation en ondelettes pour décomposer la série d'origine. Ensuite, pour chaque sous-

série résultante, la méthode des séries chronologiques améliorées est appliquée pour optimiser 

les étapes de modélisation de la méthode classique. Une autre proposition [79] conduit à 

construire un modèle Auto Regressive Integrated Moving Average Models (ARIMA) basée 
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sur une série de vitesses du vent. Ensuite, ils modélisent les résidus à l'aide d'un modèle 

appelé Generalized Auto Regressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH) qui utilise une 

variance conditionnelle non constante, modélisée par une relation de régression. Dans [80], un 

modèle à vecteur autorégressif (VAR) est proposé pour prévoir la température, le 

rayonnement solaire et la vitesse du vent sur des emplacements aux États-Unis. Récemment, 

une autre approche [81] compare la capacité prédictive d'un modèle ARIMA uni-varié pour la 

vitesse du vent à un modèle exogène autorégressif non linéaire en utilisant comme entrée la 

direction du vent, la température, la pression, le rayonnement solaire, l'humidité relative et la 

vitesse du vent. Les méthodes statistiques reposent principalement sur l’hypothèse d’une série 

de processus stochastiques sous-jacents généralement stationnaires, linéaires et 

homoscédastiques. Cependant, la plupart des séries chronologiques analysées ne respectent 

pas ces restrictions, car elles présentent des caractéristiques d’hétéroscédasticité et une longue 

durée de dépendances à terme [67, 68]. 

6.3.Méthode de persistance 

Comme déjà mentionné dans la section 3.2.1, cette technique simple est basée sur l’hypothèse 

que la vitesse du vent ou l’énergie éolienne qui sera produit dans le futur est la même à 

l’instant t. C'est-à-dire que si P(t) est l'énergie éolienne mesurée à l'instant t, l'énergie à 

l'instant t+∆t est donnée par P (t+∆t) = P (t). Malgré sa simplicité, cette approche est parfois 

plus précise que d’autres modèles et est couramment utilisée comme référence, mais sa 

performance décroît rapidement à mesure que l’horizon de prévision augmente. Le modèle dit 

de persistance est l’une des méthodes les plus simples pour prédire le comportement futur 

d’une série temporelle. La persistance implique donc que les valeurs futures de la série 

temporelle sont calculées en partant du principe que les conditions restent inchangées entre 

l’heure « actuelle » t et l’heure « future » t+n. Pour une série temporelle stationnaire dont la 

moyenne et la variance ne changent pas, l’application directe du modèle de persistance est 

facile. 
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6.4.Méthode RNA de type Machine Learning (Réseaux de Neurones 
Profonds) 

Cette modélisation RNA essaye de trouver des relations sous-jacentes et sans hypothèse 

structurelle reliant l’énergie éolienne à plusieurs variables météorologiques [82]. Des 

recherches dans ce domaine [83] présentent un réseau de neurones récurrent qui estime 

l’énergie éolienne. Un ensemble de réseaux de neurones à anticipation [84, 85] est utilisé pour 

faire des prédictions pour plusieurs années. Ces réseaux sont alimentés avec des données 

historiques de vitesse et de direction du vent ainsi que de la température. Le résultat final est 

une combinaison linéaire des sorties des réseaux. D‘autres travaux [86], ont analysé quatre 

algorithmes d'optimisation permettant de créer un modèle NARX (Nonlinear Autoregressive 

Exogenous) dont les performances sont évaluées en utilisant la vitesse du vent comme 

variable d'entrée et la direction, la température ou l'humidité relative comme variable 

exogène. Les expériences ont permis de conclure que l’ajout seul de la direction du vent 

comme variable exogène permet d’obtenir de meilleurs résultats que de prendre en compte les 

autres variables exogènes. D'autres travaux utilisent la décomposition d’une série temporelle 

de vitesse du vent [86] à l'aide d'une technique appelée «décomposition de modèle empirique 

d'ensemble rapide» qui génère des fonctions de mode intrinsèque et ces fonctions sont ensuite 

modélisées. En outre, un modèle ARIMA [87] a été proposé pour transformer des séries de 

vitesse et de température de vent non stationnaires en séries stationnaires. Les séries 

transformées sont acheminées vers un réseau neuronal de base radiale pour la prévision de la 

vitesse du vent.  

Il est à noter que l’ensemble de ces méthodes citées précédemment sont aussi appliquées dans 

le domaine de la prédiction d’énergie PV. 

7. Conclusion  

Dans ce chapitre, nous avons rappelé les différentes méthodes prédictives existantes dans le 

domaine des énergies renouvelables (éolien et PV). Parmi les défis techniques d’une forte 
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pénétration des énergies renouvelables dans le mix électrique, la prédiction tient une place 

stratégique sur les filières photovoltaïques et éoliennes pour permettre la mise sur le marché 

de la production et l’injection dans le réseau électrique. L’avènement des réseaux électriques 

intelligents augmente ce besoin. Les systèmes de prédictions éoliens et photovoltaïques 

constituent un domaine de recherche et de développement dynamique, avec de nouveaux 

modèles et découvertes émergeants. Ces méthodes de prédiction sont de plus en plus utilisées 

dans le fonctionnement des systèmes électriques au travers des systèmes de supervision. La 

présence d'énergies renouvelables variables injectées sur le réseau nécessite de plus en plus 

d’innovations pour permettre un bon fonctionnement du système, en particulier pour des 

micro-installations en zones urbaines.  

L’objectif de cette thèse est d'élaborer un système de gestion intelligente et autonome à base 

d'un réseau de nœuds électroniques intelligents capables de mettre en œuvre des modèles 

prédictifs de la co-production électrique à partir d'installations photovoltaïques et éoliennes en 

zones urbaines. Ce système de gestion s’appuie sur des mesures réelles de paramètres 

physiques (température, humidité, etc.). A partir de mesures expérimentales, nous cherchons à 

démontrer qu'il est possible d'autogérer de manière optimale la production électrique réelle 

d'installations d'énergies renouvelables selon une approche combinée et superposée de 

modèles prédictifs prédéfinis. Les mesures expérimentales permettent l’optimisation de la 

géolocalisation des sites potentiels pouvant accueillir des micro-installations éoliennes ou PV. 

C’est l’objet des chapitres suivants. 
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CHAPITRE 2   

 

MODELE STATISTIQUE DE PREDICTION DE LA PRODUCTION D’ENERGIE PV DANS 
LES CONDITIONS REELLES DE FONCTIONNEMENT. 

 

1. Introduction 

Les modules solaires photovoltaïques (PV) peuvent être installés de différentes façons sur les 

toitures, soit en surimposition, soit en intégration ou posés au sol. Les applications 

photovoltaïques comprennent les systèmes résidentiels, industriels et les centrales électriques 

à échelle industrielle, pour la production d’électricité avec revente totale de la production. 

Plus récemment, elles sont intégrées dans des systèmes qui permettent à la fois 

l’autoconsommation et la revente de l’excédent de la production. 

Les caractéristiques des modules PV telles que la puissance produite et le rendement 

énergétique sont évalués par les fabricants dans des conditions standards (STC), et ces 

spécifications nominales sont mises à la disposition des clients. Dans les conditions réelles et 

lorsque le système PV est connecté au réseau, la production d'énergie dépend non seulement 

des conditions météorologiques, mais aussi des contraintes environnementales subies par les 

modules. Par exemple, ces contraintes sont l’effet des températures extrêmes en été et en 

hiver, les dilatations thermiques, les charges mécaniques dues par exemple à la neige ou les 

poussières, les facteurs dus à la perte de connexion, etc.. 

Le but de cette étude est de comparer les mesures et la prédiction de la production d'énergie 

des modules PV en fonction de l'emplacement et des conditions environnementales, 

principalement l’ensoleillement  (W/m²) et la température des modules. Pour cette étude, 

nous considérons les modules PV de la plate-forme GREEN de type polycristallins et 

amorphes de même puissance (1kWc).  
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Lors de la conception d'un système PV, il est nécessaire de prédire sa production énergétique 

annuelle en fonction des différents paramètres. Pour ce faire, nous proposons un modèle pour 

estimer la production en fonction de la température de fonctionnement du module dans les 

conditions environnementales locales, à savoir l’ensoleillement et la température ambiante.  

Depuis les années 70, diverses études [88, 89, 90] ont été menées pour étudier uniquement 

l'effet de la température ambiante sur la prédiction énergétique. Une approche récente [91, 92] 

incorpore des mesures standards (STC) pour déterminer la production d'énergie en fonction de 

l'ensoleillement et de la température ambiante mais cette approche présente des faiblesses. 

Dans le cadre de cette recherche, nous avons établi une nouvelle approche pour prédire la 

production énergétique en prenant en compte à la fois la température arrière (Tbackside) des 

modules PV polycristallins et l’ensoleillement. Cette production énergétique annuelle, à partir 

de notre modèle, est comparée avec la production annuelle réelle enregistrée sur la plate-

forme GREEN des modules PV fonctionnant dans les conditions réelles. Le modèle proposé 

est celui de Weibull, car il prend en compte les facteurs de vieillissement, d’usure, de fiabilité 

et est intégrable dans les systèmes embarqués. 

Après cette introduction, le paragraphe 2 de ce chapitre, rappelle les principes de l’effet PV, la 

constitution d’une cellule et le schéma électronique associé. Les différents types de modules 

PV ont déjà été décrits au chapitre 1. Le paragraphe 3 montre l'effet de la température sur la 

puissance produite des modules PV. Le paragraphe 4 donne une comparaison de la puissance 

produite annuelle des PV selon les saisons. Le paragraphe 5 donne une comparaison de la 

puissance moyenne mensuelle des différentes technologies PV pour la période des années 

2012-2016. Le paragraphe 6 étudie l'effet de la température et de l'ensoleillement des modules 

polycristallins sur la puissance produite. Les résultats obtenus montrent une bonne corrélation 

entre la prédiction et les mesures expérimentales. Nous avons observé une proportionnalité 

directe entre la puissance produite et la température de surface arrière des panneaux PV. Cette 

puissance produite est introduite dans le modèle de Weibull pour déterminer la production 
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d'énergie qui est comparée aux conditions réelles des données mesurées enregistrées. Cette 

partie est décrite au paragraphe 7. Le paragraphe 8 conclut ce chapitre. 

2. L’effet photovoltaïque 

C’est un mécanisme qui permet de convertir l’énergie lumineuse des rayons du soleil en 

électricité par le biais d’un matériau semi-conducteur. Ce matériau comporte des jonctions 

semi-conductrices, l’une dopée de type n présentant un excès d’électrons, et l’autre dopé de 

type p présentant un déficit en électrons. La figure 11 illustre le principe de l’effet 

photovoltaïque. Lorsque la première partie est mise en contact avec la seconde, les électrons 

en excès dans le matériau n se diffusent dans le matériau p. La zone initialement dopée n 

devient chargée positivement, et la zone initialement dopée p chargée négativement. Il se crée 

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

vers la zone p. Une jonction (p-n) se crée. En ajoutant des contacts métalliques sur les zones n 

et p, une diode est obtenue. Lorsque la jonction est éclairée, les photons d’énergie égale ou 

supérieure à la largeur de la bande interdite communiquent leur énergie aux atomes, chacun 

fait passer un électron de la bande de valence dans la bande de conduction et laisse aussi un 

trou capable de se mouvoir, engendrant ainsi une paire électron-trou. Si une charge est placée 

aux bornes de la cellule, les électrons de la zone n rejoignent les trous de la zone p via la 

connexion extérieure, donnant naissance à la circulation d’un courant électrique et une 

différence de potentiel (Figure 11)  
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Figure 11. Effet photovoltaïque. 

 

3. Modèle électrique simplifié d’une cellule photovoltaïque 

On considère le modèle électrique d’une cellule photovoltaïque selon le schéma de la figure 

12 avec des valeurs de résistances Rp ≈ 1MΩ et Rs faible < 1Ω. 

 

Figure 12. Schéma équivalent d'une cellule photovoltaïque. 

 

Dans la Figure 12, le courant d’obscurité ID traverse la diode modélisant la jonction PN de la 

cellule PV. En parallèle, nous avons un générateur de courant I* qui correspond au flux 
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d’électrons généré par le flux de photons de la lumière solaire. En parallèle également à la 

diode, on trouve une résistance RP correspondant aux pertes directes à travers la jonction. La 

résistance RS (résistance série) correspondant aux pertes joules dans les conducteurs, tandis 

que la résistance RCH représente la résistance de charge. Lorsqu’on éclaire la jonction PN, on 

observe l’apparition d’un courant inverse I lors d’une tension en sens direct V. Dans ce 

modèle électrique, le courant passant dans la résistance de charge RCH est donné par la 

relation suivante: 

                                                                       I = I∗ − ID                                                                (19) 

Le générateur de courant est proportionnel à l’éclairement 𝑆∗ (W/m²) arrivant sur la cellule. 

Soit a1 le coefficient de proportionnalité.  

On a :                                                         I∗ = 𝑎1𝑆∗                                                                    (20) 

Le courant d’obscurité ID est donné par la relation suivante : 

                                                                 I𝐷 =  𝑎2𝑒𝑥𝑝[(𝑎3𝑉) − 1]                                           (21) 

Où V est la tension à la borne de la cellule PV. Les paramètres a1, a2, a3 sont fonction de la 

température T de la cellule et sont donnés par les équations ci-dessous: 

                                                         𝑎1 = 2,5.10−7𝑇 + 2.10−4  𝑢𝑛𝑖𝑡é: (
𝐴

𝑊𝑚2 )                      (22) 

                                        𝑎2 = 4.10−6𝑇4 exp(−𝑎3)   𝑢𝑛𝑖𝑡é: 𝐴𝑚𝑝è𝑟𝑒 (𝐴)                              (23) 

                                                      𝑎3 =
𝑞

𝐾𝑇
  𝑢𝑛𝑖𝑡é ∶ (𝐴/𝑊)                                                       (24) 

avec K=1,38.10-23 (J/K) la constante de Boltzmann, q=1.6 10-19 (c), V=0.6V. Le calcul du 

courant photovoltaïque d’une cellule élémentaire s’obtient selon l’expression suivante: 

                                                            I = 𝑎1𝑆∗ − 𝑎2(exp(𝑎3𝑉) − 1)  (𝑢𝑛𝑖𝑡é: 𝐴)                (25) 

La puissance P est donnée par la relation  suivante : 
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                                                        𝑃 = 𝐼. 𝑉 (𝑢𝑛𝑖𝑡é: 𝑊𝑎𝑡𝑡)                                                        (26) 

La détermination de la puissance maximum s’obtient en dérivant l’expression du courant par 

rapport à V, et en considérant que la dérivée est nulle. On obtient ainsi une expression 

donnant la tension Vm qui correspond au maximum de puissance possible selon l’expression 

suivante:  

                                                                                exp(𝑎3𝑉𝑚) (1 + 𝑎3) = 1 +
𝑎1𝑆∗

𝑎2
                                           (27) 

La valeur de Vm (tension maximale) est obtenue en résolvant l’équation 27 par une méthode 

numérique. En considérant l’équation 27 dans l’équation 25 du courant I, on obtient 

l’expression du courant Im correspondant à la puissance maximum Pm: 

                                                                     exp(𝑎3𝑉3) =
(𝑎2+𝑎1𝑆∗)

𝑎2(1+𝑎3𝑉𝑚)
                                       (28) 

d’où                                                            𝐼𝑚 = [
𝑎3𝑉𝑚

(1+𝑎3𝑉𝑚)
] [𝑎1𝑆∗ + 𝑎2]                                  (29) 

Pour le PV, on a généralement a2 << a1S* .On déduit l’expression de Pm = Im Vm, en fonction 

des paramètres a1, a3 de T et Vm selon l’expression suivante: 

                                                                 Pm =  
a1.a3.S∗(Vm)²

(1+a3Vm)
                                                         (30) 

La tension V varie en fonction de la température de l’ordre de -2mV/°K (propriété de la 

jonction PN d’une diode au silicium comme indiqué dans la Figure 13. 



 
 

 

 

72 
 
 

 

 

 
Figure 13. Variation de V en fonction de la température. 

 

Le tableau 2 donne les valeurs des paramètres a1 a2 et a3 de température d’une cellule 

élémentaire photovoltaïque avec sous un éclairement de 1000w/m². 

 

Tableau 2. Valeurs des paramètres de température de cellule élémentaire PV polycristallin sous 
éclairement de 1000 W/m². 

T(K) a3 (A/w) a2x10-9 (A) a1x10-3(A/m2) V (v) I (A) 

293 39.57 0.0002 0.2732 0.60 0.1366 
298 38.91 0.0004 0.2745 0.59 0.1373 
303 38.27 0.0008 0.2758 0.58 0.1378 
308 37.64 0.0016 0.2770 0.57 0.1385 
313 37.05 0.0031 0.2783 0.56 0.1391 
318 36.46 0.0060 0.2795 0.55 0.1397 
323 35.90 0.0112 0.2808 0.54 0.1403 
328 35.35 0.0206 0.2820 0.53 0.1410 
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333 34.82 0.0372 0.2832 0.52 0.1416 
338 34.30 0.0661 0.2845 0.51 0.1422 
343 33.80 0.1156 0.2857 0.50 0.1427 

 

Nous constatons que le paramètre a1 augmente de manière proportionnelle par rapport à la 

température (voir Figure 14), alors que le paramètre a3 décroit avec l’augmentation de la 

température (voir Figure 15). Pour le paramètre a2, on obtient une variation quasi linéaire pour 

une température T≤300°K, et une augmentation exponentielle pour une température T>300°K 

(Figure 16). 

 

Figure 14. Variation du paramètre a1 en fonction de la température. 
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Figure 15. Variation du paramètre a3 en fonction de la température. 

 

Figure 16. Variation du paramètre a2 en fonction de la température. 

 

290 300 310 320 330 340 350
33

34

35

36

37

38

39

40

T°K

a
3

290 300 310 320 330 340 350
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2
x 10

-10

T°K

a
2



 
 

 

 

75 
 
 

 

 

 Le tableau 3 donne les valeurs mesurées de température arrière, tension PV, courant maximal 

et la puissance maximale d’un module PV polycristallin sous un éclairement de 1000 W/m². 

Tableau 3. Valeurs des paramètres mesurées d’un panneau photovoltaïque polycristallin sous un 
éclairement de 1000 W/m². 

T(K) V (v) Impp (A) Pmpp (W) 
293 162.00 7.30 1182.5 
298 158.92 7.34 1164.9 
303 155.52 7.37 1147.0 
308 152.32 7.41 1128.7 
313 149.00 7.45 1110.2 
318 146.00 7.48 1091.4 
323 142.60 7.52 1072.3 
328 138.76 7.56 1053.0 
333 136.14 7.60 1033.4 
338 132.82 7.63 1013.5 
343 129.68 7.66 993.4 

D’après le tableau 3, pour un éclairement constant et une température mesurée derrière le 

module photovoltaïque comprise entre 20°C et 70°C et le courant augmente alors que la 

tension diminue. Les Figures 17 et 18 montrent respectivement l’évolution du courant et de la 

puissance en fonction de la température et de l’ensoleillement d’un générateur photovoltaïque 

de 6 modules polycristallin de type SCHÜCO MPE 205 PS 05 dont chacun est composé de 54 

cellules. Le but final est d’étudier théoriquement et expérimentalement la relation entre la 

variation de la température derrière du panneau PV et sa puissance fournie. 
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Figure 17. Variation du courant des 6 modules PV en fonction de la température arrière des PV et de 
l'ensoleillement. 

 

Figure 18. Puissance des 6 modules en fonction de la température arrière pour différents 
ensoleillements. 
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Ce modèle permet la reproduction des comportements d’une cellule PV dans les conditions 

réelles de fonctionnement avec l’ensemble des autres éléments constituant le système. 

Cependant, ce modèle est limité puisque statique et ne prend pas en compte de la modélisation 

dynamique de la cellule. Il faut noter qu’il est rare de trouver un modèle dynamique. 

3.1.Caractéristique électrique d’une cellule photovoltaïque 

Une cellule PV est un composant électronique de type « diode » qui laisse passer le courant 

électrique dans un sens (avec une chute de tension de l’ordre de 0,6 volt), et qui bloque son 

passage dans l’autre sens. Généralement, une cellule PV est caractérisée par la tension à 

circuit ouvert, le courant à court-circuit, le rendement et le facteur de forme. La détermination 

de ces paramètres permet la comparaison de différentes cellules dans des conditions 

similaires. La Figure 19 ci-dessous représente la caractéristique I=f(V) d’une cellule soumise 

à un éclairement constant. Cette fonction I=f(V) n’est pas linéaire. En effet, une cellule PV se 

comporte comme un générateur et produit donc un courant.  

 

 

Figure 19. Caractéristiques du courant en fonction de la tension d'une cellule PV soumise à un 
éclairement. 
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3.1.1. Tension de circuit ouvert Uv (pour I=0) 

Il s’agit de la tension aux bornes de la cellule lorsque celle-ci est en circuit ouvert, c’est-à-dire 

lorsque le pôle + et le pôle – sont isolés électriquement de tout autre circuit électrique (le 

courant la traversant est alors nul). La tension Uv est obtenue en branchant un voltmètre aux 

bornes de la cellule. Elle dépend des matériaux qui constituent la cellule et la jonction. 

3.1.2. Courant de court-circuit Icc (pour V=0) 

Icc est directement lié à la surface et l’énergie rayonnante reçue par la cellule. La valeur de ce 

courant est obtenue en branchant un ampèremètre aux bornes de la cellule. Icc correspond à la 

valeur du courant débité lorsque le module est court-circuité. 

3.1.3. Puissance crête Pc 

C’est la puissance électrique maximale que peut fournir le module photovoltaïque dans les 

conditions standards STC (température 25°C et un éclairement de 1000W/m²). La Figure 20 

représente les caractéristiques P=f(V) d’une cellule photovoltaïque typique dans les 

conditions standards (STC). 
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Figure 20. Caractéristiques de la puissance en fonction de la tension d'une cellule PV soumise à un 
éclairement. 

La courbe passe par un maximum de puissance Pmax correspondant à une tension Upmax et un 

courant Ipmax. Le module est considéré comme un générateur de courant relatif à 

l’ensoleillement avec une résistance interne R. Le générateur fournit une puissance maximale, 

et ce point est appelé point de puissance maximale Pmax caractérisé par Ipmax et Vpmax. 

Généralement la variation de la température et de l’ensoleillement a un impact sur les 

caractéristiques électriques d’une cellule photovoltaïque. Ainsi, pour effectuer des 

optimisations de fonctionnement d’un générateur PV, ce dernier doit être soumis à plusieurs 

contraintes afin de comprendre son comportement. 

4. Étude du système Photovoltaïque  

4.1.Systèmes PV connectés au réseau 

Les PV de la plate-forme GREEN forme un système PV connecté au réseau. Les modules 

polycristallins [93], de technologie SCHÜCO, sont connectés selon un schéma de câblage en 

série et montés sur la façade sud-sud-ouest du bâtiment de la plate-forme, avec une 

inclinaison à 60° et sous faible ventilation (voir photo de la Figure 21). Chaque module a une 

puissance crête de 205 Wc. L’ensemble PV correspond à une association série de 6 modules 

p 

Upmax u 
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permettant de disposer d’une puissance totale de 1.2kWc. Cet ensemble est connecté à un 

onduleur SCHÜCO SB 1100 qui peut fournir une puissance de 1.1 kW. Deux autres modules, 

respectivement monocristallin et polycristallin sont également installés (côté droit de la photo 

de la Figure 21), et sont destinés à des mesures en courant continu dans les mêmes conditions 

réelles expérimentales. 

 

Figure 21. Réseau de 6 modules PV polycristallins de 1.2kWc. 

 

Nous avons également, un ensemble de PV silicium amorphe de SOPREMA (Figure 22) 

monté en série est situé sur le toit du bâtiment de la plate-forme GREEN. Chaque module a 

une puissance de 136Wc, sous un angle d'inclinaison de 5°, et l’ensemble est connecté à un 

onduleur SCHÜCO 1500T. Cet ensemble de modules permet de disposer de la même 

puissance produite par l’ensemble des modules polycristallins.  
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Figure 22. Réseau de modules PV de silicium amorphe 1kWc. 

 

  

 

Figure 23. Photo de la connexion au réseau et de l’instrumentation de mesures des systèmes PV de la 
plate-forme GREEN. 
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Le schéma électrique complet de l’installation des systèmes PV disponibles (photo en Figure 

23) est représenté sur la Figure 24. Les modules polycristallins et amorphes produisent du 

courant continu. Ce courant est transformé en courant alternatif par les onduleurs et est injecté 

dans le réseau. Un module « datalogger Sun Analyser » récupère les données du capteur 

d’ensoleillement et affiche en temps réel l’ensoleillement et l’énergie produite cumulée par 

les panneaux depuis leur installation. Un module « datalogger Graphtec » récupère les 

données des autres capteurs (température, humidité, etc.). Ces dataloggers sont reliés à un PC 

de supervision permettant l’affichage en temps réel, de l’ensoleillement et des puissances 

produites par les différents panneaux. 

 

Figure 24. Schéma électrique de l’installation des systèmes PV du laboratoire GREEN. 

4.2.Paramètres caractéristiques des modules PV 

Les modules PV polycristallins  sont de type SCHÜCO MPE 205 PS. Le tableau 4 indique les 

paramètres caractéristiques de ces modules PV. Ils sont connectés à un onduleur SMA dont 

les spécifications sont décrites dans le tableau 5. Les modules PV Si-amorphes (a-Si) sont de 

type PVL 136 UNI-SOLAR. Le tableau 6 donne les paramètres caractéristiques de ces 

modules. Le tableau 7 donne les caractéristiques de l’onduleur associé à ces modules PV.  
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Tableau 4. Caractéristiques des modules PV polycristallins SCHÜCO. 

Module court-circuit aux conditions de référence 
(RF) 

8.40 A 

Tension de circuit ouvert du module en RF 32.80V 

Température à RF 298K 

Point de puissance maximale à RF 205Wc 

Irradiance à RF 1000W/m² 

Tension maximale du point de puissance RF 26.90V 

Courant maximal du point de puissance RF 7.59 A 

Coefficient de température  Court-circuit 0.04%/°C 

Coefficient de température Circuit ouvert -0.38%/°C 

Coefficient de température M Puissance -0.4%/°C 

Nombre de cellules dans le module 54 

Surface d’un module 1.495x1.001mm² 

 

Tableau 5. Paramètres de l'onduleur SMA. 

Entrée DC 
Max DC Puissance d’entrée 1210 W 

Max.DC voltage 400 V 

Plage de tension PV, MPPT 139V – 320V 

Courant max d’entré 10 A 

Nombre de trackers MPP 1 

Nombre maximal de string (parallèle), sortie 
(AC) 

2 

Sortie AC 
Puissance nominale de sortie AC 1000 W 

Max.AC puissance produite 1100 W 

Courant maximal 5.6 A 
Tension alternative nominale 220-240 V 

Fréquence du réseau alternatif (ajustement 
automatique)/plage Facteur de puissance (cos 

𝜑) 

 
1 

Connexion AC 1 Phase 
Rendement 

Rendement maximale 93% 
Euro.ETA 91.60% 
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Tableau 6. Paramètres des modules PV amorphes UNI-SOLAR. 

Caractéristiques PV 
Courant de court-circuit du module 5.1 A 
Tension circuit ouvert du module 46.20 V 

Température 298 K 
Irradiance 1000W/m² 

Puissance maximale 136 Wp 

Tension de pointe maximale 33 V 

Courant maximal de puissance 4.1 A 

Coefficient de température CC 0.1%/°C 
Coefficient de température de la tension en 

circuit ouvert 
-0.38%/°C 

Coefficient de température de puissance 
maximale 

-0.21%/°C 

Nombre de cellules 44 

Surface d’un module 5.486x1.001mm² 
 

Tableau 7. Paramètres de l’onduleur SMA pour les modules PV amorphes. 

