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  الرʈحية   المصادر  من  الطاقة  إنتاج  تحس؈ن  أجل  من  اس؅فاتيجيًا  تحديًا  الرʈاح  Ȋسرعات  الدقيقة  التɴبؤات  تمثل

  مبتكرة   مقارȋة  اق؅فاح  خلال  من   الإشɢال  ɸذا  الأطروحة  ɸذه  تȘناول .  الذكية  الكɺرȋاء  شبɢات  استقرار  وضمان

.  ملموس  Ȋشɢل  التɴبؤات  موثوقية  تحس؈ن  ٭ڈدف  الآڲʏ،  والتعلم   الاصطناڤʏ  الذɠاء  ࢭʏ  متقدمة  تقنيات  عڴȖ  ʄعتمد

  للبيانات   الأȊعاد  تقليص  عڴʄ   الأول   اݝݰور   يركز.  متɢامل؈ن  محورʈن  حول   العمل  لɺذا  الأساسية   المساɸمات  وتتمحور 

 دراسة  السياق  ɸذا  ࢭʏ  تم.  التɴبؤʈة  النماذج  كفاءة  وȖعزʈز  المعلوماȖي  التكرار  لتقليل  حاسمة  خطوة  وۂʏ  المدخلة،

  عڴʄ   المعتمد  الرئʋسية  المɢونات  وتحليل  ،)PCA(  الرئʋسية  المɢونات  تحليل:  وۂʏ  ومقارنْڈا،  متقدمة  تقنيات  ثلاث

 الشبɢات   بۚܢ  ضمن  الأساليب  ɸذه  دمج  تم  وقد).  Autoencoders - AE(  التلقائية  والمشفّرات  ،)KPCA(  النواة

 Ȋسرعات  اݍݵاصة  الزمن  سلاسل  بتفكيك  فيتعلق  الثاɲي،  اݝݰور   أما.  التɴبؤ   أداء  عڴʄ  أثرɸا  تقييم  ٭ڈدف  العصȎية

بات  استخراج  ٭ڈدف  الرʈاح،
ّ

: مقارȋات  ثلاث  الدراسة  شملت  وقد.  اݍݵطية  وغ؈ف   الثابتة  غ؈ف   للإشارات  المم؈قة  المرك

 وۂʏ   متقدمة  ݠݨينة  طرʈقة  إڲʄ  بالإضافة  ،)VMD(  للنمط  التبايۚܣ   والتحليل  ،)EMD(   للنمط  التجرʈۗܣ  التحليل

ݰسّن  الɢامل  التجميڥʏ  التحليل
ُ
  البيانات   تحوʈل  التقنيات  ɸذه  تȘيح).  ICEEMDAN(  التكيفية  الضوضاء  مع  اݝ

 المقارȋات   ܵݰة  من  التحقق  عملية  تمت.  النماذج  Ȗعلم  عملية  يʋُسّر  مما  للفɺم،  قابلية   أك؆ف   أوضاع  إڲʄ  اݍݵام

  معيارʈة   مقايʋس  باستخدام  أدا٬ڈا  تقييم  وتم  رʈحية،  مواقع  من  جمعɺا   تم  حقيقية  بيانات  باستخدام  المق؅فحة

ا  تحسنًا  اݝݰققة  التجرȎʈية  النتائج  أظɺرت.  معروفة
ً
 أɸمية  يؤكد  مما  التقليدية،  بالطرق   مقارنة  التɴبؤ   دقة  ࢭʏ  مݏݰوظ

 . الأطروحة ɸذه تق؅فحɺا الۘܣ المنݤݨية الإسɺامات وفعالية

 

 التجميڥʏ؛ التعلم  الآڲʏ؛ التعلم الزمنية؛ السلاسل الرʈاح؛  سرعة التɴبؤ؛  المتجددة؛ الطاقة :المفتاحية  الɢلمات

  .العصȎية الشبɢات الأȊعاد؛ تقليص التɴبؤي؛ الدمج التفكيك؛
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ABSTRACT

Accurate wind speed forecasting is a strategic challenge for optimizing wind energy pro-
duction and ensuring the stability of smart power grids. This doctoral research addresses
this issue by proposing an innovative approach based on advanced artificial intelligence and
machine learning techniques, with the aim of significantly improving forecasting reliability.
The main contributions of this work are structured around two complementary axes. The
first focuses on dimensionality reduction of input data, a critical step to reduce informatio-
nal redundancy and enhance the efficiency of predictive models. Three advanced techniques
were explored and compared in this context : Principal Component Analysis (PCA), Kernel
Principal Component Analysis (KPCA), and Autoencoders (AE). These methods were inte-
grated into neural network architectures to assess their impact on predictive performance.
The second axis concerns the decomposition of wind speed time series, aiming to isolate
the key components of non-stationary and nonlinear signals. Three approaches were inves-
tigated : Empirical Mode Decomposition (EMD), Variational Mode Decomposition (VMD),
and an advanced hybrid method, Improved Complete Ensemble Empirical Mode Decom-
position with Adaptive Noise (ICEEMDAN). These techniques enable the transformation
of raw data into more interpretable modes, thereby facilitating model learning. The pro-
posed approaches were validated using real-world data, and evaluated through standard
performance metrics. The experimental results demonstrate a significant improvement in
forecasting accuracy compared to traditional methods, thereby confirming the methodolo-
gical relevance and effectiveness of the proposed contributions.

Keywords : Renewable energy ; prediction ; wind speed ; time series ; machine learning ; en-
semble learning ; decomposition ; prediction ; combination ; dimensionality reduction, neural net-
works.
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RÉSUMÉ

La prédiction précise de la vitesse du vent représente un enjeu stratégique pour l’optimi-
sation de la production d’énergie éolienne et la stabilité des réseaux électriques intelligents.
Cette thèse s’inscrit dans cette problématique et propose une démarche innovante reposant
sur des techniques avancées d’intelligence artificielle et d’apprentissage automatique, dans
le but d’améliorer significativement la fiabilité des prévisions. Les contributions principales
de ce travail s’articulent autour de deux axes complémentaires. Le premier concerne la ré-
duction de la dimensionnalité des données d’entrée, étape cruciale pour atténuer la redon-
dance informationnelle et accroître l’efficacité des modèles prédictifs. Trois méthodes avan-
cées ont été explorées et comparées dans ce cadre : l’Analyse en Composantes Principales
(PCA), l’Analyse en Composantes Principales à Noyau (KPCA), et les Auto-encodeurs (AE).
Ces techniques ont été intégrées à des architectures de réseaux neuronaux afin d’évaluer
leur contribution à l’amélioration des performances de prédiction. Le second axe porte sur
la décomposition des séries temporelles de vitesse du vent, visant à isoler les composantes
caractéristiques des signaux non stationnaires et non linéaires. Trois approches ont été étu-
diées : l’Empirical Mode Decomposition (EMD), la Variational Mode Decomposition (VMD),
ainsi qu’une méthode hybride avancée, l’Improved Complete Ensemble Empirical Mode
Decomposition with Adaptive Noise (ICEEMDAN). Ces méthodes permettent de structu-
rer les données en modes plus interprétables, facilitant ainsi l’apprentissage des modèles.
L’ensemble des approches proposées a été évalué à partir de données réelles, en s’appuyant
sur des métriques standards. Les résultats expérimentaux obtenus attestent d’une amélio-
ration notable des performances prédictives par rapport aux techniques classiques, confir-
mant ainsi la pertinence des contributions méthodologiques de cette recherche.

Mots-clés : Énergie renouvelable ; Prédiction ; Vitesse du vent ; séries temporelles ; Apprentis-
sage machine ; Apprentissage d’ensembles ; décomposition ; Combinaison des prédictions ; réduc-
tion de dimensionnalité ; Réseaux de neurones.
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1.1 Contexte scientifique et technologique

L’énergie éolienne, utilisée sous diverses formes depuis l’Antiquité, a connu une évo-
lution technologique majeure au cours des dernières décennies, s’imposant aujourd’hui
comme une solution parmi les plus prometteuses pour répondre aux défis énergétiques
mondiaux. Dans un contexte de transition énergétique, face aux crises environnementales
et à l’épuisement des ressources fossiles, les énergies renouvelables, dont l’éolien, jouent
un rôle central en permettant de réduire de manière significative les émissions de gaz à
effet de serre. Cette source d’énergie exploite le vent, un phénomène naturel omniprésent
et constamment renouvelé, pour produire de l’électricité de manière propre et durable. Le
vent, généré par la chaleur solaire et les mouvements d’air dans l’atmosphère, est influencé
par divers facteurs géographiques, éléments essentiels pour évaluer le potentiel de l’énergie
éolienne [1].

Au cours du XXe siècle, l’essor de l’énergie éolienne a été marqué par des progrès tech-
nologiques significatifs, notamment dans les matériaux de construction des éoliennes et la
conception aérodynamique des turbines. L’optimisation des composants clés tels que les
rotors, les nacelles et les systèmes de contrôle a permis d’améliorer continuellement l’effi-
cacité des processus de conversion énergétique [2]. Les éoliennes modernes, qu’elles soient
terrestres ou offshore, ont vu leurs coûts de production diminuer substantiellement grâce à
des innovations constantes en matière de conception et de fabrication. En conséquence, la
capacité de production éolienne a atteint des niveaux records, avec des prévisions indiquant
que l’énergie éolienne pourrait jouer un rôle crucial dans la satisfaction de la demande éner-
gétique mondiale au cours des prochaines décennies [3].
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION GÉNÉRALE 2

1.2 Problématique de recherche

La gestion efficace de l’énergie éolienne constitue aujourd’hui un enjeu majeur dans
le contexte de la transition énergétique. Cette source d’énergie, bien que renouvelable et
propre, demeure intrinsèquement variable, en raison de la nature fluctuante du vent. Cette
variabilité complique l’équilibrage entre production et demande, rendant indispensable une
anticipation fiable des ressources disponibles. L’un des défis fondamentaux réside ainsi dans
la prédiction précise de la vitesse du vent, paramètre déterminant pour l’optimisation de la
production, la planification des opérations de maintenance, la réduction des pertes d’éner-
gie, ainsi que l’intégration harmonieuse de l’éolien au réseau électrique [4]. Par ailleurs,
l’évaluation préalable du potentiel éolien d’un site est une étape critique dans tout projet
de déploiement, puisqu’elle conditionne la faisabilité, la rentabilité et les performances at-
tendues des installations. Une caractérisation fine et localisée du gisement éolien est donc
indispensable pour garantir un dimensionnement optimal des infrastructures et une exploi-
tation efficiente des ressources disponibles.

C’est dans cette perspective que s’inscrit la présente thèse, qui vise à améliorer les tech-
niques de prédiction de la vitesse du vent. En s’appuyant sur des approches avancées, cette
recherche ambitionne de renforcer la fiabilité des prévisions et, par conséquent, d’optimiser
le fonctionnement global des systèmes de production d’énergie éolienne [5].

1.3 Objectifs généraux de la thèse

L’objectif principal de cette thèse est de proposer et de développer des méthodologies
avancées dédiées à la prédiction de la vitesse du vent. Ce travail de recherche s’articule au-
tour des objectifs spécifiques suivants :

— Amélioration de la précision des modèles de prédiction par une analyse approfondie et
comparative de diverses techniques existantes de la littérature, incluant des approches
d’apprentissage automatique et profond, visant à identifier les méthodes les plus effi-
caces pour accroître la fiabilité et la justesse des prédictions de la vitesse du vent ;

— Étude de l’impact de la réduction de la dimensionnalité des données, en mettant l’ac-
cent sur son rôle dans l’élimination des redondances, la mise en évidence des variables
les plus influentes et l’amélioration de la performance globale des modèles prédictifs ;

— Proposition de plusieurs techniques avancées de décomposition des séries temporelles,
essentielles pour isoler les composantes significatives du signal de la vitesse du vent.
Cette approche permet une meilleure compréhension des dynamiques sous-jacentes
et renforce la précision des modèles, condition clé pour une prédiction fiable des va-
riations de la vitesse du vent ;

— Proposition de plusieurs techniques d’agrégation visant à combiner de manière opti-
male les différentes sorties issues de chaque composante spectrale obtenue par décom-
position, afin d’améliorer la robustesse et la précision du modèle de prédiction ;

— Proposition de modèles hybrides de prédiction visant à combiner différentes tech-
niques afin de surmonter les limitations des approches traditionnelles et d’améliorer
la robustesse et la précision des prévisions.
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1.4 Apports et contributions scientifiques

Cette thèse apporte des contributions scientifiques majeures à la recherche, en particu-
lier dans le domaine de la prédiction de la vitesse du vent, avec pour objectif d’améliorer la
fiabilité des prévisions et d’optimiser la production d’énergie éolienne. Ces contributions se
déclinent comme suit :

1. Le développement de modèles hybrides innovants combinant des techniques d’ap-
prentissage automatique et d’apprentissage profond, associés à des méthodes avan-
cées de réduction de la dimensionnalité, d’agrégation et de décomposition des séries
temporelles ;

2. L’amélioration des performances des systèmes de prédiction de la vitesse du vent, dé-
montrée empiriquement à partir de données réelles collectées en Algérie ;

3. Une analyse approfondie des techniques de prétraitement des données, visant à ren-
forcer la qualité des jeux de données et à garantir la fiabilité des prédictions sur diffé-
rentes échelles temporelles.

Les résultats obtenus dans le cadre de cette thèse devraient contribuer de manière sub-
stantielle à accroître la compétitivité et l’efficacité de l’énergie éolienne, un secteur straté-
gique dans le contexte de la transition énergétique mondiale. En optimisant la précision
des modèles de prédiction de la vitesse du vent, cette recherche permettrait non seulement
de maximiser la production d’énergie éolienne, mais également de réduire les coûts liés à
l’intégration de l’éolien dans les réseaux électriques. En outre, une gestion plus précise des
ressources éoliennes et une meilleure anticipation des conditions climatiques permettront
d’améliorer la fiabilité des systèmes de production d’énergie, facilitant ainsi leur intégration
avec d’autres sources d’énergie renouvelables. Ces avancées pourraient accélérer l’adoption
à grande échelle de l’énergie éolienne, rendant cette technologie plus rentable et durable à
long terme, tout en soutenant les objectifs mondiaux de décarbonation et de réduction des
émissions de gaz à effet de serre.

1.5 Organisation de la thèse

Cette thèse se compose de plusieurs chapitres, chacun abordant un aspect spécifique de
l’énergie éolienne et de la prédiction de la vitesse du vent. Le chapitre 2 offre un aperçu gé-
néral de l’énergie éolienne, retraçant son évolution historique, son développement mondial,
les principes de conversion de l’énergie du vent en électricité, ainsi qu’une classification des
éoliennes et des vents. Le chapitre 3 offre une synthèse de l’état de l’art des principales mé-
thodes de prédiction de la vitesse du vent, incluant les modèles physiques, statistiques et
les techniques d’intelligence artificielle. Le chapitre 4 explore les méthodes de réduction de
dimensionnalité appliquées à cette prédiction. Le chapitre 5 présente des modèles hybrides
combinant décomposition des séries temporelles et apprentissage profond, analysant et dis-
cutant leurs résultats. Enfin, La conclusion générale 6 propose une synthèse rigoureuse des
principaux résultats, souligne les contributions scientifiques essentielles de cette thèse et
esquisse des perspectives de recherche prometteuses dans les divers champs étudiés.
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CHAPITRE 2. ÉNERGIE ÉOLIENNE : CONTEXTE ET FONDAMENTAUX 5

2.1 Introduction

L’énergie éolienne, également appelée énergie du vent, constitue l’une des plus anciennes
formes d’énergie renouvelable exploitées par l’humanité. Elle occupe désormais une posi-
tion centrale dans les stratégies énergétiques mondiales et joue un rôle significatif dans la
transition vers une économie durable et faiblement émettrice de gaz à effet de serre. De-
puis les premières utilisations des moulins à vent jusqu’à l’émergence des parcs éoliens
modernes, cette source d’énergie a connu une évolution remarquable, tirant parti des pro-
grès technologiques et d’une sensibilisation accrue aux enjeux environnementaux. Dans un
contexte caractérisé par la lutte contre le réchauffement climatique et la quête de solutions
énergétiques durables, l’énergie éolienne se présente comme une alternative incontournable
aux combustibles fossiles.

Ce chapitre est dédié à la présentation des principes généraux et fondamentaux associés à
l’énergie éolienne. Il commence par un aperçu historique de cette forme d’énergie, retraçant
son évolution depuis les premiers moulins à vent jusqu’aux turbines éoliennes modernes.
Nous aborderons dans un premier temps le développement de cette énergie à l’échelle mon-
diale, suivi d’une présentation des statistiques clés illustrant l’impact et la croissance de
l’énergie éolienne à l’échelle mondiale. Il est également essentiel d’examiner les principes
fondamentaux de cette source d’énergie, notamment l’origine du vent, ses différentes clas-
sifications et les types de vents ainsi que leurs caractéristiques spécifiques. Ensuite, nous
détaillerons les instruments utilisés pour mesurer la vitesse du vent et ses caractéristiques,
ainsi que la définition précise de l’énergie éolienne et des technologies associées, incluant
les composants principaux des éoliennes, leur structure et leur principe de fonctionnement.
Ce chapitre se conclura par une présentation des avantages et des inconvénients de l’énergie
éolienne.

2.2 Historique de l’énergie éolienne

Depuis des millénaires, le vent, aux côtés de l’eau, représente l’une des premières sources
d’énergie exploitées par l’homme. L’énergie éolienne possède une histoire longue et riche.
Dès l’antiquité, l’homme l’a utilisée comme source d’énergie, d’abord pour la propulsion
des navires et des bateaux à voile, une pratique datant d’environ 3000 ans avant la nais-
sance du prophète Aïssa, que la paix soit sur lui. Cependant, l’homme ne s’est pas limité à
ces utilisations, il a également cherché à inventer et à développer d’autres machines et outils
permettant de tirer parti de l’énergie éolienne pour faciliter la vie quotidienne et le travail.
L’invention des moulins à vent constitue l’un des exemples les plus significatifs de cette
évolution. Ces moulins, de conception simple, avec des ailes verticales et un mécanisme de
rotation rudimentaire, ont été utilisés par les Perses, les Pharaons égyptiens et les Chinois
pour des applications mécaniques, telles que le pompage de l’eau, principalement pour l’ir-
rigation des terres agricoles, la mouture des grains et la presse à huile. La figure 2.1 présente
quelques exemples de designs construits en Iran et en Chine [5–7].

Quelques siècles plus tard, en Europe, des informations émergèrent indiquant que les
Chinois avaient également recours à des éoliennes, notamment pour le drainage des rizières
[8]. De leur côté, les Perses apportèrent des améliorations substantielles à leurs machines
en installant des voiles en roseau tissé montées sur un axe vertical, fonctionnant de manière
similaire aux systèmes de portes tournantes.
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CHAPITRE 2. ÉNERGIE ÉOLIENNE : CONTEXTE ET FONDAMENTAUX 6

(a) Éolienne perse pour moudre les grains. (b) Éolienne chinoise pour pompage d’eau.

Figure 2.1 – Anciens moulins à vent.

Cette innovation leur permit d’exploiter plus efficacement l’énergie éolienne, améliorant
ainsi le rendement de cette technologie, aujourd’hui connue sous le nom de « moulin ».
Grâce à cette avancée majeure, le monde occidental put tirer parti de l’efficacité des moulins,
qui constituaient des systèmes relativement simples, généralement installés sur des poteaux
et munis de quatre pales. La figure 2.2 illustre un exemple de moulin à poteau construit en
France [9]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

Figure 2.2 – Moulin à poteau construit au XVIIIe siècle en France.
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Entre les XIe et XIIIe siècles, les moulins à vent, introduits en Europe depuis le Moyen-
Orient par les marchands et croisés [10], se diffusèrent rapidement, tandis que le moulin à
axe horizontal fut développé indépendamment en Europe [11]. Principalement utilisés pour
le pompage de l’eau, le broyage du grain et le sciage du bois [5], les moulins à vent devinrent
essentiels à la vie quotidienne au XVe siècle pour l’irrigation, la production de farine et des
tâches industrielles [9]. Entre les XVIe et XVIIe siècles, les Néerlandais innovèrent dans
l’utilisation des moulins pour drainer les terres et créer des polders [5, 9]. Ces avancées
technologiques firent des moulins à vent un outil indispensable à travers l’Europe (voir
figure 2.3).
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(c) Danemark

Figure 2.3 – Exemples de moulins à vent en bois en Europe.

Au XVIIIe siècle, le vent perd son rôle majeur en Europe avec l’essor des énergies fossiles
et de la machine à vapeur durant la révolution industrielle. Au XIXe siècle, les colons euro-
péens introduisent les moulins à vent en Amérique du Nord, améliorés pour l’agriculture, et
atteignent une forme perfectionnée, notamment avec les modèles hollandais. En 1854, Da-
niel Halladay crée le premier moulin à vent orientable et fonde l’US Wind Engine & Pump
Company, popularisant des éoliennes fabriquées en série. L’utilisation de matériaux en acier
améliore leur robustesse, culminant avec le moulin de Thomas Osborn Perry en 1883 [10].
En 1888, Charles Brush développe la première éolienne générant de l’électricité, marquant
un tournant vers la conversion du vent en énergie électrique (voir figure 2.4).

En 1891, au Danemark, Poul La Cour conçoit la première éolienne à quatre ailes asy-
métriques, illustrée à la figure 2.5. Ces éoliennes, largement utilisées dans les zones rurales
pour l’énergie électrique, furent produites en milliers de modèles variés [10]. Cependant,
au début du XXe siècle, leur usage déclina face à la concurrence des machines à vapeur et
des moteurs à combustion interne, ainsi qu’à l’électrification progressive des régions. Entre
1930 et 1940, elles restèrent employées dans les zones rurales, et pendant la Seconde Guerre
mondiale, les Néerlandais utilisèrent des voiles d’éoliennes comme systèmes d’alerte contre
les attaques ennemies [10].

En Algérie, en 1953, le Service de la Colonisation et de l’Hydraulique installa la plus
grande éolienne de pompage à Adrar, dotée d’un mât de 25 mètres et de trois pales d’un
diamètre de 15 mètres. Cette éolienne fonctionna pendant près de dix ans. Il convient de
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Figure 2.4 – Eolienne de Charles Brush en 1888.

Figure 2.5 – Prototype de l’éolienne de Poul La Cour.

noter que ce modèle était une innovation à l’époque, avec seulement trois exemplaires dans
le monde : l’un en Allemagne, l’un en Argentine et le troisième à Adrar. Deux autres éo-
liennes furent implantées à Mecheria et Naama, respectivement dédiées à l’alimentation en
eau potable de la ville et au pompage de l’eau. À l’Institut National de Recherche Agrono-
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mique (INRA) d’Adrar, cette éolienne est illustrée à la figure 2.6 témoignant de l’innovation
dans l’utilisation de l’énergie éolienne dans le sud de l’Algérie, et ce, plus de 70 ans après
son installation [12].

 

 

 

 

 

 

 Figure 2.6 – Éolienne d’Adrar, Algérie.

Malgré les services considérables rendus à la société par l’énergie éolienne, l’industria-
lisation a conduit à son remplacement progressif par de grandes centrales thermiques uti-
lisant des combustibles fossiles, considérés comme économiques et facilement accessibles.
Ce n’est qu’à partir des années 1970, avec les avancées techniques et technologiques ma-
jeures que le monde a connues, notamment le développement rapide des énergies fossiles
— particulièrement du pétrole et du gaz naturel — que l’exploitation de l’énergie éolienne
a perdu de son attrait. Ces sources d’énergie, abondantes et peu coûteuses, ont contribué à
rendre l’éolien moins compétitif. L’avenir de cette forme d’énergie semblait incertain jusqu’à
la crise pétrolière de 1973.

2.3 Développement de l’énergie éolienne dans le monde

Les chocs pétroliers de 1973 et 1979 ont provoqué une crise mondiale, accentuant la
dépendance aux hydrocarbures et incitant à diversifier les sources d’énergie face à la dimi-
nution des réserves fossiles et aux enjeux environnementaux croissants. Cette transition a
favorisé l’essor des énergies renouvelables, notamment l’énergie éolienne, qui s’est imposée
comme une solution clé pour produire de l’électricité propre. Sa croissance rapide, soute-
nue par la demande mondiale, en fait une alternative stratégique et complémentaire aux
énergies fossiles et nucléaires, exploitant le potentiel considérable des masses d’air en mou-
vement. Un des atlas mondiaux, illustrant les moyennes annuelles de vitesses de vent à une
hauteur de 100 mètres (en m/s), est présenté dans la figure 2.7 [13].
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Figure 2.7 – Atlas mondial des moyennes annuelles de vitesses de vent (en m/s, à 100 m).

L’énergie éolienne a bénéficié d’importants progrès technologiques, avec le développe-
ment de prototypes dépassant 14 MW, visant une production optimale d’électricité propre.
Ces avancées ont permis l’installation de parcs éoliens majeurs, tels que London Array au
Royaume-Uni (630 MW), Jiuquan en Chine (prévu à 20 GW en 2025), Jaisalmer en Inde
(1064 MW) , Altamont Pass en Californie (576 MW après rénovation en 2016), et Horns Rev
au Danemark, avec plusieurs phases atteignant 8,3 MW par turbine. Ces développements
renforcent la compétitivité économique et environnementale de l’énergie éolienne, grâce à
des turbines plus performantes, des matériaux améliorés et des systèmes intelligents opti-
misant la gestion de l’énergie produite.

2.4 L’énergie éolienne mondiale en chiffres

Malgré les crises économiques majeures (crise de 2008, COVID-19, guerre en Ukraine),
le secteur de l’énergie éolienne a maintenu une forte dynamique de croissance, soutenue
par des politiques gouvernementales ambitieuses pour la transition énergétique et la lutte
contre le changement climatique. Entre 2017 et 2022, la capacité éolienne mondiale a connu
une hausse constante, passant de 546,388 GW à 934 GW [14]. L’Europe domine le secteur
avec environ 70% de la capacité mondiale, grâce à des politiques favorables, des investisse-
ments et des conditions géographiques avantageuses. En 2022, la capacité nouvellement ins-
tallée atteignait 15 GW, dont 963 MW offshore, avec une production de 419,5 TWh (+8,4%
par rapport à 2021) [15]. En Europe, l’Allemagne (66,2 GW), l’Espagne (28,4 GW), la France
(20,7 GW), la Suède (14,6 GW) et l’Italie (12,9 GW) ont renforcé leur leadership, soutenus
par des objectifs ambitieux de neutralité carbone d’ici 2050, une baisse des coûts et des
innovations technologiques [16–19]. Le Royaume-Uni a atteint 20,7 GW en 2022, avec un
objectif de 50 GW en 2030, appuyé par des politiques comme le programme "Renewable
Obligation". En Asie, la Chine (près de 300 GW) et l’Inde (40 GW) dominent, avec une crois-
sance rapide grâce à des politiques incitatives [20].

10



CHAPITRE 2. ÉNERGIE ÉOLIENNE : CONTEXTE ET FONDAMENTAUX 11

En 2022, l’Asie représentait 45% de la capacité mondiale avec plus de 750 GW installés.
En Amérique du Nord, les États-Unis et le Canada ont ajouté 25,6 GW en 2022, atteignant
192,5 GW au total. Une croissance annuelle moyenne de 28 GW est attendue entre 2023 et
2025 [16]. En Amérique latine, la capacité installée était de 28,5 GW en 2022, dominée par
le Brésil (25,6 GW), avec des contributions notables du Chili, du Mexique et de l’Argentine.
L’Afrique et le Moyen-Orient ont triplé leurs installations en 2023 (1 GW), avec des perspec-
tives de croissance significative d’ici 2028, notamment en Afrique du Sud, Égypte et Arabie
Saoudite. Enfin, l’Australie a vu sa capacité croître de 94% entre 2018 (5,4 GW) et 2022
(10,5 GW), et prévoit une augmentation annuelle moyenne de 2 à 3 GW entre 2023 et 2025,
consolidant sa place parmi les leaders de la région Asie-Pacifique [17]. La capacité éolienne
cumulée installée dans le monde pour la période 2013 à 2022 (en GW) est présentée sur la
figure 2.8 [21].

Estimation de la capacité éolienne cumulée installée dans le monde de 2013 à 2023
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Figure 2.8 – Capacité éolienne cumulée installée dans le monde de 2013 à 2022.

Selon Global Wind Energy Council (GWEC) , à la fin de l’année 2022, les cinq premières
nations – à savoir la Chine, les États-Unis, l’Allemagne, l’Inde et l’Espagne – représentaient
collectivement 72 % de la capacité éolienne installée totale à l’échelle mondiale [20]. La
figure 2.9 présente la capacité installée des dix principaux pays producteurs d’énergie éo-
lienne (exprimée en MW), ainsi que la part du reste du monde [22].

L’Afrique dispose d’un fort potentiel pour l’énergie éolienne grâce à ses vastes zones avec
des vents puissants et constants [20]. En 2022, la capacité installée a atteint 28,5 GW, soit
une hausse de 14% par rapport à 2018, favorisée par la baisse des coûts de production,
des politiques publiques et la demande croissante d’électricité propre. Le Maroc (7,2 GW),
l’Égypte (5,3 GW), l’Afrique du Sud (3,6 GW) et le Kenya (3,2 GW) sont les leaders du conti-
nent. L’éolien, sans émissions de gaz à effet de serre, représente une solution durable pour
le développement énergétique de l’Afrique. Le GWEC prévoit une croissance annuelle de 6
GW entre 2023 et 2025 [20].
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Capacité d'énergie éolienne dans le monde en 2022, selon le pays

(en mégawatts)
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Figure 2.9 – Capacité installée cumulée d’énergie éolienne en MW des dix principaux pays
producteurs en 2022.

2.5 L’énergie éolienne en Algérie

En Algérie, bien que le pays dispose d’un potentiel éolien considérable, le développe-
ment de l’énergie éolienne reste limité et n’a pas encore atteint l’ampleur nécessaire, malgré
la présence de zones bénéficiant de vents forts et réguliers sur une grande partie de son
territoire [23]. À ce jour, les infrastructures et technologies nécessaires à l’exploitation opti-
male de cette ressource n’ont pas été suffisamment développées. En conséquence, l’énergie
éolienne demeure une ressource sous-utilisée dans le pays.

En décembre 2010, la première ferme éolienne d’Algérie a été mise en place à Adrar,
grâce à un projet mené par Cegelec, une filiale de Vinci Energies, et initié par Sonelgaz.
Cette ferme, située dans la région de Kabertène, dans la commune de Tissabit, à environ 72
kilomètres au nord de la Wilaya d’Adrar, couvre une superficie de 30 hectares. Le choix de
Kabertène a été le fruit d’une étude cartographique approfondie des régions à fort potentiel
éolien en Algérie, une étude qui pourrait contribuer à l’essor de l’énergie éolienne dans le
pays. Le parc éolien est constitué de 12 éoliennes Gamesa de type G52/850/50-60Hz, d’une
capacité de 0,850 MW chacune. Mis en service en 2014, il produit environ 10 MW d’élec-
tricité, soit l’équivalent de la consommation annuelle de 3 000 foyers algériens [12, 24]. La
figure 2.10 illustre la ferme éolienne de Kabertène dans la Wilaya d’Adrar, Algérie.

Le gouvernement algérien ambitionne de devenir un acteur majeur dans la production
d’électricité à partir de sources renouvelables, y compris l’énergie éolienne. Le programme
national d’énergies renouvelables prévoit une augmentation substantielle de la capacité ins-
tallée de ces sources, avec un objectif de 37 % d’énergie renouvelable dans le mix énergé-
tique d’ici 2030, ainsi que 27 % de la production d’électricité destinée à la consommation
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Figure 2.10 – Ferme éolienne Kabertène (Adrar-Algérie).

nationale provenant de sources renouvelables. Bien que le potentiel national en énergies
renouvelables soit largement dominé par le solaire, l’Algérie poursuit également le dévelop-
pement de fermes éoliennes.

La première phase du programme (2015-2020) visait une production de 1010 MW d’éner-
gie éolienne. La deuxième phase (2021-2030) se concentrera sur le développement de l’in-
terconnexion électrique et l’installation de grandes centrales d’énergies renouvelables dans
diverses régions, afin d’atteindre une production de 4000 MW d’énergie éolienne. Le pro-
gramme prévoit, sur cette période, une capacité totale de 5010 MW issue de l’énergie éo-
lienne [25].

2.6 Principes fondamentaux de l’énergie éolienne

2.6.1 Origine du vent

Le vent est un phénomène à la fois complexe et captivant, présent partout sur notre pla-
nète. Il peut être défini comme le déplacement horizontal de l’air au niveau de la surface
terrestre. Omniprésent, il constitue l’un des éléments fondamentaux de notre environne-
ment physique et joue un rôle central dans l’exploitation de l’énergie éolienne. Les flux de
vent à l’échelle mondiale trouvent leur origine dans le rayonnement solaire et la rotation de
la terre, qui génèrent des différences de pression à la surface terrestre en raison du chauf-
fage inégal de la planète par le soleil. Ces variations de température et de pression dans
l’atmosphère créent une force, la force de Coriolis, responsable de la génération et du dépla-
cement de l’air des zones de haute pression vers les zones de basse pression. Ainsi, le vent
se caractérise par sa direction et sa vitesse [5].

2.6.2 Classification des vents

Les vents terrestres sont généralement classés en trois catégories principales : les vents
primaires, les vents secondaires et les vents tertiaires. Cette classification repose sur des cri-
tères tels que la périodicité, l’origine géographique, la vitesse, ainsi que les phénomènes
météorologiques qui les génèrent [5].
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2.6.2.1 Vent primaire ou vent planétaire

Les vents primaires soufflent de manière constante tout au long de l’année dans une
direction particulière. Également appelés vents dominants ou vents planétaires, ces vents
comprennent les Alizés, les vents d’Ouest et les vents d’Est.

2.6.2.2 Vent secondaire ou vent périodique

Les vents secondaires sont des vents qui changent de direction en fonction des saisons.
On les désigne également sous les termes de vents saisonniers ou vents périodiques. Ces
vents sont présents dans de nombreuses régions du globe et leur direction est régie par des
forces physiques spécifiques à chaque emplacement géographique. Un exemple typique de
vent secondaire est le vent de Mousson.

2.6.2.3 Vent tertiaire ou vent local

Les vents tertiaires soufflent seulement à des moments particuliers de la journée ou
de l’année et se concentrent sur des zones géographiques restreintes. Ces vents résultent
des différences de température et de pression atmosphérique au sein d’un lieu donné. Ils
peuvent être chauds, froids, chargés de glace ou riches en poussière, en fonction des ca-
ractéristiques locales. Parmi les vents locaux notables, on trouve le Mistral, le Foehn, et la
Bora.

2.6.3 Types des vents

À travers le monde, il existe différents types de vents, chacun possédant des caractéris-
tiques et des origines spécifiques. Les vents les plus fréquemment rencontrés incluent :

2.6.3.1 Les Alizés

Les alizés, également appelés Est-Alizés tropicaux, soufflent dans des directions opposées
dans chaque hémisphère en raison de l’effet Coriolis et de la loi de Ferrel. Dans l’hémisphère
nord, ces vents soufflent du nord-est, tandis que dans l’hémisphère sud, ils soufflent du sud-
est. Les alizés se forment dans les zones de haute pression subtropicale et se dirigent vers la
zone de basse pression équatoriale.

2.6.3.2 Les vents d’ouest

Les vents d’ouest sont associés aux zones de latitude dans l’hémisphère sud. Ces vents
soufflent des zones de haute pression subtropicale vers celles de basse pression subpolaire.
En général, les vents d’ouest dans l’hémisphère sud sont plus forts et plus réguliers que dans
l’hémisphère nord.