Entrée DC 
Max DC Puissance d’entrée 1750 W 

Max.DC voltage 600 V 

Plage de tension PV, MPPT 125V – 510V 

Courant max d’entré 14.3 A 

Nombre de trackers MPP 1 

Nombre maximal de string (parallèle), sortie 
(AC) 

 
3 

Sortie AC 
Puissance nominale de sortie AC 1650 W 

Max.AC puissance produite 1650 W 

Courant maximal 8 A 
Tension alternative nominale 184-2540 V 

Fréquence du réseau alternatif (ajustement 
automatique) / plage Facteur de puissance 

(cos 𝜑) 

 
1 

Connexion AC 1 Phase 
Rendement 

Rendement maximale 95.9% 
Euro.ETA 95.30% 
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4.3.Instrument et mesure 

La mesure de l'irradiance solaire est réalisée à l'aide de capteurs d'irradiance au silicium. Ce 

type de capteur est construit à partir d'une cellule solaire monocristalline connectée à un 

shunt. Ce capteur a été choisi en raison de sa réponse spectrale comparable aux modules PV 

standards. La plage du signal de sortie est comprise entre 0 à 1,4V et correspond à une 

irradiance de 0 à 1400 W/m² avec une incertitude de mesure de ± 5 W/m². En plus de la 

mesure de l'irradiance, la température et la vitesse du vent sont mesurées. Le capteur de 

température est posé à l'arrière d’un module PV. C’est une sonde de température PT 100 de 

classe A fournissant un signal de sortie compris entre 0 et 10V pour une plage de température 

comprise entre -40°C à 89°C avec une incertitude de mesure de ±2.5°C. La plage de mesure 

du capteur de vitesse du vent est de 0.9 à 40 m/s. D'autres capteurs de température 

(thermocouples de type J) sont placés derrière les modules PV et connectés à un enregistreur 

de données de type Graphtec GL 240. La plage de température d’un thermocouple de type J 

est comprise entre -100°C et 100°C avec une précision de mesure ± 1,7 °C. Le taux 

d'humidité est également relevée avec un capteur de type B-530 sur une plage allant de 0 à 

100% et avec une précision relative de ± 5%.  

5. Effet de la température sur la puissance produite des modules PV  

Les performances des PV dépendent de la plage de température de fonctionnement [94, 95]. 

Plus précisément, l'ensoleillement temporel reçu, la température ambiante ainsi que la 

température du module sont des facteurs importants qui peuvent réduire l’efficacité et la 

production d'énergie. Généralement, les performances des modules photovoltaïques décrits 

dans les fiches techniques des fabricants sont obtenues dans des conditions standards de tests 

(STC), et ne permettent pas de prédire la production d'énergie dans des conditions réelles 

[96]. Dans cette étude, des modules PV de silicium amorphe et polycristallin ont été utilisés 

pour une production de puissance en fonction de la température et de l'irradiance durant une 

période de 6 années de 2011 à 2016. La Figure 25 donne la puissance produite du système PV 



 
 

 

 

86 
 
 

 

 

polycristallin fonctionnant à une température (température normale de fonctionnement) 

ambiante proche de 25 °C au cours de l'été.  

 

Figure 25. Puissance hebdomadaire produite et enregistrée du système PV polycristallin au cours 

d’une période estivale de fin d’été (début d’un mois de Septembre) de T° ambiante de 25°C. 

 

La figure 26 donne la production du système PV pour des périodes de grandes 

températures (mesure au cours de la saison d’été). Comme l’indique la Figure 26, une baisse 

de la puissance produite pour les modules polycristallins par rapport aux deux premiers jours 

est observée et correspondant à des journées très ensoleillées et dont la température ambiante 

était de 35°C. La température des modules mesurée était de 75°C avec une ventilation faible 

de l’ordre de 1m/s. La courbe rouge de la Figure 26 représente la puissance produite des PV 

polycristallin, et celle en vert représente l'ensoleillement mesurée provenant d'un capteur 

installé dans les mêmes conditions que les modules PV polycristallins. Enfin, la courbe bleue 

représente la puissance fournie par les modules PV amorphes. Il est généralement rapporté par 

les fabricants que le silicium amorphe est l'un des rares matériaux de cellules solaires qui 

résiste à la diminution de la puissance produite due à l'augmentation de la température. 
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Cependant, expérimentalement nous observons également une chute de tension (voir la Figure 

26) en conditions réelles d’utilisation pour  une température des cellules proche de 40°C.  

 

Figure 26. Puissance produite et mesurée des systèmes PV polycristallins et amorphes au cours d’une 
semaine d'été ensoleillée (période d’un mois d’Août). 

 

La Figure 27 donne la puissance des modules Si-polycristallins au cours d’une 

semaine d'hiver ensoleillée. La température ambiante était proche de 0°C. On constate une 

puissance produite des modules polycristallins plus élevée en raison des conditions de 

refroidissement. 
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Figure 27. Puissance produite par les systèmes PV polycristallins et amorphes au cours d’une semaine 
d'hiver ensoleillée (période entre Janvier-Février). 

 

Pour le cas des PV amorphes (installés en position horizontale au niveau du toit), la puissance 

produite au cours de la même période d’hiver est proche de zéro, en raison de neige 

recouvrant les panneaux. Ces résultats indiquent l'importance de prendre en compte toutes les 

conditions météorologiques pour la détermination de la puissance produite du module solaire 

qui ne peuvent pas être estimées uniquement à partir des performances en conditions STC [97, 

98]. 

6. Comparaison mensuelle de la puissance produite 

Les Figures 28 et 29 montrent respectivement la répartition mensuelle de la puissance 

produite par les PV polycristallins et amorphes au cours des années 2011-2016. La 

saisonnalité est apparente dans les performances des modules PV. Notre étude expérimentale 

montre que pour un emplacement de latitude 49° 05 'N et de longitude 6° 13' E, et avec une 

irradiance de 1080 kWh/m².an, les deux technologies ont une puissance produite mensuelle 

relativement similaire. Cette configuration d’installation sera prise en compte dans la 
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détermination finale du modèle de puissance des PV polycristallins où des estimations de 

valeurs moyennes temporelles de l'irradiance et de la température ambiante sont utilisées dans 

le modèle prédictif de la température de fonctionnement des modules PV polycristallins. 

 

 

Figure 28. Puissance moyenne mensuelle des modules PV polycristallins pour les années 2011-2016. 

 

Figure 29. Puissance moyenne mensuelle des modules PV amorphes pour les années 2011-2016. 
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Lors de la conception d'un système photovoltaïque, il est nécessaire de prédire sa production 
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fonctionnement du module en fonction des conditions environnementales locales, ainsi que de 

l'irradiance et de la température ambiante. 

7.1.Corrélation entre la surface arrière du module et les températures de 
fonctionnement 

Diverses études ont déjà été menées pour étudier l'effet de la température ambiante ou de la 

température du module sur les performances d’un système PV [88, 89, 90]. Dans notre cas 

d’étude, nous utilisons la température de cellule opératoire (Tc) pour prédire la puissance 

produite des modules polycristallins. La température de fonctionnement est liée à la 

température ambiante (Ta) et à l'ensoleillement () par la relation donnée par l'équation 31. 

                                                                  T𝑐 =  𝑇𝑎 + 𝑘𝜑                                                               (31) 

Cette équation est valable dans le cas d’aucune charge électrique et sans vent, et où le 

paramètre dimensionnel k est le coefficient de Ross [99, 100, 101]. Dans cette approche en 

régime permanent [102], nous supposons que l'intensité de l'ensoleillement entrante affectant 

les performances des modules PV polycristallins est constante, en raison d'une fréquence de 

mesures temporelles courtes (toutes les 10 minutes). Les valeurs moyennes de l'irradiance 

mesurée sont données dans le tableau 8 pour chaque période de mesure. 

 

 
Tableau 8. Mesures échantillonnées d’une courte durée (10mns) au cours d’une chaude journée d'été 

sans vent. 

Temps (H) Ensoleillement 
(W/m²) 

Temp. module 
(°C) 

Temp. ambient 
(°C) 

Temp. Cell 
Estimée (°C) 

06:00 0 15.46 12.00 15.64 
06:30 7.55 15.85 12.80 16.68 
07:00 22.23 16.93 13.20 17.39 
07:30 36.20 18.80 14.50 19.12 
08:00 47.56 20.16 15.50 20.46 
08:30 59.5 21.55 16.50 21.81 
09:00 70.76 22.80 18.10 23.83 
09:30 101.50 25.45 18.70 25.05 
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10:00 88.50 25.80 20.00 26.30 
10:30 100.85 27.25 20.70 27.32 
11:00 168.50 30.40 21.90 29.87 
11:30 250.15 33.20 22.20 31.64 
12:00 397.00 43.10 22.70 34.78 
12;30 149.95 40.40 23.00 30.80 
13:00 477.33 40.60 23.60 37.21 
13:30 732.75 53.20 24.00 42.14 
14:00 835.37 60.33 24.30 44.28 
14:30 881.05 60.95 24.30 45.08 
15:00 922.87 62.16 24.40 45.92 
15:30 901.75 52.70 25.00 46.24 
16:00 704.13 57.76 26.00 43.92 
16:30 935.50 61.30 25.70 47.63 
17:00 907.53 60.70 25.20 46.57 
17:30 512.00 52.70 25.50 39.99 

Le coefficient de Ross k [103] est une relation linéaire avec différence de température entre la 

cellule et la surface arrière du module (∆T) pour un niveau d'éclairement de 1000 W/m². Dans 

le cas de modules PV fabriqués une surface arrière thermiquement isolée, cette différence de 

température peut être supposée nulle. Une telle hypothèse a été confirmée par le laboratoire de 

recherche du fabricant SCHUCO en considérant une température uniforme dans toutes les 

couches du module en raison de l'épaisseur relativement faible de la cellule active, et de la 

faible capacité thermique du matériau cellulaire par rapport aux autres couches. La couche de 

protection du module PV est mince et présente une faible résistance thermique. Nous 

proposons une estimation empirique de la température du module photovoltaïque, en 

considérant la température de la cellule Tc [104] en fonction de la température ambiante (Ta) 

et de l'ensoleillement  (W/m²) selon l'équation 32. 

 

                                    T𝐶 = 30,006 + 0,0175( − 300) + 1,14(𝑇𝑎 − 20)                              (32) 

 

Expérimentalement, nous avons corrélé la mesure de la température de la surface arrière du 

module PV et à celle de la température ambiante selon l'équation 32. Ceci est représenté 
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graphiquement sur la Figure 30 où nous obtenons un coefficient de corrélation élevé. Cette 

corrélation de la température des cellules PV avec la température de surface arrière du 

module(Tbackside) peut donc s’exprimer selon l'équation 33. 

 

                             𝑇𝑐 = 30,006 + 0,0175( − 300) + 1,14(𝑇𝑏𝑎𝑐𝑘𝑠𝑖𝑑𝑒 − 20)                        (33) 

 

 
 

Figure 30. Corrélation entre la température estimée Tc et la température mesurée à la surface arrière 

(Tbackside). 

 

7.2.Vérification des corrélations entre la puissance  PV et la température 
du module 

Les corrélations de la température de la cellule PV (Tc), de la température de surface arrière 

(Tbackside) et de l'irradiance solaire (φ) sont étudiées pour les modules polycristallins. Les 

valeurs moyennes quotidiennes et mensuelles de la température Tbackside ont été déterminées à 

partir de mesures effectuées depuis 2011. Les Figures 31 et 32 montrent respectivement les 

performances de la puissance produite mesurée du PV polycristallin et la température de 

surface arrière du module. Nous observons une forte corrélation sur la base de calcul du 

coefficient de détermination R² jugeant la bonne qualité de la régression linéaire des mesures 

pour les années 2013 et 2016. 
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Année 2013:                                   P2013 = 9.7946𝑇𝑎 + 85.75  𝑅2 = 0.817                            (34) 

Année 2016:                                   P2016 = 8.8827𝑇𝑎 + 43.814  𝑅2 = 0.821                          (35) 

R² est à peu près égal à 82% pour chaque année. 

 

Figure 31. Puissance produite du PV polycristallin et température de la surface arrière (année 2013). 

 

 
Figure 32. Puissance produite du PV polycristallin et température de la surface arrière (année 2016). 

 

Il est à noter que la température des cellules est proche de celle des conditions STC. La 

température de surface arrière mesurée dans le tableau 8 est donnée par la relation suivante: 

                                                         𝑇𝑏𝑎𝑐𝑘𝑠𝑖𝑑𝑒 = 0.00457𝜑 + 20.657  𝑅2 = 0.93                               (36) 

La température estimée à partir de l'équation 33 est donnée par: 
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                                                                     𝑇𝑐 = 0.0292𝜑 + 21,389 𝑅2 = 0.92                                  (37) 

Les valeurs élevées obtenues du coefficient de corrélation, laissent supposer une bonne 

prédiction du PV polycristallin. 

7.3.Modèle comparatif et puissance produite expérimentale 

Nous considérons un modèle empirique exprimant la production d'énergie photovoltaïque en 

fonction de l’irradiance , de la température ambiante Ta et de la surface nette (hors cadres 

des modules) du système PV (A) selon l'équation 38. 

                                              𝑃𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑊) = 𝐴(0,128 − 0,239. 10−3𝑇𝑎)                                 (38) 

Ce modèle peut également être adopté en substituant la température ambiante par la 

température arrière (Tbackside) selon l'équation 39. 

                                      P𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑊)𝐴(0,128 − 0,239. 10−3𝑇𝑏𝑎𝑐𝑘𝑠𝑖𝑑𝑒)                                       (39) 

 

Le tableau 9 donne la puissance produite mesurée des modules polycristallins pour l'année 

2016. 

Tableau 9. Comparaison de la puissance réelle et estimée. 

Temps (H) Temperature Back 
Surface (°C) 

Puissance estimée 
(W) 

Puissance mesurée 
(W) 

06:00 15.46 0.00 0.00 
06:30 15.85 9.66 0.00 
07:00 16.93 28.45 0.00 
07:30 18.80 46.33 0.00 
08:00 20.16 60.87 0.00 
08:30 21.55 76.15 0.00 
09:00 22.80 90.57 100.00 
09:30 25.45 129.91 105.21 
10:00 25.80 113.27 110.48 
10:30 27.25 129.08 149.43 
11:00 30.40 215.67 197.73 
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11:30 33.20 320.18 211.22 
12:00 37.10 508.15 530.04 
12:30 40.40 191.93 250.00 
13:00 40.60 610.97 650.39 
13:30 53.20 937.91 803.70 
14:00 60.33 1069.26 890.91 
14:30 60.95 1127.73 915.38 
15:00 62.16 1181.26 858.81 
15:30 52.70 1154.23 920.22 
16:00 57.76 901.27 860.58 
16:30 61.30 1197.30 915.36 
17:00 60.70 1161.62 816.80 
17:30 52.70 655.35 410.17 

La Figure 33 donne la représentation graphique de la puissance produite estimée en fonction 

de la puissance produite mesurée. L'équation de régression obtenue avec le coefficient de 

détermination R² correspondant est donnée par l’expression suivante: 

                                  𝑃𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚é𝑒 = 1.2161𝑃𝑚𝑒𝑠𝑢𝑟é𝑒 + 5.2345 𝑅2 = 0.96                                  (40) 
 

 

Figure 33. Corrélation de la puissance produite estimée et mesurée. 

 

La valeur élevée du coefficient de corrélation confirme notre modèle de puissance produite 

exprimé par l'équation 39, où la température de fonctionnement du module est la température 

du module de surface arrière. 
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7.4.Discussion 

Les valeurs STC indiquées par les fabricants pour les modules PV ne correspondent pas à 

celles observées dans les mesures en conditions réelles. Il est important d'étudier en détails la 

température du module d'un système PV fonctionnant dans des conditions réelles, et de 

déterminer la dépendance de l'énergie produite avec la température du module. Divers auteurs 

ont modélisé l'efficacité du module PV [105] en fonction de la température de 

fonctionnement. Nous avons examiné la puissance produite mensuelle en fonction de la 

température de surface arrière du PV. Le modèle que nous avons adopté suppose que la 

température de la surface arrière correspond à la température de la cellule et se limite à 

considérer que les paramètres de température ambiante et de rayonnement solaire. 

Contrairement à la littérature, notre modèle ne prend pas en compte la perte de chaleur et de la 

vitesse du vent. Les résultats obtenus avec notre modèle, montrent un coefficient de 

corrélation élevé entre la température de la cellule et la température de la surface arrière pour 

la puissance produite. En conséquence, nous pouvons considérer une proportionnalité directe 

entre la puissance produite et la température de la surface arrière du panneau. 

8. Analyse du rayonnement solaire, probabilité et prédiction 

Avant de dimensionner et d'installer un système de production d'énergie solaire, il est 

nécessaire de prévoir à la fois la demande et l'énergie solaire disponible, ainsi que leur 

variabilité respectives. Idéalement, les données requises pour prédire l’ensoleillement sur un 

site doivent être enregistrées préalablement sur plusieurs années de mesures. Ces données 

réelles étant rarement disponibles dans le cas général, des données statistiques doivent être 

estimées à partir des bases météorologiques disponibles très probablement à partir d'un atlas 

solaire ou d'une base de données. Ces données comportent une erreur systématique et une 

incertitude, ainsi qu'une variabilité climatique naturelle. 

Notre approche consiste d'abord à exploiter des mesures expérimentales pour déterminer la 

production d'énergie en fonction de l'irradiance  (W/m²), et à prédire ensuite la production 
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d'énergie par la probabilité d'occurrence de l'ensoleillement. Les ressources solaires 

photovoltaïques peuvent être modélisées de manière probabiliste où une fonction de densité 

de probabilité de la production solaire peut être estimée. Depuis de nombreuses années, la 

fonction de Weibull a largement été utilisée dans l'analyse de la vitesse du vent [106, 107, 

108, 109] depuis de nombreuses années. En s’inspirant de ces travaux antérieurs, nous avons 

étendu les travaux de l’analyse du vent au système PV. Cette approche permet de comprendre 

la variabilité du rayonnement solaire de notre site sur une longue période. A partir de données 

mesurées et enregistrées durant les années 2011 à 2016 sur la plate-forme GREEN, nous 

avons calculé les moyennes quotidiennes puis mensuelles, et avons fait des calculs sur l’année 

2013 pour prédire l'énergie annuelle. L'expression générale de la fonction de distribution de 

probabilité de Weibull (pdf) est donnée par l'équation 41 et dépend de trois paramètres que 

sont les paramètres de forme, d’échelle et de position. 

                                         𝐹(𝑇) =
𝑘


(

𝑇−𝛾


)

𝑘−1

. exp (− ((
𝑇−𝛾


)

𝑘
))                                            (41) 

et où: 

F(T)  0, T  0 or k,  > 0,  > 0, 

-  <  <   

Et: 

• k est le paramètre de forme, 

• η est le paramètre d'échelle, 

• γ est le paramètre de position. 

Il est fréquent qu’on fasse abstraction du paramètre de position et dans ce cas sa valeur peut 

être négligeable. L'équation pdf se réduit alors à celle de la distribution de Weibull à deux 

paramètres donnée par l'équation 42. 

                                        𝐹(𝑇) =
𝑘


(

𝑇


)

𝑘−1

. exp (− (
𝑇


)

𝑘

)                                                           (42) 
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La Figure 34 montre la forme de la probabilité d'occurrence pour différentes valeurs de k 

proches de 2. Ces courbes donnent souvent un très bon ajustement aux données 

expérimentales avec la valeur correcte de k. 

 

 

Figure 34. Courbes de probabilité d'occurrence pour des valeurs de k variables. 

 

La fonction de densité de probabilité de Weibull est utilisée pour déterminer la distribution de 

l'irradiance de notre site sur une période mensuelle ou annuelle et est exprimée par l'équation 

43. 

                                              𝐹() =
𝑑𝑓

𝑑
=

𝑘

A
(


A
)

𝑘−1

. exp (− (


A
)

𝑘

)                                              (43) 

 

• η = A = paramètre d'échelle de Weibull en (W/m²) correspond à l’irradiance moyenne. 

• k est le paramètre de forme (sans unité). 

• T =  = irradiance (W/m²). 
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Pour la plate-forme GREEN, k est connu et est environ égal à 2. L'équation résultante est 

donnée par l'équation 44. 

                                         𝐹() =
𝑑𝑓

𝑑
=

𝑘

A
(


A
). exp (− (



A
)

2

)                                                       (44) 

La Figure 35 montre le résultat expérimental de la distribution de densité de probabilité 

calculée à partir de la fonction de Weibull, pour le mois d'octobre 2013 et pour les modules 

polycristallins de la plate-forme GREEN. La forme de la courbe est similaire à celle de la 

Figure 34 pour un k = 2. L'aire sous la courbe est toujours égale à 1. 

  

Figure 35. Courbe de Weibull de l'ensoleillement solaire pour le mois d'octobre 2013. 

 

Sur la Figure 35, la ligne verticale de couleur noire montre que pour le mois d’Octobre de 

l’année 2013, la valeur 220 W/m² représentant la médiane de la distribution et correspond à 

l’ensoleillement le plus probable sur le site. La ligne de couleur grise indiquant 190W/m² 

correspond à l'ensoleillement la plus courante pour ce mois. Pour notre site, nous avons 

calculé la fonction de Weibull et déterminé l’ensoleillement mensuel pour l'année 2014. 

Pendant la saison estivale, l'ensoleillement se situe entre 300 et 700W/m², et entre 110 et 250 

W/m² pour les autres saisons. Les données d'ensoleillement représentatives de Weibull sont 

ensuite utilisées pour estimer la production d'énergie. 
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8.1.Energie produite des modules PV polycristallins 

La production d'énergie est estimée mensuellement sur les données d'ensoleillement 

représentatives de Weibull à partir de l’expression (45). 

                                           E𝑊𝑒𝑖𝑏𝑢𝑙𝑙(𝑘𝑊ℎ) = ∑ 𝑃𝑖𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(
𝑑𝑓

𝑑𝜑
)𝑖. 𝑇𝑖

𝑛
𝑖                                            (45) 

Ti est le nombre d'heures d'ensoleillement quotidien, n le nombre de jours du mois et Pioutput 

est la puissance produite exprimée par l’équation 39. Expérimentalement, l'ensoleillement est 

enregistré toutes les 10 minutes puis moyennée sur 1 heure. La quatrième colonne du tableau 

10 donne un exemple de calcul de la fonction de Weibull calculée à partir de l'équation (45), 

et la dernière colonne est le produit de la fonction de Weibull par la puissance produite 

générée. La puissance produite est calculée en utilisant le modèle analytique décrit dans le 

paragraphe 6.3. Pour illustrer notre démarche, nous avons appliqué notre approche estimative 

sur les données de mesure obtenues au cours de l’année 2013. Il en résulte une estimation de 

la production d’énergie photovoltaïque (Eweibull en kWh) dont les valeurs sont comparées à la 

production réelle (énergie mesurée) dans le tableau 11. D'après le tableau 11, on observe que 

les énergies mensuelles représentatives de Weibull sont proches de celles enregistrées compte 

tenu des incertitudes de mesures sur la plate-forme GREEN. 

Tableau 10. Exemple de calcul de Weibull sur une journée. 

Temps (H) Ensoleillement 
(W/m²) 

Puissance 
générée (W) 

df/d P.df/d 

06:00 10.55 51.909722 0.0002598 0.01344209 
07:00 28.60 60.083333 0.0006959 0.04181327 
08:00 65.25 65.659722 0.0015220 0.09993456 
09:00 127.55 72.722222 0.0025669 0.18667074 
10:00 139.35 75.541666 0.0026979 0.20380417 
11:00 167.80 82.222222 0.0029179 0.23991752 
12:00 376.70 65.659722 0.0016187 0.10628926 
13:00 617.50 44.054912 0.0001399 0.00919149 
14:00 317.35 85.860251 0.0022624 0.14855311 
15:00 786.15 61.884617 9.716E-06 0.00063797 
16:00 682.45 65.659722 5.48E-05 0.00359907 
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17:00 139.15 89.244421 0.000269 0.17701052 
 

Tableau 11. Energie calculée de Weibull et Energie enregistrée sur la plate-forme GREEN. 

Année 2013 
Mois Energie Weibull 

(kWh) 
Energie mesurée 

(kWh) 
Janvier 42.660 29.290 
Février 38.173 38.240 
Mars 104.101 117.540 
Avril 124.112 112.090 
Mai 120.789 113.870 
Juin 121.862 124.290 

Juillet 114.657 98.890 
Août 118.385 102.460 

Septembre 107.881 97.940 
Octobre 79.872 53.630 

Novembre 25.010 22.960 
Décembre 12.926 09.230 

Total(KWh) 1010.48 920.34 

La Figure 36 représente l’histogramme des valeurs du tableau 11 où on visualise une 

similitude des valeurs entre l’énergie déduite du modèle de Weibull et celle mesurée dans les 

conditions réelles.  
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Figure 36. Comparaison de la production d'énergie mensuelle en 2013 entre les données de Weibull et 

les données mesurées. 

8.1.1. Estimation de la production d'énergie des PV polycristallin 

La puissance totale des modules polycristallins connectés au réseau de la plate-forme GREEN 

est de 1.2 kWc. L'équation globale pour estimer l'électricité produite d'un système 

photovoltaïque est donnée par l'équation 46. 

                                       E𝑃𝑉(𝑘𝑊ℎ) = 𝐻𝑖 . 𝑃0.𝐹𝑑𝑢𝑠𝑡.𝐹𝑐𝑜𝑜𝑙.𝐹𝑚𝑖𝑠𝑚.𝐹𝑡𝑒𝑚𝑝.                                  (46) 

où Hi est le rayonnement solaire moyen annuel sur les panneaux inclinés, P0 est la puissance 

du système, et  est l'efficacité de l'onduleur. 

Les systèmes photovoltaïques produisent de l'énergie proportionnellement à l'intensité du 

rayonnement solaire reçu. La production d'énergie peut donc varier considérablement selon le 

rayonnement de la journée. D'autres facteurs, comme la température extérieure influant sur la 

puissance produite, sont étudiés dans les paragraphes suivants. Bien que ces facteurs sont 

généralement ignorés par les fabricants, ils sont essentiels pour déterminer la production 

globale du système PV dans des conditions réelles. 
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8.1.2. Facteur de poussière Fdust 

Les PV sont généralement installés à l’extérieur, la saleté et la poussière peuvent s'accumuler 

sur les surfaces empêchant une collecte efficiente des rayons du soleil et entrainant une baisse 

de la production. Bien que les panneaux photovoltaïques puissent être auto-nettoyés pendant 

la saison des pluies, il est plus réaliste d'estimer la réduction de la production d'énergie 

pendant l’été et donc de prendre en compte l'effet de la température et des poussières 

accumulées. Le facteur annuel dû à l'accumulation de poussière est égal à Fdust = 0.93. 

8.1.3. Facteur de désassemblage de module et de câblage Fmism 

La puissance produite de l'ensemble des PV reliés est toujours inférieure à la somme de la 

puissance produite des modules individuels. Cette différence est due à une petite incohérence 

dans les performances d'un module à l'autre et est appelée asymétrie. Elle cause généralement 

une perte de 2% de la puissance du système. Un facteur de réduction raisonnable pour ces 

pertes est Fmism = 0.95. 

8.1.4. Facteur de température Ftemp 

La puissance produite du module diminue lorsque la température du module augmente. Pour 

les modules polycristallins, nous avons montré que le facteur de réduction de température est 

Ftemp = 0.80. 

8.1.5. Facteur de refroidissement Fcool 

Lorsque les modules PV sont utilisés avec des systèmes de refroidissement, cette réfrigération 

peut entraîner une augmentation significative de l'efficacité des cellules solaires. Les 

différentes valeurs des conditions de refroidissement sont indiquées dans le tableau 12. 
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Tableau 12. Facteur de refroidissement. 

Coefficient de refroidissement 
 

Fcool 
Pas de rafraichissement des modules 0.70 
Faible rafraichissement des modules 0.75 
Haute rafraichissement des modules 0.80 

Pour le système PV installé au sein de la plate-forme GREEN, le facteur de refroidissement 

est égal à Fcool = 0.75. 

8.1.6. Facteur d'orientation Forient 

Le tableau 13 indique le facteur d'orientation pour différentes inclinaisons et directions d’une 

installation PV. L'orientation de l'installation du système PV de la plate-forme GREEN est 

donnée dans le paragraphe 4. Son facteur d’orientation est Forient = 0.88. 

Tableau 13. Facteur d'orientation. 

 Orientation Angle (°) 
0° 30° 60° 90° 

Est 0.93 0.90 0.78 0.55 
Sud-Est 0.93 0.96 0.88 0.66 
Sud 0.93 1.00 0.91 0.68 
Sud-Ouest 0.93 0.96 0.88 0.66 

8.1.7. Rendement de l'onduleur 

Le rendement de l'onduleur est calculé à partir de l'équation 47. 

                                                
𝑜𝑛𝑑𝑢𝑙𝑒𝑢𝑟

=
𝑃𝐴𝐶(𝑊)

𝑃𝐷𝐶(𝑊)
𝑥100                                                             (47) 

PAC est la puissance produite de l'onduleur. La courbe de rendement annuel de l'onduleur 

SCHÜCO de la plate-forme GREEN est calculée et illustrée sur la Figure 37 (de l’ordre de 
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93%). Cette valeur est en phase avec un climat à faible ensoleillement tel que nous l’avons en 

Europe occidentale. 

 

Figure 37. Détermination expérimentale du rendement de l’onduleur PV. 

8.1.8. Energie produite 

Le rayonnement solaire Hi pour la région de Metz est de 1080 kWh/m² par an. En substituant 

les divers facteurs affectant la production du système dans l'équation 46, nous obtenons une 

production d'énergie égale à 849.143 kWh pour l'année 2013. Le tableau 14 donne une 

comparaison en la production PV mesurée et celle mesurée. 

Tableau 14. Comparaison des méthodes de production d'énergie photovoltaïque pour l'année 2013. 