2.6.3.3 Vents d’est polaires

Les vents d’est polaires sont des vents permanents, froids et secs, soufflant du nord-est
au sud-ouest dans l’hémisphère nord, et du sud-est au nord-ouest dans l’hémisphère sud.
Ces vents partent des zones de haute pression polaire pour atteindre les basses pressions
subpolaires.
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2.6.3.4 Les vents de Mousson

La mousson est un vent caractéristique des climats de basse latitude qui inverse sa di-
rection entre l’été et l’hiver. En hiver, les vents soufflent depuis la terre, tandis qu’en été,
ils soufflent de l’océan vers la terre, entraînant des changements notables dans les tempé-
ratures et les modèles de précipitations. Ce phénomène affecte particulièrement l’Asie du
Sud et l’Afrique de l’Est, avec des périodes de sécheresse alternées avec des saisons de pluies
intenses.

2.6.3.5 Brise de terre et brise de mer

La brise de terre est un vent local soufflant de la terre vers la mer, généralement sec et
chaud, tandis que la brise de mer souffle de la mer vers la terre, apportant une certaine
humidité.

2.6.3.6 Brise de montagne et brise de vallée

Durant la journée, les pentes des régions montagneuses se réchauffent, ce qui entraîne
l’ascension de l’air le long des pentes pour combler le vide. Ce phénomène est appelé brise
de vallée. La nuit, les pentes se refroidissent, et l’air dense descend dans la vallée sous forme
de brise de montagne.

2.6.3.7 Vents locaux

Les différences locales de température et de pression génèrent des vents locaux, qui sont
confinés aux niveaux les plus bas de la troposphère. Parmi les exemples de vents locaux, on
trouve le Loo en Inde, la Bora en Italie, le Chinook en Amérique du Nord, et le Zonda en
Argentine.

La figure 2.11, tirée de [26], illustre la configuration globale des vents, en indiquant l’em-
placement des vents polaires d’est, des vents d’ouest et des alizés.

Figure 2.11 – Configuration globale des vents : vents polaires d’est, vents d’ouest et alizés.

15



CHAPITRE 2. ÉNERGIE ÉOLIENNE : CONTEXTE ET FONDAMENTAUX 16

2.6.4 Caractéristiques du vent

Les caractéristiques du vent sont multiples et dépendent de nombreux facteurs. Parmi
ces caractéristiques, on peut citer la turbulence du vent, la densité de l’air, et la saisonna-
lité, entre autres. Toutefois, les deux caractéristiques majeures du vent sont la vitesse et la
direction, qui déterminent respectivement le sens de l’écoulement de l’air et sa vitesse.

2.6.4.1 Vitesse du vent

La vitesse du vent est l’une des caractéristiques les plus importantes pour l’énergie éo-
lienne. Elle est généralement mesurée à une hauteur de 10 mètres au-dessus du sol. Cette
vitesse est exprimée en kilomètres par heure (km/h), en mètres par seconde (m/s) ou en
nœuds (1 nœud = 1,852 km/h).

2.6.4.2 Direction du vent

La direction du vent, généralement exprimée en degrés par rapport au nord (0° représen-
tant le nord, 90° l’est, 180° le sud, et 270° l’ouest), est également essentielle pour l’orienta-
tion des éoliennes, qui sont généralement placées de manière à faire face au vent dominant.
La direction du vent peut varier considérablement en fonction de la localisation géogra-
phique et des saisons.

2.6.5 Mesure et caractérisation du vent

La mesure du vent est une activité essentielle dans plusieurs domaines tels que la mé-
téorologie, l’aviation, l’énergie éolienne, et d’autres applications. Différents instruments et
méthodes sont utilisés pour mesurer la vitesse, la pression et la direction du vent. Parmi les
dispositifs les plus couramment utilisés, on trouve :

2.6.5.1 Anémomètres

Les anémomètres sont des instruments utilisés pour mesurer la vitesse ou la pression du
vent. Parmi les types les plus répandus, on trouve les anémomètres à coupelles, à hélice, à
fil chaud et à ultrasons. La figure 2.12 illustre quelques-uns de ces types d’anémomètres.

(a) à fil chaud. (b) à coupelle. (c) à hélice.

Figure 2.12 – Quelques modèles d’anémomètre.
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2.6.5.2 Girouettes

Ces instruments permettent de mesurer la direction du vent. Ils sont fréquemment as-
sociés aux anémomètres afin d’offrir des données complètes sur la vitesse et la direction du
vent. Deux types de girouettes, l’un classique et l’autre moderne, sont illustrés dans la figure
2.13.

(a) Ancienne. (b) Moderne.

Figure 2.13 – Modèles de girouettes.

2.6.5.3 Manche à air

C’est un instrument utilisé pour estimer approximativement la vitesse et la direction du
vent. La figure 2.14 illustre ces valeurs approximatives.

Le corps d'une manche à air est divisé en 5 anneaux de couleur,

successivement oranges et blancs. Ce n'est pas par hasard, chaque anneau

représente 5 nœuds de vent. Ainsi une manche à air est capable de vous

indiquer le vent compris entre 0 et 25 nœuds.

Apprenez à lire le vent sur une manche à air https://www.bateaux.com/article/22597/apprenez-a-lire-vent-une-manch...

4 sur 9 09/05/2025, 23:07

Figure 2.14 – Manche a air et valeurs approximatives de la vitesse du vent.

2.6.5.4 Lidar

Le lidar (Light Detection and Ranging) est un instrument qui utilise des faisceaux laser
pour mesurer la vitesse et la direction du vent à différentes altitudes (voir figure 2.15).
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(a) Lidar WINDCUBE. (b) Lidar sur site éolien.

Figure 2.15 – Lidar.

Il existe également d’autres dispositifs utilisés pour mesurer la vitesse, la direction et la
pression du vent, tels que les sondes atmosphériques, les stations météorologiques au sol,
les ballons captifs et les mâts de mesure, ...etc [27].

2.6.6 Définition de l’énergie éolienne

L’énergie éolienne désigne la conversion de l’énergie cinétique du vent en énergie mé-
canique ou électrique à l’aide de dispositifs appelés éoliennes. Cette forme d’énergie est
renouvelable, inépuisable et ne produit ni émissions polluantes ni déchets radioactifs. Elle
est principalement exploitée pour la production d’électricité, mais peut également être uti-
lisée dans d’autres applications telles que le pompage d’eau ou la production d’énergie mé-
canique. La performance de la conversion énergétique dépend des conditions météorolo-
giques, notamment de la vitesse et de la direction du vent, ce qui introduit une variabilité
dans la production d’énergie. L’énergie éolienne joue un rôle central dans la transition éner-
gétique mondiale en tant que solution propre et durable, contribuant à la réduction des
émissions de gaz à effet de serre et à la préservation de l’environnement [20, 28].

2.6.7 Définition d’une éolienne

Une éolienne, également désignée sous le terme d’aérogénérateur ou, plus communé-
ment, éolienne, est un dispositif de conversion de l’énergie cinétique du vent en énergie
mécanique, qui est ensuite transformée en énergie électrique grâce à une génératrice. Ce sys-
tème, appelé en anglais Wind Energy Conversion System (WECS), se compose de plusieurs
éléments techniques destinés à optimiser cette conversion. Lorsqu’elles sont installées en
nombre, les éoliennes forment ce que l’on appelle un « parc éolien » ou une « ferme éolienne
», un ensemble d’unités de production. Ces parcs peuvent être situés à terre (installations
" Onshore " ou en mer " Offshore ". La fabrication des différents composants des éoliennes
repose sur l’intégration de technologies de pointe, visant à améliorer leur efficacité, leur du-
rabilité et leur adaptabilité. Ces avancées permettent aux éoliennes de jouer un rôle de plus
en plus central dans la production d’énergie propre et renouvelable. La figure 2.16 illustre
le principe de la conversion de l’énergie cinétique du vent en énergie électrique [28].
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Figure 2.16 – Principe de conversion de l’énergie cinétique du vent.

2.6.8 Les composants principaux d’une éolienne

Une éolienne est généralement constituée de quatre composants principaux, auxquels
s’ajoutent plusieurs éléments mineurs interconnectés, qui fonctionnent ensemble pour conver-
tir l’énergie cinétique du vent en énergie électrique. Les composants essentiels sont : la fon-
dation, la tour, le rotor et le moyeu (comportant généralement trois pales), ainsi que la na-
celle. La figure 2.17 présente une illustration des composants principaux d’une éolienne.

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2.17 – Les composants principaux d’une éolienne à axe horizontal.

2.6.8.1 La fondation

La fondation, également appelée base, est habituellement réalisée en béton armé. Elle
doit être suffisamment robuste pour supporter l’ensemble de la structure de l’éolienne et
assurer la fixation de la tour au sol. Ce composant joue un rôle fondamental dans la stabilité
de l’éolienne, en particulier face à des conditions météorologiques extrêmes. Le diamètre de
la fondation est généralement supérieur à 20 mètres, avec une profondeur excédant les 3
mètres. Le choix du type de fondation dépend des caractéristiques du sol et de la présence
de la nappe phréatique sur le site d’installation de l’éolienne. La figure 2.18 montre un
exemple de fondation adaptée à ces critères.

19



CHAPITRE 2. ÉNERGIE ÉOLIENNE : CONTEXTE ET FONDAMENTAUX 20

Figure 2.18 – Vue d’une fondation en béton armé.

2.6.8.2 La tour

La tour, souvent désignée sous le terme de mât, est construite en béton ou, plus couram-
ment, en acier. De forme conique, elle doit posséder une structure particulièrement robuste
pour supporter les principaux éléments de l’éolienne, tels que la nacelle, le rotor et le moyeu
des pales. Fixée solidement à la fondation, la tour garantit la stabilité et la sécurité de l’éo-
lienne. Sa hauteur est un paramètre crucial, car elle permet d’atteindre des vents plus puis-
sants et réguliers. La hauteur de la tour varie généralement entre 50 et 130 mètres, et elle
est constituée de plusieurs sections. Le diamètre de la tour est compris entre 4 et 7 mètres.
À l’intérieur de la tour se trouvent les câbles électriques assurant le raccordement au réseau
de distribution, ainsi que l’échelle d’accès à la nacelle. La figure 2.19 illustre l’image d’un
tour d’une éolienne en métal.

Figure 2.19 – Tour d’une éolienne.
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2.6.8.3 Le rotor et le moyeu

Le rotor, également désigné sous le terme d’hélice, constitue la partie tournante de l’éo-
lienne. Il est responsable de la conversion de l’énergie éolienne en énergie mécanique. Pour
les éoliennes dédiées à la production d’électricité, le rotor est généralement composé de deux
ou trois pales, chacune mesurant entre 10 et 30 mètres de longueur. Ces pales sont fixées de
manière sécurisée au moyeu, qui est ensuite relié à la nacelle par l’intermédiaire de l’arbre
principal. Le moyeu joue un rôle essentiel dans la transmission de l’énergie cinétique du
vent, du rotor vers le générateur situé dans la nacelle. Les pales possèdent un profil aéro-
dynamique similaire à celui des ailes d’un avion, et sont fabriquées à partir de matériaux
composites, afin de garantir légèreté et résistance. Le moyeu, quant à lui, est généralement
réalisé en acier allié et fabriqué par des techniques d’usinage de haute précision. La figure
2.20 illustre le moyeu et la pale d’une éolienne.

(a) Moyeu d’une éolienne à trois pâles. (b) Pâle d’une éolienne.

Figure 2.20 – Moyeu et pâles.

2.6.8.4 La nacelle

La nacelle constitue le cœur opérationnel de l’éolienne. Installée au sommet de la tour,
elle abrite et protège l’ensemble des systèmes mécaniques, électriques et de commande né-
cessaires à la conversion de l’énergie mécanique, générée par la rotation des pales, en énergie
électrique. Elle intègre notamment le générateur, la boîte de vitesses, le système de freinage,
les dispositifs de conversion électrique, ainsi que le mécanisme d’orientation. Plusieurs sys-
tèmes coopèrent de manière complémentaire pour optimiser la production d’énergie, cha-
cun remplissant une fonction précise dans la chaîne de conversion. Parmi ces systèmes, on
distingue notamment :

• Système de conversion électrique
Le système de conversion électrique d’une éolienne est un ensemble de composants et de
processus essentiels permettant de convertir l’énergie mécanique générée par la rotation
des pales en énergie électrique. Ce système joue un rôle clé dans la chaîne de production
d’énergie éolienne et permet une gestion flexible de l’éolienne, afin de s’adapter aux varia-
tions de la vitesse du vent et aux besoins fluctuants du réseau électrique.
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• La génératrice
La génératrice, élément central du système de conversion électrique d’une éolienne, peut
être de type continu ou alternatif, synchrone ou asynchrone, et fonctionner à l’aide d’ai-
mants permanents ou d’une excitation externe. Le choix du générateur dépend de plusieurs
critères techniques et économiques. Tous reposent sur le principe de l’induction électroma-
gnétique formulé par Faraday.

• Convertisseur de puissance
Le convertisseur de puissance est un élément clé de la chaîne de conversion énergétique
des éoliennes. Il permet de stabiliser le courant alternatif produit par le générateur, en le
rendant compatible avec les exigences du réseau électrique. Deux types sont généralement
utilisés : le convertisseur côté générateur (AC/DC ou DC/DC) et le convertisseur côté réseau
(souvent un onduleur). Les progrès technologiques dans ce domaine jouent un rôle déter-
minant dans l’amélioration de la performance des systèmes éoliens.

• La boîte de vitesse
La boîte de vitesses, ou multiplicateur, joue un rôle crucial dans une éolienne en conver-
tissant la rotation lente de l’arbre principal, induite par les pales, en une rotation rapide
adaptée au fonctionnement du générateur. Différents types de multiplicateurs sont utilisés,
tels que les engrenages planétaires, droits, coniques, hélicoïdaux ou à vis sans fin, chacun
présentant des caractéristiques spécifiques en matière de performance, de coût et de main-
tenance.

• Le système de freinage
Le système de freinage assure la sécurité de l’éolienne en régulant ou en arrêtant la rotation
des pales lors de la maintenance ou en conditions extrêmes. Deux types principaux sont
utilisés : mécanique et électrique, chacun contribuant à la protection de l’installation contre
les surtensions dues aux vents violents.

• Le système de contrôle
Le système de contrôle gère l’orientation, l’angle des pales et la vitesse de rotation, assurant
ainsi une production optimale d’électricité tout en protégeant l’éolienne contre les condi-
tions extrêmes.

• Le système d’orientation
Le système d’orientation ajuste la nacelle selon la direction du vent, à l’aide des données
de la girouette et de l’anémomètre, afin d’optimiser la captation d’énergie et stabiliser la
production.

2.6.9 Principe de fonctionnement d’une éolienne

Le fonctionnement d’une éolienne repose sur la conversion de l’énergie cinétique du vent
en énergie mécanique, puis en énergie électrique. Lorsque le vent souffle, il fait tourner les
pales de l’éolienne, orientées face au vent grâce à un système de régulation. Ce mouvement
entraîne le rotor, relié à un arbre principal, dont la vitesse est amplifiée par une boîte de
vitesses. Le générateur transforme ensuite l’énergie mécanique en courant alternatif à basse
tension, transporté jusqu’à un transformateur qui ajuste la tension pour l’intégration au
réseau ou le stockage.
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2.6.10 Classification des éoliennes

Les éoliennes modernes se présentent sous différents modèles, chacun offrant des ca-
ractéristiques spécifiques. Elles peuvent être classées selon plusieurs critères, notamment
l’orientation de l’axe de rotation, le type de générateur, le lieu d’installation, ainsi que les
systèmes de gestion ou les techniques de contrôle de la puissance. D’autres aspects, comme
leur taille ou leur capacité de production, peuvent également servir de base de classification.
La figure 2.21 illustre cette classification selon ces différents critères.

Figure 2.21 – Classification des éoliennes.

Ci-dessous, une présentation générale fondée sur ces aspects :
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2.6.10.1 Alignement de l’axe de rotation

La classification des éoliennes en fonction de l’alignement de leur axe de rotation se di-
vise principalement en deux types : les éoliennes à axe horizontal et les éoliennes à axe
vertical.

• Éoliennes à axe horizontal (HAWT)
Souvent désignées sous le terme d’« éoliennes à hélices », ce type d’éolienne est actuelle-
ment le plus couramment utilisé. Elles se caractérisent par un axe de rotation horizontal,
parallèle au sol, avec l’arbre du rotor orienté dans la direction du vent. Les modèles les plus
répandus sont ceux à trois pales (tripales), dont la conception aérodynamique permet de
les faire tourner grâce à la portance générée par la force du vent. Ces éoliennes sont géné-
ralement orientées face au vent et nécessitent un système de suivi de la direction du vent
pour maximiser leur efficacité [29]. La figure 2.22 illustre les trois types d’éoliennes à axe
horizontal, différenciées par le nombre de pales.

(a) Mono-pale (b) Bipale (c) Tripale

Figure 2.22 – Éolienne à axe horizontal.

Selon la direction du vent par rapport aux pales de l’éolienne, deux types distincts d’éo-
liennes à axe horizontal peuvent être identifiés : l’éolienne à axe horizontal en amont, où le
vent souffle de l’avant des pales, et l’éolienne à axe horizontal en aval, où le vent souffle sur
l’arrière des pales. La figure 2.23 illustre ces deux configurations.

Les éoliennes à axe horizontal (HAWT) présentent plusieurs avantages, tels que :

- La puissance de sortie est élevée comparée aux éoliennes à axe vertical ;

- L’efficacité d’une HAWT est élevée ;

- Elle est moins coûteuse qu’une éolienne à axe vertical ;

- Elle est plus constante et sa vitesse de rotation est élevée ;

- Avec les variations de cisaillement du vent, la grande tour capte plus de vent ;

- La fiabilité est élevée ;

- Les pales de l’éolienne peuvent être inclinées à l’aide d’un engrenage pour obtenir le
meilleur angle d’attaque du vent, ce qui entraîne une meilleure performance en cas de
tempête ;

- Le rotor peut être incliné par les pales pendant les tempêtes.
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(b) Éolienne sous le vent (Aval).

Figure 2.23 – Éolienne à axe horizontal en amont et en aval.

et des inconvénients dont :

- Les HAWTs sont disponibles seulement en grandes tailles et sont difficiles à utiliser
dans la génération distribuée ;

- Comme elles sont de grande taille et lourdes, leur transport d’un lieu à un autre est
difficile ;

- Le montage d’un générateur lourd et d’une boîte de vitesses en haut de la tour nécessite
une structure plus robuste, ce qui augmente la complexité et le coût de la structure ;

- L’installation et la maintenance d’une HAWT sont des processus difficiles en raison de
la grande tour et des turbines lourdes ;

- Le bruit provenant de la HAWT est élevé comparé aux autres éoliennes ;

- Pour concevoir et fabriquer une HAWT, des machines lourdes sont nécessaires.

• Éoliennes à axe vertical (VAWT)
Les éoliennes à axe vertical se caractérisent par un axe de rotation perpendiculaire au sol,
ce qui les rend indépendantes de la direction du vent. Par conséquent, aucune conception
aérodynamique spécifique n’est requise pour les pales. En comparaison avec les éoliennes à
axe horizontal (HAWT), les VAWT sont de taille plus modeste et, bien qu’elles soient généra-
lement moins efficaces, elles peuvent présenter des avantages dans certaines situations, no-
tamment dans des environnements urbains où les conditions de vent sont plus turbulentes.
Il existe principalement deux types de conceptions pour les VAWT : le modèle Savonius,
illustré dans la figure 2.24(a), et le modèle Darrieus, représenté dans la figure 2.24(b) [29].

Les éoliennes à axe vertical (VAWT) présentent plusieurs avantages, notamment :

- Une production de vibrations réduite et un fonctionnement plus silencieux par rap-
port aux éoliennes à axe horizontal (HAWT) ;

- L’absence de besoin d’une orientation spécifique, car la direction des pales est perpen-
diculaire à la vitesse du vent, ce qui élimine la nécessité d’un mécanisme de contrôle
de lacet ;

- La capacité à générer de l’électricité à des vitesses de vent plus faibles ;
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(a) Type Savonius. (b) Type Darrieus.

Figure 2.24 – Éolienne à axe vertical.

- Une installation et une maintenance faciles, car le générateur et la boîte de vitesses
sont situés près du sol ;

- Une préférence pour la génération distribuée, en raison de leur taille généralement
plus modeste et de leur faible niveau sonore ;

- Un aspect visuel attrayant, ce qui peut constituer un avantage esthétique dans certains
contextes.

Cependant, les VAWT présentent également certains inconvénients, parmi lesquels :

- Une efficacité inférieure à celle des HAWT;

- Une production d’énergie moins élevée que celle d’une HAWT de taille équivalente,
en raison de la position du rotor près du sol, où l’air est moins disponible en raison de
la traînée de surface ;

- La maintenance et le remplacement des pièces peuvent être complexes si la struc-
ture est mal conçue, car les pales, montées au-dessus du générateur et de la boîte de
vitesses, exercent tout leur poids sur cette dernière, nécessitant l’ajout d’un hauban
pour les stabiliser.

2.6.10.2 Emplacement d’installation

Le choix de l’emplacement d’installation des éoliennes est un facteur déterminant, in-
fluencé par plusieurs critères tels que la vitesse, la direction et la constance des vents, ainsi
que la proximité des zones habitées, l’accessibilité pour la construction et la maintenance,
sans oublier les conditions météorologiques spécifiques à la région. Ce choix conditionne
non seulement l’efficacité de la production d’énergie, mais aussi les coûts et la faisabilité
des travaux d’installation et d’entretien. La classification des éoliennes en fonction de leur
emplacement se divise principalement en deux catégories : les éoliennes terrestres et les éo-
liennes maritimes.
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• Éoliennes terrestres
Également appelées éoliennes « onshore », elles sont les plus courantes. Ces éoliennes sont
installées sur terre, généralement dans des zones rurales, sur des collines ou dans des ré-
gions désertiques. Leur implantation sur terre ferme présente l’avantage de la proximité des
infrastructures de transport et de maintenance, mais elle peut être limitée par la disponibi-
lité d’espaces et par l’impact visuel ( voir figure 2.25).

(a) Zone rurale. (b) Zone désertique.

Figure 2.25 – Parc éolien terrestre en zone rurale et désertique.

• Éoliennes maritimes
Appelées également éoliennes « offshore », elles sont installées en mer, généralement au
large des côtes. Il existe deux principaux types d’éoliennes offshore :

— Éoliennes offshore fixes
Ces éoliennes sont solidement ancrées au fond marin, que ce soit dans des eaux peu
profondes ou dans des zones maritimes plus profondes.

— Éoliennes offshore flottantes
Ces éoliennes, flottant à la surface de l’eau, sont stabilisées par des câbles ancrés au
fond marin. Elles exploitent les vents marins, généralement plus puissants et constants
que ceux terrestres, ce qui les rend idéales pour une production d’énergie à grande
échelle.

La figure 2.26 montre les deux types d’éoliennes maritimes (offshore).

2.6.10.3 Type de génératrice électrique

La classification des éoliennes par type de génératrice est un facteur technique clé qui
impacte leur conception, fonctionnement et applications. Les génératrices électriques, res-
ponsables de la conversion de l’énergie mécanique en énergie électrique, peuvent être direc-
tement connectées au réseau ou couplées via un convertisseur de puissance. Elles se divisent
en deux catégories : les machines synchrones (MS) et les machines asynchrones (MAS), fonc-
tionnant à vitesse fixe ou variable. La figure 2.27 illustre les différents types de génératrices
dans les systèmes de conversion d’énergie éolienne (SCEE).
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(b) Éolienne maritime flottante.

Figure 2.26 – Parc éolien maritime.

Figure 2.27 – Principaux types de génératrices utilisées dans les SCEE.

• Génératrices synchrones
Ces génératrices peuvent être conçues avec ou sans aimants permanents (à excitation). Elles
sont privilégiées pour leur capacité à produire une fréquence stable et à fonctionner à une
vitesse constante. En raison de ces caractéristiques, elles sont particulièrement adaptées aux
installations d’éoliennes connectées directement au réseau électrique [30].

• Génératrices asynchrones
Ce type de génératrice se décline principalement en deux variantes : les machines asyn-
chrones à cage d’écureuil (MASCE), également appelées machines à induction, et les ma-
chines asynchrones à double alimentation (MASDA). Elles sont choisies pour leur flexibi-
lité, leur capacité à supporter des variations de charge et leur aptitude à fonctionner à une
vitesse variable [30]. Ces génératrices sont généralement connectées au réseau électrique via
des systèmes de conversion, tels que des convertisseurs de fréquence et de puissance bidi-
rectionnels.
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2.6.10.4 Vitesse de fonctionnement

La classification des éoliennes en fonction de la vitesse de fonctionnement se divise prin-
cipalement en trois catégories : les éoliennes à vitesse fixe, les éoliennes à vitesse variable,
et les éoliennes à vitesse semi-variable.

• Éoliennes à vitesse fixe ou constante
Les éoliennes à vitesse fixe, principalement utilisées dans les anciens modèles, fonctionnent
à vitesse constante, indépendamment des variations de vent. Elles utilisent une génératrice
à induction directement connectée au réseau, à condition que le vent permette de dépasser
la vitesse synchrone. Elles se distinguent par leur conception simple, leur robustesse et leur
coût réduit [30, 31].

• Éoliennes à vitesse variable
Les éoliennes à vitesse variable, dominantes aujourd’hui, optimisent l’efficacité aérodyna-
mique et la production énergétique en ajustant leur vitesse de rotation selon les variations
du vent. Elles utilisent un convertisseur de puissance pour réguler la vitesse de la généra-
trice et gérer les fluctuations du vent [30, 31]. Cette technologie améliore la capture d’éner-
gie, la qualité de l’électricité, et la durabilité du système, malgré un coût plus élevé.

• Éoliennes à vitesse semi-variable
Ce type d’éoliennes représente un compromis entre les modèles à vitesse fixe et variable,
optimisant le rendement sur deux plages de vitesses de vent distinctes. Elles utilisent une
génératrice asynchrone à rotor bobiné avec excitation électronique pour une variation par-
tielle de la vitesse, ou une génératrice asynchrone à double stator, dont les enroulements
sont adaptés aux vitesses élevées et faibles. Bien que capable de s’ajuster à deux points de
fonctionnement, leur adaptation reste limitée, avec un coût intermédiaire.

2.6.10.5 Taille et puissance

Les éoliennes se classent aussi selon leur taille et la puissance produite, qui dépendent
de la vitesse du vent ainsi que de la longueur et de la forme des pales. La figure 2.28 montre
l’évolution des dimensions des éoliennes terrestres de 1980 à 2020, révélant une augmen-
tation constante de leur taille. Elles se répartissent par ailleurs en quatre catégories princi-
pales selon leur puissance nominale.

• Éoliennes de petite puissance : Inférieures à 100 kW;

• Éoliennes de moyenne puissance : Supérieures à 100 kW et inférieures à 1 MW;

• Éoliennes de forte puissance : Supérieures à 1 MW et inférieures à 10 MW;

• Éoliennes de très forte puissance : Supérieures à 10 MW.

2.7 Quelques équations fondamentales de l’énergie éolienne

L’exploitation de l’énergie éolienne s’appuie sur un ensemble d’équations fondamentales,
indispensables à la conception, l’analyse, le dimensionnement et l’optimisation des systèmes
éoliens. Ces équations permettent de comprendre le fonctionnement des éoliennes, de mo-
déliser les processus impliqués, et d’évaluer ou prédire leurs performances énergétiques.
Parmi les principales équations utilisées dans ce domaine, on retrouve notamment :
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Figure 2.28 – Évolution de la taille (hauteur du mat et diamètre du rotor) et de la puissance
nominale des éoliennes.

• Équation de l’énergie cinétique du vent
L’énergie cinétique du vent dépend de sa masse du volume d’air et de la vitesse du vent, elle
est exprimée par la formule suivante :

Ec =
1
2
mv2 (2.1)

où :
Ec : l’énergie cinétique du vent (en joules, J),
m : la masse du volume d’air (en kilogrammes, kg),
v : la vitesse du vent (en mètres par seconde, m/s).

• Surface balayée de l’éolienne
La surface balayée S par les pales d’une éolienne est circulaire peut être exprimée par l’équa-
tion suivante :

S = πr2 (2.2)

où :
r : est le rayon du rotor de l’éolienne.

• Équation de la Puissance du vent
La puissance cinétique P du vent est la quantité d’énergie que le vent transporte par unité
de temps qui frappe une éolienne avec une surface balayée S peut être donnée par l’équa-
tion suivante :

P =
1
2
ρSv3 (2.3)

où :
P : la puissance cinétique du vent (en watts).
ρ : est la masse volumique de l’air (kg/m³),
v : la vitesse du vent (m/s),
S : la surface balayée par les pales de l’éolienne (m²).
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• Rapport de vitesse de pointe (RVP)
Le rapport de vitesse de pointe µ est un facteur important dans la conception des éoliennes,
il peut être calculé comme suit :

µ =
ω
v
R (2.4)

où :
ω : la vitesse angulaire du rotor (rad/s),
R : le rayon du rotor (m),
v : la vitesse du vent (m/s).

• Coefficient de puissance (Cp)
Le coefficient de puissance est un indicateur important de la performance d’une éolienne, il
représente l’efficacité de l’éolienne à convertir la puissance du vent en puissance mécanique.
Il est défini par la formule suivante :

CP =
Péolienne

Pdisponible
(2.5)

Il dépend de la conception de l’éolienne et de la vitesse du vent. Le coefficient de puis-
sance maximal est atteint pour une vitesse du vent particulière appelée vitesse de Betz. Il
est compris entre 0 et 0.5926. Chaque type d’éolienne a son propre coefficient de puissance.

• Production de puissance de l’éolienne
La puissance électrique réelle Pélect produite par une éolienne peut être estimée par :

Pélec =
1
2
ρSv3CP (2.6)

où :
Pélec : est la puissance électrique générée par l’éolienne (Watts),
ρ : la densité de l’air (kg/m3),
S : la surface balayée par les pales de l’éolienne (m2),
v : la vitesse du vent (m/s),
Cp : le coefficient de performance de l’éolienne.

2.8 Avantages et inconvénients de l’énergie éolienne

L’énergie éolienne est l’une des formes d’énergie renouvelable les plus répandues à tra-
vers le monde et représente l’une des sources d’électricité à la croissance la plus rapide.
Bien qu’elle offre de nombreux avantages environnementaux, elle s’accompagne également
de certains inconvénients significatifs. Voici une synthèse des principaux atouts et limites
de l’énergie éolienne :
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2.8.1 Avantages

• Énergie propre : Contrairement aux sources d’énergie fossile telles que le charbon, le
gaz naturel ou le pétrole, la production d’électricité à partir de l’énergie éolienne ne génère
aucune émission de gaz à effet de serre. De plus, l’énergie éolienne est entièrement renou-
velable et inépuisable, car le vent est un phénomène naturel permanent dans l’atmosphère,
à l’opposé des ressources fossiles, qui se régénèrent très lentement.

• Création d’emplois : L’industrie de l’énergie éolienne génère des milliers d’emplois
dans divers secteurs, notamment la fabrication des éoliennes, le développement de projets,
ainsi que l’installation et la maintenance des infrastructures nécessaires.

• Coûts d’exploitation réduits : Bien que les coûts initiaux d’installation des parcs éo-
liens ou des éoliennes individuelles puissent être élevés, les coûts d’exploitation associés à
ces systèmes sont relativement faibles à long terme, ce qui rend l’énergie éolienne économi-
quement avantageuse.

• Optimisation de l’utilisation de l’espace : Malgré la nécessité de vastes espaces ter-
restres pour installer des parcs éoliens, les turbines et les équipements eux-mêmes ne re-
quièrent pas une grande surface. De ce fait, les terrains utilisés pour l’installation des éo-
liennes peuvent souvent être exploités à d’autres fins, telles que l’agriculture, ce qui permet
une utilisation optimale des terres.

2.8.2 Inconvénients

• Intermittence de la production : L’énergie éolienne est intermittente, car elle dépend
des conditions météorologiques. Lorsque le vent est insuffisant, les éoliennes ne produisent
pas d’électricité, ce qui limite leur disponibilité, notamment lors des périodes de forte de-
mande. Pour assurer une utilisation continue, il est essentiel de les associer à des technolo-
gies de stockage d’énergie.

• Nuisances sonore et visuelle : L’un des inconvénients majeurs de l’énergie éolienne ré-
side dans la nuisance sonore et visuelle qu’elle engendre. Les éoliennes génèrent du bruit en
raison de leurs mécanismes internes et du mouvement de l’air autour des pales. Par ailleurs,
étant donné leur taille imposante, elles peuvent perturber des paysages naturels autrement
attrayants, tels que les chaînes de montagnes, les lacs ou les zones côtières.

• Impacts environnementaux : Les éoliennes peuvent impacter la faune, notamment les
oiseaux et chauves-souris, et perturber les habitats naturels. Cependant, ces effets peuvent
être réduits grâce aux avancées technologiques et à une implantation adaptée.

• Transport et infrastructure : L’un des défis associés à l’énergie éolienne réside dans la
nécessité de transporter l’électricité produite depuis des sites éloignés des zones urbaines où
la demande est concentrée. Cela nécessite la mise en place de lignes de transmission supplé-
mentaires, ce qui constitue un coût et un investissement infrastructurel considérable pour
la réussite de cette forme de production énergétique.
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2.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une synthèse des fondements de l’énergie éo-
lienne, en retraçant son évolution historique et en exposant ses principes fondamentaux.
Nous avons examiné les caractéristiques essentielles du vent, qui constituent la base de
cette source d’énergie, et analysé les différentes technologies d’éoliennes disponibles, tout
en évaluant leur contribution et leur impact dans le paysage énergétique mondial. Cette ex-
ploration met en lumière le rôle crucial de l’énergie éolienne dans la transition énergétique
globale, où elle s’impose comme une solution clé face aux défis environnementaux et à la
nécessité de diversifier les sources d’énergie. En offrant des perspectives sur ses avantages
et ses limites, nous avons établi une base pour comprendre son importance stratégique.

Le chapitre suivant portera sur les méthodes modernes de prédiction de la vitesse du
vent. Une modélisation et une estimation précises de cette vitesse sont essentielles non
seulement pour optimiser les performances des parcs éoliens, mais également pour maxi-
miser leur rentabilité économique. Dans un contexte où la demande d’énergie renouvelable
ne cesse de croître, ces avancées jouent un rôle déterminant pour garantir une production
énergétique stable et durable.
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3.1 Introduction

La prédiction précise de la vitesse du vent représente un enjeu stratégique pour le déve-
loppement durable des énergies renouvelables, en particulier dans le domaine de la produc-
tion éolienne. Elle joue un rôle essentiel non seulement dans l’optimisation de la production
énergétique, mais aussi dans l’intégration efficace de cette source intermittente aux réseaux
électriques intelligents, contribuant ainsi à leur stabilité et à la rentabilité économique des
installations. Dans le contexte actuel de transition énergétique mondiale, la fiabilité des pré-
visions de vent est devenue une nécessité pour répondre à la demande croissante en élec-
tricité propre et stable. Toutefois, cet objectif se heurte à la nature instable et imprévisible
du vent, résultant de l’interaction de nombreux facteurs géographiques, météorologiques et
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temporels. La complexité inhérente à ces phénomènes impose le recours à des techniques de
modélisation sophistiquées. Face à ces défis, une grande variété d’approches a émergé au fil
des années. Celles-ci peuvent être classées selon plusieurs dimensions : l’horizon temporel
de prédiction, l’objectif visé par la prévision, la nature du modèle adopté (déterministe ou
probabiliste), ainsi que la théorie de modélisation sous-jacente, qu’elle soit physique, statis-
tique, issue de l’intelligence artificielle, ou encore hybride.

Parallèlement, la qualité des prédictions repose largement sur les données disponibles
et les techniques de prétraitement mises en œuvre. Ces dernières incluent la réduction de
la dimensionnalité, la décomposition des séries temporelles, ainsi que le débruitage des si-
gnaux, toutes indispensables pour capter les dynamiques complexes du vent.

Ce chapitre propose ainsi une revue de littérature détaillée des méthodes existantes, en
suivant une structuration claire selon les critères précités. Il aborde également les princi-
paux indicateurs d’évaluation des performances des modèles et présente un panorama des
travaux récents classés selon les différents horizons de prédiction (très court, court, moyen
et long terme), offrant une vue d’ensemble critique et actualisée de l’état de l’art.