Méthodes kWh 
Modèle Weibull 1010.408 

Données mesurées sur la Plate-forme 
GREEN 

920.430 

Données estimées sur la Plate-forme GREEN 849.143 

Nous avons fait la même comparaison pour l'année 2016, dont les valeurs sont données dans 

le tableau 15 ci-dessous. 
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Tableau 15. Comparaison des méthodes de production d'énergie photovoltaïque pour l'année 2016. 

Méthodes kWh 
Modèle Weibull 894.212 

Données mesurées sur la Plate-forme 
GREEN 

789.067 

Données estimées sur la Plate-forme GREEN 849.143 

9. Conclusion 

Diverses études ont été menées pour étudier l'effet de l'orientation et de l'inclinaison sur la 

performance d’un système PV. L'un des paramètres le plus important pour améliorer 

l’efficacité du processus de conversion d’énergie photovoltaïque est la température de 

fonctionnement du module. La plupart des modèles PV montrent une tendance à 

l'augmentation ou à la diminution de l'efficacité solaire photovoltaïque due à l'intensité 

d'ensoleillement, et donc à la température du module PV. 

Dans ce chapitre, nous avons considéré la température de la cellule comme la température de 

surface arrière du module. Ensuite, nous avons montré la proportionnalité existante entre la 

puissance produite et cette température. Les puissances mensuelles estimées sont comparées 

aux valeurs mesurées et présentent une faible variation. Nous notons qu’une basse 

température est idéale pour le fonctionnement du dispositif des PV, et que nous considérons 

constant lors de notre application de prédiction par la méthode de Weibull. Le modèle 

considéré permet de fournir une bonne prédiction en comparaison entre les énergies mesurées 

et estimées. Les comparaisons entre les énergies mensuelles estimées à partir de mesures 

temps réel, et les données calculées à partir de la modélisation de Weibull sont concordantes, 

montrant ainsi que la température n’affecte pas l’énergie produite dans une zone à climat 

tempéré (refroidissement naturel des panneaux). Le chapitre suivant permettra d’établir la 

relation réelle entre les trois paramètres que sont la Puissance (P), l’Ensoleillement (E), et la 

Température (T) grâce à une étude statistique rigoureuse à partir des données obtenues depuis 

la plate-forme GREEN sur une période de plusieurs années. 
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CHAPITRE 3  
 

ETUDE STATISTIQUE POUR LA DETERMINATION DES PARAMETRES INFLUENTS 
D’UN SYSTEME PV. 

 

1. Introduction 

Une méthode de prévision de la production PV est nécessaire pour les gestionnaires de 

réseau et réduirait les coûts tout en permettant une plus grande intégration de l'énergie 

renouvelable variable dans le réseau. L’estimation précise de la puissance photovoltaïque 

(PV) repose sur les conditions climatiques. Une grande variation de la puissance est constatée 

en raison de plusieurs facteurs tels que le rayonnement solaire, la température, la vitesse du 

vent et l’humidité. Généralement, les caractéristiques nominales des PV, telles que la 

puissance produite ou le rendement énergétique des modules récents, sont évaluées par les 

fabricants dans des conditions standards (STC). Installés sur site, ces caractéristiques peuvent 

varier. En effet, on ne trouve pas de corrélation directe entre les données fournies par le 

fabricant et les données mesurées en condition réelle. Depuis la fin des années 70, l'équation 

explicite la plus simple pour la température de fonctionnement en régime permanent d'un 

module solaire, ainsi que les liens avec la température ambiante et le flux de rayonnement 

solaire incident, ont été étudiés [110]. Il est difficile d'évaluer efficacement l'impact de la 

variabilité de la production du PV [111, 112] sur la stabilité du réseau électrique sans une 

compréhension claire des facteurs qui influencent cette variabilité. Il est donc nécessaire 

d’identifier les différents facteurs pouvant intervenir pour la prévision de production où 

certains facteurs peuvent être interdépendants. De nombreuses études menées à ce jour ont 

montré que la température est le paramètre le plus influent dans la production photovoltaïque, 

bien que cette dernière dépende largement du rayonnement solaire [113, 114, 115]. Des 

études comparatives de différents modèles ont été utilisées pour prédire la température du 

module PV suivant un modèle mathématique [116] ou suivant des modèles empiriques [112, 
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117, 118]. Pour l'estimation de la température du module PV, d’autres modèles basés sur la 

physique de l'état solide du PV ou thermique de rayonnement et de convection [119, 120, 

121] ont été proposées. Des résultats expérimentaux ont validé l’effet de la température sur le 

modèle électrique des PV dans des conditions réelles [122]. Au cours des dernières années, de 

nombreuses techniques statistiques [123, 124, 125, 126] ont également été proposées pour 

prédire la production d'énergie du système PV. D'autres études ont montré comment améliorer 

les intervalles de confiance des données PV de la variance de l'estimateur [127], ou réaliser 

une modélisation de la prévision solaire à travers un réseau de neurones artificiel comme une 

alternative aux approches conventionnelles [128, 129, 130]. En outre, une nouvelle 

contribution en terme d'algorithme de détection d’erreurs [131] a été proposée en utilisant une 

analyse statistique des données et des seuils théoriques mesurés en temps réel à long terme.  

La régression entre les séries de données non stationnaires peut conduire à conclure sur 

l'existence d'une relation entre deux variables même s'il n'y a pas de relation linéaire 

significative entre elles. L’objectif de ce chapitre est de montrer que si les variables 

explicatives du PV sont non stationnaires, alors une étude de la première différence des 

données doit être menée. Un avantage d’une analyse de la première différence est qu'elle peut 

présenter des séries chronologiques non stationnaires permettant néanmoins d’exprimer 

l'équation d’un système PV en prenant en compte la temporalité relationnelle entre les 

variables explicatives du PV dans une zone modérée. 

Nous avons comparé les mesures et la prédiction de la production d'énergie [132] dans des 

conditions extérieures réelles en fonction de l'emplacement et des conditions 

environnementales qui est principalement l’irradiance solaire  (W/m²). Un modèle statistique 

doit ensuite être appliqué sur les données collectées pour validation dans le site considéré à 

climat tempéré. Un modèle mathématique [133] utilisant des données satellitaires a également 

été proposé pour déterminer la performance du PV à l'échelle continentale.  

Statistiquement, nous avons étudié une analyse de relation linéaire de séries de données 

temporelles et étudié principalement la variable dépendante de la production de puissance P 
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sur les variables explicatives telles que l'irradiance solaire E et la température T. Maintenant, 

nous déterminons le caractère stationnaire ou non de chaque série temporelle de l'irradiance 

solaire et de la température afin de justifier la méthode statistique à utiliser. Tester la 

stationnarité d'une série, c’est comprendre la fonction d'autocorrélation et sa signification 

statistique. Pour cela, Dickey Fuller (DF) a développé le test « Augmented Dickey Fuller » 

(ADF) [134,135] qui est un test de racine unitaire pour la stationnarité. Dans ces travaux, ce 

test ADF est utilisé pour déterminer la méthode d'estimation de la régression entre les 

variables du PV que sont P, E et T. Pour ce test, nous montrons que ces variables ne sont pas 

stationnaires et qu'une régression ordinaire des moindres carrés (MCO) n'est possible qu'au 

niveau de la première différence pour chaque variable incluant une constante dans la 

régression. Les premiers résultats de l'étude montrent que la température au premier niveau de 

différence et la constante ne sont pas très significatives car les coefficients des moindres 

carrés sont bien estimés. Puis, vient l’analyse des résidus. En effet, l'analyse des résidus est un 

outil de diagnostic puissant qui aide à évaluer si certaines des hypothèses sous-jacentes de la 

régression ne sont pas respectées. Idéalement, tous les résidus devraient être infimes et non 

structurés signifiant que l'analyse de régression permet de justifier la variation de la partie 

essentielle de la variable dépendante. Pour cette partie d’étude des résidus, nous appliquons 

d'abord le test de Goldfeld-Quandt (GQ) lorsque la variance hétéroscédastique est liée aux 

variables du modèle de régression, puis le test de Durbin Watson (DW) pour détecter 

l’autocorrélation dans les résidus. Dans la présente étude, le test GQ est bien vérifié mais le 

test DW est encore douteux et pas très concluant. Des valeurs aberrantes sont suspectées dans 

le modèle. Par conséquent, une procédure plus adaptée telle que la méthode Engle & Granger 

(EG) est utilisée pour déterminer un modèle le plus approprié. Dans ce chapitre, nous 

discutons et mettons en évidence l'équation de régression proposée avec les résidus et 

l'introduction à la méthode d’Engle & Granger (EG). Si le résidu est stationnaire, nous 

pouvons alors estimer un modèle à correction d’erreur (MCE) qui intègre les variables en 

variation et en niveau. Notre modèle est formulé sur la base de l'approche statistique du PV 

dans des conditions réelles qui est plus réaliste que les modèles d'approche régulière.  
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Ce chapitre est organisé comme suit. Le paragraphe 2 donne une introduction à la 

méthodologie expliquant le test stationnaire ADF et les tests Engle Granger pour la co-

intégration.  Le paragraphe 3, décrit la distribution de l'irradiance solaire pour cette zone 

particulière. L’objectif est de prédéterminer si une distribution de fréquence telle que la 

distribution de Weibull est possible. Le paragraphe 4, utilise des outils informels tels que les 

corrélogrammes et des Q-statistiques pour tester si les variables telles que l'irradiance solaire 

E, la puissance produite P et la température T sont ou non stationnaires. Le test Augmented 

Dickey Fuller (ADF) est appliqué à chaque variable et les résultats sont présentés et analysés 

sous forme de tableau dit tableau ADF. Si une série temporelle a une racine unitaire, alors les 

premières différences de ces séries chronologiques sont supposées devenir stationnaires. 

Ainsi, dans ce paragraphe, nous appliquons le test ADF à la première série de différences 

transformant des séries temporelles non stationnaires en des séries stationnaires. Nous 

proposons alors un modèle de régression d'équations aux différences probables.  Le 

paragraphe 5, donne l'équation de régression des moindres carrées afin d’identifier les valeurs 

aberrantes avant d'analyser les résidus de la régression utilisée dans le test de Goldfeld-

Quandt (GQ), puis le test statistique spécifique de Durbin Watson dit (DW-d).  

Dans le paragraphe 6, nous appliquons le mécanisme de correction d’erreur EG qui concilie la 

causalité (variance) court terme à la causalité long terme. Une relation finale sans 

hétéroscédasticité est proposée. Ce chapitre se clôture par une conclusion et des perspectives. 

2. Méthodologie 

Considérons une variable dépendante Y et un certain nombre de variables explicatives telles 

que X’s (X1, X2, ..., Xk). Xk  étant la kième variable explicative. Ces variables (k+1) indiqueront 

l’ième observation sur la variable explicative Xk. Afin de déterminer la relation linéaire entre 

les variables, par exemple Y = a0 + a1X1 + ... + ajXj + ... + akXk, la technique de régression 

linéaire des moindres carrés est utilisée. Cette technique fournit une estimation pour chaque 

coefficient de a, donnant une mesure de la qualité de l'ajustement linéaire du coefficient de 
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corrélation R, et fournit des intervalles de confiance pour les prédictions. L'interprétation de R 

dans un modèle de régression multiple est incertaine et cette technique ne peut être utilisée 

que lorsque les observations d'une variable explicative sont indépendantes les unes des autres. 

Cependant, dans cette étude, cette hypothèse d'indépendance n'est pas nécessairement 

vérifiée, en raison des séries temporelles car il existe une relation entre les séries y(t) et y(t-1), 

y(t-2) et ainsi de suite. Il peut donc y avoir un phénomène d'autocorrélation pour les variables 

Xk. 

Dans ce contexte, il est alors nécessaire de vérifier si les séries sont stationnaires. Effectuer 

une régression entre des séries non stationnaires conduit à ce que l’on appelle des résultats 

parasites ou une régression pour la détermination du coefficient de détermination R² ainsi que 

pour les coefficients de régression [133]. Cela peut conduire à conclure à l'existence d'une 

relation entre deux variables, alors qu'en réalité il n'y a pas de relation linéaire entre elles. Les 

régressions impliquant des données de séries temporelles incluent la possibilité d'obtenir des 

résultats faux ou douteux [133] dans le sens où les résultats superficiels semblent être bons 

mais suspects en fait avec un examen plus approfondi. Si les variables sont non stationnaires, 

ce qui est le cas de cette étude, alors les premières différences (ordres à déterminer) doivent 

être étudiées. Si ces premières différences sont stationnaires, la technique de régression 

multiple est utilisée pour déterminer les relations linéaires entre ces premières différences. Un 

avantage de la transformation de la première différence est qu'elle peut rendre stationnaire une 

série temporelle non stationnaire.  

Une combinaison linéaire de variables à un niveau non stationnaire peut devenir stationnaire, 

ce qui est donné par l'équation standard connue sous le nom de méthode d’Engel Granger 

(EG) [136,137]. La mise en évidence d'une telle relation devrait permettre d'améliorer 

l'estimation de la relation linéaire entre les variables en différence qui devrait aussi conduire à 

l'équation finale, d'abord en tenant compte des relations temporelles entre les variables, puis 

en introduisant des variables explicatives. 
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2.1.Test stationnaire de Dickey-Fuller 

Le principe de DF [122] en test stationnaire est basé sur une « hypothèse nulle » (inexistence 

d'une racine unitaire dans un modèle autorégressif). Le test de racine unitaire est expliqué 

dans l'annexe A. Dickey-Fuller ont montré que sous l'hypothèse nulle, si π=0 alors la valeur t 

estimée du coefficient de Xt-1 suit la statistique tau (τ). Cette statistique ou test tau est connu 

sous le nom de test DF qui calcule des valeurs de tau critiques et peut être obtenu sous forme 

de tableau. Le test DF est généralement estimé par trois modèles avec leurs équations 

correspondantes sous trois hypothèses nulles différentes. Cependant, nous devons considérer 

une seule équation de marche aléatoire pour le modèle, car les autres sont principalement 

utilisées par les économistes dans le domaine financier.  

Modèle : Xt est une marche aléatoire, où il n'y a pas de composante constante ou de décalage 

et sans tendance : 

                                  X𝑡 = 𝜌𝑋𝑡−1 + 𝑢𝑡   ∆𝑋𝑡 = 𝜋𝑋𝑡−1 + 𝑢𝑡                                          (48) 

Dans chaque cas, l'hypothèse nulle est donnée pour π=0. C'est-à-dire, qu'il y a une racine 

unitaire et que la série temporelle est non stationnaire. L'hypothèse alternative est que π est 

inférieur à zéro alors la série temporelle est stationnaire. 

Dans ce chapitre, la notation suivante pour différentes hypothèses sera utilisée : 

-Hypothèse H0 : π=0 qui implique ρ=1, la série est non-stationnaire. 

-Hypothèse H1 : π<0 qui implique ρ<1 la série stationnaire. 

Il est extrêmement important de noter que les valeurs critiques du test τ pour tester l'hypothèse 

que π=0 sont différentes pour chacune des trois caractéristiques précédentes du test DF. La 

procédure d'estimation de τ sera expliquée à partir de données expérimentales. Cependant, si 

la valeur absolue calculée de τ statistique est inférieure aux valeurs τ critiques de DF, 

l'hypothèse que π=0 est alors rejetée. Dans ce cas, la série temporelle est alors stationnaire. Si 

le τ calculé est inférieur à la valeur τ critique, l'hypothèse nulle n'est pas rejetée. Dans ce cas, 

la série temporelle est alors non stationnaire. 
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Lors du test DF, les erreurs issues de bruit blanc ut ne sont pas corrélées. Dans le cas de 

l’hypothèse contraire, où les ut sont corrélés, Dickey-Fuller ont développé un test, connu sous 

le nom de test Augmented Dickey-Fuller (ADF), qui est expliqué dans le paragraphe suivant. 

2.2.Test stationnaire de Dickey-Fuller Augmenté 

Pour résoudre les problèmes d'autocorrélation, on utilise le test Augmented Dickey-Fuller 

(ADF), qui est également un test de racine unitaire pour la stationnarité. Ce test est effectué en 

en considérant l'équation ci-dessus intégrant les valeurs décalées de la variable dépendante 

Xt :  

Model (1)’: 𝑋𝑡 = 𝜌𝑋𝑡−1 + ∑ Ѱ𝑗∆𝑋𝑡−𝑗 + 𝑢𝑡
𝑝
𝑗=1   soit  ∆𝑋𝑡 = 𝜋𝑋𝑡−1 + ∑ Ѱ𝑗∆𝑋𝑡−𝑗 + 𝑢𝑡

𝑝
𝑗=1                (49) 

Où ∆𝑋𝑡−1 = (𝑋𝑡−1 − 𝑋𝑡−2), ∆𝑋𝑡−2 = (𝑋𝑡−2 − 𝑋𝑡−3), etc. 

Le nombre de termes différentiels à inclure est déterminé de manière empirique. L'objectif est 

d'inclure un nombre suffisant de termes pour que l'erreur ne soit pas corrélée en série. Dans 

l'ADF, il faut toujours tester si π=0 et si le test ADF suit la même distribution asymptotique 

que la statistique DF, dans ce cas, on peut donc utiliser les mêmes valeurs critiques. 

2.3.Régression fallacieuse 

Considérons un modèle de marche aléatoire donné par l’équation 50a: 

                                                 𝑍𝑡 = 𝑍𝑡−1 + 𝑣  𝑡  𝑒𝑡  𝑋𝑡 = 𝑋𝑡−1 + 𝑢𝑡                                             (50a)  

 

avec le même nombre d'observations générées à partir de vt et ut, et en supposant 

également que les valeurs initiales de Z et X sont nulles. Il est également supposé que ut et 

vt sont mutuellement non corrélés. Supposons que Zt est régressé sur Xt, car les deux 

processus sont non corrélés, le R² de la régression de Z sur X devrait être proche de zéro. 

Par conséquent, il n’existe aucune relation entre les deux variables. Cependant, il peut 
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arriver que la valeur R² soit significative, sans qu’il y ait de relation linéaire entre les 

variables. C'est le phénomène de régression fallacieuse.  

Pour éviter les problèmes de régression fallacieuse pouvant découler [138] de la 

régression d'une série temporelle non stationnaire sur une ou plusieurs séries temporelles 

non stationnaires, nous devons transformer les séries temporelles non stationnaires en 

séries stationnaires. Si une combinaison linéaire de variables non stationnaires est 

stationnaire, on dit que les variables sont cointégrées [138]. Leurs fluctuations sont 

concomitantes. Mais le modèle de régression n'est pas approprié pour mettre en évidence 

les relations linéaires entre les variables non stationnaires, d'autres procédures telles 

qu’Engle & Granger (EG) [139] doivent être utilisées. C’est l’objet du paragraphe suivant.  

2.4.Test d’Engle Granger pour la cointégration  

Une combinaison linéaire de variables non stationnaires peut être stationnaire. Les 

variables sont ensuite cointégrées et leurs variations sont liées. Mais le modèle de 

régression des moindres carrées n'est pas approprié pour mettre en évidence les relations 

linéaires entre les variables non stationnaires. Régresser une série non stationnaire sur une 

série non stationnaire n’a aucun sens puisque la non-stationnarité passe alors dans les 

résidus de la régression. Mais, régresser une série non stationnaire sur une autre série non 

stationnaire ne peut être une bonne idée que s’il existe une combinaison linéaire de ces 

deux séries qui est elle-même stationnaire. On dit alors que les séries sont cointégrées. EG 

ont mis en place des tests de cointégration en trois étapes. Il s'agit du problème de la 

régression fallacieuse, comme indiqué précédemment. 

Première étape : il faut s’assurer que les premières différences des séries Zt et Xt 

correspondantes sont des séries stationnaires. 

Deuxième étape : soit vt le résidu de la régression de Zt par rapport à Xt donné comme 

suit: 

                                                      Z𝑡 = 𝑎𝑋𝑡 + 𝑏 + 𝑦𝑡                                                                 (50b) 
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Si vt est stationnaire, les séries Zt et Xt sont cointégrées, et la relation est généralement 

appelée équilibre à long terme. En pratique, il n’est pas possible de faire un test 

stationnaire sur la série Zt inconnue. Cependant, le test peut être appliqué aux séries 

suivantes : 

  

                                                         v̂𝑡 = 𝑍𝑡 − 𝑎̂𝑋𝑡                                                                (51) 

  

où 𝑎̂ et 𝑏̂ sont déterminés en faisant régresser Zt par rapport à Xt. Les valeurs critiques des 

tests DF et ADF sont ensuite modifiées. 

Troisième étape : modèle de correction d'erreurs (ECM) 

    ∆𝑍𝑡 = 𝛾𝑣𝑡−1 + 𝛽∆𝑋𝑡−1 + 𝛿 + 𝜀𝑡  𝑒𝑡 ∆𝑍𝑡 = 𝛾(𝑍𝑡−1 − 𝑎̂𝑋𝑡−1 − 𝑏̂) + 𝛽∆𝑋𝑡−1 + 𝛿 + 𝜀𝑡 (52) 

Les trois variables de cette équation ∆Zt, 𝑣𝑡−1 et ∆Xt-1 sont stationnaires, et toutes les 

estimations de cette équation sont données par la méthode des moindres carrés. Si  est 

une valeur négative, vt-1 est flexible. Ainsi, lorsque vt-1 est une valeur positive, la valeur de 

Zt a une valeur supérieure à celle à laquelle il convient de donner la relation à long terme : 

Zt-1 > aXt -1+b. Comme  a une valeur négative, l'effet vt-1 sur ∆Zt donne une valeur 

négative et donc Zt < Z t-1  tend à équilibrer la relation à long terme.  

3. Test de distribution de fréquence de rayonnement solaire 

Pour ce qui est le cas de notre modélisation, huit années de données sur l'irradiance solaire 

ont été enregistrées sur la plate-forme GREEN. En raison de similitudes entre les données, 

seules celles d'une année sont utilisées pour cette étude statistique. Si on utilisait 

l’ensemble des données échantillonnées toutes les 10 minutes sur 8 années, alors un temps 

de traitement considérable est nécessaire. 

Ces données d’irradiance à long terme servent à calculer la fonction de densité de 

probabilité de fonction pour différentes heures pour un jour type du mois. La distribution 
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de fréquence de l'ensoleillement solaire de la série d'étude est présentée sous forme 

d'histogramme (voir Figure 38). L'histogramme divise la plage de la série (la distance 

entre les valeurs maximale et minimale) en un certain nombre d'intervalles, et affiche le 

nombre d'observations qui surviennent dans chaque intervalle. L'examen visuel ne semble 

pas identifier de forme fonctionnelle appropriée d'une courbe de distribution de Weibull 

pouvant se superposer au motif de l'histogramme. En effet, cet histogramme ne présente 

pas une distribution normale. Nous procédons donc à un test statistique comme indiqué 

dans le tableau 16. 

 

 

Figure 38. Histogramme du rayonnement solaire. 

Le cadre de test des hypothèses statistiques est le suivant : l'hypothèse nulle H0 est la 

distribution de Weibull, tandis que H1 est la non distribution de Weibull. Le test statistique est 

basé sur le rapport de vraisemblance qui donne le nombre de récurrence où les données sont 

plus susceptibles d'être utilisées dans un modèle que dans l'autre. 
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Tableau 16. Test de distribution empirique du rayonnement solaire. 

Hypothesis Weibull – Sample : 363 – Observation : 363 
Method Value Adj.Value Probability 

Cramer-von Mises 0.159053 0.160722 (0.01 , 0.025) 
Watson 0.157972 0.159630 (0.01 , 0.025) 

Anderson-Darling 1.250903 1.264034 < 0.01 

Ce rapport de vraisemblance est ensuite utilisé pour déterminer la probabilité nommée p-

valeur, ou comparé à une valeur critique pour décider de rejeter ou non l'hypothèse nulle. La 

p-valeur étant inférieure au niveau de signification requis, l'hypothèse nulle est rejetée au 

niveau d’importance indiqué. Mais en même temps, la valeur de z-statistique est très grande 

comparée aux valeurs critiques du test. Par conséquent, l'hypothèse nulle d'une distribution de 

Weibull ne peut être retenue et semble très improbable. 

Tableau 17. Tableau de vraisemblance. 

Parameter Value Std.Error z-statistic 
M 0.000000 - NA 
S 234.2153 8.624198 27.15477 
A 1.500020 0.062977 23.81856 

Log likelihood -2267.794 Mean dependent var 211.5373 
No.of coefficients 2 S.D dependent var 141.4750 

4. De la reconnaissance du motif à l'hypothèse stationnaire 

Les Figure 39 et 40 représentent chacune plus de 363 observations de l'évolution du 

rayonnement solaire (E) et de la puissance (P) pour démontrer l'application du test ADF sur 

les variables (E, P). Avant de passer au modèle ADF, nous représentons le graphique de la 

série d’études afin de procéder à un examen visuel de toute tendance pouvant être importante 

pour notre hypothèse future. Dans les paragraphes suivants, nous vérifions probablement si 

les séries sont stationnaires. 
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Figure 39. Evolution de l'irradiance sur l'année. 

 

 
Figure 40. Evolution de la puissance sur l'année. 
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4.1.Corrélogrammes & Q-Statistiques 

Dans cette partie, les deux hypothèses H0 et H1 sont considérées. 

Nous utiliserons des corrélogrammes ou des statistiques de la boîte de Ljung pour vérifier si la 

variable est stationnaire ou non. Les tableaux 18 à 22 montrent des Figures de 

corrélogrammes d’une série chronologique. Les fonctions d'autocorrélation et 

d'autocorrélation partielle caractérisent le modèle de dépendance temporelle dans la série et 

n'ont de sens que pour les données de série temporelle. Ceci est appliqué aux données de 

rayonnement solaire et est présenté dans le tableau 18. La première colonne est la colonne 

d'autocorrélation représentée par des pointes entre les lignes verticales. L'autocorrélation 

d'une série Z avec un décalage k est estimée selon l'équation suivante : 

  

                                                                   𝜏𝑘 =
∑ (𝑍𝑡 − 𝑍̅)(𝑍𝑡−𝑘 − 𝑍̅)𝑇

𝑡=𝑘+1

∑ (𝑍𝑡 − 𝑍̅)𝑇
𝑡=1

                                              (53) 

 

où 𝑍 est la moyenne d'échantillon de Z. Il s'agit du coefficient de corrélation pour les valeurs 

de la série k à part. Si 1 est différent de zéro, cela signifie que la série est corrélée en série de 

premier ordre. Si k s'éteint plus ou moins géométriquement avec un retard croissant k, alors la 

série obéit à un processus autorégressif d'ordre inférieur (AR). Si k tombe à zéro après un 

petit nombre de décalages, c'est un signe que la série obéit à un processus de moyenne mobile 

d'ordre faible. 

Sous Eviews (logiciel utilisé pour cette étude), les résultats des fonctions d’autocorrélation 

simple (colonne AC) et partielle (PAC) sont fournis avec des corrélogrammes respectifs. Les 

bornes de l’intervalle de confiance sont stylisées par des traits verticaux. Chaque terme qui 

sort de cet intervalle est donc significativement différent de 0 au seuil de 5%, nous pensons 

que le processus n’est pas un bruit blanc et sans doute même un processus non stationnaire. Il 

s'agit par exemple d'un signe parmi d'autres. Dans la colonne AC du tableau 18, les valeurs 

estimées au décalage k, généralement notées 𝜌̂𝑘, diminuent progressivement. Cela signifie que 

les données sont probablement non stationnaires et sont décalées de 1 à 36. 
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L'autocorrélation partielle au décalage k est le coefficient de régression sur Zt –k lorsque Zt  est 

régressé sur une constante et Z t –1, … , Z t–k. Il s'agit d'une corrélation partielle, car elle mesure 

la corrélation de Z valeurs séparées de k périodes après la suppression de la corrélation des 

décalages intermédiaires. Lorsque le schéma d’autocorrélation est celui qui peut être saisi par 

une auto-régression d’ordre inférieur à k, l’autocorrélation partielle au décalage k sera proche 

de zéro, comme indiqué dans la colonne PAC (autocorrélation partielle) du tableau 18. Enfin, 

la dernière valeur de la colonne Q-stat (statistique Q) du tableau 16 est significative à tous les 

décalages, indiquant une corrélation série significative dans les résidus. La dernière valeur de 

la colonne Q-stat, 931.47 est une valeur élevée et la probabilité (p-valeur) correspondante est 

égale à zéro (inférieure à 5%) ce qui signifie que l'hypothèse nulle H0 est rejetée. 

Nous notons que l'équation pour Q-stat est donnée comme suit : 

 

                                                                   𝑄 = 𝑇(𝑇 + 2) ∑

𝜌̂2
𝑘

𝑇 − 𝐾
,                                                               (54)

𝑚

𝑘=1

 

 

où T est le nombre total d'observations et m la longueur du décalage. 
 

 
 

----
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Tableau 18. Série de corrélogrammes de 
rayonnement solaire. 

    

 
 
 
 
 
 
 

Tableau 19. Corrélogramme de première 
différence Série Rayonnement Solaire. 

 

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob 

0.498 0.498 90.872 0.000 1 -0.370 -0.370 50.000 0.000 
0.365 0.155 139.74 0.000 2 -0.119 -0.297 55.185 0.000 
0.355 0.169 186.19 0.000 3 0.066 -0.128 56.780 0.000 
0.278 0.031 214.64 0.000 4 -0.022 -0.100 56.952 0.000 
0.218 0.012 232.26 0.000 5 -0.055 -0.130 58.088 0.000 
0.214 0.051 249.31 0.000 6 -0.032 -0.165 58.478 0.000 
0.244 0.102 271 .53 0.000 7 -0.065 -0.253 60.027 0.000 
0.336 0.202 313.56 0.000 8 0.109 -0.117 64.418 0.000 
0.318 0.073 351.43 0.000 9 0.003 -0.087 64.422 0.000 

10 0.301 0.051 385.46 0.000 10 -0.007 -0.060 64.439 0.000 
11 0.295 0.032 418.28 0.000 11 0.030 -0.033 64.772 0.000 
12 0.259 0.008 443.66 0.000 12 -0.002 -0.034 64.773 0.000 
13 0.225 0.012 462.83 0.000 13 -0.014 -0.033 64.847 0.000 
14 0.205 0.013 478.82 0.000 14 -0013 -0 035 64.909 0.000 
15 0.194 0.012 493.19 0.000 15 -0.056 -0.091 66.097 0.000 
16 0.236 0.066 514.54 0.000 16 0.004 -0.106 66.104 0.000 
17 0.275 0.082 543.41 0.000 17 0.055 -0 039 67.269 0.000 
18 0.260 0.020 569.35 0.000 18 0.008 -0.003 67.292 0.000 
19 0.236 -0.016 590.87 0.000 19 -0 027 -0 037 67.572 0.000 
20 0.244 0.021 613.84 0.000 20 0.020 -0.038 67.722 0.000 
21 0.231 0.020 634.55 0.000 21 0.054 0.032 68.855 0.000 
22 0.166 -0.047 645.20 0.000 22 -0.050 -0 003 69.830 0.000 
23 0.150 -0.011 653.95 0.000 23 -0.100 -0.125 73.751 0.000 
24 0.233 0.110 675.16 0.000 24 0.062 -0.076 75.254 0.000 
25 0.252 0.060 700.12 0.000 1 1 1 1 25 0.039 -0.023 75.863 0.000 
26 0.234 0.012 721 .59 0.000 1 1 26 -0.057 -0.068 77.145 0.000 
27 0.271 0.056 750.56 0.000 1 1 1 1 27 0.025 -0 052 77.382 0.000 
28 0.289 0.044 783.52 0.000 1 1 1 1 28 0.030 -0.044 77.735 0.000 
29 0.271 0.030 812.75 0.000 1 1 1 1 29 0.034 -0.004 78.195 0.000 
30 0.225 -0.004 832.83 0.000 1 1 1 1 30 -0 014 -0.002 78.278 0.000 
31 0.188 -0.013 846.99 0.000 1 1 1 1 31 -0.024 0.008 78.502 0.000 
32 0.177 -0.019 859.57 0.000 1 1 1 1 32 -0.016 -0.012 78.600 0.000 
33 0.181 0.004 872.73 0.000 1 1 1 1 33 -0.006 -0.027 78.616 0.000 
34 0.190 0.019 887.24 0.000 1 1 1 1 34 -0.004 -0.015 78.623 0.000 
35 0.207 0.013 904.53 0.000 1 1 35 -0.039 -0.074 79.225 0.000 
36 0.258 0.065 931.47 0.000 1 1 36 0.023 -0.068 79.433 0.000 
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Tableau 21. Corrélogramme des séries de Puissance. 

 
                                                                    
Tableau 23. Corrélogramme des séries de 
Température. 

 

Tableau 20. Corrélogramme de la 
différence des séries de puissance. 

Tableau 23.Corrélogramme de la différence 

de Température 
Tableau 22. Corrélogramme de la différence 
de Température. 

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob Autocorrel3tion Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob 

1 0.436 0.436 69.564 0.000 C] t 1 -0.403 -0.403 59.385 0.000 
2 0.324 0.166 108.14 0.000 o , 2 -0.103 -0.317 63.277 0.000 
3 0.333 0.181 148.91 0.000 [j t 3 0.069 -0.151 65.034 0.000 
4 0.262 0.052 174.20 0.000 a, 4 -0.026 -0.120 65.292 0.000 
5 0.218 0.034 191.81 0.000 a, 5 -0.021 -0.107 65.458 0.000 
6 0.198 0.031 206.42 0.000 1 1 a, 5 -0.017 -0.120 65.564 0.000 
7 0.196 0.051 220.78 0.000 D t 7 -0.096 -0.248 68.989 0.000 
8 0.302 0.195 254.89 0.000 a, 8 0.115 -0.121 73.900 0.000 
9 0.279 0.077 284.01 0.000 1 1 0 1 9 0.001 -0.088 73.901 0.000 

10 0.257 0.052 308.76 0.000 1 1 ,n, 10 -0 018 -0 064 74 021 0000 
11 0.258 0.036 333.88 0.000 1 1 0 1 11 0.004 -0.071 74.026 0.000 
12 0.255 0.046 358.51 0.000 12 0.053 0.004 75.090 0.000 
13 0.192 -0.027 372.49 0.000 1( 1 13 -0.051 -0.040 76.064 0.000 
14 0.187 0.020 385.78 0.000 1( 1 14 0.002 -0.035 76.066 0.000 
15 0.176 0.012 397.53 0.000 Q 1 15 -0.048 -0.093 76.945 0.000 
16 0.217 0.070 415.48 0.000 0 1 15 0.017 -0.089 77.060 0.000 
17 0.238 0.066 437.19 0.000 0 1 17 0.010 -0.083 77.102 0.000 
18 0.250 0.064 461.17 0.000 1(1 18 0.032 -0.019 77.503 0.000 
19 0.224 -0.001 480.53 0.000 1( 1 19 -0.020 -0.022 77.659 0.000 

20 0.224 0.007 499.96 0.000 ~ 1 20 -0.019 -0.078 77.795 0.000 

21 0.245 0.062 523.21 0.000 111 21 0.097 0.050 81.468 0.000 

22 0.157 -0.065 532.82 0.000 111 22 -0.073 -0.015 83.513 0.000 

23 0.151 0.002 541.73 0.000 D t 23 -0.096 -0.144 87.106 0.000 
o, 24 0.098 -0.073 90.821 0.000 24 0.251 0.129 566.39 0.000 
111 25 0.014 -0.013 90.902 0.000 25 0.239 0.055 588.73 0.000 
1 ~ 1 25 -0.046 -0.047 91.749 0.000 26 0.212 -0.001 606.42 0.000 
0 1 27 -0.003 -0.075 91.753 0.000 27 0.238 0.034 628.74 0.000 
1( 1 28 0.042 -0.026 92.439 0.000 28 0.272 0.067 657.92 0.000 

29 0.031 0.001 92.823 0.000 29 0.254 0.014 683.42 0.000 
1 1 30 -0.012 0.006 92.880 0.000 30 0.204 -0.009 700.05 0.000 

1 1 111 31 -0.016 0.043 92.984 0.000 31 0.165 -0.019 710.98 0.000 
111 32 -0.022 0.008 93.175 0.000 

32 0.146 -0.053 719.49 0.000 
1 1 1 1 33 0.010 -0.007 93.216 0.000 

33 0.150 -0.015 728.53 0.000 1 1 111 34 -0.007 0.01 1 93.238 0.000 
34 0.142 0.000 736.59 0.000 1 1 1 ~ 1 35 -0.053 -0.052 94.361 0.000 
35 0.145 -0.011 745.10 0.000 o, 35 0.008 -0.096 94.385 0.000 
36 0.204 0.046 761 .95 0.000 

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob 
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob 

1 -0 .259 -0.259 24.481 0.000 
0 .828 0.828 251 .12 0.000 2 -0.076 -0.154 26.603 0.000 

2 0 .742 0.178 453.14 0.000 3 -0.027 -0.098 26.863 0.000 
3 0.686 0.110 626.37 0.000 4 -0 .055 -0.113 27.962 0.000 
4 0636 0049 77575 0000 5 -0.108 -0.192 32.266 0.000 
5 0 .598 0.052 908.22 0.000 6 -0 .036 -0.179 32.746 0.000 
6 0.596 0.139 1040.2 0.000 7 -0 .032 -0.188 33.124 0.000 
7 0 .606 0.130 1176.8 0.000 8 0 .104 -0.045 37.158 0.000 
8 0.626 0.141 1323.0 0.000 9 0 .014 -0.052 37.235 0.000 
9 0.612 -0.000 1463.2 0.000 10 -0.002 -0.070 37.236 0.000 

10 0 .600 0.028 1598.1 0.000 11 0 .032 -0.036 37.619 0.000 
11 0 .594 0.056 1730.7 0.000 12 0 .028 0.005 37.915 0.000 
12 0.577 0.022 1856.4 0.000 13 -0.070 -0.056 39.778 0.000 
13 0 .549 -0.019 1970.4 0.000 14 -0 .048 -0.087 40.646 0.000 
14 0 .545 0.051 2083.3 0.000 15 -0.021 -0.091 40.815 0.000 
15 0 .552 0.065 2199.4 0.000 16 -0 .002 -0.090 40.817 0.001 
16 0 .563 0.064 2320.3 0.000 17 0 058 -0.015 42 123 0.001 
17 0.574 0.063 2446.4 0.000 18 0.005 -0.034 42.132 0.001 
18 0 .568 -0.005 2570 .5 0.000 19 0.061 0.020 43.553 0.001 
19 0.560 0.005 2691 .3 0.000 20 0.011 0.008 43.599 0.002 
20 0 .537 -0.032 2802.6 0.000 21 -0 .012 0.014 43.651 0.003 
21 0 .512 -0.013 2904.1 0.000 22 -0.043 -0.009 44 .365 0.003 
22 0.494 -0.008 2998.7 0.000 23 -0 .102 -0.116 48.425 0.001 
23 0.488 0.015 3091 .6 0.000 24 0 .019 -0.055 48.572 0.002 
24 0 .513 0.109 3194.3 0.000 25 0 .031 -0.020 48.940 0.003 
25 0 .525 0.027 3302.3 0.000 26 -0 .001 -0.030 48.940 0.004 
26 0 .532 0.019 3413.5 0.000 27 -0.007 -0.080 48.957 0.006 
27 0.540 0.029 3528.2 0.000 28 0 .084 -0.008 51.720 0.004 
28 0 .555 0.084 3650.2 0.000 29 0 .025 0.01 1 51.960 0.006 
29 0 .537 -0.022 3764.5 0.000 30 0 .000 0.029 51.960 0.008 
30 0.516 -0.016 3870.3 0.000 31 -0 .051 -0.009 52.990 0.008 
31 0 .488 -0.051 3965.5 0.000 32 -0.041 -0.043 53.663 0.0 10 
32 0 .480 0.005 4057.6 0.000 33 0 .049 0.051 54.621 0.0 10 
33 0.483 0.041 4151 .2 0.000 34 -0 .068 -0.024 56.487 0.009 
34 0.470 -0.045 4240.3 0.000 

35 -0.030 -0.050 56.856 0.0 11 
35 0.484 0.045 4335.1 0.000 

36 0.055 -0.034 58.085 0.0 11 36 0 .503 0.037 4437.7 0.000 
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Le test de stationnarité de la série de rayonnement solaire semble être une donnée non 

stationnaire. Il est donc impossible d'utiliser les techniques de régression courantes 

comme la méthode des moindres carrés. Toutefois, la technique ADF peut être appliquée. 

La décroissance linéaire lente des coefficients AC dans le tableau 18 peut être observée, 

ce qui indique la nécessité de passer à l’étape de différence. Un avantage de la 

transformation à la première différence est qu’elle peut rendre une série temporelle non 

stationnaire en stationnaire. Le corrélogramme de la première différence de rayonnement 

solaire est donné dans le tableau 19. Les autocorrélations à différents décalages se situent 

autour de zéro, correspondant à l’image du corrélogramme d’une série temporelle 

stationnaire. 

Nous avons répété la procédure pour les données de puissance et de température. Les 

tableaux 20 et 22 montrent chaque corrélogramme des séries de puissance et de 

température avec le corrélogramme correspondant de la première série de différences 

donnée dans les tableaux 21 et 23. Ces corrélogrammes montrent des similitudes avec les 

séries de rayonnement solaire. L'hypothèse nulle est donc rejetée et toutes les séries sont 

non stationnaires au niveau, sauf pour la première série de différences. Les tests (DF) 

permettent de mettre en évidence le caractère stationnaire ou non d’un chronique par la 

détermination d’une tendance déterministe ou stochastique. L'ADF est discuté dans le 

paragraphe suivant pour déterminer la forme fonctionnelle du modèle de régression.  

4.2.Test de Dickey Fuller Augmenté pour le rayonnement solaire 

Pour résoudre le problème de l’autocorrélation, la méthode de Dickey–Fuller (ADF) 

augmenté est appliquée pour tester l’hypothèse nulle de la présence d’une racine unitaire 

dans une série chronologique. L’essai est appliqué aux séries de rayonnement solaire (E), 

de puissance produite (P) et de température (T), avec les hypothèses H0 et H1. 

Les résultats du test ADF sont divisés en deux tableaux distincts. La première partie 

affiche le résultat du test de la racine unitaire et fournit des informations sur la forme du 

test (le type de test, les variables exogènes et la longueur du décalage utilisé). Elle 

contient aussi le résultat du test et les valeurs critiques associées telles que la probabilité 

p-valeur. La deuxième partie du résultat montre l'équation de test intermédiaire calculée 
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pour déterminer la statistique ADF. Dans ce paragraphe, le test de racine unitaire est 

appliqué au rayonnement solaire et les résultats sont expliqués. Dans les paragraphes 

suivants, la même procédure est ensuite appliquée aux séries de puissance et de 

température. La première partie du test de l'ADF est donnée dans le tableau 24, où 

l'estimation non exogène du test n'inclut pas de tendance constante et linéaire dans la 

régression du test et de la variable E qui est décalée d’une période, comme l'indique le 

corrélogramme du tableau 18.  La valeur absolue de statistique ADF dans le tableau 24 

est -0.778035 et la p-valeur unilatérale associée est 0.3786 pour un nombre d'observations 

spécifié dans le tableau 25. En outre, les valeurs critiques aux niveaux de 1%, 5% et 10% 

sont également rapportées. Nous remarquons ici que la valeur absolue de t-statistique est 

inférieure aux valeurs critiques, et qu'une valeur supérieure à la p-valeur associée n'est 

pas significative mais supérieure à 5%, de sorte que nous ne rejetons pas l'hypothèse 

nulle aux tailles de test conventionnelles. 

La deuxième partie du résultat est affichée dans le tableau 25 et montre l'équation de test 

intermédiaire qui a été utilisée pour calculer la statistique ADF sur 363 observations. La 

variable dépendante est D (E) qui est régressée à la première différence. 

 
Tableau 24. Test de rayonnement solaire. 

Null Hypothesis: E has a unit root 
Exogenous: None 
Lag length: 8 (Automatic-based on SIC, maxlag = 16) 
 t-Statistic Prob.* 
Augmented Dickey-Fuller test statistic -0.778035 0.3786 
Test critical values  

1% level 
5% level 
10% level 

 
-2.571511 
-1.941721 
-1.616099 

 
 

 

Tableau 25. Deuxième résultat de l'équation solaire ADF. 

Augmented Dickey-Fuller Test Equation 
Dependent Variable: D(E) 
Method: Least Squares 
Sample (adjusted): 363 
Included observations : 354 after adjustments 

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. 
E(-1) -0.021473 0.027599 -0.778035 0.4371 

D(E(-1)) -0.632395 0.058947 -10.72823 0.0000 
D(E(-2)) -0.525921 0.064797 -8.116418 0.0000 
D(E(-3)) -0.354483 0.067566 -5.246454 0.0000 
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D(E(-4)) -0.328680 0.067350 -4.880199 0.0000 
D(E(-5)) -0.366181 0.066697 -5.490251 0.0000 
D(E(-6)) -0.374641 0.066079 -5.669598 0.0000 
D(E(-7)) -0.337516 0.062371 -5.411434 0.0000 
D(E(-8)) -0.124641 0.054153 -2.301633 0.0220 

 
R-squared 0.335576 

 

Mean dependent var -0.290650 
Adjusted R-squared 0.320169 S.D. dependent var 142.5432 
S.E. of regression 117.5296 Akaike info criterion 12.39635 
Sum squared resid 4765554 Schwarz criterion 12.49472 

Log likelihood -2185.154 Hannan-Quinn criter. 12.43549 
Durbin-Watson stat 2.028671  

Dans le tableau 25, la colonne intitulée « coefficient » décrit les coefficients ou 

estimations, et ne doit pas être considérée comme étant déterministe. C’est une sorte 

d’indication sur la précision variable. La variable D (E) est retardée jusqu’à 8, et est 

définie comme D(E(-1)),… D(E(-8)) avec les valeurs de coefficient correspondantes ainsi 

que l’erreur standard (Std error), t-statistique et p-valeurs (probabilité). La valeur 

statistique absolue t associée à E(-1), soit 0.778035, est définie comme le rapport 

coefficient à erreur standard: 

𝐶𝑜𝑒𝑓𝑓𝑖𝑐𝑖𝑒𝑛𝑡 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒

𝑆𝑡𝑑. 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒
=

𝑚̂

𝜎̂𝑚
=

−0.021473

0.027599
= −0.778035 

La valeur t-statistique de la valeur du coefficient doit être comparée aux valeurs critiques 

des tableaux par Dickey-Fuller. Cette valeur est inférieure à celle indiquée dans le tableau 

15, c’est à dire 2.58, 1.95, 1.61 pour les seuils correspondant respectivement à 1%, 5% et 

10%. Cette comparaison indique que la série de rayonnement solaire n’est pas 

stationnaire. Dans ce test, nous avons ignoré la valeur de probabilité du tableau 25, car le 

coefficient de E (-1) n’est pas distribué. C’est-à-dire, qu’il ne suit pas la distribution « 

Student ». La valeur t-statistique et la valeur de probabilité correspondante du premier 

terme décalé étant très significatives, nous pouvons considérer que nous n’avons pas 

commis d’erreurs lors d’une analyse antérieure en considérant cette variable. Dans les 

paragraphes suivants, seuls les résultats de la première partie du test ADF correspondant 

à la puissance et aux données de température sont présentés. Les secondes parties 

présentent des caractéristiques similaires à la première différence décalée à différents 

niveaux, par rapport à la seconde partie du test ADF à rayonnement solaire. 
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4.3.Test de Dickey Fuller Augmenté pour la puissance et la 
Température 

Le test ADF est appliqué à la puissance variable (P) et à la température (T). Les 

premières parties sont données dans les tableaux 26 et 27. L'examen de ces tableaux 

révèle que la valeur p observée pour chaque cas donné est respectivement 0.3459 et 

0.6907. Ces valeurs ne sont pas significatives car il s'agit de valeurs très élevées 

comparées à la valeur correspondant à 5%. De plus, la valeur t-stat de la puissance 

variable (P) égale à -0.853089 est également supérieure à toutes les valeurs critiques. La 

valeur t du coefficient de température est 0.026823, et est supérieure à la valeur de τ 

critique même à 10% de -1,616101. Ainsi, la prise en compte d'une éventuelle 

autocorrélation dans le terme d'erreurs montre que les séries de puissance et de 

température sont non stationnaires. Cependant, pour les deux variables dépendantes D(P) 

et D(T), en première différence et décalée d’une période montre des valeurs de 

caractéristiques significatives d'une série stationnaire. 

 
Tableau 26. Première partie test de la puissance produite. 

Null Hypothesis: P has a unit root 
Exogenous: None 
Lag length: 8 (Automatic-based on SIC, maxlag = 16) 
 t-Statistic Prob.* 
Augmented Dickey-Fuller test statistic -0.853089  0.3459 
Test critical values:  

1% level 
5% level 
10% level 

 
-2.571511 
-1.941721 
-1.616099 

 

 

Tableau 27. Première partie test de la température. 

Null Hypothesis: T has a unit root 
Exogenous: None 
Lag length: 7 (Automatic-based on SIC, maxlag = 16) 
 t-Statistic Prob.* 
Augmented Dickey-Fuller test statistic 0.026823  0.6907 
Test critical values:  

1% level 
5% level 
10% level 

 
-2.571492 
-1.941719 
-1.616101 
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4.4.Discussion 

Nous pouvons déduire de chaque test ADF que les variables rayonnement solaire (E), 

puissance (P) et température (T) se comportent de la même manière. Chaque valeur 

absolue de t-statistique correspondante est inférieure aux valeurs critiques absolues. 

Chaque série a une racine unitaire et est donc une série non stationnaire. L'hypothèse 

nulle n'est pas rejetée. Le test ADF construit une correction paramétrique pour la 

corrélation d'ordre supérieur en supposant que la série suit un processus d'auto-régression 

AR(p), en ajoutant p termes de différence décalés de la variable dépendante D(X), X = E, 

P, T. La correction paramétrique est basée sur le critère d’Akaike Schwarz (détermination 

du nombre de périodes décalées p) qui permet d’apporter des corrections aux problèmes 

d’autocorrélation des résidus ou d’hétéroscédasticité. En effet, le nombre de périodes ou 

retards doit être choisi pour éliminer l’autocorrélation des erreurs. Le tes d’Akaike 

Schwarz permet de déterminer la bonne valeur de p.  Les p-valeurs correspondantes de la 

colonne de probabilité semblent significatives et la valeur de probabilité zéro indique 

fortement la présence d'une corrélation en série pour les termes différentiels. Le 

paragraphe suivant concerne le test ADF appliqué aux séries de différences. 

4.5.Test ADF pour les séries de différence du rayonnement solaire, de 
la puissance et de la température 

Pour éviter le problème de régression fallacieuse pouvant résulter de la régression d'une 

série temporelle non stationnaire sur une ou plusieurs séries temporelles non 

stationnaires, nous devons transformer les séries temporelles non stationnaires en séries 

stationnaires. Si une série temporelle a une racine unitaire, les premières différences de 

cette série temporelle peuvent être stationnaires. Par conséquent, la solution ici est de 

prendre les premières différences de la série chronologique. L'opérateur « D » est utilisé 

pour spécifier les différences de séries. Pour spécifier la première différenciation, nous 

incluons simplement le nom de la série entre parenthèses après « D » avec le décalage 

correspondant. Le nombre de termes de différence décalés à inclure est souvent déterminé 

de manière empirique (méthode d’Akaike Schwarz). L’idée est d’inclure suffisamment de 

termes pour que le terme d’erreurs de bruit blanc ne soit pas corrélé en série. Les 

différents tableaux suivants résument le test ADF respectivement D(E), D(P) et D(T). 
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Tableau 28. Première partie différence Rayonnement solaire E. 

Null Hypothesis: D(E) has a unit root 
Exogenous: None 
Lag length: 7 (Automatic-based on SIC, maxlag = 16) 
 t-Statistic Prob.* 
Augmented Dickey-Fuller test statistic -12.22837 0.0000 
Test critical values:  

1% level 
5% level 
10% level 

 
-2.571511 
-1.941721 
-1.616099 

 
0 

 

Tableau 29. Deuxième partie différence Rayonnement solaire E. 

Augmented Dickey-Fuller Test Equation 
Dependent Variable: D(E,2) 
Method: Least Squares 
Sample (adjusted): 363 
Included observations: 354 after adjustments 

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.(p) 
         D(E(-1)) -4.145076 0.338972 -12.22837 0.0000 

D(E(-1),2) 2.492967 0.311017 8.015532 0.0000 
D(E(-2),2) 1.949729 0.275106 7.087194 0.0000 
D(E(-3),2) 1.579856 0.234643 6.733011 0.0000 
D(E(-4),2) 1.237359 0.192906 6.414317 0.0000 
D(E(-5),2) 0.859116 0.149072 5.763101 0.0000 
D(E(-6),2) 0.474450 0.101222 4.687212 0.0000 
D(E(-7),2) 0.129271 0.053794 2.403044 0.0168 

 
R-squared 0.758759 

 

Mean dependent var -0.900650 
Adjusted R-squared 0.753878 S.D. dependent var 236.7688 
S.E. of regression 117.4625 Akaike info criterion 12.39246 
Sum squared resid 4773916. Schwarz criterion 12.47990 

Log likelihood -2185.465 Hannan-Quinn criter. 12.42725 
Durbin-Watson stat 2.029534  

 

Tableau 30. Première partie différence de puissance P. 

Null Hypothesis: D(P) has a unit root 
Exogenous: None 
Lag length: 7 (Automatic-based on SIC, maxlag = 16) 
 t-Statistic Prob.* 
Augmented Dickey-Fuller test statistic -11.94094 0.0000 
Test critical values:  

1% level 
5% level 
10% level 

 
-2.571511 
-1.941721 
-1.616099 
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Tableau 31. Deuxième partie différence puissance P. 

Augmented Dickey-Fuller Test Equation 
Dependent Variable: D(P,2) 
Method: Least Squares 
Sample (adjusted): 363 
Included observations : 354 after adjustments 

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.(p) 
         D(P(-1)) -4.180569 0.350104 -11.94094 0.0000 

D(P(-1),2) 2.485848 0.322996 7.696217 0.0000 
D(P(-2),2) 1.913624 0.287170 6.663734 0.0000 
D(P(-3),2) 1.520943 0.245454 6.196456 0.0000 
D(P(-4),2) 1.173274 0.200966 5.838171 0.0000 
D(P(-5),2) 0.825676 0.153610 5.375135 0.0000 
D(P(-6),2) 0.473497 0.102714 4.609866 0.0000 
D(P(-7),2) 0.130279 0.053457 2.437092 0.0153 

 
R-squared 0.771759 

 

Mean dependent var -0.776130 
Adjusted R-squared 0.767142 S.D. dependent var 244.2301 
S.E. of regression 117.8542 Akaike info criterion 12.39911 
Sum squared resid 4805807. Schwarz criterion 12.48656 

Log likelihood -2186.643 Hannan-Quinn criter. 12.43390 
Durbin-Watson stat 2.030333  

 

Tableau 32. Première partie Différence température. 

Null Hypothesis: D(T) has a unit root 
Exogenous: None 
Lag length: 6 (Automatic-based on SIC, maxlag = 16) 
 t-Statistic Prob.* 
Augmented Dickey-Fuller test statistic -12,65040 0,0000 
Test critical values:  

1% level 
5% level 
10% level 

-2,571492 
-1,941719 
-1,616101 
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Tableau 33. Deuxième partie Différence température. 

Augmented Dickey-Fuller Test Equation 
Dependent Variable: D(T,2) 
Method: Least Squares 
Sample (adjusted): 363 
Included observations: 355 after adjustments 

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.(p) 
         D(T(-1)) -3.008537 0.237822 -12.65040 0.0000 

D(T(-1),2) 1.586498 0.212953 7.449987 0.0000 
D(T(-2),2) 1.277163 0.184085 6.937888 0.0000 
D(T(-3),2) 1.034846 0.154899 6.680788 0.0000 
D(T(-4),2) 0.775918 0.124396 6.237495 0.0000 
D(T(-5),2) 0.461461 0.090939 5.074374 0.0000 
D(T(-6),2) 0.196362 0.053325 3.682370 0.0003 
D(T(-7),2) -3.008537 0.237822 -12.65040 0.0000 

 
R-squared 0.685290 

 

Mean dependent var -0.021634 
Adjusted R-squared 0.679864 S.D. dependent var 10.50881 
S.E. of regression 5.945947 Akaike info criterion 6.422818 
Sum squared resid 12303.29 Schwarz criterion 6.499170 

Log likelihood -1133.050 Hannan-Quinn criter. 6.453193 
Durbin-Watson stat 2.019151  

 

Pour chaque variable dépendante, les valeurs t-statistiques absolues correspondantes de 

chaque tableau partiel sont significatives, ainsi que chaque valeur de probabilité 

correspondante inférieure à 5% (en fait toutes égales à 0). De plus, ces valeurs de t-

statistiques sont supérieures aux valeurs critiques de l’ADF, comme indiqué dans chaque 

tableau de la première partie. Les séries chronologiques des variables P, E, T ne sont pas 

des séries stationnaires. Cependant, la première différence donne des séries stationnaires. 

On peut donc utiliser le test de régression entre les 3 variables en différence. Ceci est 

discuté dans le paragraphe suivant. 

5. Équation de régression différentielle 

Nous avons estimé la régression car chaque variable est stationnaire en différence. Le 

tableau 34 représente la différence de régression lorsque les variables explicatives E et 

T sont utilisés, incluant la constante C. La variable dépendante est pour 363 échantillons 

et 362 observations incluses après ajustements. On déduit d’abord du tableau 34 
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l’équation de régression attendue en fonction du coefficient explicatif correspondant 

comme suit. 