3.2 Classification des méthodes de prédiction de la vitesse
du vent

Au fil du temps, un large éventail d’approches de prédiction de la vitesse du vent a été
développé, mis en œuvre et perfectionné afin de relever les défis croissants liés à l’intégra-
tion de l’énergie éolienne dans les réseaux électriques. Ces méthodes se différencient selon
plusieurs critères essentiels, notamment l’échelle temporelle de la prévision, l’objectif spéci-
fique de la prédiction, la nature du modèle employé (déterministe ou probabiliste), ainsi que
la théorie de modélisation sous-jacente. Parmi les approches de modélisation, on distingue
les modèles physiques, fondés sur la dynamique atmosphérique, les modèles statistiques
classiques, les modèles reposant sur l’intelligence artificielle, ainsi que des modèles hybrides
combinant plusieurs techniques pour tirer parti de leurs complémentarités. Cette diversité
méthodologique contribue à améliorer la précision des prévisions, favorisant ainsi une ges-
tion optimisée des réseaux électriques et une maximisation de l’efficacité de la production
éolienne. La figure 3.1 présente une classification détaillée des principales méthodes de pré-
diction de la vitesse du vent, en tenant compte de plusieurs aspects fondamentaux : l’échelle
temporelle, l’objectif de la prédiction, la nature ou le type du modèle, ainsi que la théorie
de modélisation sous-jacente.

3.2.1 Échelle temporelle

L’échelle temporelle, également désignée sous le terme d’« horizon de prédiction », consti-
tue un critère fondamental dans la prévision de la vitesse du vent. Cette échelle s’étend
généralement de quelques secondes à plusieurs jours dans le futur. Elle est classiquement
subdivisée en quatre catégories en fonction de la durée de la prédiction : très court terme,
court terme, moyen terme et long terme. Le choix de la méthode de prédiction est étroi-
tement lié à cet horizon temporel ainsi qu’à l’application envisagée [32, 33]. Le tableau 3.1
présente une synthèse des horizons de prédiction, en détaillant leurs caractéristiques ainsi
que leurs domaines d’application respectifs.
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Figure 3.1 – Cadre taxonomique pour la prédiction de la vitesse du vent.

Table 3.1 – Classification des horizons de prédiction de la vitesse du vent.

Horizon de prédiction Description Application
Très court terme Prédictions de la vitesse du

vent pour des périodes allant de
quelques secondes à 30 minutes à
l’avance.

Régulation des turbines éoliennes
et ajustements immédiats.

Court terme Prédictions de la vitesse du vent
pour des périodes comprises entre
30 minutes et 6 heures à l’avance.

Partage de la charge dans le réseau
électrique.

Moyen terme Prédictions de la vitesse du vent
pour des périodes allant de 6
heures à 1 jour à l’avance.

Gestion des systèmes énergétiques
et prédiction de la production
d’énergie.

Long terme Prédictions de la vitesse du vent
pour des périodes supérieures à un
jour.

Planification de la maintenance et
gestion des réserves énergétiques.

Cette segmentation des échelles temporelles permet d’adapter les prévisions aux be-
soins opérationnels spécifiques et d’optimiser les modèles en fonction de l’horizon temporel
considéré.

3.2.2 Objectif de prédiction

En fonction des objectifs, les modèles de prédiction de la vitesse du vent se répartissent
en deux grandes catégories : ceux appliqués aux éoliennes individuelles et ceux destinés aux
parcs éoliens. Les premiers cherchent à optimiser les performances des turbines en ajustant,
par exemple, l’angle de tangage des pales à partir de prévisions à court terme [34]. Les
seconds utilisent des données météorologiques et historiques pour modéliser l’incertitude et
estimer la production globale, facilitant ainsi la planification des ressources et l’intégration
de l’énergie éolienne dans le réseau [35].

36



CHAPITRE 3. ÉTAT DE L’ART SUR LA PRÉDICTION DE LA VITESSE DU VENT 37

3.2.3 Nature ou type du modèle

Selon leur nature, les modèles de prédiction de la vitesse du vent se répartissent en deux
grandes catégories : les modèles déterministes et les modèles probabilistes.

3.2.3.1 Modèles déterministes

Les modèles déterministes de prédiction de la vitesse du vent visent à fournir une es-
timation unique de la valeur future de la vitesse du vent à un instant et en un lieu précis,
relevant ainsi d’une approche de prédiction ponctuelle. Fondés majoritairement sur des
équations physiques décrivant la dynamique atmosphérique, ces modèles sont particulière-
ment pertinents pour les prévisions à court terme nécessitant une haute résolution spatiale.
Toutefois, la complexité intrinsèque des phénomènes météorologiques peut limiter leur ef-
ficacité, entraînant des erreurs notables dans les résultats de prédiction [36, 37].

3.2.3.2 Modèles probabilistes

Les modèles probabilistes de prédiction de la vitesse du vent sont essentiels pour gérer
les incertitudes inhérentes à la production d’énergie éolienne. Contrairement aux modèles
déterministes qui fournissent une seule estimation, les approches probabilistes quantifient
cette incertitude en générant des intervalles de confiance [36]. La prédiction de l’incertitude
se divise en deux grandes catégories : les méthodes paramétriques, qui reposent sur une
hypothèse de distribution de probabilité spécifique, et les méthodes non paramétriques,
qui permettent de construire des intervalles de prédiction fiables sans faire d’hypothèses
strictes sur la distribution des erreurs [37]. Ces approches améliorent la gestion des risques
et renforcent la stabilité des prévisions dans des environnements caractérisés par une forte
variabilité et incertitude.

3.2.4 Théorie de modélisation

Selon les fondements théoriques de modélisation, les modèles de prédiction de la vitesse
du vent se subdivisent en quatre catégories distinctes : les modèles physiques, les modèles
statistiques classiques, les modèles fondés sur l’intelligence artificielle (IA) ainsi que les
modèles hybrides combinant plusieurs approches [38].

3.2.4.1 Modèles physiques

Les modèles physiques destinés à la prédiction de la vitesse du vent s’appuient sur des
équations complexes décrivant la dynamique atmosphérique. Ces méthodes reposent prin-
cipalement sur des modèles tels que la prévision numérique du temps (NWP) [39] et le
modèle météorologique de recherche (WRF) [40]. Ces derniers intègrent divers paramètres
météorologiques, notamment la pression atmosphérique, l’humidité et la température, afin
de fournir des estimations précises de la vitesse du vent [41]. Par ailleurs, les modèles phy-
siques tiennent compte des conditions spécifiques du site éolien, ce qui permet d’affiner les
prédictions à une échelle locale [38, 42]. Ces approches se révèlent particulièrement effi-
caces pour les prévisions à moyen et long terme, jouant un rôle essentiel dans l’intégration
des énergies renouvelables au sein des réseaux électriques.
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3.2.4.2 Modèles statistiques traditionnels

Les modèles statistiques traditionnels exploitent les données historiques pour établir des
relations entre variables d’entrée et de sortie. Parmi eux figurent les modèles AR, ARMA,
ARIMA et SARIMA, largement utilisés pour les prévisions à court terme, allant de quelques
heures à plusieurs jours [41, 43]. Ces méthodes sont appréciées pour leur simplicité et leur
rapidité de calcul, mais leur précision diminue avec l’allongement de l’horizon de prédic-
tion. Elles restent toutefois limitées face aux variations atmosphériques imprévisibles, pou-
vant engendrer des erreurs significatives [38,42]. Contrairement aux modèles physiques, ces
approches, basées sur l’analyse des séries temporelles, modélisent principalement les fluc-
tuations linéaires de la vitesse du vent et sont souvent combinées aux modèles physiques
pour améliorer la précision des prévisions à court terme [41].

3.2.4.3 Modèles basés sur l’intelligence artificielle

Récemment, avec l’essor rapide des technologies informatiques et des techniques d’IA,
de nombreuses méthodes et modèles de prédiction de la vitesse du vent ont été développés
dans le but d’améliorer la précision des prévisions. Ces techniques d’IA englobent notam-
ment les algorithmes d’apprentissage automatique (AA) ainsi que les méthodes d’apprentis-
sage profond (AP) [44].

•Algorithmes d’apprentissage automatique
Les algorithmes d’apprentissage automatique (Machine Learning) ont largement contri-

bué à la prédiction de la vitesse du vent. Parmi les méthodes les plus efficaces et couramment
utilisées figurent les forêts aléatoires (Random Forests, RF) [45], les machines à vecteurs de
support (Support Vector Machines, SVM) [46] et la régression par vecteur de support (Sup-
port Vector Regression, SVR). Plusieurs études ont démontré que ces techniques améliorent
la précision des prévisions en exploitant de vastes ensembles de données historiques météo-
rologiques [47, 48]. Ces résultats confirment l’importance de l’apprentissage automatique
pour les prédictions à court et moyen terme, voire parfois à long terme, notamment dans
des contextes où une haute précision est nécessaire pour optimiser la gestion des parcs éo-
liens.

Les réseaux de neurones artificiels (RNA), inspirés du fonctionnement des neurones bio-
logiques, constituent une des approches d’apprentissage automatique les plus répandues.
Leur succès en IA s’explique par leur capacité à modéliser des phénomènes complexes. Au
cours de la dernière décennie, les RNA ont été largement appliqués à divers problèmes,
tels que le contrôle automatique, la classification, l’optimisation, l’approximation de fonc-
tions, la régression et la prédiction [49]. De nombreuses études ont montré que les RNA
surpassent souvent les modèles statistiques traditionnels dans la prédiction de la vitesse du
vent, en intégrant plusieurs variables météorologiques telles que la température, la pression
atmosphérique et l’humidité [49–51]. Ces caractéristiques rendent les RNA particulière-
ment adaptés à la gestion des parcs éoliens et à la planification de la production énergétique.

•Techniques d’apprentissage profond (Deep Learning)
Le développement récent des techniques d’apprentissage profond, en particulier des

réseaux de neurones récurrents à mémoire longue à court terme (Long Short-Term Me-
mory, LSTM) [52] et des réseaux de neurones convolutifs (Convolutional Neural Networks,
CNN) [53], a conduit à des avancées significatives dans l’amélioration de la précision des
prévisions de la vitesse du vent. Ces modèles se distinguent par leur capacité à traiter des
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phénomènes non linéaires complexes, surpassant ainsi les performances des modèles clas-
siques de prédiction [54, 55]. Les réseaux LSTM, en particulier, sont capables de capturer
des dépendances à long terme au sein des séries temporelles, permettant des prévisions
plus fiables même dans des conditions de vent variables et imprévisibles [56]. Par ailleurs,
les réseaux CNN extraient efficacement des caractéristiques spatiales et temporelles, ce qui
leur permet de modéliser les corrélations spatiales présentes dans les données [55]. Parmi
les variantes notables, le LSTM bidirectionnel (BiLSTM) [57], qui traite les séquences tem-
porelles dans les deux directions, ainsi que l’unité récurrente à portes (Gated Recurrent
Unit, GRU) [58], offrant une architecture plus légère tout en maintenant des performances
élevées, ont contribué à améliorer sensiblement la précision des prévisions de la vitesse du
vent [59, 60]. L’utilisation de ces réseaux profonds fournit ainsi des modèles robustes pour
la prédiction de la vitesse du vent, contribuant à une gestion optimisée des ressources éo-
liennes, à l’amélioration de la production énergétique, et à l’assurance de la stabilité des
réseaux électriques.

3.2.4.4 Modèles hybrides

Les modèles hybrides sont conçus en combinant différents types de modèles afin de cap-
turer la diversité des fluctuations de la vitesse du vent. Ces approches intègrent les avan-
tages complémentaires de plusieurs modèles de prédiction et peuvent être classées en deux
grandes catégories selon leur stratégie d’hybridation : les modèles basés sur l’optimisation
métaheuristique et ceux fondés sur l’apprentissage par ensemble [61]. Les modèles repo-
sant sur l’optimisation métaheuristique combinent une diversité de prédicteurs afin de sai-
sir différentes dimensions de la variabilité du vent [62]. Dans ce cadre, les coefficients de
combinaison sont optimisés à l’aide d’algorithmes intelligents tels que les algorithmes géné-
tiques (GA) [63] ou l’optimisation par essaims particulaires (Particle Swarm Optimization,
PSO) [64]. Ces techniques permettent d’identifier les combinaisons optimales de prédic-
teurs et de paramètres pour minimiser les erreurs tout en maximisant la précision des pré-
visions [65, 66]. Par ailleurs, les modèles fondés sur l’apprentissage par ensemble reposent
sur des méthodes telles que le bagging, le boosting ou l’empilement (stacking), qui agrègent
les prédictions issues de multiples modèles de base afin d’améliorer la robustesse globale du
système prédictif [67,68]. Ces deux stratégies complémentaires contribuent ainsi à une amé-
lioration significative de la précision et de la fiabilité des prévisions de la vitesse du vent, en
tirant parti des forces respectives de chaque modèle au sein d’une architecture hybride.

3.3 Sources et techniques de prétraitement des données

La précision des modèles de prédiction de la vitesse du vent dépend étroitement de la
qualité des données ainsi que des techniques de traitement appliquées. Les données exploi-
tées proviennent de sources variées, incluant des mesures météorologiques, des archives
historiques et des informations géographiques, fournissant une compréhension fine des va-
riations temporelles et spatiales du vent [69, 70]. Toutefois, ces données sont souvent af-
fectées par du bruit et une complexité intrinsèque, ce qui impose l’utilisation de méthodes
de prétraitement sophistiquées afin d’extraire les caractéristiques pertinentes et d’améliorer
la précision des prévisions [70]. La combinaison judicieuse de diverses sources de données
avec des techniques de traitement adaptées permet ainsi d’optimiser les performances des
modèles de prédiction de la vitesse du vent.
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3.3.1 Sources de données

La prédiction de la vitesse du vent s’appuie sur l’exploitation de diverses sources de
données, généralement classées selon leur origine : données géographiques, données issues
des prévisions météorologiques numériques (NWP), données historiques ainsi que données
de surveillance en temps réel. Chacune de ces sources contribue de manière significative
à l’amélioration de la précision des modèles de prédiction [69, 70]. Ces données sont re-
cueillies à l’aide d’instruments variés, tels que les stations météorologiques terrestres, les
satellites, ou encore d’autres dispositifs, dans des environnements atmosphériques et géo-
graphiques diversifiés. En raison de cette diversité et des éventuelles imperfections inhé-
rentes aux mesures, un prétraitement des données s’avère indispensable pour optimiser la
précision des prévisions de la vitesse du vent.

3.3.2 Techniques de prétraitement de données

Les techniques de prétraitement des données jouent un rôle crucial dans l’amélioration
de la qualité et de la précision des prédictions de la vitesse du vent. Elles consistent à prépa-
rer les données brutes avant leur exploitation par les modèles prédictifs, afin de minimiser
les erreurs et d’optimiser la performance des modèles. Parmi les méthodes couramment em-
ployées figurent les approches basées sur la réduction de la dimensionnalité, les techniques
de décomposition des séries temporelles ainsi que les méthodes de débruitage des données.

3.3.2.1 Techniques basées sur la réduction de la dimensionnalité

Les approches de réduction de la dimensionnalité jouent un rôle crucial dans la ges-
tion de la complexité croissante des données météorologiques utilisées pour la prédiction
de la vitesse du vent. En présence de vastes ensembles de données, ces techniques per-
mettent non seulement d’améliorer la précision des modèles prédictifs, mais également de
réduire la charge computationnelle en éliminant les redondances et les variables non in-
formatives [71–73]. Deux grandes catégories sont généralement distinguées : la sélection
de caractéristiques et l’extraction de caractéristiques. La première consiste à identifier un
sous-ensemble optimal de variables d’entrée à partir de l’ensemble initial, tandis que la se-
conde crée de nouvelles variables (ou composantes) à partir de transformations des données
originales. Parmi les techniques de sélection de caractéristiques, on retrouve des approches
basées sur le clustering, telles que le clustering spectral, le k-means, le fuzzy c-means (FCM)
ou encore les cartes auto-organisatrices (Self-Organizing Maps, SOM) [74–77]. D’autres mé-
thodes s’appuient sur l’analyse des corrélations, en utilisant des outils statistiques comme
la fonction d’autocorrélation (ACF) et la fonction de corrélation partielle (PACF) [78], ou sur
des critères informationnels tels que l’information mutuelle (MI) et l’information mutuelle
conditionnelle (CMI) [79,80]. Du côté de l’extraction de caractéristiques, des techniques bien
établies comme l’analyse en composantes principales (PCA) et sa version non linéaire, l’ana-
lyse en composantes principales par noyau (Kernel PCA, KPCA), sont largement utilisées
pour réduire la dimensionnalité tout en préservant l’essentiel de la variance contenue dans
les données d’origine [81, 82]. L’intégration de ces méthodes dans les pipelines de prédic-
tion permet d’améliorer significativement les performances des modèles, notamment dans
les contextes marqués par une forte hétérogénéité des données.
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3.3.2.2 Techniques basées sur la décomposition des séries temporelles

Les techniques basées sur la décomposition des séries temporelles jouent un rôle déter-
minant dans l’amélioration de la précision des prévisions de la vitesse du vent. Leur principe
repose sur la division d’une série complexe et non stationnaire en sous-séries plus simples
et relativement stationnaires, facilitant ainsi l’application de modèles prédictifs plus per-
formants. Chaque composante est prédite séparément, puis les résultats sont recombinés
pour fournir une estimation globale. Parmi ces approches, les méthodes basées sur la dé-
composition en ondelettes occupent une place centrale. Celles-ci incluent la transformation
en ondelettes discrètes (Discrete Wavelet Transform, DWT) [83], la décomposition en pa-
quets d’ondelettes (Wavelet Packet Decomposition, WPD) [84], ainsi que la décomposition
par ondelettes empiriques (Empirical Wavelet Transform, EWT) [85]. D’autres techniques
notables reposent sur la décomposition en modes intrinsèques (Empirical Mode Decom-
position, EMD) [86] et ses variantes, telles que l’Ensemble Empirical Mode Decomposi-
tion (EEMD) [87], la Fast Ensemble EMD (FEEMD) [88], la Complementary Ensemble EMD
(CEEMD) [89], et la Complete Ensemble EMD with Adaptive Noise (CEEMDAN) [90, 91].
Ces méthodes permettent d’extraire des composantes oscillatoires représentatives des dyna-
miques sous-jacentes du vent. Plus récemment, la Variational Mode Decomposition (VMD)
a émergé comme une alternative puissante. Elle consiste à décomposer le signal en modes
ayant des bandes fréquentielles spécifiques, offrant une plus grande robustesse face aux
fluctuations irrégulières du vent [92, 93]. Lorsqu’elles sont intégrées à des techniques d’ap-
prentissage automatique, ces méthodes de décomposition permettent de construire des mo-
dèles hybrides particulièrement performants, adaptés aux environnements caractérisés par
une forte variabilité météorologique.