                                       ∆𝑃 = 0.969 ∆𝐸 + 0.500 ∆𝑇 − 0.010                                                     (55) 

 

Tableau 34. Les données de différence de régression. 

Augmented Dickey-Fuller Test Equation 
Dependent Variable: DELTA P  
Method: Least Squares 
Sample (adjusted): 363 
Included observations: 362 after adjustments 

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.(p) 
DELTA E 0.969868 0.027980 34.66231 0.0000 
DELTA T 0.500517 0.603774 0.828980 0.4077 

C -0.010523 1.778432 -0.005917 0.9953 
 

R-squared 0.945447 

 

Mean dependent var 0.284254 
Adjusted R-squared 0.945143 S.D. dependent var 144.4618 
S.E. of regression 33.83531 Akaike info criterion 9.889140 
Sum squared resid 410993.4 Schwarz criterion 9.921391 

Log likelihood -1786.934 Hannan-Quinn criter. 9.901961 
F-statistic 3110.855 Durbin-Watson stat 2.799248 

Prob(F-Statistic) 0.000000  

 

Il est courant d’utiliser les valeurs p du coefficient pour décider d’inclure ou non des 

variables dans le modèle final. Cependant, la valeur de la probabilité p correspondante de 

T et le terme constant C ne sont pas statistiquement significatifs car leurs valeurs p 

correspondantes (0.4077, 0.9953) sont supérieures au seuil de signification habituel de 

1%, 5%, 10% et peuvent être supprimées. Alors que la valeur t-statistique de E est très 

significative ainsi que la probabilité correspondante inférieure à 5%, on s’attend à une 

bonne régression entre P et E. 

La régression globale ajustée telle que mesurée par la valeur de R² est supérieure à 94%, 

ce qui indique un ajustement très serré. Évidemment, nous allons nous concentrer sur le 

R², ce qui suggère que l’irradiance solaire à elle seule peut expliquer près de 95% de la 

variation de la production d’énergie et n’aura qu’un impact de 1% sur la puissance 

variable P. La valeur p donnée juste en dessous de la statistique F dans le tableau 34, 

notée Prob (statistique), est d’un niveau de signification marginale du test F. Si la valeur 
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p est inférieure au seuil de signification de 5%, l'hypothèse selon laquelle tous les 

coefficients des pentes sont égaux à zéro est rejetée. 

Par exemple, dans le tableau 34, la valeur de p est nulle pour E. Notez que le test F est un 

test conjoint tel que, même si toutes les valeurs de t-statistiques sont non significatives, la 

valeur F-statistique peut être très significative. Ainsi, nous pouvons proposer l'équation 

d'estimation apparente en utilisant les moindres carrés donnés par l'équation 56. 

                                                               ∆𝑃 = 0.969 ∆𝐸                                                                   (56) 

L'équation de régression proposée n'est toujours pas satisfaisante car d'autres données du 

tableau semblent indiquer une différence entre la valeur prédite (basée sur l'équation de 

régression) et la valeur observée réelle. Ceci est discuté dans le paragraphe suivant. 

5.1.Valeurs aberrantes et analyse des résidus de la régression 

Il se peut que la valeur d’une observation diffère grandement des autres valeurs de la 

même variable ou anormalement différente de la distribution d’une variable. On dira qu’il 

s’agit d’un « outlier » (valeur aberrante). Ils peuvent représenter des informations 

importantes sur la relation entre les variables. Une régression robuste pourrait être une 

bonne stratégie car il s’agit d’un compromis entre exclure entièrement ces points de 

l’analyse, ou inclure tous les points de données et les traiter de manière égale dans la 

régression par la méthode des moindres carrés ordinaires. En régression linéaire, une 

valeur aberrante est une observation avec un résidu important. 

La Figure 41 représente le graphique des résidus où la courbe bleue correspond aux 

résidus de la régression fournie par un tableau des résidus. Les deux lignes pointillées de 

couleur noire représentent l’intervalle de confiance. Les courbes verte et rouge sont 

respectivement les courbes réelles ou réelles et ajustées de la puissance délivrée par 

rapport au nombre d'observations. Nous voyons que la régression semble aller plutôt bien 

du point de vue de la prévision de l'évolution de la production de la puissance. 

Cependant, le graphique des résidus montre que 4 valeurs aberrantes apparaissent et 

auront des conséquences sur le modèle de régression. Les 4 valeurs aberrantes 

apparaissent entre les points d’observations 220 et 221 avec une amplitude de 100 et deux 

autres entre 357 et 358 ayant une amplitude de 170. 
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Figure 41. Graphique des courbes réelles et ajustées et des résidus. 

Compte tenu de l'existence de valeurs aberrantes, nous réestimons la régression sans 

ces 4 points, comme indiqué dans le tableau 35, avec la courbe résiduelle correspondante 

de P, illustrée à la Figure 42.  

 

Tableau 35. Données de différence de régression sans valeurs aberrantes. 

Augmented Dickey-Fuller Test Equation 
Dependent Variable: DELTA P  
Method: Least Squares 
Sample (adjusted): 359 
Included observations: 358 after adjustments 

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. 
 C 0.024771 1.338098 0.018512 0.9852 

DELTA E 0.996329 0.021519 46.29970 0.0000 
DELTA T -0.389609 0.461854 -0.843577 0.3995 

 
R-squared 0.967559 

 

Mean dependent Var 0.949972 
Adjusted R-squared 0.967376 S.D dependent Var 140.1690 
S.E. of regression 25.31743 Akaike Info criterion 9.309208 
Sum squared resid 227545.1 Schwarz criterion 9.341726 

Log likelihood -1663.348 Hannan-Quinn crit. 9.322140 
F-statistic 5293.958 Durbin-Watson stat 2.732836 

Prob(F-Statistic) 0.000000  
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Figure 42. Le graphe résiduel de ∆P. 

 

D'après le graphe résiduel de P de la Figure 42, on peut voir qu'il n'y a aucun résidu 

parasite. Cependant, on peut soupçonner un problème d'hétéroscédasticité, c'est-à-dire, 

une variance des valeurs résiduelles évoluant avec le niveau des variables. Ceci est 

discuté dans le paragraphe suivant. 

5.2.Hétéroscédasticité et Autocorrélation 

Lors de l’utilisation de techniques statistiques telles que la méthode des moindres carrés 

ordinaire (MCO), plusieurs hypothèses sont généralement formulées. Dans un modèle de 

régression linéaire dans lequel les erreurs ont une espérance nulle, les séries sont non 

corrélées tout en ayant des variances égales. Ainsi, le meilleur estimateur linéaire non 

biaisé (Best Linear Unbiaisal Estimator-BLUE) des coefficients est donné par l'estimateur 

MCO. Si la variance du terme d'erreurs εi n'est pas la même pour toutes les observations 

i=1,...,n, alors les perturbations sont dites hétéroscédastiques. L'hétéroscédasticité a 

tendance à produire des valeurs de p plus petites qu'elles ne devraient l'être. Cet effet est 

dû au fait que l'hétéroscédasticité augmente la variance des estimations du coefficient. La 

procédure MCO ne détecte pas cette augmentation. En conséquence, la méthode des 
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moindres carrés ordinaire calcule les valeurs t et F en utilisant une quantité de variance 

sous-estimée. Ce problème peut conduire à conclure qu'un terme du modèle est 

statistiquement significatif alors qu'il ne l'est pas car les coefficients sont biaisés. Dans 

notre cas, comme le test t de chaque coefficient examine les termes individuellement, le 

test t de E du tableau 35 est supérieur à celui du tableau 34. La valeur F étant très 

significative dans le tableau 35. Le test F global est donc significatif, et la valeur du 

coefficient de détermination R² a été améliorée de sorte que la corrélation entre le modèle 

et la variable dépendante est statistiquement significative. Nous avons ainsi identifié la 

seule variable explicative significative qui est E avec perturbation hétéroscédastique. 

Par conséquent, le type d'hétéroscédasticité doit être identifié. Dans le paragraphe 

suivant, nous proposons des études plus approfondies afin de proposer une équation de 

régression plus proche des conditions expérimentales réelles. 

Le graphique correspondant de la première différence de puissance P par rapport à la 

première différence d’éclairement énergétique solaire E est illustré en Figure 43. 

Cependant, certaines valeurs dispersées ne correspondent pas à la droite de régression 

bien que le terme constant ait été supprimé. De plus, P ne passe pas par zéro, ce qui 

montre qu’une analyse plus approfondie doit être menée. Avant l’étude approfondie, on 

présente sur le tableau 36 les données par rapport une régression entre ∆P et ∆E. 
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Figure 43. Relation entre ∆P et ∆E. 

 

Tableau 36. Données de différence de régression finale. 

Augmented Dickey-Fuller Test Equation 
Dependent Variable: DELTA P  
Method: Least Squares 
Sample (adjusted): 359 
Included observations: 358 after adjustments 

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. 
DELTA G 0.980052 0.009507 103.0827 0.0000 

 
S.E of regression 25.27172 

 

Akaike Info criterion 9.300038 
Sum squared resid 228001.5 Schwarz criterion 9.310878 
Log Likelihood -1663.707 Hannan-Quinn crit. 9.304349 
F-statistic 10595.79 Durbin-Watson stat 2.722380 
Prob(F-Statistic) 0.0000 Mean dependent Var 0.949972 

 

6. Méthode Goldfeld Quandt (GQ) 

La courbe bleue de la Figure 44 est le résidu de P sans valeur aberrante qui oscille 

dans une plage de valeurs acceptables. Cette plage est également connue comme 

l'intervalle de confiance et est représentée par les lignes noires en pointillés. La méthode 

GQ montre que le terme d'erreur ne peut pas satisfaire les hypothèses de la méthode des 
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moindres carrées ordinaire et peut être lui-même hétéroscédastique. Le problème est 

détectable sur le tableau 36 par rapport à la valeur de Durbin Watson qui est supérieure à 

2. 

 

Figure 44. Le graphe résiduel de ∆P sans points aberrants. 

 

Le test de GolfFeld Quandt est valable si l’une des variables est la cause de 

l’hétéroscédasticité et que le nombre d’observations est important. Il se compose de trois 

étapes : 

Etape 1 : Ordonner les observations en fonction des valeurs croissantes ou décroissantes 

de la variable à expliquer ou bien de la variable explicative soupçonnée d’être la source 

de l’hétéroscédasticité. Nous avons effectué cette ordonnance sous Eviews. 

Etape 2 : Omettre C observations centrales, c’est-à-dire nous avons choisi arbitrairement 

C observations situées au centre de l’échantillon. Ces C observations sont exclues de 

l’analyse. La valeur de C doit être approximativement égale au quart du nombre 

d’observations totales (soit 1/3 et 1/5 des données). Dans notre cas, la valeur de C est de 

l’ordre de 99. 
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Etape 3 : Régressions sur les deux sous-échantillons et estimations séparées des MCO sur 

les deux sous-échantillons. 

Les deux premières étapes sont réalisées dans Eviews et l’étape 3 est donnée comme 

suit :  

Première échantillon :                        ∆Pj = 0,9787∆E + ej 

Deuxième échantillon :                            ∆Pj = 0,9804∆E + ej 

Le MCO du premier échantillon est noté MSRmin  (Mean Square Residual) et celui du 

deuxième est noté MSRmax. On détermine le rapport : 

                                                                   𝐹 =
𝑀𝑆𝑅𝑚𝑎𝑥

𝑀𝑆𝑅𝑚𝑖𝑛
                                                           (57) 

Suivant les valeurs de MSRmin  du tableau 37 et MSRmax  du tableau 38, nous déterminons 

la valeur de F, soit F= 1.17. La valeur de F suit la loi de Fisher et notre valeur de F est 

inférieure à la valeur de référence de F à 5% (3,18). L’hypothèse hétéroscédastique est 

rejetée.  

 

Tableau 37. Régression basée sur les 100 premières observations. 

Dependent Variable: DELTA P  
Method: Least Squares 
Sample: 260 359 
Included observations: 100 

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. 
DELTA E 0.978710 0.015881 61.62793 0.0000 

 
S.E of regression 29.54568 

 

Akaike Info criterion 9.619702 
Sum squared resid 86421.76 Schwarz criterion 9.645753 
Log Likelihood -479.9851 Hannan-Quinn crit. 9.630245 
Durbin-Watson stat 1.754791 S.D dependent var 72.19141 
Mean dependent var 169.8802   
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Tableau 38. Régression basée sur les 100 dernières observations. 

Dependent Variable: DELTA P  
Method: Least Squares 
Sample: 260 359 
Included observations : 100 

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. 
DELTA E 0.980428 0.017402 56.33851 0.0000 

 
S.E of regression 31.99997 

 

Akaike Info criterion 9.779297 
Sum squared resid 101375.8 Schwarz criterion 9.805349 
Log Likelihood -487.9648 Hannan-Quinn crit. 9.789840 
Durbin-Watson stat 1.901483 S.D dependent var 75.58948 
Mean dependent var -166.9105   

 

Ces résultats permettent de rejeter l’hypothèse d’hétéroscédasticité. Cependant, nous 

soupçonnons une autocorrélation des erreurs d’ordre 1 dans le tableau 36 type DW 

spécifique et ceci est expliqué dans le paragraphe suivant. 

7. Test de Durbin Watson (DW) d-stat 

Le graphique résiduel est affiché sur la Figure 44, correspondant aux courbes définies 

dans la Figure 41. Le résultat obtenu indique qu'aucune valeur aberrante n’est flagrante 

pour les résidus, mais ne précise pas la valeur statistique DW. Les tableaux DW 

classiques ne sont pas applicables quand un terme constant n'existe pas dans la 

régression. 

Le test DW est un test que les résidus d'une régression linéaire multiple ou la 

régression sont indépendantes et permet de détecter une autocorrélation du premier ordre 

selon l’équation suivante : 

                                                                𝑢𝑡 = 𝜌𝑢𝑡−1 + η𝑡                                                                         (58) 

avec η𝑡 qui suit une loi normale. 

La plupart des problèmes de régression impliquant des données de séries 

chronologiques présentent des autocorrélations positives. Les hypothèses généralement 

considérées dans le test DW sont : 
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  H0:  =0 et H1:  ≠ 0 

La statistique du test de DW est donnée par : 

                                                d =
∑ (𝑢𝑡 − 𝑢𝑡−1

𝑇
𝑡=2 )²

∑ (𝑢𝑡
2)𝑇

𝑡=2

                                                             (59) 

 u𝑡 = 𝑦𝑡 − 𝑦̂𝑡−1, où y et 𝑦̂ sont respectivement les valeurs observées et prédites de la 

variable de réponse pour chaque t de par sa construction, cette statistique varie entre 0 et 

4. La valeur de d devient plus petite à mesure que les séries de corrélations augmentent. 

Les valeurs critiques supérieures et inférieures respectivement d2 et d1 ont été tabulées 

pour différentes valeurs du nombre de variables explicatives et T. Si un test négatif pour 

l'autocorrélation est souhaité, la statistique 4-d est utilisée. En effet, afin de tester 

l’hypothèse H0, Durbin & Watson ont tabulé des valeurs critiques DW au seuil de 5% en 

fonction de la taille de l’échantillon et du nombre de variables explicatives. La lecture de 

la table permet de déterminer deux valeurs d1 et d2 comprises entre 0 et 2 qui délimitent 

l’espace entre 0 et 4 selon la Figure 45 suivante. 

 

Figure 45.Espace de DW empirique. 

 

Selon la position de DW empirique dans cet espace, nous pouvons conclure : 

d2 < DW <4-d2 on accepte l’hypothèse H0:  =0 

0 < DW <4-d1 on rejette l’hypothèse 

4-d1 < DW <4 on rejette l’hypothèse  

d1 < DW <d2 ou  4-d2 < DW <4-d1 zone d’indétermination ou zone de doute. Dans cette 

zone, nous ne pouvons pas conclure dans un sens comme dans l’autre. 

A 5% d1= 1.664 et d2= 1.779 

2 
? p,~o 

4-dl1 
p<O 

4 
? 
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La statistique DW à partir du tableau 36 est 2.72 et est comprise entre 2.336 et 4. Par 

conséquent, une autocorrélation négative est attendue. Cependant, une méthode plus 

rigoureuse, comme la méthode Cochrane Orcutt [133] pourrait être appliquée, mais cela 

dépasse le cadre de cette étude.  

8. Discussion 

 La régression d'une série non stationnaire sur une autre série non stationnaire peut 

provoquer une régression fallacieuse et non souhaitable. Dans notre cas, nous avons deux 

variables P et E qui ont une racine unitaire et donc non stationnaire. Ils sont stationnaires 

suivant une première différence. Néanmoins, le modèle de régression n'est pas approprié 

pour mettre en évidence les relations linéaires entre les variables non stationnaires en 

supposant que P soit régressé sur E comme suit : 

                                                                        P𝑡 = 𝛾𝐸𝑡 + 𝐶 + 𝑒𝑡                                              (60) 

où et a une racine de l'unité et est stationnaire, comme expliqué dans le paragraphe 

précédent. Il est alors proposé d'estimer la régression de l'équation 60 et d’obtenir les 

résidus. Cependant, il y a une précaution à prendre. Étant donné que l'estimation de et est 

en fonction du paramètre de cointégration , les valeurs de signification critique de l'ADF 

ne sont pas tout à fait appropriées. D'autres valeurs sont alors utilisées et déterminées à 

l'aide de la méthode méthodes Engle et Granger. Ceci est discuté dans le paragraphe 

suivant. 

9. Méthode Engle et Granger 

Les grandes lignes de la méthode Engle & Granger (EG) [124] sont expliquées au 

paragraphe 2.4.  La méthode EG montre qu'une combinaison linéaire de deux séries ou 

plus peut être stationnaire. Dans ce cas on dit que les séries sont cointégrées. Une telle 

combinaison linéaire définit une équation de cointégration avec un vecteur de 

cointégration de pondérations caractérisant la relation à long terme entre les variables. Par 

conséquent, à partir de l'équation 58, on en déduit la relation suivante :  

                                                                    𝑒𝑡 = 𝑃𝑡 − 𝛾𝐸𝑡 − 𝐶                                                   (61) 
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Le tableau 39 montre le résultat de la régression à partir de Eviews entre les variables de 

niveau, c'est-à-dire la relation à long terme. La variable dépendante est P et les variables 

explicatives sont le rayonnement solaire E et un terme constant C. 

 

Tableau 39. Données à long terme pour la régression. 

Dependent Variable:  P  
Method: Least Squares 
Sample: 363 
Included observations: 363 

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. 
E 0.939829 0.010494 89.55454 0.0000 
C 16.67559 2.669565 6.246557 0.0000 

 
R-squared 0.956926  Adjusted R-squared 0.956807 
S.E of regression 28.24849 

 

Akaike Info criterion 9.525451 
Sum squared resid 228069.7 Schwarz criterion 9.546908 
Log Likelihood -1726.869 Hannan-Quinn crit. 9.533980 
F-statistic 8020.015 Durbin-Watson stat 1.494379 
Prob(F-Statistic) 0.000000 Mean dependent var 215.4845 

 S.D dependent var 135.9218 

 

Lorsque la variable dépendante Pt est régressée sur Et, la régression suivante est obtenue : 

 

                                              𝑃𝑡 = 0.9398𝐸𝑡 + 16.6755+𝑒𝑡                                                         (62) 

 

Nous nous concentrons donc sur la stationnarité ou non du résidu suivant le tableau 41. 

Le résidu est noté « ResidCoint ». 

 

Tableau 40. Données EG ResidCoint. 

Dependent Variable: D(ResidCoint) 
Method: Least Squares 
Sample (adjusted):  363 
Included observations: 362 after adjustments 

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. 
ResidCoint(-1)) -0.747317 0.050917 -14.67710 0.0000 

 
R-squared 0.373717  Mean dependent var 0.0181680 

Adjusted R-squared 0.373717 S.D. dependent var 34.53230 

1 1 1 1 

1 1 1 1 

1 1 1 1 

1 1 1 1 
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S.E of regression 0.373717 Akaike info criterion 9.4564721 
Sum squared resid 27.32818 Schwarz criterion 9.4672335 

Log Likelihood 269605.4 Hannan-Quinn criter. 9..4607460 
Durbin-Watson stat 2.045377  

 

 

Tableau 41. Valeurs critiques EG. 

Null Hypothesis: ResidCoint has a unit root 
Exogenous: None 
Lag length: 0 (Automatic-based on SIC, maxlag = 16) 
 t-Statistic Prob.* 
Augmented Dickey-Fuller test statistic -14.67710 0.0000 
Test critical values:  

1% level 
5% level 
10% level 

 
-2.571336 
-1.941701 
-1.616113 

 
 

 

Étant donné que la valeur t calculée (-14677) est très importante, et bien plus négative 

que –2.5713, [132, 136, 137] on en déduit que les résidus de la régression de P sur E sont 

stationnaires. Par conséquent, l’équation 63 est une équation de cointégration et est 

appelée la causalité, il peut y avoir un déséquilibre. Par conséquent, le terme d'erreurs 

dans l’équation 50 du paragraphe 2.4 doit être traité comme l'erreur d'équilibre et ce 

terme d'erreurs est utilisé pour relier le comportement à court terme de P, E, C à sa valeur 

à long terme. Le mécanisme de correction d'erreurs (ECM), qui est la troisième étape du 

test comme décrit dans le paragraphe 2.4, est appliqué. L'équation similaire (équation 61) 

est donnée comme suit : 

                                           ∆𝑃𝑡 = 𝛼0 + 𝛼∆𝐸𝑡 + 𝛽𝑒𝑡−1 + 𝜀𝑡                                                   (63) 

Δ désigne le premier opérateur de différence. εt est un terme d'erreurs aléatoire, et 

                                                 𝑒𝑡−1 = (𝑃𝑡−1 − 𝛾𝐸𝑡−1 − 𝐶)                                                    (64) 

est la valeur retardée de l’erreur de la régression de cointégration de l'équation 62. 

L'équation de l'ECM (équation 63), indique que ΔP dépend de ΔE et aussi sur le terme 

d'erreurs d'équilibre et-1. Si ce dernier est non nul, le modèle est hors équilibre. Supposons 

que ΔE est égal à zéro et et-1 est positif, cela signifie que ΔPt-1 est trop élevé pour être en 

équilibre. Puisque le signe attendu de β devrait être négatif, le terme β et-1 est donc 
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négatif, et par conséquent ΔPt  sera négatif pour rétablir l'équilibre. Autrement dit, si Pt 

est au-dessus de sa valeur d'équilibre, il entamera à corriger l'erreur d'équilibre sur la 

période suivante. De même si et-1  est négative, c’est à dire que P est en dessous de sa 

valeur d'équilibre, βet-1  sera positif, ce qui fera que ΔPt sera positif, conduisant une 

augmentation de Pt pendant la période t. Ainsi, la valeur absolue de β décide de la 

manière dont l'équilibre est rétabli. D’après l’équation 64, les résultats correspondants 

sous Eviews sont donnés dans le tableau 42. Le coefficient β nous indique à quel taux est 

corrigé le déséquilibre de la période précédente du système. Lorsque β est important et de 

signe négatif, il certifie qu'il existe une relation d'équilibre à long terme entre les 

variables. 

 

Tableau 42. Données de régression ECM. 

Dependent Variable: DELTA P  
Method: Least Squares 
Sample: 363 
Included observations: 362 after adjustments 

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. 
ResidCoint(-1)) -0.725527 0.051027 -14.21850 0.00000 

DELTA E 0.969314 0.010166 95.35067 0.00000 
C 0.013603 1.423750 0.009554 0.99244 

 
R-squared 0.965033  Mean dependent var 0.284254 
Adjusted R-squared 0.964836 S.D. dependent var 144.4618 
S.E of regression 27.08863 Akaike Info criterion 9.444358 
Sum squared resid 263432 Schwarz criterion 9.476610 
Log Likelihood -1706.429 Hannan-Quinn crit. 9.457179 
F-statistic 4953.946  
Prob(F-Statistic) 0.000000 

 

La valeur du coefficient β de ResidCoint (-1) ou encore (et-1) = -0.7255 valide la relation 

de long terme entre P et E. Ainsi, à partir du tableau 42, nous pouvons en déduire que le 

modèle est valable par rapport à la valeur très élevée de R² ainsi que la valeur statistique 

de Fisher (Fstatistic). Les deux variables explicatives, à savoir, la première différence 

d’irradiance solaire stationnaire E, et le ResidCont décalé d'une période (et-1) sont très 

significatifs, alors que le terme constant C=α0 est non significatif de par sa valeur p-

valeur 99.24% > 5%. Ainsi, nous présentons sur la Figure 46 le graphe des résidus P. 
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Figure 46. Résiduel du procédé EG comprenant les données du rayonnement solaire et les termes 

constants. 

Les courbes de la Figure 46 ont les mêmes définitions que celles  de la Figure 44, deux 

valeurs aberrantes sont identifiées respectivement aux positions 320 et 357. Par 

conséquent, nous avons appliqué le test EG pour la régression de différence où la variable 

dépendante est P. 

Les résultats sont donnés dans le tableau 43 pour le coefficient du terme d'erreur 

d'équilibre et le court terme d'exécution (coefficient de G). 

 

Tableau 43. Terme d’erreur de régression sans constante. 

Dependent Variable: DELTA P  
Method: Least Squares 
Sample: 363 
Included observations: 362 after adjustments 

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. 
ResidCoint(-1)) -0.601050 0.049178 -12.22193 0.0000 

DELTA E 0.966657 0.008066 119.8493 0.0000 
 

R-squared 0.977102  Mean dependent var 0.949972 
Adjusted R-squared 0.977037 S.D. dependent var  140.1690 
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S.E of regression 21,24035 Akaike Info criterion 8.955253 
Sum squared resid 160610,3 Schwarz criterion 8.976932 
Log Likelihood - 1600.990 Hannan-Quinn crit. 8.963875 
F-statistic 7578.573  
Durbin-Watson stat 2.062846 

 

La valeur de R² est très importante et la statistique DW est proche de 2, il n'y a plus 

d’hétéroscédasticité ou d’autocorrélation des résidus tels que représenté sur la Figure 47. 

 
Figure 47. Résiduelle EG sans hétéroscédasticité suspect. 

 

Ainsi, la relation entre les différentes variables est donnée par l’équation suivante : 

                            ∆𝑃 = 0.966∆𝐸 − 0.601(𝑃𝑡−1 − 0.939𝐸𝑡−1 − 16.67)                           (65) 

L’équation 65 peut s’écrire sous la forme ∆𝑃 = 0.966∆𝐸 +  𝛽𝑒𝑡−1. 

où ∆P = Pt – Pt-1 et ∆E = (Et – Et-1). 

La relation finale de Pt peut alors s’écrire : 

                                         𝑃𝑡−1 = 0.966𝐸𝑡 − 0.402𝐸𝑡−1 + 1.601𝑃𝑡−1 + 10.019              (66) 

Cette équation est une équation complète faisant apparaitre les différences des variables P 
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et E, et des décalages de période.  

10. Conclusion 

Il est difficile d'évaluer efficacement l'impact de la variabilité de la production PV sur 

la stabilité du réseau électrique sans une compréhension claire des facteurs qui 

influencent cette variabilité. De nombreux facteurs peuvent devenir redondants et leur 

valeur dans le cadre de prévision, peut varier selon les horizons de prévision et les erreurs 

de mesures. L'un des objectifs de ce chapitre est d’appliquer une méthode d’analyse 

statistique robuste de traitement des données de séries chronologiques, et d’identifier les 

plus importants paramètres climatiques et environnementaux qui influent sur la variabilité 

de la production photovoltaïque. Diverses techniques pour estimer une relation linéaire 

entre les variables PV ont été proposées dans la littérature. Ainsi, les techniques de 

régression des moindres carrés conduisent à des résultats pas très concluants, car ces 

techniques sont fondées sur l'hypothèse que les variables impliquées sont stationnaires. 

Grâce à la technique de cointégration, une relation linéaire est obtenue en incluant non 

seulement la variable P(t) et la variable E(t), mais aussi leurs variables décalées P(t-1) et 

E(t-1). Il existe donc un lien temporel entre les variables par rapport à des de petits 

échantillons, c'est-à-dire des données moyennes journalières sur une année. Pour cela, la 

méthode EG nécessite des tests si les variables sont intégrées au même ordre. Cela se fait 

à l'aide du test de racine unitaire ADF. Nous avons ensuite utilisé le modèle de correction 

d'erreur (ECM) pour vérifier si les résidus de la relation de long terme entre P et E sont 

stationnaires. Toutes ces conditions sont remplies et les deux variables dans le cadre de 

cointégration sont prises en compte. 

L'avantage de la méthode Engle & Granger sur les autres techniques est sa facilité de 

mise en œuvre. Cependant, ses résultats dépendent de la façon dont l'équation d'équilibre 

à long terme est utilisée. Dans certains cas, il pourrait être délicat d’identifier quelle 

variable est la variable dépendante. Cette étude a été menée au niveau de la plate-forme 

GREEN dans une région tempérée et où la température n’apparait pas dans la relation 

finale PV (P=f(E,T,…)). Cependant, ce modèle ne peut pas être facilement adopté pour 

toutes les régions parce que les deux méthodologies employées dépendent des 
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caractéristiques du site. La production du PV est fortement tributaire de nombreux 

facteurs météorologiques et environnementaux locaux. 
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CHAPITRE 4  
 

 MODELE DE PREDICTION POUR LA PRODUCTION D'ENERGIE D’UNE MICRO-
EOLIENNE DANS UNE ZONE URBAINE 

1. Introduction 

              Les micros-éoliennes sont conçues spécifiquement pour fonctionner dans un 

environnement urbain et peuvent répondre aux besoins en électricité de maisons 

individuelles, de quartiers résidentiels, de petites entreprises, de villages ou de petites 

collectivités. Les micro-éoliennes peuvent jouer un rôle très important dans 

l'électrification urbaine dans les mini-réseaux et dans les applications hors réseau pour les 

zones urbaines ou rurales isolées, et même être un complément des systèmes solaires 

photovoltaïques (mix énergétique). D’ailleurs, les architectes intègrent maintenant les 

éoliennes dans leurs nouvelles conceptions de construction. De plus, les pays de l'Union 

Européenne (UE) ont développé des stratégies pour promouvoir les énergies 

renouvelables. En France, le projet de loi sur la transition énergétique encourage les 

ménages à utiliser la micro-génération comme moyen d’énergies renouvelables par un 

appui d’aides financières. L'énergie éolienne en milieu urbain nécessite une évaluation 

préliminaire des ressources, comme les caractéristiques du vent, la topographie du terrain 

(classe de rugosité, obstacles proches, etc.). Ces paramètres liés spécifiquement à 

l’emplacement choisi sont essentiels pour la prévision de la production d'énergie et 

l'estimation pour réduire le temps de retour sur investissement. La plupart des travaux de 

recherche concernant l’étude de ces paramètres ont utilisé des modèles numériques pour 

prédire cette production. Certains chercheurs ont utilisé la dynamique des fluides pour 

modéliser numériquement le comportement des éoliennes installées dans les 

environnements urbains et soumises aux effets particuliers du vent dans ces endroits. 

D’autres recherches ont également été menées afin d’intégrer directement des turbines 

dans des nouvelles constructions de bâtiments [140-146]. Les problèmes spécifiques de 

technologie et de conception dans l'utilisation de l'énergie éolienne dans les bâtiments ont 

également été décrits [147]. En considérant les lieux où ces technologies sont susceptibles 

d'être installées, on sait peu de choses sur la ressource éolienne dans ces environnements 

urbains, en raison des paysages très hétérogènes. En effet, les éoliennes urbaines sont 
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soumises aux conditions spécifiques du site [148]. Plus précisément, les mouvements de 

vent subissent des changements importants dans les zones urbaines par rapport aux zones 

rurales en raison de l'effet de la présence des bâtiments (écoulements plutôt turbulents 

que laminaires). Ces travaux démontrent l'importance de la position de la micro-éolienne 

et de sa hauteur par rapport aux bâtiments environnants où de petits changements 

d'emplacement peuvent avoir des effets dramatiques sur la puissance générée. En 

conséquence, ces installations semblent moins performantes que les installations dans les 

champs ou les environnements ruraux. Une autre approche est basée sur une appréciation 

et une quantification de la façon dont la turbulence affecte la productivité d'une éolienne 

[149]. Cependant, une telle analyse nécessite une grande puissance de calculs, et la 

validation des résultats est très difficile à réaliser en raison de l'exigence de la 

modélisation de l'intensité de la turbulence. Des algorithmes génétiques pour l'évaluation 

et l'optimisation des performances des parcs éoliens ont été appliqués pour l’implantation 

des éoliennes [150,151]. De plus, un algorithme simulant la puissance produite de 

l'éolienne en fonction de la vitesse moyenne du vent, de la charge électrique et de la 

courbe de puissance a été développé [152]. Des données numériques sur la vitesse du 

vent pour estimer les rendements énergétiques ainsi qu'une analyse du temps de retour sur 

investissement selon divers scénarii applicables aux dispositifs ont été examinées [152]. 

Les fonctions de distribution du vent et les modèles d'évaluation de la puissance ont été 

utilisées pour l'optimisation des configurations de parcs éoliens [153]. 

L'objectif de ce chapitre est d'étudier la performance d'une micro-éolienne dans une zone 

urbaine et de montrer qu'avec une longue période de mesures, la position idéale pour 

l'éolienne peut être déterminée. L'originalité de notre étude est que le modèle issu des 

éoliennes implantées dans ces zones urbaines peut fournir une prévision de la production 

d'énergie et l'estimation du temps de retour sur investissement. Contrairement aux travaux 

antérieurs, ce chapitre se concentre sur la décision relative à l'installation afin que les 

performances optimales puissent être atteintes en tenant compte de la hauteur du moyeu 

une micro-éolienne par rapport à la proximité des bâtiments. Notre prédiction de la 

production énergétique des micro-éoliennes dans l'environnement urbain est basée sur 

l'évaluation du coefficient de rugosité et de la distribution de Weibull. Ce chapitre 

présente une méthodologie pour évaluer la puissance produite réelle d'une micro-éolienne 
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basée sur des résultats expérimentaux obtenus au cours d’une période de cinq années 

(mesures sur site de 2012 à 2016) afin de déterminer la position idéale en milieu urbain. 

2. Paramètres et emplacement de la micro-éolienne 

2.1.Emplacement 

La plate-forme GREEN est équipée d'une micro-éolienne Skystream à trois pâles à axe 

horizontal, d’une puissance de 2.4 kW et d’une hauteur de 12 m. L'installation d'une 

micro-éolienne domestique en France est généralement soumise à un permis et la hauteur 

ne doit pas dépasser 11 m. Les pâles sont construites à base de composite, renforcée de 

fibres de verre moulée par compression. La forme des pâles arrondie aide à capter plus 

efficacement l'énergie du vent et à réduire le bruit. La forme a également été étudiée pour 

permettre l’orientation automatique suivant la direction du vent. Le Skystream étudié est 

installé dans notre zone urbaine au voisinage de la plate-forme GREEN et est représenté 

sur la Figure 48. 

 

Figure 48. Description de la micro-éolienne Skystream. 

 

L’électricité produite par cette micro-éolienne est injectée directement sur le réseau 

électrique grâce à un convertisseur DC/DC couplé à un onduleur DC/AC. Ce dernier 

surveille en permanence l’éolienne et la connexion électrique pour s'assurer que l'énergie 
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générée soit synchronisée avec la fréquence et la tension du système électrique du réseau. 

Le tableau 44 indique les données techniques de Skystream. L'onduleur puise environ 5-7 

Watts pour faire fonctionner le système de surveillance. Par conséquent, l’éolienne ne 

produira pas d'électricité lorsque le réseau électrique du bâtiment est hors connexion. 

 

Tableau 44. Données techniques de la micro-éolienne Skystream. 

Capacité 2.4kW 
Diamètre du rotor 3.72m 

Surface balayée 10.87m² 
Vitesse nominale 50-325t/min 

Vitesse minimale de démarrage 3.5m/s 
Hauteur 12m 

Production mensuelle 400kWh/mois avec Vmoy de 20km/h 
 

La vitesse du vent est mesurée par un anémomètre de type hélice avec un rotor à 3 

coupelles qui est installé à la même hauteur que la micro-éolienne. L'anémomètre fait 

partie d'une station météorologique (ISS : Integrated Sensor Suite, Figure 49) et dispose 

d’une interface sans fil permettant une communication directe entre la station installée au 

voisinage de la micro-éolienne et un ordinateur de collecte des données installé dans la 

plate-forme GREEN. Celui-ci affiche les données de la station météo en temps réel et 

effectue une sauvegarde automatique.  
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Figure 49. Description de la station météorologique ISS et de l’anémomètre à 3 coupelles 
interconnectés à la plate-forme GREEN. 

 

La Figure 50 présente le schéma de principe du système sans fil de la micro-éolienne 

Skystream, tandis que la Figure 51 représente l’interface montrant la puissance produite 

en temps réel et le nombre de tours par minute. L’utilisation d’une liaison sans fil vers un 

ordinateur d’acquisition de la plate-forme GREEN permet de faire la transmission des 

données acquises. En effet, la micro-éolienne dispose d'une connexion radio sans fil 

intégrée de 2.4 GHz au protocole ZigBee qui envoie les données par un émetteur XBee à 

l’ordinateur sur interfacé à un récepteur XBee. L’anémomètre mesure la vitesse du vent 

toutes les minutes.  
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Figure 50. Schéma fonctionnel de la micro-éolienne Skystream. 

 

 

Figure 51. Affichage de la puissance produite en temps réel et du nombre de tour par minute 
(RPM) de la micro-éolienne Skystream. 
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La Figure 52 donne la carte météorologique de la région où se situe la plate-forme. Plus 

précisément, la Figure 52(a) fournit une carte spécifiant les courbes isobariques et la 

vitesse du vent, la température et la nébulosité. La Figure 52(b) donne la direction du 

vent. La Figure 52(c) détaille la direction réelle du vent mesuré de la micro-éolienne qui 

concorde avec la prévision du vent local, où le champ de vent maximal est orienté Est-

Sud-Est d’une valeur de 5.5 m/s. 
 

Tableau 45. Coordonnées GPS de la plate-forme GREEN. 

Lieu Latitude Longitude Hauteur 

Metz 49°05’N 06°13’E 182 m au-dessus de la mer 

 

2.2.Théorie entre la vitesse du vent et la puissance  

Une micro-éolienne est caractérisée par sa puissance produite en kilowatts (kW), pour 

une vitesse de vent donnée V en m/s. L'éolienne convertit l'énergie cinétique du vent en 

énergie mécanique, laquelle est transformée en énergie électrique. La puissance 

mécanique générée par la micro-éolienne est donnée par l'équation 68 [154].  

(c) 

Figure 52. (a) Carte de vent de la France (b) Direction du vent en pourcentage du site d'essai. 
(c) Direction du vent de la zone expérimentale de la plate-forme GREEN. 
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Physiquement, le vent est défini comme une masse d‘air en mouvement. L’énergie 

cinétique est donnée par la relation suivante : 

 

                                                                 E =
1

2
𝑀𝑉²                                                             (67) 

 

Figure 53. Masse d’air qui traverse les pales d’une éolienne. 

 

La puissance présente dans le vent durant le temps ∆t en fonction de l’énergie est donnée 

par l’expression suivante :  

                                                                𝑃𝑣𝑒𝑛𝑡 =
𝐸

∆𝑡
                                                              (68) 

La masse de l’air M qui passe au cours d’une durée ∆𝑡 à travers une surface S (en m²) 

balayée par les pâles de l’éolienne et est exprimée comme suit :  

                                             
M

∆𝑡
= 𝑆. 𝜌. 𝑉 = 𝑆. 𝜌. [

𝑉𝑒𝑛𝑡𝑟é𝑒 + 𝑉𝑠𝑜𝑟𝑡𝑖𝑒

2
]                                (69) 

Selon la deuxième loi de Newton, la puissance captée est définie par :  

                                                        P𝑐𝑎𝑝𝑡é𝑒 =  
𝐸𝑒𝑛𝑡𝑟é𝑒−𝐸𝑠𝑜𝑟𝑡𝑖𝑒

∆𝑡
                                          (70𝑎) 

Par ailleurs,    𝐸𝑒𝑛𝑡𝑟é𝑒

∆𝑡
=  

1

2
𝑆. 𝜌. [

𝑉𝑒𝑛𝑡𝑟é𝑒+𝑉𝑠𝑜𝑟𝑡𝑖𝑒

2
] . 𝑉𝑒𝑛𝑡𝑟é𝑒

2   𝑒𝑡  
𝐸𝑠𝑜𝑟𝑡𝑖𝑒

∆𝑡
=

1

2
𝑆. 𝜌. [

𝑉𝑒𝑛𝑡𝑟é𝑒+𝑉𝑠𝑜𝑟𝑡𝑖𝑒

2
] . 𝑉𝑠𝑜𝑟𝑡𝑖𝑒

2  

Nous déduisons que : 

hélice éolienne 

Ventrée--)- ---)..::.V sortie 
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                                P𝑐𝑎𝑝𝑡é𝑒 =
1

2
𝜌. 𝑆. [

𝑉𝑒𝑛𝑡𝑟é𝑒 + 𝑉𝑠𝑜𝑟𝑡𝑖𝑒

2
] . [𝑉𝑒𝑛𝑡𝑟é𝑒

2 − 𝑉𝑠𝑜𝑟𝑡𝑖𝑒
2 ]               (70𝑏) 

En développant la formule de Pcaptée ci-dessus, on obtient : 

                        P𝑐𝑎𝑝𝑡é𝑒 =
1

2
𝑆𝜌𝑉𝑒𝑛𝑡𝑟é𝑒

3  .
1

2
[1 +

𝑉𝑠𝑜𝑟𝑡𝑖𝑒

𝑉𝑒𝑛𝑡𝑟é𝑒
] . [1 −

𝑉𝑠𝑜𝑟𝑡𝑖𝑒
2

𝑉𝑒𝑛𝑡𝑟é𝑒
2 ]                       (70𝑐) 

En posant C𝑝 =
1

2
[1 +

𝑉𝑠𝑜𝑟𝑡𝑖𝑒

𝑉𝑒𝑛𝑡𝑟é𝑒
] . [1 −

𝑉𝑠𝑜𝑟𝑡𝑖𝑒
2

𝑉𝑒𝑛𝑡𝑟è𝑒
2 ] appelé coefficient de puissance, on obtient la 

formule simplifiée de la puissance captée par une éolienne : 

                                              P𝑐𝑎𝑝𝑡é𝑒 =
1

2
𝜌𝐶𝑝𝑆𝑉𝑒𝑛𝑡𝑟é𝑒

3                                                       (70𝑑) 

avec Cp le coefficient de puissance caractérisant l’aptitude de conversion de l’énergie de 

la micro-éolienne. V est la vitesse du vent (en m/s), 𝜌 (1,22 kg/m3) la densité de l’air 

instantanée du site de la micro éolienne, et S est la surface balayée des pâles du rotor (en 

m²). La Figure 54 montre la courbe de puissance mesurée (Pcaptée) pour la micro-éolienne 

Skystream du site expérimental de la plate-forme GREEN au cours d’une journée 

expérimentale. On peut noter que la vitesse minimale de démarrage du micro-éolien est 

inférieure à la valeur indiquée dans les spécifications techniques mentionnées dans le 

tableau 44. 

 

Figure 54. Puissance produite en fonction de la vitesse du vent pour une journée expérimentale. 
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2.3.Coefficient de puissance Cp de la micro éolienne 

La puissance produite est donnée par l'équation (70d). À partir de cette équation, on peut 

conclure que chaque paramètre a un effet sur la puissance produite. L'efficacité de la 

puissance maximale théorique de toute éolienne est de 0.59 (c'est-à-dire que maximum 59 

% de l'énergie transportée par le vent peut être récupérée par une éolienne). Cette 

puissance maximale CP est également appelé la limite de Betz [155] qui peut être 

démontrée de la manière suivante :  

Soient ρ la masse volumique de l’aire, g l’accélération de la pesanteur, S la surface du 

capteur éolien, la vitesse de l’air v, p la pression, Dm le débit massique d’air (constante 

ρsv), F la force exercée par l’air sur le capteur et P la puissance développée pas la force 

exercée. L’écoulement d’air est supposé parfait et stationnaire. On considère la pression 

atmosphérique po. La vitesse du vent est considérée la même entre 2 points éloignés s1 et 

s2. En appliquent le théorème de Bernoulli aux deux points, on obtient : 

                                                             p0

𝜌
+

𝑣1
2

2
=

𝑝1

𝜌
+

𝑣2

2
                                              (71𝑎) 

                                                               p0

𝜌
+

𝑣2
2

2
=

𝑝2

𝜌
+

𝑣2

2
                                             (71𝑏) 

      On en déduit,                               𝑝1−𝑝2 =  
𝜌

2
(𝑣1

2 − 𝑣2
2)                                           (71𝑐) 

La force F exercée par le vent sur l’éolienne donne : 

                           F =  (𝑝1 − 𝑝2). 𝑆 =
𝜌

2
(𝑣1

2 − 𝑣2
2). 𝑆 = 𝜌. 𝑆.

(𝑣1+𝑣2)

2
(𝑣1 − 𝑣2)             (71𝑑) 

F s’exprime également par la loi de Newton, d’où l’égalité suivante :  

                                               F = 𝑚𝑎 = 𝑚.
𝑑𝑣

𝑑𝑡
= 𝜌𝑠𝑣(𝑣1 − 𝑣2)                                     (71𝑒) 

En appliquant l’égalité des expressions (71d) et (71e) on obtient l’expression de la vitesse 

de l’air (71f) :                                            𝑣 =  
(𝑣1+𝑣2)

2 
                                                      (71f)   

La puissance développée par cette force sur les pâles de l’éolienne est donnée par 

l’expression suivante :  
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                                                   P = F. 𝑣 =  
𝜌

2
(𝑣1

2 − 𝑣2
2). 𝑆. 𝑣                                            (72) 

En exprimant cette puissance en fonction du rapport x =
𝑣2

𝑣1
 , du rendement r et de la 

puissance incidente P0 du vent non perturbé, on obtient :  

                                                         P0 =
1

2
𝜌𝑆𝑣1

3                                                                   (73) 

                                                        𝑣 = 𝑣1
1+𝑥

2
                                                                     (74) 

                                                   r =  
𝑃

𝑃0
=

1

2
(1 − 𝑥2)(1 + 𝑥)                                              (75) 

En traçant le rendement de l’éolienne r en fonction de x, on obtient la courbe présentée 

dans la Figure 55. 

 

Figure 55. Rendement en fonction de la vitesse du vent pour une éolienne : limite de Betz. 

 

On observe que le maximum est atteint pour x=1/3 avec r=0.59, et correspond à la limite 

de Betz. Les éoliennes ne peuvent pas fonctionner au-delà de cette limite maximale. La 

valeur CP est spécifique à chaque type d’éolienne. Pour le site expérimental GREEN, 

nous avons déterminé le coefficient de puissance à partir des mesures expérimentales 

comme représentées dans la Figure 56. Pour notre micro-éolienne, nous obtenons une 

valeur CP = 0.34. 
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Figure 56. Coefficient de puissance en fonction de la vitesse du vent pour la micro-éolienne 
Skystream. 

 

2.4.Coefficient de rugosité 

Le coefficient de rugosité dépend de la variabilité de la vitesse et de la direction du vent 

sur le site, et est fonction du type de terrain (rugosité, hauteur des obstacles, etc.). 

Plusieurs chercheurs ont étudié les profils de vitesse du vent et différentes expressions ont 

été établies pour estimer l'augmentation de cette vitesse avec la hauteur [156]. La hauteur 

d'installation de l'éolienne a un effet important sur l'énergie disponible du système. Il est 

possible de prendre en compte l'ajustement du profil du vent en hauteur à l'aide d'une 

équation d'ajustement. Dans cette étude, nous avons supposé que le changement de 

vitesse est limité, et nous avons considéré la relation d'exposant de la loi de puissance 

[157] donnée par l'équation suivante : 

                                                     V0(h0)

V1(h1)
= (

h0

h1
)

α

                                                              (76) 

où V0 (h0) (m/s) et V1 (h1) (m/s) sont les vitesses du vent moyennes et mesurées, 

respectivement à la hauteur de référence h0 (m) et h1 (m). Le coefficient de rugosité  

peut ainsi être déterminé par l’expression suivante :  

                                           𝛼 =
ln 𝑉0(ℎ0)−ln 𝑉1(ℎ1)

ln(ℎ0)−ln(ℎ1)
                                                          (77) 
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Le tableau 46 indique quelques coefficients de rugosité pour différents types de 

topographie. 

Tableau 46. Coefficients de rugosité. 

Coefficient de rugosité α Description 

0.1 Parfaitement lisse 

0.2 Prairie 

0.3 Arbres ou colline, bâtiments autour 

0.4 Près des arbres ou des bâtiments 

0.5 très proche des arbres ou des bâtiments 

0.6 entouré de grands arbres ou de bâtiments 

Le coefficient de rugosité pour le site expérimental GREEN est déterminé en utilisant la 

hauteur de référence (h1) et les données de vitesse moyenne du vent correspondantes (V1) 

de l'aéroport militaire Frescaty où est située la station météo de la ville de Metz, et qui est 

distant de 5 km de la plate-forme. Les autres valeurs sont mesurées à partir du site et sont 

données dans le tableau 47. 

 

Tableau 47. Données expérimentales de la vitesse du vent en fonction de la hauteur. 

Hauteur (m) Vitesse (m/s) 

h1=192 V1= 5 

h0=12 V0=1.7 

Le coefficient de rugosité est calculé à partir de l'équation 76. Nous obtenons une valeur 

de rugosité α = 0.389  0.4. Comme indiqué dans le tableau 47, la micro-éolienne étudiée 

est située proche d’arbres et de bâtiments (Figure 48). 

3. Zone urbaine/zone rurale 

La puissance produite d'une micro-éolienne est fortement influencée par la vitesse 

moyenne du vent à laquelle elle est soumise. Dans les zones urbaines, l'effet des 
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bâtiments, arbres de grandes tailles, peut non seulement réduire la vitesse moyenne du 

vent, mais peut également augmenter l'écart-type des fluctuations du vent. Le site 

expérimental indiqué dans le paragraphe 2 est un cas urbain. Dans le tableau 48, nous 

déterminons la vitesse moyenne mensuelle sur une période de cinq ans (2012 à 2016) 

ainsi que l'écart-type () correspondant. La Figure 57 représente la vitesse moyenne 

mensuelle sur les cinq années. L'illustration de l’histogramme montre une bonne 

similarité mensuelle sur plusieurs années. 

 

Tableau 48. Vitesse moyenne annuelle du vent. 

Mois/Année 2012 2013 2014 2015 2016 

Janvier 2.10 1.83 1.93 2.17 2.01 

Février 1.40 1.42 1.32 1.87 1.90 

Mars 1.42 1.20 1.47 2.08 2.07 

Avril 2.05 2.19 1.38 1.61 1.63 

Mai 1.56 1.24 1.75 1.49 1.32 

Juin 1.33 1.35 1.44 1.54 1.08 

Juillet 1.41 1.49 1.17 1.62 1.07 

Août 1.30 1.05 1.24 1.40 1.03 

Septembre 1.29 1.31 1.01 1.60 0.87 

Octobre 1.40 1.55 0.92 1.00 1.30 

Novembre 1.03 1.87 1.09 2.02 1.65 

Décembre 2.44 1.96 2.20 1.59 0.79 

Vmoy (m/s) 1.56 1.54 1.41 1.67 1.39 

σ (m/s) 0.4137 0.3494 0.3826 0.3254 0.4568 
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L'écart type  est déterminé en utilisant l'équation 78 [155]: 

                                                        σ = [
1

𝑁−1
∑ (𝑉 − 𝑉̅)2𝑛

𝑖=1 ]

1

2
                                           (78) 

𝑉̅ est la vitesse moyenne du vent (m/s), N est le nombre de données de vitesse du vent. 

Les valeurs calculées de l'écart-type sur les cinq années sont les suivantes : 

𝜎2012 = 0.4137   𝑚/𝑠     

𝜎2013 = 0.3494   𝑚/𝑠 

𝜎2014 = 0.3826   𝑚/𝑠 

𝜎2015 = 0.3254   𝑚/𝑠 

𝜎2016 = 0.4568   𝑚/𝑠 

 

En principe, l'écart-type de la vitesse moyenne du vent dans les zones rurales est 

susceptible d'être constant. Les écarts-types pour les années 2012 et 2016 reflètent 

davantage une zone plus rurale qu’une zone urbaine pour le site expérimental de la plate-

forme GREEN. L'écart-type moyen sur les cinq années est 0.3855. L'environnement 

urbain n'influence pas seulement la vitesse moyenne du vent, il affecte également l'écart-

M
ean W

ind Speed 

0,00	

0,50	

1,00	

1,50	

2,00	

2,50	

3,00	

Ja
nu
ar
y	

Fe
br
ua
ry
	

M
ar
ch
	

Ap
ril
	

M
ay
	

Ju
ne
	

Ju
ly
	

Au
gu
st
	

Se
pt
em
be
r	

O
ct
ob
er
	

No
ve
m
be
r	

De
ce
m
be
r	

Year	2012	

Year	2013	

Year	2014	

Year	2015	

Year	2016	

Figure 57. Représentation de la vitesse moyenne mensuelle du vent (période de 
cinq années). 

ttt-::tl!i"------H• --------------------a---,1;;11 - • 
- . 

• 
• 



 

165 
 
 

 

 

type, et par conséquent la puissance moyenne produite. Dans le tableau 49, nous avons 

mesuré et déterminé la puissance moyenne mensuelle pour les cinq années 

expérimentales. 

 

Tableau 49. Puissance moyenne mensuelle. 

Année 2012 2013 2014 2015 2016 

Mois Puissance (W) 

Janvier 84.83 74.89 61.56 95.27 80.24 

Février 48.84 44.21 35.67 53.90 50.91 

Mars 45.64 24.44 42.87 37.81 71.20 

Avril 90.94 82.13 80.23 95.81 92.67 

Mai 31.15 22.71 34.66 30.73 21.78 

Juin 30.95 23.75 46.34 27.98 18.56 

Juillet 40.22 05.63 40.29 27.16 16.45 

Août 28.15 20.22 42.53 28.32 15.34 

Septembre 30.19 25.13 32.31 20.38 10.12 

Octobre 58.8 21.32 40.77 22.18 55.67 

Novembre 65.18 72.19 16.24 50.98 76.23 

Décembre 187.13 110.28 125.97 166.60 67.78 

 

 

 

 

 

 

 

 Figure 50.Histogramme de la puissance moyenne mensuelle Figure 58. Histogramme de la puissance moyenne mensuelle. 
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La Figure 58 donne la comparaison de la puissance produite sur cinq ans. Nous pouvons 

voir une similitude étroite entre la puissance produite mensuelle pour différentes années 

confirmant un profil de zone rurale pour une installation urbaine. La puissance moyenne 

produite par une éolienne en fonction des vitesses moyennes du vent est déterminée par 

une distribution de densité de probabilité. La fonction de Weibull est couramment utilisée 

pour ajuster la distribution de probabilité de la vitesse de vent mesurée. Ce point est relaté 

dans le paragraphe suivant. 

La distribution la plus couramment utilisée fournissant moins d’erreurs dans le calcul des 

densités est la fonction de distribution de probabilité (pdf) de Weibull à trois paramètres 

[158, 159] donnée par l'équation 79 : 

                                        𝐹(𝑇) =
𝑘

η
(

𝑇−𝛾

η
)

𝑘−1

. 𝑒𝑥𝑝 − (
𝑇−𝛾

η
)

𝑘

                                       (79)
 

où F (T)  0, T  0 , k> 0, > 0, - << 

• k est le paramètre de forme, également connu sous le nom de pente de Weibull ; 

• η est le paramètre d'échelle ; 

• γ est le paramètre d’emplacement. 

Fréquemment, le paramètre d'emplacement n'est pas utilisé et est considéré comme nul. 

Donc l'équation pdf se réduit à celle de la distribution de Weibull à deux paramètres 

donnée par l'équation 80 suivante : 

                                                   F(T) =
𝑘

η
(

𝑇

η
)

𝑘−1

. 𝑒𝑥𝑝 − (
𝑇

η
)

𝑘

                                  (80) 

Généralement, lorsque le climat est favorable et que l'éolienne continue à fonctionner, le 

paramètre d’emplacement doit être déterminé. Fréquemment, ce paramètre n'est pas 

utilisé lorsque les bases de données du climat ont des valeurs mesurées très faibles ou 

nulles. Dans notre étude de cas, la mesure montre que la vitesse du vent est trop basse ou 

nulle pendant au moins 850 h/an, sous la vitesse minimale nécessaire pour le démarrage 
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de l’éolienne (inférieure à 3.5 m/s, voir tableau 44). Par conséquent, dans notre 

modélisation, le paramètre d’emplacement est considéré égal à zéro, et donc l'équation 

pdf se réduit à celle des deux paramètres de distribution de Weibull donnée par l'équation 

81. 

                                                           F(V) =
𝑘

𝐴
(

𝑉

𝐴
)

𝑘−1

. exp (− (
𝑉

𝐴
)

𝑘
)                            (81) 

• où: η = A = paramètre d'échelle de Weibull en (m/s) ; 

• k est le paramètre de forme sans unité ; 

• T = V = vitesse du vent (m/s). 

La Figure 59 est une représentation de la pdf pour différentes valeurs de k avec η 

constant. 