3.3.2.3 Techniques basées sur le débruitage de données

Les approches de débruitage des données jouent un rôle fondamental dans l’améliora-
tion de la qualité des données utilisées pour la prédiction de la vitesse du vent. Le bruit,
qu’il soit d’origine instrumentale ou environnementale, peut fortement altérer la précision
des modèles prédictifs. Ces méthodes visent à supprimer les composantes parasites tout en
préservant les structures significatives des séries temporelles [94]. Parmi les techniques les
plus couramment employées, on retrouve des méthodes de décomposition qui consistent
à fragmenter la série temporelle en sous-séries plus simples pour mieux localiser et isoler
les composantes bruitées. L’analyse en spectre singulier (Singular Spectrum Analysis, SSA)
est particulièrement prisée pour sa capacité à extraire les tendances et les cycles dominants
tout en filtrant le bruit [95]. De même, le débruitage par seuillage des ondelettes (Wave-
let Thresholding Denoising, WTD) constitue une autre approche efficace. Elle repose sur la
transformation en ondelettes et l’application de seuils aux coefficients obtenus, permettant
ainsi de supprimer les fluctuations de haute fréquence tout en conservant les composantes
essentielles du signal [96]. Aucune de ces techniques n’étant universellement supérieure,
leur combinaison est souvent adoptée pour renforcer la robustesse du processus de prétrai-
tement. L’intégration conjointe de plusieurs méthodes permet généralement de produire des
données d’entrée de meilleure qualité, ce qui se traduit par une amélioration significative
de la performance des modèles prédictifs.
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3.4 Évaluation des performances des modèles de prédiction

L’évaluation rigoureuse des performances des modèles de prédiction de la vitesse du
vent est essentielle pour garantir leur précision et leur fiabilité dans des applications opé-
rationnelles, telles que la gestion des parcs éoliens et l’intégration de l’énergie éolienne aux
réseaux électriques [36,37]. Plusieurs indicateurs statistiques sont couramment utilisés pour
quantifier l’efficacité des prévisions. Parmi eux, l’erreur absolue moyenne (Mean Absolute
Error, MAE), l’erreur quadratique moyenne (Root Mean Square Error, RMSE), l’erreur abso-
lue symétrique en pourcentage (Symmetric Mean Absolute Percentage Error, SMAPE) et le
coefficient de détermination (R²) sont les plus répandus [38, 47]. Ces métriques permettent
de mesurer l’écart entre les valeurs observées et prédites, offrant ainsi une évaluation com-
plète de la précision globale du modèle ainsi que de sa robustesse face aux variations des
conditions météorologiques.

3.5 Approches de prédiction de la vitesse du vent

La prédiction de la vitesse du vent s’appuie sur une diversité de techniques adaptées aux
différentes échelles temporelles et aux objectifs spécifiques de la prévision. Parmi les mé-
thodes couramment utilisées figurent les approches déterministes, probabilistes, celles fon-
dées sur l’intelligence artificielle ainsi que les modèles hybrides. Cette section propose une
revue de quelques approches récentes rapportées dans la littérature, accompagnée d’une
brève description de chacune d’entre elles.

3.5.1 Prédiction à très court terme

Ces dernières années, de nombreux modèles ont été développés pour la prédiction très
court terme de la vitesse du vent, avec des performances améliorées en précision et stabilité.
Par exemple, un modèle hybride combinant un réseau de neurones récurrents à mémoire
longue et courte (LSTM) et un réseau convolutif (CNN), nommé CLSTM, a été appliqué
à des données semi-horaires sur 27 mois, incluant vitesse du vent, température et humi-
dité [97]. Ce modèle prévoit la vitesse jusqu’à six pas de temps (chaque pas = 30 min), avec
des RMSE entre 0,581 et 1,198, et des MAPE variant de 2% à 6,4%, la meilleure corrélation
(93%) étant observée au premier pas. Une autre étude [98] a comparé plusieurs modèles
de machine learning pour une prédiction jusqu’à cinq minutes, utilisant des données d’une
minute à 80 m de hauteur (NREL). Le régresseur à couches multiples (MLPR) a montré la
meilleure performance avec un RMSE de 0,819 et un MAPE de 1,43% à un pas (1 min), bien
que la précision diminue avec l’horizon de prédiction. Un modèle combiné ARIMA-ANN a
été proposé pour capturer les composantes linéaires et non linéaires des séries temporelles,
avec un prétraitement par ICEEMDAN pour éliminer le bruit [99], appliqué à des données
toutes les 10 minutes issues de quatre fermes éoliennes en Chine, ce modèle a obtenu un
RMSE de 0,20 et un MAE de 0,16 pour une prédiction à un pas, surpassant d’autres ap-
proches. Pour améliorer la précision à court terme, une autre approche hybride utilise la
décomposition en modes intrinsèques (EMD) associée à des modèles ANN et SVM [100].
Appliquée à des données horaires sur un mois, cette méthode a réduit le RMSE à 0,79–0,80
m/s, contre 1,25 m/s pour les modèles ANN seuls. Enfin, un modèle combinant EMD et
modèle vectoriel autorégressif (VAR) a été développé pour la prédiction ultra-court terme,
intégrant la corrélation spatiale entre points de mesure [101], testé sur des données toutes
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les 10 minutes sur plusieurs points en Chine, il a réduit significativement les erreurs (RMSE
moyen de 0,3621, MAPE de 4,87%) par rapport à VAR classique, forêts aléatoires et ANN.

3.5.2 Prédiction à court terme

Ces dernières années, plusieurs approches innovantes ont été développées pour la pré-
diction à court terme de la vitesse du vent. Dans [102], un modèle hybride combinant un
réseau de neurones artificiels optimisé par un algorithme génétique et la décomposition en
mode variationnel (VMD) est proposé. Ce modèle utilise un clustering hiérarchique pour
sélectionner les données historiques pertinentes, décompose la série en sous-séquences via
VMD, et prédit chaque sous-séquence indépendamment avant recombinaison. Testé sur un
horizon de 10 minutes, il obtient une MAPE de 1,58% et un RMSE de 0,127 m/s, surpassant
des méthodes traditionnelles comme le BP ou le GA-BP. Une autre méthode [103] repose
sur la décomposition ICEEMDAN combinée à l’optimisation Grey Wolf Optimizer (GWO),
intégrant plusieurs réseaux neuronaux (BPNN, ENN, WNN, GRNN). Validée sur des don-
nées de fermes éoliennes chinoises avec un pas de 10 minutes, cette approche atteint une
MAE de 0,2201, un RMSE de 0,2994 et une MAPE de 3,02% à un pas, et maintient des per-
formances supérieures pour des prédictions multi-pas. Dans [104], un modèle VMD-SSA-
STACK combine décomposition en mode variationnel, analyse en spectre singulier (SSA)
et apprentissage ensembliste par empilement (stacking) pour améliorer la précision, ap-
pliqué à des données brésiliennes avec horizons jusqu’à 60 minutes, ce modèle réduit la
MAPE à 2,871% à 10 minutes, contre 3,789% pour un modèle VMD-SSA-LSTM, confirmant
la supériorité de l’approche. L’étude [105] présente une méthode Jaya-SVM, optimisant la
sélection des caractéristiques et les hyperparamètres via l’algorithme Jaya. Comparé à sept
autres modèles, Jaya-SVM obtient les meilleures performances sur des données chinoises
pour des horizons de 10 à 30 minutes, avec une MAPE de 11,87% à 10 minutes, et une supé-
riorité confirmée sur les erreurs quadratiques moyennes et le coefficient de détermination.
Enfin, [106] propose un modèle dynamique spatio-temporel basé sur un réseau d’attention
dirigé par graphes (DSTDGAT), capable de capturer les corrélations dynamiques et asymé-
triques entre turbines. Testé sur des horizons de 1 à 12 heures, il atteint une MAE de 2,569
et un RMSE de 3,293 à 6 heures, surpassant des modèles de référence comme STGCN et
GCDLA, démontrant ainsi son efficacité pour les prévisions à court terme.

3.5.3 Prédiction à moyen terme

Récemment, plusieurs méthodes performantes ont été proposées pour la prédiction à
moyen terme de la vitesse du vent. Dans [107], un modèle fractionné ARIMA (f-ARIMA) a
été appliqué à des données du Dakota du Nord (USA) sur un horizon de 24 à 48 heures, ré-
duisant le RMSE de 42 % par rapport à la persistance, avec une robustesse conservée jusqu’à
48 heures malgré une légère dégradation au-delà de 24 heures. L’approche hybride EMD-
WT-LSSVM décrite dans [108] combine décomposition modale empirique, transformation
par ondelettes et machines à vecteurs de support pour atténuer la non-stationnarité des
données sur un horizon d’une heure. Ce modèle atteint un MAPE de 4,53%, bien inférieur
aux 16,38% du LS-SVM classique, illustrant l’efficacité de cette méthode pour la prédiction
à court terme. Dans [104], une stratégie multi-étapes fondée sur VMD, SSA et apprentissage
par empilement (stacking) est utilisée pour des horizons de 10, 30 et 60 minutes. Cette mé-
thode améliore significativement la précision des prévisions, avec une réduction moyenne
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de 56,61% des erreurs MAE et RMSE par rapport à des modèles sans décomposition. Le
modèle CM-GMNN présenté dans [109] intègre un réseau convolutif à mémoire de porte
minimale (ConvMGM) et un réseau neuronal graphique convolutionnel (GCN) pour la pré-
diction conjointe de la vitesse et de la direction du vent sur 1 à 5 heures. Il dépasse 90% des
métriques évaluées par rapport aux approches existantes, bien que la précision décline avec
l’allongement de l’horizon, la vitesse restant mieux prédite que la direction. Enfin, [110]
propose un modèle hybride combinant VMD, BP, CNN et LSTM, où la décomposition VMD
sépare les composantes fréquentielles, chacune traitée par un réseau spécifique. Sur un ho-
rizon de trois heures, ce modèle atteint un MAE de 0,681 et un RMSE de 0,899, surpassant
les modèles CNN-LSTM et VMD-CNN-LSTM précédents.

3.5.4 Prédiction à long terme

Au cours des dernières années, plusieurs techniques avancées ont été développées pour
la prédiction à long terme de la vitesse du vent, améliorant significativement la gestion des
parcs éoliens et la planification énergétique sur des horizons de plusieurs jours à plusieurs
semaines. L’approche combinée SDA-SVR-UKF, présentée dans [111], intègre la régression
par vecteurs de support (SVR) pour les horizons courts (1–6 h), un auto-encodeur empilé
de réduction de bruit (SDA) pour affiner les sorties des modèles numériques de prévision
du temps (NWP) sur un horizon de 6 à 24 heures, ainsi qu’un filtre de Kalman Unscented
(UKF). Cette méthode permet de réduire l’erreur quadratique moyenne (RMSE) à 1,28 m/s
sur le court terme et à 2,53 m/s à 24 h, surpassant les modèles AR-KF et PCR-KF. Dans [112],
un modèle hybride combinant l’optimisation par essaim de particules (PSO) et un réseau de
neurones artificiels (ANN) est proposé pour la prédiction mensuelle de la vitesse du vent
dans 67 villes indiennes. L’algorithme PSO optimise les poids initiaux de l’ANN, évitant
ainsi les minima locaux. Le modèle atteint un MSE de 0,10 et un coefficient de détermina-
tion R2 = 0,98, démontrant la supériorité de cette approche hybride par rapport à l’ANN
traditionnel. Un autre modèle ANN, basé sur des données issues de la NASA couvrant 26
villes indiennes, est présenté dans [113]. Entraîné sur diverses variables climatiques et géo-
graphiques, ce modèle obtient un MSE de 0,0933 et un MAPE de 6,75 % en phase d’entraîne-
ment. Lors de la validation sur 39 localités du Maharashtra, les résultats sont de 0,48 pour le
MSE et de 22,8 % pour le MAPE, attestant de la capacité du modèle à fournir des prédictions
mensuelles fiables à long terme. L’étude comparative menée dans [114] évalue trois modèles
de régression — Forêt Aléatoire (Random Forest), réseaux de neurones multicouches (MLP)
et Gradient Boosting — sur des données météorologiques provenant de trois parcs éoliens
situés dans le nord-est du Brésil. La Forêt Aléatoire s’illustre comme la plus performante
avec un MAPE de 6,11 % pour le parc de Morro do Chapéu Sul, tandis que le MLP atteint
9,72 % à Praia Mansa. À Mangue Seco, la Forêt Aléatoire présente également les meilleurs
résultats avec un MAPE de 7,72 %. Ces observations indiquent que la performance dépend
du site, mais que la Forêt Aléatoire est globalement la méthode la plus efficace. Enfin, [115]
propose un modèle basé sur plusieurs architectures de réseaux de neurones artificiels — ré-
seau à rétro-propagation améliorée (IBPN), perceptron multicouche (MLPN), réseau à base
radiale récursive (RBFN) et réseau Elman (ENN). Cinq variables d’entrée sont utilisées : di-
rection du vent, température, humidité, précipitation et vitesse du vent. Le réseau RBFN,
avec 31 neurones dans la couche cachée, montre les meilleures performances avec un MSE
de 1,2781×10−11, un RMSE de 3,5751×10−6 et un MAE de 2,4435×10−6. Ce modèle surpasse
les autres en précision et fiabilité pour la prédiction à long terme de la vitesse du vent.
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3.6 Conclusion

Ce chapitre a présenté une synthèse approfondie et structurée des approches existantes
pour la prédiction de la vitesse du vent, en les classifiant selon plusieurs axes pertinents, tels
que l’échelle temporelle (court, moyen et long terme), les objectifs visés (gestion en temps
réel, planification énergétique, optimisation des ressources) ainsi que la nature des modèles
utilisés (physiques, statistiques, fondés sur l’intelligence artificielle ou hybrides).

Chaque catégorie de méthode présente des atouts spécifiques, dépendant étroitement du
contexte d’application et des exigences opérationnelles. Les modèles physiques offrent une
interprétabilité forte mais nécessitent des données d’entrée exhaustives, tandis que les ap-
proches statistiques et l’apprentissage automatique, notamment celles basées sur les réseaux
de neurones ou les algorithmes d’ensemble, ont démontré une capacité remarquable à cap-
turer les non-linéarités inhérentes aux phénomènes éoliens. Les modèles hybrides, quant à
eux, tirent parti des complémentarités entre différentes approches pour améliorer la robus-
tesse et la précision des prédictions.

Une attention particulière a également été portée sur l’étape cruciale du prétraitement
des données. Des techniques telles que la réduction de dimensionnalité, la décomposition
des séries temporelles (comme EMD ou wavelets) et le débruitage se sont révélées détermi-
nantes pour améliorer la qualité des signaux d’entrée et, par conséquent, les performances
prédictives des modèles.

L’analyse comparative conduite à travers différentes échelles temporelles met en évi-
dence que chaque horizon de prévision (quelques minutes, heures, jours ou mois) implique
des défis distincts en termes de précision, de complexité algorithmique et de disponibilité
des données. Il en découle que le choix de la méthode doit être soigneusement adapté aux
besoins spécifiques de l’application considérée.

En somme, la revue présentée dans ce chapitre constitue une base méthodologique so-
lide pour orienter les futures recherches sur la prévision de la vitesse du vent. Elle s’inscrit
dans une dynamique scientifique visant à accompagner l’intégration croissante des énergies
renouvelables dans les réseaux électriques intelligents, en réponse aux enjeux énergétiques
et environnementaux modernes.
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4.1 Introduction

L’énergie éolienne, en tant que source renouvelable, s’impose aujourd’hui comme une
ressource stratégique à l’échelle mondiale. Historiquement exploitée pour la navigation ma-
ritime, le broyage des grains et le pompage de l’eau [116], elle occupe désormais une position
centrale dans les politiques énergétiques visant à répondre à la demande croissante tout en
limitant l’empreinte environnementale. Toutefois, son intégration optimale dans les réseaux
électriques demeure un défi majeur [117]. En effet, ces réseaux, structurés autour des exi-
gences de puissance, de capacité et de fiabilité, nécessitent une planification rigoureuse et
une gestion dynamique pour faire face aux fluctuations inhérentes à la nature intermittente
du vent [118].

Dans ce contexte, la prévision de la vitesse du vent constitue une priorité stratégique
pour les gestionnaires de réseaux électriques, dans la mesure où elle contribue à atténuer
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les risques associés à une alimentation instable ou intermittente [38]. Diverses approches
de prédiction ont été proposées, allant des réseaux de neurones artificiels basés sur l’algo-
rithme de rétropropagation et des modèles fondés sur la logique floue [32, 119], jusqu’aux
filtres de Kalman [120] et aux méthodes à noyaux, reconnues pour leur robustesse et leur
capacité de généralisation [121].

Au cours des dernières décennies, l’essor des techniques d’IA a considérablement élargi
les perspectives en matière de prévision de la vitesse du vent et de la puissance éolienne. Des
approches innovantes, telles que le data mining [122], les réseaux neuronaux profonds [123],
ainsi que des techniques hybrides combinant ces réseaux avec des architectures de type ré-
seaux de neurones artificiels (ANN), ont été proposées. Ces avancées soulignent l’impor-
tance d’une méthodologie robuste et intégrée, alliant outils statistiques et modèles d’ap-
prentissage profond, pour relever les défis liés à la variabilité du vent et à son intégration
optimale dans les réseaux électriques modernes.