 

Figure 59. Courbes de Weibull pour quelques valeurs de k. 

 

Il existe plusieurs méthodes pour estimer les paramètres de Weibull A et k, en fonction 

des statistiques de vent disponibles. Nous avons utilisé la méthode de la vitesse moyenne 

du vent et de l'écart-type () comme suggéré dans [160]. Ainsi, la valeur calculée de k 

spécifiant les conditions de la plate-forme GREEN peut être obtenue en utilisant la 

vitesse moyenne du vent et l'écart-type selon l'équation (82). 

                                                                   k = (
𝜎

𝑉
)

−1.0983

                                                (82) 

Ainsi, compte tenu de la vitesse moyenne du vent mesurée (tableau 48) et de l'écart type 

moyen au cours de l'année 2015, la valeur calculée de k est de 2.37. L'équation résultante 

est transformée selon l’équation (83). 
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                                                         F(V) =
2.37

𝐴
(

𝑉

𝐴
)

1.37
. exp (− (

𝑉

𝐴
)

2.37
)                                (83) 

La Figure 60 donne un exemple expérimental de la distribution de densité de probabilité 

calculée à partir de la fonction de Weibull, pour un jour particulier. La vitesse du vent Vm 

est proche de 2,5 m/s et la probabilité d'occurrence est supérieure à 25%. 

 

Figure 60. Probabilité d'occurrence en fonction de la vitesse du vent pour un jour donné. 

En utilisant la méthode statistique de Weibull pour l'évaluation des probabilités locales de 

vent sur cinq années consécutives (2012 à 2016), les résultats obtenus sont représentés 

sur les Figures 61 (a), (b), (c), (d) et (e). Les formes des courbes sont similaires à la 

courbe de valeur k=2 de la Figure 59. La comparaison entre la fonction de distribution de 

probabilité calculée à partir de la fonction de Weibull et la distribution de la vitesse du 

vent basée sur les données, on déduit que la vitesse du vent correspondante sur 5 années 

se situe entre 1,3 et 1,4 m/s. La vitesse moyenne sur chaque période de la Figure 57 est 

relativement constant et est définie comme la surface totale sous la courbe F (V) - V 

intégrée entre les jours sans vent (V=0 m/s) à un jour très venteux (V =  m/s) divisé par 

le nombre total d'heures dans l'année (quasi-constant pour chaque année), tel que déduit 

sur la Figure 57. La vitesse moyenne annuelle [161] est donc la vitesse moyenne 

pondérée et est donnée par l'équation 84 : 

                                                  𝑉𝑚𝑒𝑎𝑛 =
1

𝐻
∫ 𝐹(𝑉). 𝑉𝑑𝑉                                                      (84)
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H est le nombre d'heures de fonctionnement de l’éolienne (H = 3600 h) par an pour notre 

site d’étude. L'expression intégrale de Vmean de l'équation 84 peut être approchée de la 

fonction Gamma exprimée par l'équation 85 : 

                                                                   𝑉𝑚𝑒𝑎𝑛 = 𝐴 ∗  (1 +
1

𝑘
)                                                 (85) 

Où  est la fonction Gamma définie par l'équation 86 : 

                                                           (X) = ∫ exp(−𝑡) 𝑡𝑋−1𝑑𝑡                                          (86)
∞

0
 

 

 

Figure 61. Fonction de Weibull en fonction de la vitesse du vent sur 5 années. 
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Tableau 50. Vitesse moyenne à partir des données expérimentales. 

Année k A (m/s) Vmoy (m/s) 

2012 2.237 2.03 3.59 

2013 2.37 1.54 2.72 

2014 2.37 1.41 2.50 

2015 2.37 1.67 2.81 

2016 2.37 1.48 2.62 

4. Fonction de Weibull et puissance produite 

4.1.Puissance produite 

La puissance produite est proportionnelle à divers paramètres, comme indiqué au 

paragraphe 2.2. Le principal paramètre est la vitesse du vent où la puissance produite est 

proportionnelle au cube de la vitesse. Nous tenons compte de tous ces paramètres qui 

interviennent sur la puissance produite, et nous nous focalisons sur la façon de trouver la 

vitesse moyenne annuelle du vent en utilisant la distribution de probabilité de Weibull. A 

partir de cette vitesse annuelle moyenne du vent, nous pouvons déterminer la puissance 

produite attendue. La puissance produite du vent est donnée par l'équation 87 [162] : 

                                      𝑃𝑜𝑢𝑡 =
1

2
𝜌𝑆𝐶𝑃𝑉𝑟𝑚𝑐

3                                                                    (87) 

où Vrmc est la vitesse moyenne cubique donnée par l'équation 88: 

                                               V𝑟𝑚𝑐
3 =  𝐴3(1 +

3

𝑘
)                                                                         (88) 

soit: 

                                                P𝑜𝑢𝑡 =
1

2
𝜌𝑆𝐶𝑝𝐴3(1 +

3

𝑘
)                                                             (89) 

La production d'énergie calculée mensuellement en utilisant les données de Weibull, 

EWeibull (kWh) est donnée par l'équation 90 : 
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                              E𝑊𝑒𝑖𝑏𝑢𝑙𝑙(𝑘𝑊ℎ) = ∑ 𝑃𝑖 𝑜𝑢𝑡𝐹𝑖

𝑛

𝑖

(𝑉)𝑇𝑖                                                              (90) 

où Ti est le nombre d'heures d'exploitation de l'éolienne et n le nombre de jours dans un 

mois donné. La Figure 62 montre la relation entre la fonction de Weibull et la puissance 

produite moyenne sur des données mesurées sur 5 années. La production annuelle la plus 

probable pour ce site se situe entre 45W et 70W pour une durée de fonctionnement de 

5300 heures par an. La production estimée par an se situe entre 240 kWh et 371 kWh.  

 

Figure 62. Représentation Weibull de la puissance produite sur 5 ans. 

 

Le tableau 51 donne les cinq années de l'énergie estimée à partir de la fonction de 

Weibull ainsi que celle mesurée. L'énergie mesurée est obtenue grâce aux enregistreurs 

de données. Nous en déduisons que l’énergie produite représentative de Weibull est 

proche de l'énergie enregistrée sur la plate-forme. 

 
Tableau 51. Comparaison de la production d'énergie sur cinq ans. 

Année k A (m/s) Energie Weibull (kWh) Energie Mesurée (kWh) 

2012 2.37 2.03 372.77 279.83 

2013 2.37 1.54 329.92 346.94 
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2014 2.37 1.41 311.36 297.14 

2015 2.37 1.67 348.12 361.16 

2016 2.37 1.48 314.16 295.17 

L'erreur quadratique moyenne (EQM) entre la distribution estimée de Weibull du vent 

moyen et la distribution de Weibull de la puissance mesurée est donnée dans le tableau 

52. Nous avons calculé l’erreur quadratique moyenne (RMSE) pour 2014 correspondant à 

l'année intermédiaire entre 2012 et 2016. 

 

Tableau 52. RMSE entre la distribution estimée de Weibull à partir du vent moyen et la 

distribution de Weibull à partir de la puissance mesurée pour l'année 2014. 

Année 2014 

Valeur Weibull calculée (Vent 

moyen) 

Valeur distribution de Weibull (Puissance 

mesurée) 

0.011298623 0.010804687 

0.004238991 0.017170769 

0.015103792 0.016451596 

0.015541434 0.004873715 

0.01298169 0.017166417 

0.015252974 0.01570894 

0.01595703 0.016850009 

0.015916188 0.016511819 

0.015616483 0.017044723 

0.015136846 0.016786236 

0.015863296 0.011709857 

0.008607664 0.00017463 

RMSE 0.005737967 

Les résultats des mesures et du calcul de puissance montrent une forte corrélation avec 

une valeur RMSE faible d'environ 0.5%, obtenue à partir du modèle de Weibull et les 

données d'énergie mesurées en utilisant l'équation 89 [163] : 

1 1 1 1 
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                             Erreur(%) = |
𝐸(𝑊𝑒𝑖𝑏𝑢𝑙𝑙) − 𝐸(𝑀𝑒𝑠𝑢𝑟𝑒𝑑)

𝐸(𝑀𝑒𝑠𝑢𝑟𝑒𝑑)
|                                         (89) 

Le tableau 53 donne les erreurs pour les cinq années entre 2012 et 2016. Nous observons 

à partir de ce tableau que pour l'année 2012, nous avons obtenu un taux d'erreur plus 

élevé en raison d’une perte de communication sans fil ZigBee conduisant à un manque de 

données au cours de l'acquisition. Il manque également des mesures étalées sur quelques 

jours entre le 20 et le 31 décembre 2016 en raison du même problème technique. 

Tableau 53. Erreurs pour les 5 années de mesures. 

Année Erreur (%) 

2012 0.2493 

2013 0.0516 

2014 0.0457 

2015 0.0434 

2016 0.0551 

5. Conclusion 

Dans notre approche, nous avons utilisé l'évaluation qualitative de la vitesse du vent et la 

fonction de densité de probabilité de Weibull pour décrire la distribution de fréquence de 

la vitesse du vent mesurée. La vitesse moyenne au cube est utile pour estimer rapidement 

le potentiel énergétique annuel du site. Ainsi, en considérant la modélisation proposée 

avec des conditions réelles uniquement en fonction des statistiques de vitesse et de 

direction du vent, nous pouvons estimer le potentiel de production d'énergie pour une 

installation spécifique de micro-éolienne sur un site urbain particulier. L'originalité de 

notre étude s’appuyant sur des données expérimentales acquises sur de nombreuses 

années est de fournir la prévision de la production d'énergie. Ainsi, l'estimation du temps 

de retour sur investissement peut être déterminée. Cependant, l’étude menée au niveau de 

la micro-éolienne de notre plate-forme n’est pas suffisante et l’on doit pouvoir obtenir des 

résultats plus précis en appliquant les méthodes statistiques innovantes comme celles 

décrites dans le chapitre 3 consacrées au cas de prédiction d’un système PV.   
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CHAPITRE 5  
 

 GESTION ET SUPERVISION DES ENR A BASE D’UN RESEAU DE CAPTEURS 
SANS FIL ZIGBEE 

 

 

1. Introduction 

Dans ce chapitre, nous proposons un système de communication sans fil mis en place 

pour obtenir en temps réel les informations provenant de différents capteurs. L’objectif de 

ce chapitre est de développer un système d’acquisition et de supervision de données en 

temps réel provenant de points de mesure (capteurs). Nous allons présenter les solutions 

logicielles et matérielles utilisées, l’environnement de programmation, ainsi que des 

notions de base sur les outils en expliquant leur fonctionnement, avant de présenter 

l’architecture globale du système et l’implémentation de l’architecture logicielle. 

 

2. Cahier des charges 

2.1.Spécifications techniques  

Le tableau suivant donne les spécifications techniques du système que l’on souhaite 

développer pour répondre au cahier des charges. Ces spécifications nous permettent de 

définir les tâches que doit réaliser le système. 

Tableau 54. Spécifications techniques du système. 

Spécifica
tion Description 

1 Le réseau se compose de 2 nœuds (émetteurs de données) et un récepteur 

2 Les nœuds doivent pouvoir envoyer les données vers le récepteur 

3 Chaque nœud doit s'interfacer avec des capteurs pour la collection des données 

4 Le récepteur doit identifier l'ID du nœud connecté 
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5 Le récepteur doit pouvoir recevoir les données provenant des nœuds 

5 Les nœuds doivent pouvoir enregistrer les données dans leurs mémoires 
internes, ou dans une mémoire externe 

6 Le receveur doit envoyer les données vers un ordinateur (ou tablette) via une 
connexion USB. 

7 Une IHM doit être déployée dans l'ordinateur (ou tablette), pour le traitement 
des données provenant du récepteur 

8 L'IHM doit pouvoir lire, traiter et afficher les données provenant du receveur 

9 
L'IHM doit contenir un tableau de bord pour l'affichage des données en temps 
réel 

10 L'IHM doit pouvoir calculer et afficher les prédictions des énergies produites 

11 Un message d'alerte doit être envoyé en cas de disfonctionnement du récepteur 
ou des nœuds 

12 Une carte GSM doit être interfacée avec le receveur pour l'envoi d'alerte sous 
forme de message SMS. 

 

2.2.Analyse des besoins  

Pour concevoir notre système de communication sans fil, nous avons analysé nos besoins 

en fonctionnalités du système par un diagramme de cas d’utilisation, et dans le but de 

développer une phase de conception logicielle en utilisant un diagramme de classes. Le 

système de supervision doit disposer d’une IHM permettant à l'utilisateur de : 

➢ Visualiser les données en temps réel ; 

➢ Enregistrer les données reçues dans une base de données ; 

➢ Exporter les données dans un fichier CSV ; 

➢ Visualiser les données à l’aide de graphes. 

La figure 63 donne une illustration du modèle de visualisation en temps réel des 

grandes physiques à qu’on souhaite mesurer. 
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Figure 63. Illustration graphes des données de mesures par supervision. 

Avant d’entamer la phase de conception logicielle en utilisant le diagramme de classe, 

nous modélisons d’abord les fonctionnalités du système par un diagramme de cas 

d’utilisation illustré selon la Figure 64. Ce diagramme permet à l’utilisateur d’avoir la 

possibilité de lire les données d’un nœud de capteurs qui sont ensuite affichées sur un 

écran de visualisation (formats graphe et Gauge), et exporter ces données par un 

enregistrement dans une base de données. 

 

 
Figure 64. Diagramme de cas d’utilisation. 
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3. Architecture générale du système 

Pour la supervision éolienne et PV, nous proposons la mise en place d’un système 

communicant (selon la configuration de la Figure 65) constitué de deux nœuds émetteurs 

liés aux capteurs, d’un récepteur, d’un ordinateur contenant une Interface Homme 

Machine (IHM) de supervision pour le traitement et la visualisation des données en temps 

réel. 

 

Figure 65. Architecture générale du système de supervision par un réseau de capteurs sans fil. 

 

Pour la simplification de notre étude, nous limitons les descriptions de notre système à 

deux nœuds de capteurs, étant entendu que dans la réalité, une multitude de nœuds sont 

déployées pour disposer d’un système de supervision complet. 

Pour concevoir notre système, nous avons configuré des nœuds de modules de 

communications sans fil et avons développé une IHM. Pour cela, plusieurs tâches ont été 

effectuées pour la mise en œuvre de notre système. Tout d’abord, un paramétrage de 

modules de communications sans fil (émetteur, récepteur, choix de canal, puissance et 

vitesse de transmission du signal, etc.) a été réalisé afin d’assurer les fonctionnalités du 

système ci-dessous : 

➢ Envoyer les données des nœuds vers le récepteur ; 

➢ Lire, traiter et afficher les données provenant des émetteurs ; 

➢ Exporter les résultats dans un fichier. 

~*• 
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4. Choix du protocole de la communication sans fil : technologie ZigBee 

Plusieurs recherches ont été faites sur les réseaux sans fil à courte portée et basse 

consommation d'énergie depuis leur apparition. Pour mieux comprendre les spécificités 

de chaque moyen de communication sans fil, nous nous appuyons sur des études 

comparatives pour distinguer les points forts et les points faibles [164]. Plus précisément, 

il existe des études évaluant les performances relatives des réseaux sans fil les plus 

utilisés tels que la communication Bluetooth, ULB (Ultra Large Bande), ZigBee et Wi-Fi. 

Ces études concernent les caractéristiques et comportements selon diverses mesures que 

sont le délai de transmission, l'efficacité du codage canal, la complexité du 

fonctionnement ainsi que la consommation d'énergie. Il en résulte que la technologie 

ZigBee, basée sur la norme IEEE802.15.4, est plus performante et plus adaptée dans les 

applications industrielles qui ne nécessitent pas de transmettre de gros flots 

d’information. La technologie ZigBee est un moyen de communication sans fil dont les 

composants peuvent être rendus autonomes grâce à une très faible consommation, et donc 

une longue durée de vie de la batterie associée.  Les résultats montrent que la technologie 

ZigBee étant limité en débit (250 Kbit/s), le délai de transmission est plus long par 

rapport aux autres technologies.  Cependant, ses principaux avantages sont la faible 

consommation et sa très grande immunité aux interférences électromagnétiques. Son 

architecture maillée est également un grand atout. De plus, les couches hautes du réseau 

assurent deux types de routage en utilisant soit un maillage, soit une arborescence qui le 

rend plus rapide pour le développement d'applications. Considérant la réutilisation des 

fonctionnalités, les bibliothèques et profils existants facilitent la construction de 

dispositifs dont la technologie ZigBee se sert fréquemment.  

Tableau 55. Spécifications du standard de la technologie ZigBee. 

Paramètres Spécifications 
débit de données 250 kbps 
Nombre de canal 16 

Fréquence de fonctionnement 2.4GHz 
Espacement des canaux 5 MHz 

Spectre Etalement de spectre à séquence directe DSSS 
Chip rate 2 Mega chip par seconde 

Modulation OQPSK 
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5. La technologie Zigbee 

Le standard ZigBee définit 3 types de nœuds (Figure 66): 

➢ le Coordinateur ZigBee (ZC) qui gère l’ensemble du réseau ; 

➢ le Routeur ZigBee (ZR) qui a des capacités de routage ; 

➢ le dispositif terminal noté ZigBee End Device (ZED). 

 

Comme le montre la Figure 66, la couche réseau de la technologie ZigBee supporte trois 

types de topologies (étoile, arbre et maillée). Dans une topologie en étoile (Figure 66 (1)), 

le réseau est contrôlé par un seul dispositif ZC qui est chargé d’initier et de maintenir tous 

les autres dispositifs (qui sont des ZED). Tous les dispositifs communiquent directement 

avec le ZC. Dans une topologie en arbre (Figure 66 (2)), ou maillée (Figure 66 (3)) le ZC 

est responsable du démarrage du réseau mais les communications peuvent passer par des 

ZR intermédiaires. 

 

Figure 66. Topologies de la technologie ZigBee. 

 

6. Outils utilisés et mise en œuvre du système 

Nous allons exposer le logiciel, les composants, les langages et l’environnement de 

programmation avant de présenter l’architecture globale du système réalisé. 

( 1) T opolo g ie e n étoile 

(3) T opolo g ie m aillée 
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6.1.Choix des composants 

Après avoir identifié les éléments principaux du système, nous avons réalisé une étude 

détaillée pour déterminer : le choix des composants, assurer l’implémentation de toutes 

les fonctionnalités déterminées dans la phase d’analyse et de conception ; l’application 

logiciel pour créer l’IHM assurant la gestion des interactions avec le système. 

6.1.1. Carte Arduino Mega 2560  

 
Figure 67. Microcontrôleur. 

 

Pour réaliser les différents éléments de notre système, nous avons choisi la technologie 

microcontrôleurs. Notre choix s’est porté sur l’Arduino Méga 2560. C’est une carte basée 

sur un ATmega2560, qui répond au cahier des charges vue sa multifonctionnalité. Elle 

possède 54 broches d’entrées/sorties numériques dont 15 peuvent être utilisées en tant 

que sorties PWM (Pulse Width Modulation), 16 entrées analogiques, 4 UART (ports 

séries matériels), un oscillateur à cristal de 16 MHz, une connexion USB, un connecteur 

d’alimentation courant, un connecteur ICSP (In Circuit Serial Programming) et un bouton 

de réinitialisation (reset). Elle se connecte facilement à un ordinateur par liaison USB ou 

s’alimente avec un adaptateur externe (adaptateur secteur pouvant fournir typiquement de 

3 à 12V sous 500mA) ou une batterie. Le tableau suivant détaille les spécifications de la 

carte Arduino Méga 2560. 
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Tableau 56. Caractéristiques Arduino Méga 2560. 

Microcontrôleur ATméga 2560 

Tension de fonctionnement 5V 

Tension d’alimentation (recommandée) 7-12V 

Tension d’alimentation (limites) 6-20V 

Broches E/S numériques 54 dont 14 disposent d’une sortie PWM 

Broches d’entrées analogiques 16 utilisables en broche E/S numériques 

Intensité max disponible par broche E/S (5V) 40mA 

Intensité max disponible pour la sortie 3.3V 50mA 

Intensité max disponible pour la sortie 5V Fonction de l’alimentation utilisée 

Mémoire Programme Flash 256KB 

Mémoire SRAM (mémoire volatile) 8KB 

Mémoire EEPROM (mémoire non volatile) 4KB 

Vitesse d’horloge 16MHz 

 

6.1.2. Modules XBee 

 
Figure 68. Module XBee. 

 

Dans la famille des modules de technologie répondant au protocole Zigbee, nous avons 

choisi les modules XBee illustré par la Figure 68. Ils utilisent des fréquences radio pour 

communiquer sur de longues distances (de 100 m à plus de 1500 m. Ces modules sont 

faciles à utiliser et à configurer. Ils se présentent sous la forme de circuits équipés de leur 



 

182 
 
 

 

 

propre antenne et disposent d’une sortie sur connecteur pour les applications nécessitant 

des antennes de plus grand gain. Ces modules XBee offrent la connectivité IEEE 

802.15.4 dans la bande 2,4 GHz ISM. Ces modules existent également une version "pro" 

dans laquelle la puissance produite est supérieure à 63 mW au lieu de 1 mW et permet 

donc une plus grande portée de communication (1600m). Chaque module XBee a sa 

propre adresse MAC codée sur 64 bits. Un module XBee peut être branché sur une carte 

de capteur en tant que module de communication, ou bien être directement branché sur un 

convertisseur série USB pour servir de passerelle à un ordinateur (PC, MAC, etc). Pour 

interfacer un module XBee et une carte Arduino Méga 2560, nous avons utilisé le 

« Shield sans fil Arduino » présenté dans la Figure 69. 

 

Figure 69. Shield sans fil Arduino. 
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6.1.3. Module GSM 

 

Figure 70. Module GSM SIM900 

 

Le module GSM SIM est un module sans fil ultra-compact et fiable. C’est un module 

GSM/GPRS quadri bande complet du type SMT. Il est conçu avec un processeur 

permettant de bénéficier de solutions de petites dimensions et économiques. Il est doté 

d’une interface standard et offre des performances GSM/GPRS 850/1800/1900Mhz pour 

la voix, les SMS, les données avec une faible consommation d’énergie. L’utilisation de ce 

module permet d’envoyer des SMS pour avertir l’utilisateur en cas de perte 

d’alimentation (coupure de courant) ou de données (déconnexion ZigBee). 

6.1.4. Capteurs 

Pour collecter les données de l’environnement extérieur (Température, Humidité, 

Ensoleillement, etc.) nous avons utilisés des capteurs interconnectés liés aux nœuds 

(points de mesure). Le critère de choix est d’avoir des capteurs avec une interface I2C 

(Inter Integrated Circuit) pour faciliter leur configuration en nœuds de type « maître » où 

seule la vitesse de bus supérieur est définie et où deux fils avec des résistances de rappel 
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sont nécessaires pour connecter un grand nombre de nœuds. L’interface I2C est 

également utilisée pour interconnecter le microcontrôleur par l’intermédiaire de des 

broches d'E/S à usage général. En effet, ce microcontrôleur doit générer les conditions de 

démarrage et d'arrêt du système ainsi que l’exécution des fonctions de lecture et 

d'écriture. 

Le protocole I2C sera implémenté et géré de manière logicielle par le microcontrôleur au 

travers d’entrée-sorties numériques standards.  Le tableau 57 ci-dessous représente la 

liste des capteurs utilisés avec leurs caractéristiques pour réaliser notre système de 

nœuds interconnectés.  
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Tableau 57. Caractéristiques des capteurs. 

Mesure Série Spécifications 

Température TC74-TO-220 

Microchip 

 

-Détection numérique de la température 

-La sortie sous forme de mot numérique 8 bits 

-Interface de port série simple SMBus / I2C 

-Détection de la température à l'état solide : 

     Précision ± 2 ° C (de + 25 ° C à + 85 ° C) 

     Précision ± 3 ° C (de + 0 ° C à + 125 ° C) 

- Tension d'alimentation de 2,7V à 5,5V 

- Faible consommation :  

        200 µA courant de fonctionnement  

        5 µA courant en mode veille 

Humidité HYT 271 

 

- Plage d'humidité en fonctionnement : 0 % RH à 

100 % RH 

-Plage de température en fonctionnement : -40 °C à 

+125 °C 

- Tension d’alimentation : 2.7 V à 5.5 V 

- Interface numérique : I²C 

Pression BMP180 

 

- Plage de détection de pression : 300-1100 hPa 

- Plage opérationnelle : -40 à +85°C 

- Interface numérique I2C 

Ensoleillement TSL2561 

 

- Plage de luminosité détectée : 0.1 – 40 000+ Lux 

-Mesurer séparément infrarouge, spectre complet 

ou la lumière visible par l'homme  

- Interface numérique I2C 

- Courant en fonctionnement : 0.5 mA 

- Courant en mode veille : moins de 15 uA 
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Anémomètre 

 

-Vitesse de l’air : 250 km/h 
-Mesurer la vitesse du vent et la direction 
-3 coupelles 

 

7. Développement et outils logiciels 

Concernant le choix du développement logiciel, nous avons procédé par une étude 

comparative entre les plate-formes de développement Qt framwork et Net Framework. 

Nous avons retenu un développement avec une solution logicielle Qt, parce qu’elle 

permet un développement multi-plates-formes : C++, Java (QtJambi), Python (PyQt) ou 

en Perl (PerlQt). Les applications développées dans ces langages sont être exécutables 

sous environnement Windows, Linux et Mac OS. 

Concernant le choix du langage de programmation pour créer l’IHM, nous avons choisi le 

langage QML (Qt Markup Langage) pour la partie conception du système C++ pour la 

partie développement logicielle. 

7.1.QLM 

QML est un langage déclaratif qui permet aux interfaces d’utilisateurs d'être 

décrites en fonction de leurs composants visuels et de leur interaction. Il s'agit d'un 

langage hautement lisible qui a été conçu pour permettre aux composants d'être 

interconnectés de manière dynamique, et permet à ceux-ci d'être facilement réutilisés et 

personnalisés dans l’interface utilisateur. En utilisant le module Qt Quick qui est un 

framework libre, nous avons facilement créé des interfaces utilisateur animées fluides 

dans QML, et nous avons pu connecter ces interfaces utilisateur à toutes les bibliothèques 

C ++. 

7.2.Qt Quick 

Qt Quick est un Framework libre développé et maintenu par Digia faisant partie de la 

bibliothèque Qt. Il fournit la possibilité de créer des interfaces utilisateur personnalisables 
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et dynamiques avec des effets de transition fluides de manière déclarative. Ce type 

d'interface dynamique est de plus en plus commun, notamment sur les smartphones. 

8. Conception logicielle de l’IHM 

8.1.Diagramme de classes 

Nous utilisons le langage de programmation C++ pour sa multifonctionnalité. 

L’utilisation de sa bibliothèque Qt facilite la réalisation du diagramme de classes 

permettant la conception de l’IHM. Nous avons suivi l’architecture Model-View de 

QtQuick sur la base de QML comme langage de programmation pour notre conception. 

Pour cela, nous utilisons une architecture standard de développement (voir Figure 71) 

afin d’utiliser les bibliothèques citées précédemment et de réaliser notre programme 

IHM. 

 

Figure 71. Architecture de développement en QtQuick. 

 

L’architecture adoptée repose sur 2 niveaux et une transition. Nous avons donc : 

- Un bloc « Model » qui contient les données et la structure des données. Il existe 

plusieurs types QML pour créer le type de ce modèle.  

- Un bloc « View » qui est un conteneur pour afficher les données. Le bloc permet 

d’afficher les données dans une liste ou une grille.  

.. - - - - -. • 1 

' Data • 
1 1 • - -· 

Model 

Rendering 

View 

l=ditin:g 

Delegate 
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- Une transition « Delegate » qui indique les conditions où les données apparaissent 

dans le bloc « View ». Cette transition « Delegate » reçoit chaque donnée du bloc « 

Model » pour les encapsuler afin que ces données soient accessibles au bloc « View 

». 

A partir de cette architecture de développement (Figure 71), nous obtenons le diagramme 
de classes de notre système décrit dans la Figure 72. 

 

 

Figure 72. Diagramme de classes du système. 

 

Ce diagramme de classes (Figure 72) est composé de plusieurs classes. La classe Receive 

(receveur) permet simultanément de lire les données à partir du port série, de les 

enregistrer dans une base de données (SQlite) et les envoyer au bloc « View » (QML 

files) pour la visualisation en temps réel. Les classes Routeur (nœud avec description et 

identité), Datarouteur (grandeurs physiques mesurées avec leurs unités) et Radialbar 

(type de graphe) représentent la partie du blob « Model » et permettent la liaison entre la 

base de données et le bloc « View ». La fonction « Delegate » permet de mettre en forme 

les données provenant du receveur pour le bloc « View » sous format graphique. En guise 

d’exemple, si l’utilisateur clique sur le bouton Export, un signal est envoyé vers le bloc 

Receiver 

SerialPort 
Buffer 

sendToQml 
ReceiveFromQml 

Data Routeur 

Routeur 

----

Routeur 

routeurld 
routeurName 

description 
type 

DataRouteur 

name 
dataType 
Unit 

value 

Radial Bar 

size 
dataType 
minValue 

maxValue 
progressColor 
te.xtColor 

Delegate 
Editing 

Rendering 

Ch art 

Radial Bar 

-
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« Model » qui récupère les données dans la base de données et les exporte sous format 

csv (Comma Separated Values) pour affichage par le bloc « View ». 