Dans ce cadre, la réduction de dimensionnalité apparaît comme une étape cruciale. Elle
permet d’optimiser les performances des algorithmes prédictifs en limitant la complexité
computationnelle, en atténuant le risque de surapprentissage, tout en préservant les carac-
téristiques essentielles des données, ce qui améliore à la fois l’interprétabilité et la précision
des modèles.

4.2 Techniques de réduction de la dimensionnalité

Ces techniques visent à simplifier la représentation des données tout en conservant leur
contenu informationnel essentiel. Dans ce qui suit, un aperçu succinct est présenté des
principales approches de réduction de dimensionnalité exploitées dans les travaux de cette
thèse.

L’analyse en composantes principales (PCA) [124] permet de transformer les données
initiales en un ensemble de variables indépendantes (composantes principales), facilitant
ainsi la réduction de leur complexité. Le Kernel PCA (KPCA) [125], extension non linéaire
de la PCA, exploite des fonctions noyaux pour capturer des relations complexes au sein des
données. Quant aux autoencodeurs, ils reposent sur des réseaux de neurones artificiels ca-
pables d’apprendre une représentation compacte des données à travers un processus d’enco-
dage et de décodage, tout en préservant les caractéristiques essentielles. Ces méthodes sont
largement utilisées pour accroître l’efficacité des modèles d’apprentissage automatique, en
particulier dans le traitement de données de grande dimension et à forte complexité.

4.2.1 Analyse en composantes principales

Dans le domaine de l’apprentissage automatique, la réduction de dimension constitue
une étape cruciale dans la conception d’algorithmes efficaces, en particulier pour l’analyse
de grands ensembles de données. Parmi les techniques les plus largement utilisées figure la
PCA, qui vise à projeter les données d’un espace de dimension élevée vers un sous-espace
de dimension inférieure tout en préservant l’essentiel de l’information.
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La PCA identifie les directions principales, appelées composantes principales (PC), le
long desquelles la variance des données est maximale. Cette approche permet ainsi de com-
presser les données tout en conservant leur structure fondamentale. Dans le cadre de l’ana-
lyse des séries temporelles, la PCA se révèle particulièrement utile pour réduire la taille des
données historiques, en représentant chaque vecteur temporel par un nombre restreint de
composantes significatives, au lieu de milliers de points initiaux. Cette réduction permet
non seulement d’améliorer les performances des modèles prédictifs, mais également de li-
miter le risque de sur-apprentissage [124]. Le processus initial de notre système consiste à
extraire les PCs à partir des séries temporelles observées. Ces composantes remplacent les
variables d’origine et sont obtenues sous forme de combinaisons linéaires des séries initiales
X. L’objectif est d’identifier les vecteurs propres de la matrice de covariance des données, les-
quels définissent les directions des axes principaux le long desquelles la variance est maxi-
male.

Chaque vecteur propre associé à une valeur propre représente une direction principale de
la distribution des données, la valeur propre indiquant l’importance (ou la variance captu-
rée) par cette direction. Ainsi, les composantes principales permettent une transformation
des données vers un espace de plus faible dimension tout en préservant l’essentiel de l’in-
formation.

Ce processus s’articule selon les étapes suivantes dans le cadre de l’application de la PCA
au sein de notre système de prédiction de la vitesse du vent :

1. Centrage des données : Pour chaque vecteur de série temporelle, on soustrait la moyenne
de chaque variable individuelle. Cette opération permet de centrer les données autour
de zéro, assurant ainsi que les variables transformées ont une moyenne nulle.

2. Calcul de la matrice de covariance : La matrice de covariance C est calculée comme
suit :

C =
1
N

X ·XT (4.1)

où X représente la matrice des données centrées, et N le nombre d’observations.

3. Détermination des valeurs propres et des vecteurs propres : Étant donné que C est
une matrice symétrique réelle, il est possible de déterminer ses vecteurs propres β et
ses valeurs propres associées λ en résolvant :

Cβ = λβ (4.2)

où λ est une valeur propre et β le vecteur propre correspondant. Ces valeurs sont
obtenues en résolvant l’équation caractéristique :

det(C−λI) = 0 (4.3)

avec I la matrice identité.

4. Tri des valeurs propres : Les valeurs propres sont classées par ordre décroissant :

λ1 ≥ λ2 ≥ · · · ≥ λn (4.4)

Les vecteurs propres correspondants sont réorganisés en conséquence.
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5. Sélection des composantes principales : On sélectionne les a ≤ n premières compo-
santes principales associées aux plus grandes valeurs propres. Ces vecteurs propres
forment une nouvelle base de l’espace réduit, et permettent de représenter les don-
nées initiales dans un espace de dimension réduite.

6. Projection des données : Les données d’entrée sont projetées sur ce nouvel espace,
et les scores (valeurs des a premières composantes principales) sont utilisés comme
entrées dans le modèle de prédiction.

4.2.2 Analyse en composantes principales à noyau

Le Kernel PCA (KPCA) constitue une extension non linéaire de la PCA traditionnelle.
Contrairement à la PCA classique, qui opère dans l’espace d’origine des données, le Kernel
PCA reformule cette méthode dans un espace de dimension élevée, appelé espace de carac-
téristiques (feature space), construit à l’aide d’une fonction noyau. Plutôt que de calculer
les vecteurs propres de la matrice de covariance des données, le Kernel PCA opère sur la
matrice noyau (ou matrice de Gram), laquelle encode les produits scalaires entre toutes les
paires de données projetées dans cet espace transformé. Cette reformulation permet de cap-
turer des structures non linéaires complexes présentes dans les données d’origine.

La simplicité de cette approche réside dans le fait que la matrice noyau K remplit un rôle
équivalent au produit scalaire dans l’espace de caractéristiques, sans nécessiter une trans-
formation explicite des données vers cet espace de haute dimension. Ainsi, en utilisant des
fonctions noyaux telles que le noyau gaussien (RBF), polynomial ou sigmoïdal, le KPCA
permet d’extraire des composantes principales reflétant des relations non linéaires entre les
observations [125–127].

Le KPCA s’effectue dans l’espace original selon les étapes suivantes :
Soit C la matrice de dispersion de l’application centrée ϕ(x), définie par :

C =
N∑
i=1

ϕ(xi)ϕ(xi)
T (4.5)

Soit v un vecteur propre de C, qui peut s’exprimer comme une combinaison linéaire des
images ϕ(xk) :

v =
N∑
k=1

αkϕ(xk) (4.6)

Le vecteur propre v satisfait l’équation aux valeurs propres :

Cv = λv (4.7)

En injectant l’expression de v dans l’équation ci-dessus, on obtient : N∑
i=1

ϕ(xi)ϕ(xi)
T


 N∑
k=1

αkϕ(xk)

 = λ
N∑
k=1

αkϕ(xk) (4.8)

Après simplification et utilisation de la matrice noyau K , cette relation se réduit à :

K2α = λKα =⇒ Kα = λα (4.9)
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La matrice noyau K est ensuite diagonalisée, et les vecteurs propres sont normalisés selon
la condition :

λk(αk)Tαk = 1 (4.10)

Enfin, les k premières composantes principales dans l’espace noyau sont données par :

ϕ(x)kkpca =
M∑
i=1

αk
i k(xi ,x) (4.11)

où k(xi ,x) = ⟨ϕ(xi),ϕ(x)⟩ est la fonction noyau associée.

4.2.3 Auto-encodeurs

Un auto-encodeur est un réseau de neurones artificiels à propagation avant largement
utilisé en apprentissage automatique. Il se compose de trois parties principales : l’encodeur,
qui comprime les données d’entrée en une représentation de dimension réduite appelée «
code » ; ce code, qui constitue une représentation compacte et informative des données ; et
le décodeur, qui reconstruit les données originales à partir de ce code. Cette architecture est
illustrée à la figure 4.1.

Figure 4.1 – Architecture d’un auto-encodeur.

La tâche principale d’un auto-encodeur consiste à compresser les données d’entrée en
une représentation de dimension réduite, appelée code, puis à reconstruire les données ori-
ginales à partir de cette représentation. Le code est généré par l’encodeur et constitue une
version condensée de l’entrée ; il est ensuite transmis au décodeur, chargé de reconstruire les
données d’origine. L’apprentissage de l’auto-encodeur vise à minimiser l’erreur de recons-
truction entre l’entrée et la sortie du réseau.

L’architecture de base d’un auto-encodeur comprend généralement une seule couche ca-
chée, contenant un nombre de neurones inférieur à celui des neurones en entrée, ce qui force
le réseau à apprendre une représentation compacte et informative. Cette configuration est
illustrée dans la figure 4.2. Dans certaines variantes, la couche cachée peut être rempla-
cée ou enrichie par plusieurs couches empilées, formant ainsi des auto-encodeurs profonds
(deep autoencoders). Grâce à leur capacité à extraire des représentations significatives sans
supervision, les auto-encodeurs sont particulièrement bien adaptés aux tâches de réduction
de dimension non supervisée [128].

Un auto-encodeur transforme une entrée x ∈ [0,1]d en une représentation intermédiaire
(cachée) y ∈ [0,1]d

′
, avec d′ < d, selon la relation suivante :

y = f (W1x + b) (4.12)

où :
W1 : est la matrice des poids reliant la couche d’entrée à la couche cachée,
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Figure 4.2 – Architecture de base d’un auto-encodeur.

b : est le vecteur de biais associé à la transformation entrée–cachée,
f : est la fonction d’activation, généralement une sigmoïde définie par :

f (x) =
1

1 + e−x
(4.13)

La sortie z de l’auto-encodeur, qui représente la reconstruction de l’entrée x, est obtenue
à partir de la couche cachée selon l’équation :

z = g(W2y + b) (4.14)

où :
W2 : est la matrice des poids reliant la couche cachée à la couche de sortie,
généralement prise comme la transposée de W1 :

W2 = W T
1 (4.15)

g est une autre fonction d’activation, souvent identique à f :

g(y) =
1

1 + e−y
(4.16)

Ainsi, pour chaque échantillon d’apprentissage x(i), l’auto-encodeur apprend une repré-
sentation y(i) à partir de laquelle il reconstruit une approximation z(i) de l’entrée, telle que :

z(i) ≈ x(i) (4.17)
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4.3 Réseaux de neurones artificiels pour la prédiction de la
vitesse du vent

Les ANNs à propagation avant sont considérés comme les architectures les plus simples
et les plus largement utilisées pour la prédiction de la vitesse du vent, en raison de leur
capacité à modéliser des relations complexes et non linéaires entre les données. Leur fonc-
tionnement s’inspire du cerveau humain. Ils sont composés d’une couche d’entrée recevant
les données, d’une ou plusieurs couches cachées, ainsi que d’une couche de sortie transmet-
tant les résultats. Grâce à leur aptitude à approximer des modèles non linéaires, ces réseaux
sont employés pour résoudre des problèmes complexes, difficilement modélisables par des
techniques classiques [129] .

Dans le cadre de la prédiction de la vitesse du vent, les ANNs exploitent des séries tem-
porelles historiques pour construire des modèles prédictifs précis. Certaines architectures
spécifiques, telles que les Machines à Apprentissage Extrême (ELM) [130] et les réseaux
d’Elman (ENN) [131] , sont particulièrement adaptées à cette tâche. L’ELM se distingue par
sa rapidité d’apprentissage, grâce à l’initialisation aléatoire des poids dans sa couche cachée,
tandis que le réseau d’Elman, qui est un réseau récurrent, capture les dépendances tempo-
relles à l’aide de ses connexions internes récurrentes.

Ces modèles permettent d’anticiper efficacement les variations de la vitesse du vent,
contribuant ainsi à une meilleure gestion des ressources éoliennes et à leur intégration dans
les réseaux électriques.

4.3.1 Machines à apprentissage extrême

L’Extreme Learning Machine (ELM) est un type de réseau de neurones à propagation
avant, appartenant à la classe des réseaux monocouches à anticipation (Single-Layer Feed-
forward Neural Networks — SLFNs). Ce modèle est spécifiquement conçu pour résoudre ra-
pidement les problèmes d’apprentissage supervisé. Son architecture repose sur une unique
couche cachée, dont les poids d’entrée et les biais sont initialisés aléatoirement et restent
fixes tout au long de l’entraînement. Cette particularité permet de simplifier considérable-
ment le processus d’apprentissage, car seuls les poids de sortie sont ajustés. Ces derniers
sont déterminés analytiquement à l’aide de l’inversion pseudo-généralisée de la matrice des
sorties de la couche cachée [130, 132].

Grâce à sa rapidité d’exécution et à sa capacité de généralisation, l’ELM est devenu une
méthode populaire dans divers domaines, notamment dans la prédiction des séries tempo-
relles, comme la vitesse du vent [117, 132].

Avec K neurones cachés et une fonction d’activation g(x), l’ELM est capable de traiter N
échantillons (xi , ti), où xi représente les caractéristiques d’entrée et ti la sortie désirée. Cette
méthode permet de transformer un problème non linéaire en un système linéaire à travers
les étapes suivantes :

Étape 1 : Calcul de la sortie de la couche cachée : La sortie de la couche cachée est calculée
pour chaque échantillon xj en appliquant une transformation linéaire suivie d’une fonction
d’activation non linéaire g(x) :
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hij = g(wi · xj + bi) (4.18)

où : wi et bi sont respectivement les poids d’entrée et les biais attribués aléatoirement, et
hij représente un élément de la matrice de sortie de la couche cachée H .

Étape 2 : Résolution analytique des poids de sortie : Les poids de sortie β sont déterminés
en résolvant le système linéaire suivant :

Hβ = T (4.19)

où : T est la matrice des sorties désirées. La solution est obtenue à l’aide de l’inverse
pseudo-généralisée de H [133] :

β = H+T (4.20)

Étape 3 : Prédiction des nouvelles données : Une fois le modèle entraîné, pour une nou-
velle donnée x, la prédiction est obtenue comme suit :

y = Hβ (4.21)

où : H correspond aux sorties de la couche cachée associées à x, et β est le vecteur des
poids calculés précédemment.

La structure d’un ELM est illustrée à la Figure 4.3.

Figure 4.3 – Architecture du réseau ELM.
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4.3.2 Réseaux neuronaux récurrents : l’approche Elman

Les ENNs constituent un type particulier de réseaux neuronaux artificiels à topologie ré-
currente. Bien qu’ils soient similaires aux réseaux à propagation directe (feedforward), leur
principale caractéristique réside dans l’introduction de boucles internes qui permettent à
l’information de circuler à travers le réseau avec un nombre illimité de cycles. Cette récur-
rence confère au réseau un état interne, lui permettant ainsi de modéliser des comporte-
ments dynamiques dans le temps [131]. Au cours des dernières années, plusieurs variantes
de RNN ont été proposées, dont les réseaux d’Elman [131], particulièrement efficaces pour
les tâches impliquant des données séquentielles. Ces réseaux intègrent un mécanisme de
mémoire de court terme, leur permettant de tenir compte du contexte temporel dans leurs
prédictions. Cela les rend particulièrement adaptés à l’apprentissage de séquences et à la
prédiction de séries temporelles. Le réseau d’Elman partage de nombreuses similitudes
avec le réseau de Jordan. Dans l’architecture Elman, les neurones de la couche cachée sont
connectés à une couche de contexte, dans laquelle leurs activations sont copiées avec un poids
unitaire. L’état de cette couche de contexte à l’instant t est donc égal à celui de la couche
cachée à l’instant t − 1. Cette mémoire interne permet au réseau de garder une trace des
événements passés.

Lors de l’étape suivante (t + 1), les activations de la couche de contexte sont combinées
avec les nouvelles entrées, puis transmises à la couche cachée. Ce mécanisme permet d’in-
tégrer l’historique dans le processus de décision du réseau, renforçant ainsi ses capacités de
modélisation des dépendances temporelles [134].

Par conséquent, les entrées provenant de l’environnement externe sont combinées avec
les sorties calculées lors des étapes précédentes, fournissant ainsi à la couche cachée une
combinaison récursive des informations transformées. Sur la voie de rétroaction, les poids
reliant la couche de contexte à la couche cachée sont fixés et généralement égaux à un.
Les fonctions d’activation employées dans la couche cachée sont typiquement non linéaires,
tandis que la fonction d’activation de la couche de sortie est souvent linéaire. L’entraînement
du réseau s’effectue via l’algorithme de rétropropagation classique, mais seuls les poids de
propagation avant sont mis à jour, les poids entre la couche de contexte et la couche cachée
restant constants. L’architecture de base du réseau ENN est illustrée à la figure 4.4.

4.4 Études de cas et résultats expérimentaux

Dans cette étude, deux approches basées sur des techniques avancées d’intelligence arti-
ficielle ont été développées pour la prédiction de la vitesse du vent à partir de séries tempo-
relles. Ces méthodes visent à réduire la dimensionnalité des données tout en améliorant la
précision des prédictions grâce à des architectures adaptées.

— La première approche repose sur la combinaison de l’Analyse en Composantes Prin-
cipales à Noyau (KPCA) pour la réduction dimensionnelle, associée à l’ELM pour la
phase de prédiction.

— La seconde approche utilise une architecture d’auto-encodeur pour la réduction de la
dimensionnalité des séries temporelles, couplée à des ENN, particulièrement adaptés
à la modélisation des dynamiques temporelles complexes.

Les résultats obtenus sont présentés et analysés dans les sections suivantes, accompagnés
d’une comparaison entre les approches proposées.

54



CHAPITRE 4. RÉDUCTION DE DIMENSIONNALITÉ POUR LA PRÉDICTION DE LA
VITESSE DU VENT 55

Figure 4.4 – Architecture du réseau ENN.

4.4.1 Séries temporelles

L’une des tâches les plus importantes dans l’analyse des séries temporelles est la capa-
cité de prédire les observations futures, notamment lorsqu’il s’agit de grandes quantités de
données. L’objectif de la prédiction des séries temporelles est d’estimer les valeurs futures à
partir des observations passées (points historiques) [116,135–137], ce qui peut être formulé
par l’équation générale suivante :

ŷt+T = h (yt, yt−1, . . . , yt−M+1) (4.22)

Pour obtenir des prédictions précises et fiables, plusieurs aspects doivent être pris en
compte, tels que le choix de l’algorithme de prédiction, la sélection des entrées appropriées,
ainsi que la méthode de sélection du modèle. Cependant, une mauvaise décision sur l’un
de ces aspects peut influencer considérablement les autres, rendant le processus imprécis et
conduisant à des prédictions peu fiables.