8.2.Environnement de programmation de la carte Arduino  

L’environnement de développement intégré (IDE) de l’Arduino méga 2560 est une 

application multi plate-formes (Windows, macOS, Linux) écrite en langage de 

programmation Java, et supporte les langages C et C ++ en utilisant des règles spéciales 

de structuration de code. L’IDE Arduino propose une bibliothèque de logiciels qui fournit 

de nombreuses procédures d’entrée et de sortie communes. Le code hexadécimal crée est 

chargé dans la carte Arduino méga 2560 et permet à notre système d’avoir deux fonctions 

de base pour démarrer et exécuter en boucle un programme principal. 

8.3.Configuration des modules XBee 

Pour la configuration des modules XBee, nous avons utilisé la carte XBIB-U-

DEV (Figure 73) et le logiciel X-CTU. 

 

Figure 73. Carte XBIB-U-DEV. 

 

A partir de cet environnement logiciel, on définit les paramètres de communication 

(illustration Figure 74). 
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Figure 74. Interface du logiciel X-CTU. 

 

Le type de module ainsi que le numéro de série du module XBee utilisé est vérifié afin 

de confirmer une bonne communication (illustration Figure 75). 

 

Figure 75. Vérification de la communication module XBee. 

 

Ensuite, on définit les modules XBee soit en rôle routeur soit en rôle coordinateur 

(illustration Figure 76).  
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Figure 76. Définition modules XBee. 

 

8.4.L’environnement de programmation de l’IHM 

L’environnement de création de l’IHM est Qt Creator. Qt Creator est un environnement 

de développement intégré multi plate-forme faisant partie du Framework Qt. Il est donc 

orienté pour la programmation en C++. Il est intégré directement dans l'interface du 

débogueur, un outil de création d'interfaces graphiques, ainsi que la documentation Qt. 

L'éditeur de texte intégré permet l'auto-complétion ainsi que la coloration syntaxique afin 

d’utiliser le compilateur de Visual Studio sous Windows. 

8.4.1. Développement des firmwares 

Lors de la mise en œuvre du système, nous avons développé trois firmwares: 

• Un firmware du routeur (Arduino), 

• Un firmware du coordinateur (Arduino), 

• Un firmware de l’IHM (C++, QML). 

Les firmwares sont développés dans les sous sections suivantes. 
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8.4.1.1.Firmware du routeur 

Le système contient deux routeurs. Un premier pour la collection des données provenant 

de l’éolienne. Un second pour la collecte les données provenant du système 

photovoltaïque. Le diagramme d'états suivant illustre le dynamisme du firmware du 

routeur que nous avons développé. 

 
Figure 77. Diagramme d’états du firmware du routeur. 

 

Ce diagramme d’états repose sur les 3 états ci-dessous : 

• Etat initialisation : 

- Déclaration de la bibliothèque Wire.h nécessaire pour l’utilisation de 

l’interface I2C de l’Arduino. 

- Déclaration des bibliothèques pour le fonctionnement du capteur 

d’ensoleillement. 

- Déclaration des adresses I2C de chaque capteur. 

• Etat void setup () : 

- Lancer la communication ZigBee et configurer le baud rate (vitesse). 

- Lancer la réception par liaison I2C. 

• Wire.h 
• Adafruit_Sensor.h 

• Adafruit_ TSL2561_U.h 

~---
' 

• Serial.begin{115200}; 
• Wire.begin(); 

-~-~~~~~~~~~~=~-~Sensor{); j 

• read_temp( temp_addr) 
• read_humidity( hyt_adrr ) 

• event.light ) ------~ ---- ---------------------------
' 

void loop{) 
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- Configurer le capteur d’ensoleillement (le seul capteur qui nécessite une 

configuration). 

• Etat void loop() : 

- Lire les données provenant des capteurs par liaison I2C et les envoyer par 

liaison ZigBee vers le coordinateur. 

 

8.4.1.2.Firmware du coordinateur 

Le coordinateur représente la passerelle entre les routeurs et l’IHM de visualisation. Il 

reçoit les données des deux routeurs via ZigBee et les envoie à l’ordinateur via la liaison 

UART. Le diagramme d'état suivant illustre le dynamisme du firmware du coordinateur.  

 

 
Figure 78. Diagramme d’états du firmware du coordinateur. 

 

• Etat initialisation : 

- Déclaration des bibliothèques SoftwareSerial.h - Chrono.h - 

EEPROM.h. 

• Etat void setup () : 

- Lancer la communication zigbee et configurer le baud rate. 

- Lancer la communication GSM. 

• Etat void loop () : 

• SoftwareSerial.h 
• Chrono.h 

• EEPROM.h 

1 ---------------------

if (Serial.available() 
{ Serial.write ( Serial.read()) } 

• Serial.begin(115200) 
• SIM900.begin(9600) 

: • XBEE.begin(9600) 

'~---~ ----~ 

E] 
run_Taskl () 
run_ Task2() 

M run_Task3() J 
, run_ Task4() 
' - ------:--------·/ 

·- - - - - - - - - - - -
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- Si une donnée arrive dans le buffer du port zigbee, elle est envoyée vers 

le PC via port UART. 

- La partie traitement GSM contient quatre tâches qui sont détaillées ci-

après. 

 

Tâche 1 : Cette tâche gère l’écriture du dernier échantillon de données reçues à partir du 

module XBee et se produit à une fréquence régulière régie par la constante prédéfinie 

Task_1_Time. L’organigramme de cette tâche est illustré en Figure 79. 

 
Figure 79. Organigramme de la tâche 1. 

 

Tâche 2 : Cette tâche permet d’interroger  le module GSM pour décoder les données 

reçues et les écrire sur la mémoire EEPROM de l’Arduino. L’organigramme de tâche est 

illustré en Figure 80. 

Organigramme de la tâche 1 
------- -------

commencer à écouter 
sur le port SIM900 

redémarrer le 
chronomètre pour la 

tâche 

- -
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Figure 80. Organigramme de la tâche 2. 

 

1. Change le port d’écoute pour la communication série entrante. 

2. Interrogez le module GSM en utilisant des commandes AT en mode 

transparent pour tout nouveau SMS non lu entrant. 

3. Lit le résultat dans une chaîne. 

4. Imprime le résultat de la requête sur le moniteur série 

5. Analyse la chaîne des mots clés. 

6. Si la valeur est vraie, écrit la chaîne dans la mémoire EEPROM Arduino 

incorporée et appelle la fonction Répondre à sms. 

 

Tâche 3 : Elle exécute la fonction de contrôle de l'alimentation à intervalles fixes. 

L’organigramme de cette tâche est illustré en Figure 81. 
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Figure 81. Organigramme tâche 3 

 

Tache 4 : Cette tâche permet d’enclencher le système d’alerte. Elle exécute les fonctions 

suivantes : 

1. Prélève des échantillons des données reçues à intervalles fixes 

2. Surveille les données et informe l’utilisateur en cas d'absence de données 

L’organigramme de cette tâche est illustré en Figure 82.  
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Figure 82. Organigramme tâche 4 

 

L’organigramme complet du système est illustré par la Figure 83. 
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Figure 83.Organigramme complet du logiciel développé du côté du récepteur. 
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Nous avons notre système et suivant son état de fonctionnement, il doit exécuter des 

taches programmées. Dans un premier cas, où il n’y a rien à signaler (pas de coupure de 

l’alimentation secteur ni rupture d’envoi de données au cas où un module n’est plus 

connecté), alors le module GSM n’envoie rien à l’opérateur.  

Dans le cas où le système n’est plus alimenté, l’opérateur recevra un SMS qui avertira 

l’utilisateur par l’envoi du message « Coupure de courant ». Dans le cas où il y a un 

problème sur l’envoi des données, l’opérateur recevra un SMS « Pas de Data ». 

L’opérateur pourra donc agir en fonction du problème rencontré. Une fois le problème 

résolu, un SMS « Alimentation ok » est envoyé à l’utilisateur. Dans le cas d’une perte de 

données, l’utilisateur recevra uns SMS lui notifiant « Données récupérées » comme 

indiqué sur la Figure 84. 

 

 

Figure 84. SMS reçus par l'utilisateur dans les différents cas. 
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Le système conçu peut est être alimenté soit par le secteur soit par une batterie 12 V pour 

assurer son autonomie. Les alimentions sont commandées par des relais comme 

représenté sur la Figure 85. 

 

 
Figure 85. Schéma d'alimentation du système. 

 

La figure 86 donne des photos du système développé. 
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Figure 86. Communication entre les capteurs sans fil et le protocole ZigBee. 

 
8.4.1.3.Firmware de l’IHM 

Dans l’interface graphique, les données sont affiches en temps réel sous forme de graphe 

(ChartView) et de barre de progression radial (BarRadView). Le firmware IHM contient 

des tâches de traitement et affichage des données). Ce firmware est lié à une base de 

données SQLite, dont les données sont enregistrées et exploitées par l’utilisateur. Cette 

base de données est accessible manuellement en utilisant un logiciel open source DB 

Browser for SQLite (Figure 87). 
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Figure 87. Interface du logiciel DB Browser for SQLite. 

 

Le diagramme suivant illustre le dynamisme du firmware de l’IHM. 

 

 
Figure 88. Diagramme de fonctionnement du firmware de l’IHM. 

 L’IHM développé repose sur les fonctions suivantes : 

• openDB() : ouvrir la base des données SQLite et donner l’accès d’écriture 

dans son fichier. 

• Receiver est une classe dans laquelle est instancié la classe QSerialPort, 

donc une fois il y a une donnée dans le buffer UART, cette donnée est 

envoyée vers la classe DataBase qui l’enregistre dans le fichier SQLite, et 

envoyée aussi vers le fichier QML pour la visualisation en temps réel. 

• Quand l’utilisateur appuie sur le bouton « Export », un signal est envoyé 

vers la classe « DataModel » qui exporte les données du fichier SQLite à 

base de la fonction data (index (row, column), Qt:UserRole) puis crée un 

fichier exploitable CSV contenant ces données. 

9. Interface réalisée 

Avec l’interface graphique réalisée (Figure 89), l’utilisateur a la possiblité de: 

- Visualiser les données de chaque mesure en temps réel. 

- Exporter les données sauvegardées dans un fichier sous format CSV. 

Condition: onSendToQml() -..._____ • 

'---f ppend() "(ppend() 
onClicked 

: Créer un fichier CSV des données exportées_ : 
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Figure 89. Interface graphique. 

 

10. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons proposé un système de communication sans fil mis en place 

pour obtenir en temps réel les informations provenant de différents capteurs afin de 

réaliser des modèles de prévisions fiables. Une surveillance à distance du système conçu 

sur la base d’un réseau de communication sans fil au protocole ZigBee et d’un module 

GSM afin de contrôler et de superviser la coproduction d’énergies photovoltaïque et 

éolienne. Ce système de capteurs en réseau est la base du développement d'un système 

intelligent de gestion de l'énergie permettant d’anticiper les pertes de données éventuelles 

dues à des coupures de courant ou d’un dysfonctionnement des communications des 

données issues des capteurs.  
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CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES 
 

La tendance actuelle mondiale concerne l'efficacité énergétique et le développement durable à 

travers le monde. Les pays développés sont déjà sur la bonne voie pour sortir de l'ère des 

combustibles fossiles en impliquant principalement les domaines des technologies des 

énergies renouvelables. Le développement des productions locales d’énergies renouvelables 

est donc un enjeu important pour les réseaux d’électricité. Les technologies de gestion de 

l’intermittence de la production d’énergie deviennent essentielles. Couplées à l'utilisation du 

stockage décentralisé, elles permettent de satisfaire les besoins et de réduire les coûts 

d'énergie en utilisant les surplus stockés en période de pointe. Elles permettent également 

d'éviter de devoir s'équiper de nouveaux moyens de production d'énergie décentralisée et 

renforcent l’indépendance énergétique.  La demande de prédiction est donc importante pour 

l'intégration des centrales photovoltaïques et éoliennes dans le réseau électrique. Une 

prédiction fiable de la production aide les gestionnaires de réseau à optimiser l’adéquation 

entre la consommation et la production d'électricité et / ou à réduire les coûts supplémentaires 

en élaborant une stratégie appropriée. C’est pourquoi, il est important de développer une 

instrumentation à base de capteurs interconnectés permettant une gestion prédictive et 

intelligente du potentiel d’EnR. 

Ces travaux de thèse proposent de développer un système de gestion intelligente et autonome 

à base d’un réseau de nœuds électroniques intelligents capables de mettre en œuvre des 

modèles prédictifs de co-production électrique à partir d’installations photovoltaïques et 

éoliennes, en fonction de mesures réelles des paramètres physiques (température, 

ensoleillement, etc.), en particulier en milieu urbain. 

Plusieurs études ont été menées pour déterminer l’influence de l’orientation et l’inclinaison 

sur la production d’électricité issue d’énergie photonique à partir d’une installation 

photovoltaïque. Le paramètre le plus important est la température de fonctionnement de la 

cellule ou du module. Les modèles ont montré l’influence de la température pendant la 

conversion électrique de l’irradiance et de la chaleur par conduction et convection. Dans ces 

travaux de thèse, on a démontré que la température arrière d’un module est un paramètre 
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pertinent pour modéliser la puissance produite et d’estimer l’énergie annuelle. Les résultats 

d’estimation obtenus sont conformes avec les données mesurées expérimentalement 

enregistrées et produits sur la plate-forme GREEN dans les conditions réelles d’exploitation. 

Cette étude préliminaire a permis de valider la faisabilité de prédiction de la production 

d’énergie électrique en temps réel à partir d’énergie photonique image de l’ensoleillement 

mesurée en zone urbaine. Pour ce faire, nous avons appliqué le modèle de Weibull pour 

l'estimation de la production d'énergie photovoltaïque à petite échelle dans des conditions 

réelles en subissant les contraintes environnementales d’un emplacement spécifique. Nous 

avons étudié deux types de PV les plus populaires : le silicium cristallin (c-Si) et le silicium 

amorphe (a-Si) dans des conditions extérieures réelles. Nous avons mesuré et calculé la 

production de puissance mensuelle et annuelle et comparé les performances de chaque 

système. Nous avons exploité les mesures expérimentales pour, d’une part, déterminer la 

production d'énergie en fonction principalement de l'irradiance (W/m²) et d’autre part, estimer 

la prédiction de la production d'énergie par la probabilité d'occurrence de l'éclairement. En 

utilisant des méthodes statistiques habituellement usitées en économétrie, afin de pousser 

notre étude sur la production énergétique du PV, nous avons montré que celle-ci dépendait 

uniquement de l’ensoleillement. Cette analyse au système photovoltaïque et cette méthode 

nous a permis de comprendre le comportement du rayonnement solaire sur le site pendant une 

longue période. Ainsi, cette prédiction permet de proposer un système de supervision et 

d’optimisation selon le dimensionnement d’une installation de production photovoltaïque. 

Dans ces travaux, nous avons également établi les conditions permettant de spécifier 

l’installation d’une micro-éolienne en zone urbaine comme source de production d’énergie 

complémentaire et en interactions avec des dispositifs de production d’énergie 

photovoltaïque. Ainsi, partant de mesures des paramètres du vent, de ses variations 

journalières, mensuelles et annuelles, une étude statistique des mesures a permis la 

détermination des paramètres d’une modélisation Weibull nécessaires à l’estimation du 

potentialité énergétique éolienne pour un site expérimental. Il en résulte, que la détermination 

du cube de la vitesse efficace (Vrmc) du vent d’un site urbain donnée permet d’estimer le 

potentiel de production énergétique d’une installation micro-éolienne sur un site. Pour cela 

des mesures sur une longue période sont nécessaires, pour la qualité de l’évaluation de la 
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vitesse du vent, paramètre principal pour une estimation fiable du potentiel de production 

électrique d’une micro-éolienne. Dans notre cas d’étude, les valeurs de la puissance 

énergétique sur plusieurs années consécutives (2012 à 2016) ont été déterminées par une 

modélisation adaptée de Weibull et comparées à des mesures dans les conditions réelles. Les 

paramètres de la fonction de distribution de Weibull ont été extraits à partir des données 

disponibles. La densité de puissance du vent de la zone test (plate-forme GREEN) a été 

étudiée par rapport à la fonction de Weibull et on a montré une bonne approximation pour 

l'estimation de la densité de puissance. En effet, la bonne similitude a été établie validant la 

pertinence de l’approche proposée si l’on considère notamment les erreurs relatives faibles 

entre les mesures réelles et celles obtenues par une estimation selon l’approche proposée. 

Ainsi, nous avons démontré, grâce à une longue période de mesures sur site, que la position 

idéale pour l'éolienne peut être déterminée en tenant compte des données expérimentales dans 

les conditions réelles, plus précisément, à partir de données bien mesurées (vitesse du vent, 

puissance produite) et en utilisant la fonction de Weibull. Le modèle considéré est testé et 

validé dans un lieu de paysage urbain dans la ville de Metz où un anémomètre a été positionné 

à proximité de notre micro-éolienne d’étude. Les données techniques, y compris la vitesse du 

vent et la puissance produite, ont été analysées et rapportées, permettant de fournir une 

estimation fiable du potentiel d'énergie éolienne dans ce lieu urbain après cinq ans de données 

expérimentales. Nous avons bien sûr confirmé que la production d'une éolienne est fortement 

influencée par la vitesse moyenne du vent à laquelle elle est soumise. Dans les zones urbaines, 

l'effet des bâtiments, grands arbres, peut non seulement réduire la vitesse moyenne du vent, 

mais aussi augmenter l'écart-type. La fonction de Weibull qui a été employée presque 

unanimement par les chercheurs impliqués dans l'analyse de la vitesse du vent pendant de 

nombreuses années a été vérifiée dans notre cas pour une micro-éolienne en zone urbaine.  

 

En terme de perspectives, à court terme, nos travaux concernant la prédiction de production 

PV est fortement tributaire de nombreux facteurs météorologiques et environnementaux 

locaux. Notre étude a été menée dans une région tempérée et où le paramètre ensoleillement 

est le facteur principal dans la prédiction. Cette étude doit être complétée dans le cas de 

régions autres que tempérées. C’est pourquoi des travaux de poursuite sont actuellement en 
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cours avec l’université de la Réunion pour réaliser une analyse PV dans le Sud-Ouest de 

l'Océan Indien visant à améliorer le modèle PV proposé dans ces travaux. 

A moyen terme, ces travaux de thèse trouvent leur utilité dans le contexte du développement 

du bâtiment intelligent jusqu’à la Ville intelligente (Smart city). En effet, l’évaluation de la 

ressource énergétique renouvelable d’une localité est primordiale avant même la réalisation 

jusqu’à la gestion du système de production. Elle permet de choisir les meilleurs systèmes à 

mettre en place (photovoltaïque, éolien, etc.) et aussi de piloter les différents équipements. 

Pour le gestionnaire de réseau, l’incertitude de la météo et leur variation rapide créent des 

aléas sur la gestion du réseau. Or il est obligatoire de réguler précisément la production 

d’électricité pour l’accorder à une consommation instantanée variable selon les cycles 

journalier, hebdomadaire et saisonnier. Par conséquent, la prévision de la production des 

énergies renouvelables est donc très importante pour les gestionnaires de réseaux. Pour cela 

des mesures continuelles restent à réaliser. Ainsi, affiner les informations fournies en temps 

réel permettra au gestionnaire de réseau d’anticiper à la fois les conditions climatiques locales 

et les comportements des producteurs décentralisées notamment d’EnR. Ce qui permettra 

alors d’ajuster les autres productions conventionnelles et ainsi disposer d’un réseau sûr et 

fiable. En se projetant en 2030 et comme le prévoient certains scénarios avec les énergies 

renouvelables prépondérantes, avec une baisse notable de l’électricité nucléaire, il sera 

également nécessaire d’être en mesure de gérer simultanément des variations de 

consommation horaires, quotidiennes, hebdomadaires et saisonnières et des variations fortes 

des productions micro-réseaux d’énergies renouvelables. Il faut donc disposer d’un outil de 

prédiction et d’aide à la décision aussi bien efficace qu’intelligent pour une exploitation 

efficiente. L'objectif de cette future étude, qui a actuellement démarré en collaboration avec 

l’entreprise TDF, est de développer une instrumentation intelligente et auto-organisée de 

réseaux de capteurs interconnectés (selon une approche Internet des objets - IOT et au 

protocole LoRa). La supervision pouvant être déployée géographiquement. La finalité en 

termes d’innovation est de proposer un pilote au niveau du site du technopôle pouvant 

démontrer la faisabilité d’une instrumentation réseau interfaçable à tout réseau de diffusion. 
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Annexe A 

Test stationnaire ou non stationnaire 

Le test de racine unitaire 

La régression linéaire est le type de régression le plus classique d'analyse prédictive 

couramment utilisé et les moindres carrés ordinaires (MCO) sont utilisés pour estimer les 

coefficients du modèle de régression. Cependant, la série des MCO repose sur le fait que le 

processus stochastique est stationnaire et, lorsque le processus stochastique n'est pas 

stationnaire, les MCO peuvent produire des estimations erronées. On applique ensuite le test 

de racine unitaire dont l'hypothèse nulle est l'existence d'une racine unitaire et si l'hypothèse 

est rejetée, on utilise le MCO. Les racines unitaires peuvent entraîner des résultats 

imprévisibles dans une analyse des séries chronologiques. Soit Xt une série temporelle donnée 

par : 

                                    𝑋𝑡 = 𝜌𝑋𝑡−1 + 𝑢𝑡              (1)              

Où  est un coefficient et 0   1, ut est le terme d'erreurs de bruit blanc. Si  est égal à 1, 

alors nous sommes confrontés à un problème de racine unitaire c’est-à-dire une situation de 

non-stationnarité et Xt est une marche aléatoire. En fait, l’expression racine unitaire est due à 

=1 et l'équation est donnée par la relation suivante : 

                               𝑋𝑡 − 𝑋𝑡−1 = 𝑢𝑡                    (2)             

Si, cependant, |ρ| ≤ 1, alors la série temporelle Xt est stationnaire. Par exemple, si dans 

l’équation on suppose que la valeur initiale de X est zéro, |ρ| ≤ 1, et ut est un bruit blanc et 

distribué normalement avec une moyenne nulle et une variance unitaire, alors il s'ensuit que 

E(Xt) = 0 et var (Xt) = 1/(1 – ρ²). Selon la définition de la stationnarité faible, E(Xt) et var (Xt) 

sont des constantes et Xt est stationnaire. 

Pour des raisons théoriques, l’équation (1) peut s’écrire avec une soustraction de Xt-1 des deux 

côtés et on obtient la relation suivante : 

𝑋𝑡 − 𝑋𝑡−1 = 𝜌𝑋𝑡−1 + 𝑢𝑡 = (𝜌 − 1)𝑋𝑡−1 + 𝑢𝑡    (3)  
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L’expression ci-dessus peut alors s’écrire comme suit : 

        ∆𝑋𝑡 = 𝜋𝑋𝑡−1 + 𝑢𝑡                                (4)     

où 𝜋 = (𝜌 − 1) et  est le premier opérateur de différence. Cependant, au lieu d'estimer Eq.1, 

il est habituel d'estimer Eq.2a et tester ce que nous appelons l'hypothèse nulle pour   = 0, = 

1, c'est-à-dire que nous avons une racine unitaire, ce qui signifie que la série à l'étude est non 

fixe. On peut noter que, si une série chronologique a une racine unitaire, les premières 

différences de cette série chronologique peuvent être stationnaires. De plus, on peut noter que 

si   = 0, alors l’équation (2) peut s’écrire :  

  ∆𝑋𝑡 = (𝑋𝑡 − 𝑋𝑡−1) = 𝑢𝑡     

ut est un terme d'erreur de bruit blanc. Il est stationnaire ce qui signifie que les premières 

différences d'une série temporelle de marche aléatoire sont stationnaires. 

Dans cette étude, la valeur calculée du coefficient de régression de pente estimée noté  

est déterminée par les premières différences de Xt et leur régression sur Xt-1. Si elle est égale à 

zéro, Xt est non stationnaire, mais si elle est négative, Xt est stationnaire. 

Cependant, nous devons déterminer le test pour savoir si le coefficient estimé de Xt-1 de 

l'équation 1 est nul ou non. Le test statistique t de « Student » est le processus habituel, mais 

malheureusement, sous l'hypothèse nulle qui est  = 0 (ρ = 1), la valeur t du coefficient estimé 

de Xt-1 ne suit pas la distribution t même dans de grands échantillons et n'a pas une 

distribution normale asymptotique. Dickey et Fuller ont montré comment surmonter ce 

problème. 

 

Annexe B 

 Définitions utiles 

Standard Error 

Le « Std. error » (écart type) indique les écarts types estimées des estimations de coefficients. 

Les écarts types mesurent la fiabilité statistique des estimations de coefficients, plus les écart-

p
Ù
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types sont importantes, plus le bruit statistique dans les estimations est important. Si les 

erreurs sont normalement distribuées, il y a environ 2 chances sur 3 que le véritable 

coefficient de régression se situe à l'intérieur d'un écart type du coefficient rapporté, et 95 

chances sur 100 qu'il se situe à l'intérieur de deux écarts types. 

 

- t-statistique (ou z-statistique) 

La statistique t, qui est calculée comme étant le rapport d'un coefficient estimé de l'écart type, 

est utilisé pour tester l'hypothèse selon laquelle un coefficient est égal à zéro. Pour interpréter 

la t-statistique, il faut examiner la probabilité d'observer la statistique t étant donné que le 

coefficient est égal à zéro. 

- Probabilité 

La dernière colonne des tableaux ADF montre la probabilité de tirer une statistique t (ou une 

statistique z) aussi élevée que celle effectivement observée, en supposant que les erreurs sont 

normalement réparties ou que les coefficients estimés sont normalement distribués. Cette 

probabilité est également connue sous le nom de p-value. Avec une valeur p, l'hypothèse peut 

être rejetée ou acceptée. 

-R Square 

La statistique R² mesure le succès de la régression dans la prédiction des valeurs de la variable 

dépendante dans l'échantillon. Dans les paramètres standards, R² peut être interprété comme la 

fraction de la variance de la variable dépendante expliquée par les variables explicatives. La 

statistique sera égale à 1 si la régression est parfaitement ajustée, et à 0 si elle n'est pas 

meilleure que la moyenne simple de la variable dépendante.  

R2 = 1 −
ε′̂  ε̂  

(z−z̅)′(z−z̅)
 , z̅  est la moyenne de la variable dépendante et  𝜀̂   est l'estimateur. 

-Vraisemblance 
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Les tests du rapport de vraisemblance peuvent être effectués en examinant la différence entre 

les valeurs de vraisemblance logarithmiques des versions restreintes et non restreints d’une 

équation. 

𝑙 =
𝑇

2
[1 + 𝑙𝑜𝑔(2𝜋) + 𝑙𝑜𝑔 (

𝜀̂′𝜀̂    

𝑇
)] 

-Durbin-Watson  

La statistique Durbin-Watson mesure la corrélation en série dans les résidus. Elle donnée par 

la relation suivante : 

 

DW =
∑ (ε̂t − ε̂t−1)²T

t=2

∑ (ε̂t)²T
t=1

 

En règle générale, si le DW est <2, il existe des preuves de corrélation positive en série. Si la 

DW est très proche de 1, elle indique la présence d’une corrélation en série dans les résidus. 

-Critère d’information d’Akaike 

Le critère d’information d’Akaike (AIC) est donné par la relation ci-dessous : 

                                       AIC =
−2l

T+
(klogT)

T

  avec l correspondant le maximum de vraisemblance. 

-Critère de Schwarz 

Le critère de Schwarz (SC) est une alternative à l’AIC. 

-Moyenne et écart type de la variable dépendante 

La moyenne et l'écart-type de z est donnée par la formule standard ci-dessous : 

Sz = √∑(zt − z̅t−1)²/(T − 1)

T

t=1
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-F-Statistique 

La statistique F indiquée dans le résultat de régression est issue d’un test de l’hypothèse selon 

laquelle tous les coefficients de pentes (à l'exclusion de la constante, ou de l’interception) 

d’une régression nulle. Pour les modèles moindres carrés ordinaires, la statistique F est 

donnée par la relation suivante :  

F =
R²/(k − 1)

(1 − R²)/(T − k)
 

Sous l'hypothèse nulle avec des erreurs normalement distribuées, cette statistique a une 

distribution F avec k-1 degrés de liberté du numérateur et dénominateur T-k degrés de liberté. 
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