4.4.2 Ensembles de données utilisés

Les deux approches proposées ont été évaluées sur deux ensembles de données réels
provenant de sites situés au Colorado et au Connecticut aux États-Unis, comprenant chacun
52 000 points de mesure collectés toutes les 10 minutes. Les données ont été réparties en
trois ensembles : 50 % pour l’apprentissage, 30 % pour la validation, et 20 % pour les tests.
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Les détails techniques des deux sites sont présentés dans le tableau 4.1.

Table 4.1 – Détails techniques des deux sites.

Site Latitude Longitude Altitude (m) Nombre d’enregistrements Année
Colorado 37.39 -102.52 1299 52 000 2006
Connecticut 42.03 -73.46 562 52 000 2006

Les variations temporelles de la vitesse du vent des deux sites sont illustrées dans les
figures 4.5 et 4.6.
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Figure 4.5 – Évolution temporelle des données du site Colorado.

0 1 2 3 4 5 6

Résolution temporelle (10min) 104

0

2

4

6

8

10

12

14

16

18

20

V
it
e
s
s
e
 d

u
 v

e
n
t 
(m

/s
)

Figure 4.6 – Évolution temporelle des données du site Connecticut.
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Pour évaluer l’efficacité de la première approche proposée, les données originales ont été
normalisées afin d’obtenir une moyenne nulle et un écart-type égal à 1. Ensuite, plusieurs
expériences ont été réalisées sur chaque ensemble de données, testant différentes architec-
tures avec divers paramètres.

Afin d’analyser les performances obtenues, nous avons retenu les critères d’erreur sui-
vants : l’erreur quadratique moyenne (RMSE), l’erreur absolue moyenne (MAE) et l’erreur
quadratique moyenne normalisée (NMSE). Les formules de ces critères sont définies ci-
dessous :

RMSE =

√√√√
1
NT

NT∑
q=1

(
f̂ (xq)− yq

)2
(4.23)

MAE =
1
NT

NT∑
q=1

∣∣∣f̂ (xq)− yq
∣∣∣ (4.24)

NMSE =
1
NT

∑NT
q=1

(
f̂ (xq)− yq

)2

var(y)
(4.25)

où : yq représente la valeur réelle, f̂ (xq) la valeur prédite, NT le nombre total d’échan-
tillons, et var(y) la variance des valeurs mesurées.

4.4.3 Résultats expérimentaux

4.4.3.1 Présentation, analyse et discussion des résultats de la première approche

Dans la première approche, quatre scénarios de sélection des variables des séries tem-
porelles historiques ont été adoptés. Dans le premier scénario, l’ensemble complet de 50
variables historiques est utilisé. Dans le deuxième scénario, seules les quatre dernières va-
riables sont fournies à notre prédicteur ELM. Dans les troisième et quatrième scénarios, des
transformations par PCA et KPCA sont appliquées aux 50 variables initiales, avant d’intro-
duire les nouvelles PCs dans notre prédicteur ELM.

Pour cette approche combinant la réduction dimensionnelle via KPCA et la prédiction
à l’aide d’un ELM, les expérimentations ont montré des résultats prometteurs. Les erreurs
mesurées sur l’ensemble de validation sont minimisées dans chaque cas, ce qui a permis de
déterminer les paramètres optimaux, notamment le nombre de nœuds cachés et le nombre
de composantes principales retenues.

Ces paramètres optimaux sont illustrés sous forme de courbes d’erreur de validation
dans les Figures 4.7a à 4.7d , pour les deux sites étudiés : Colorado et Connecticut. Les ré-
sultats présentés dans les tableaux 4.2 et 4.3 montrent que la KPCA permet une meilleure
réduction tout en exploitant les relations non linéaires entre les variables, ce qui améliore
significativement les performances de l’ELM. Ainsi, l’approche KPCA-ELM surpasse non
seulement les autres techniques de réduction, mais elle offre également une méthode rapide
et efficace. De plus, une analyse comparative des temps de calcul associés à chaque scénario
est effectuée pour chaque site étudié.

57



CHAPITRE 4. RÉDUCTION DE DIMENSIONNALITÉ POUR LA PRÉDICTION DE LA
VITESSE DU VENT 58

Chapitre 3 

Réduction  de dimensionnalité pour la prédiction de la vitesse du ventRéduction de 
dimensionnalité pour la prédiction de la vitesse du vent 

 

 

Figure 3.7 : Courbe d'erreur de validation PCA-ELM pour le site Colorado. 

 

 
Figure 3.8 : Courbe d'erreur de validation KPCA-ELM pour le site Colorado. 
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(a) Courbe d’erreur de validation PCA-ELM
pour le site Colorado.
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Figure 3.8 : Courbe d'erreur de validation KPCA-ELM pour le site Colorado. 
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(b) Courbe d’erreur de validation KPCA-ELM
pour le site Colorado.Chapitre 3 
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Figure 3.9 : Courbe d'erreur de validation PCA-ELM pour le site Connecticut. 

 
Figure 3.10 : Courbe d'erreur de validation KPCA-ELM pour le site Connecticut. 
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Figure 3.9 : Courbe d'erreur de validation PCA-ELM pour le site Connecticut. 
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Figure 4.7 – Courbes d’erreur de validation pour les sites Colorado et Connecticut.

Table 4.2 – Résultats des quatre scénarios pour le site Colorado.

Technique de Réduction Espace Complet Partie de l’Espace PCA KPCA
Nombre de Variables 50 5 11 12
RMSE 4.32 15.03 3.77 3.00
NMSE 5.04 60.98 3.84 2.43
MAE 3.47 12.02 3.28 2.52
Temps (s) 0.93 0.39 15.31 49.92

4.4.3.2 Présentation, analyse et discussion des résultats de la deuxième approche

Lors de l’évaluation de la deuxième approche, deux techniques de prédiction ont été ap-
pliquées : l’auto-encodeur combiné au réseau ENN (AE-ENN) et l’auto-encodeur combiné à
un ELM (AE-ELM). Les expériences ont été menées sur les mêmes ensembles de données de
vitesse du vent, mesurées sur les sites du Colorado et du Connecticut.
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Table 4.3 – Résultats des quatre scénarios pour le site Connecticut.

Technique de Réduction Espace Complet Partie de l’Espace PCA KPCA
Nombre de Variables 50 5 13 12
RMSE 10.95 15.34 6.99 6.36
NMSE 6.04 11.86 2.46 2.04
MAE 9.43 10.05 5.94 5.05
Temps (s) 0.46 0.39 15.45 53.75

Ces expérimentations avaient pour objectif d’évaluer l’efficacité des techniques propo-
sées en testant diverses architectures et en variant les paramètres. Pour chaque site, la ré-
duction de la dimensionnalité des séries temporelles a été d’abord réalisée à l’aide d’un
auto-encodeur, afin de minimiser la redondance des données. Les représentations compres-
sées obtenues ont ensuite été introduites respectivement dans le réseau ENN et ELM, chaque
technique étant optimisée pour capturer les caractéristiques dynamiques et non linéaires
des séries temporelles, ainsi que pour prédire la valeur future de la vitesse du vent.

Pour évaluer les performances de cette deuxième approche, les critères d’erreur suivants
ont été retenus : l’erreur absolue moyenne (MABE), la racine carrée de l’erreur quadratique
moyenne (RMSE), l’erreur absolue moyenne en pourcentage (MAPE) et le coefficient de dé-
termination (R2). Les formules mathématiques associées à ces indicateurs sont données ci-
dessous :

MABE =
1
N

N∑
t=1

|yt − ŷt | (4.26)

MAPE =
100
N

N∑
t=1

∣∣∣∣∣yt − ŷtyt

∣∣∣∣∣ (4.27)

R2 = 1−
∑N

t=1(yt − ŷt)2∑N
t=1(yt − ȳ)2

(4.28)

ȳ =
1
N

N∑
t=1

yt (4.29)

où : N désigne le nombre total de mesures, yt la valeur réelle de la vitesse du vent au
temps t, ŷt la valeur prédite au temps t, et ȳ la moyenne des valeurs réelles.

Les résultats obtenus pour la prédiction de la vitesse du vent sont présentés dans les
tableaux 4.4, 4.5, 4.6 et 4.7. Ces tableaux mettent en évidence les performances comparées
des approches AE-ELM et AE-ENN appliquées aux sites du Colorado et du Connecticut.
L’analyse des indicateurs d’évaluation, notamment le RMSE, le MAPE, le MABE ainsi que le
coefficient de détermination R2, permet d’apprécier de manière quantitative la qualité des
prédictions fournies par les deux modèles.

Par ailleurs, les tableaux 4.4, 4.5, 4.6 et 4.7 permettent une analyse comparative appro-
fondie des deux approches proposées. Il en ressort que la combinaison AE-ENN surpasse
systématiquement l’approche AE-ELM en termes de précision de prédiction, quelle que soit
la localisation géographique du site étudié. En particulier, pour le site du Colorado (ta-
bleaux 4.4 et 4.5), l’approche AE-ENN affiche des valeurs minimales pour les indicateurs
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d’erreur tels que le RMSE, MABE et MAPE, tout en présentant un coefficient de détermi-
nation R2 significativement plus élevé. Ces résultats traduisent une meilleure capacité du
modèle AE-ENN à représenter fidèlement la dynamique temporelle et non linéaire des sé-
ries de vitesse du vent.

Table 4.4 – Résultats obtenus sur le site Colorado avec l’approche AE-ELM.

Nombre de Neurones RMSE MAPE (%) MABE R2

20 29.78 8.27 21.26 0.981
30 26.98 7.11 18.28 0.984
50 33.85 10.04 25.81 0.976

Table 4.5 – Résultats obtenus sur le site Colorado avec l’approche AE-ENN.

Nombre de Couches Cachées RMSE MAPE (%) MABE R2

1 14.02 4.78 9.06 0.989
2 13.70 4.65 8.81 0.990
3 13.78 4.59 8.71 0.990

De même, pour le site du Connecticut (Tableaux 4.6 et 4.7), l’approche AE-ENN dé-
montre une supériorité significative, avec des erreurs nettement réduites et un meilleur
coefficient de détermination.

Table 4.6 – Résultats obtenus sur le site Connecticut avec l’approche AE-ELM.

Nombre de Neurones RMSE MAPE (%) MABE R2

20 4.19 12.24 2.69 0.960
30 4.06 11.83 2.60 0.963
50 3.88 11.22 2.47 0.966

Table 4.7 – Résultats obtenus sur le site Connecticut avec l’approche AE-ENN.

Nombre de Couches Cachées RMSE MAPE (%) MABE R2

1 3.08 7.18 2.06 0.9843
2 3.05 7.09 2.03 0.9846
3 3.11 7.37 2.11 0.9845

Ces résultats confirment la robustesse et la pertinence de l’approche AE-ENN, qui par-
vient à exploiter efficacement la compression d’information opérée par l’auto-encodeur pour
améliorer la qualité des prédictions à court terme de la vitesse du vent. L’architecture AE-
ENN se distingue ainsi comme une solution fiable pour le traitement des séries temporelles
non linéaires à haute dimension.
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4.5 Conclusion

La synthèse des méthodes explorées dans cette étude met en évidence l’importance cru-
ciale des techniques d’apprentissage automatique et des architectures avancées dans la pré-
diction de la vitesse du vent. Les approches basées sur la réduction de dimensionnalité,
telles que la KPCA, et sur les réseaux de neurones profonds, notamment les auto-encodeurs
et les ENN, ont démontré une capacité remarquable à améliorer la précision des prédictions
tout en maîtrisant la complexité des modèles.

En particulier, l’utilisation de la KPCA combinée à un ELM s’est révélée particulièrement
efficace pour capter les structures non linéaires des données, réduisant significativement
les erreurs de prédiction, tout en maintenant un coût computationnel relativement faible.
D’autre part, les réseaux neuronaux récurrents, grâce à leur mémoire interne et leur capacité
à modéliser les dépendances temporelles, ont permis de capturer des variations complexes
et fines dans les séries temporelles de vitesse du vent.

Les résultats obtenus confirment non seulement la pertinence des combinaisons hybrides
(réduction de dimension + apprentissage supervisé), mais ouvrent également la voie à des
systèmes prédictifs plus robustes, capables de fonctionner en temps réel. Ils laissent entre-
voir des perspectives prometteuses pour l’optimisation des systèmes de gestion de l’énergie
éolienne, en particulier dans des contextes fortement dynamiques et soumis à des incerti-
tudes climatiques.

En conclusion, ces travaux renforcent l’idée que l’intégration cohérente et méthodique
des techniques avancées d’apprentissage automatique représente une solution fiable et évo-
lutive face aux défis croissants de prédiction dans le domaine des énergies renouvelables,
notamment pour la planification intelligente, l’optimisation des réseaux électriques et la
transition énergétique durable.
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5.1 Introduction

Face à l’épuisement des ressources fossiles et à l’urgence climatique, les énergies renou-
velables représentent une alternative stratégique incontournable. La transition énergétique
devient d’autant plus prioritaire que la production pétrolière mondiale pourrait bientôt at-
teindre un pic [138]. Parmi les sources durables, l’énergie éolienne se démarque par sa crois-
sance rapide : en 2019, elle a contribué à hauteur de 61 GW sur un total mondial record
de 184 GW de capacité installée en énergies renouvelables [139]. Toutefois, sa variabilité
naturelle rend la prédiction de la vitesse du vent essentielle pour garantir la stabilité des
réseaux électriques et optimiser la production [140, 141]. Une prédiction précise contri-
bue à réduire les coûts d’intégration et à améliorer la planification énergétique [142]. Les
approches de prédiction se classent généralement en quatre catégories : physiques, statis-
tiques, apprentissage automatique, et hybrides [86, 121, 143–150]. Ces dernières suscitent
un intérêt croissant, notamment grâce à l’intégration de techniques de décomposition des
séries temporelles, telles que l’EMD, la transformation en ondelettes (WT) ou la variation
modale (VMD). En extrayant les composantes multi-échelles des signaux de vent, ces mé-
thodes, combinées à des algorithmes d’apprentissage automatique ou profond, permettent
d’améliorer la compréhension des dynamiques du vent et les performances prédictives.

Dans ce contexte, ce chapitre s’attache à explorer et à évaluer des stratégies avancées de
prédiction de la vitesse du vent, en mettant particulièrement l’accent sur l’utilisation des
techniques de décomposition comme étape préalable à la modélisation. Il présente de ma-
nière détaillée les méthodes de décomposition utilisées, les modèles prédictifs développés,
ainsi que le protocole expérimental suivi. Une évaluation rigoureuse des performances est
ensuite conduite sur des données réelles, avant de conclure par une synthèse des résultats
obtenus et des perspectives de recherche.

5.2 Méthodes de décomposition des séries temporelles pour
la prédiction de la vitesse du vent

5.2.1 Décomposition modale empirique

Proposée par Huang et ses collaborateurs [151], la Décomposition Modale Empirique
(EMD) est une méthode auto-adaptative basée sur la transformée de Hilbert, conçue pour
l’analyse des signaux non stationnaires et non linéaires. Elle permet de décomposer une
série temporelle en un ensemble fini de fonctions de modes intrinsèques (IMF) représentant
les oscillations périodiques, et un résidu correspondant à la tendance globale [152]. Les IMF
doivent respecter deux conditions : (1) le nombre de zéros et d’extrémas doit être égal ou
différer d’une unité au plus, et (2) la moyenne des enveloppes supérieure u(t) et inférieure
v(t) doit être nulle en tout point. L’algorithme EMD se déroule selon les étapes suivantes
[153, 154] :

Étape 1 : Prendre la série temporelle d’origine S(t). Identifier tous les minima et maxima
locaux de S(t).

Étape 2 : Interpoler tous les extrema locaux à l’aide d’une méthode d’interpolation, telle
que le spline cubique, pour former une enveloppe supérieure Eup(t) et utiliser la même
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méthode d’interpolation pour les minima locaux afin de former une enveloppe inférieure
Edown(t). Les enveloppes supérieure et inférieure doivent entourer l’ensemble des données.

Étape 3 : Calculer la fonction enveloppe moyenne {mk(t)} :

mi(t) =
Eup(t)−Edown(t)

2
, avec i = 1,2,3, . . . ,N , (4.1)

où : N est le nombre de fonctions IMF.

Étape 4 : Calculer les détails locaux ou les composantes {Hi(t)} comme suit :

Hi(t) = S(t)−mi(t) (4.2)

Ce processus est appelé le processus de criblage (sifting process).

Étape 5 : Maintenant, Hi(t) devient le nouveau signal de données. On doit vérifier si Hi(t)
satisfait les deux conditions mentionnées ci-dessous :

- Si {Hi(t)} est une IMF, alors une IMF notée Ci(t) est produite et le résidu devient
Ri(t) = S(t)−Hi(t), lequel remplace S(t).

- Sinon, si {Hi(t)} n’est pas une IMF, S(t) est remplacé par Hi(t) et on répète les étapes 1
à 5.

Étape 6 : Répéter les étapes 1 à 5 jusqu’à obtenir toutes les IMFs et le résidu. La décompo-
sition est terminée lorsque Ri(t) devient une fonction monotone ou que le nombre d’extrema
est inférieur ou égal à 1.

Finalement, la EMD peut être représentée par l’expression suivante :

S(t) =
N∑
i=1

Ci(t) +RN (t) (4.3)

5.2.2 Décomposition modale variationnelle

Inspirée de l’EMD, la Décomposition Modale Variationnelle (VMD) est une méthode
récente, totalement non récursive et particulièrement adaptée aux signaux non linéaires et
non stationnaires, proposée par [155]. Elle repose sur trois concepts fondamentaux :

1- Un filtrage classique de Wiener pour débruiter le signal ;

2- La transformée de Hilbert pour créer un signal analytique à bande latérale unique ;

3- La résolution variationnelle d’un problème de séparation de fréquences mixtes [155,
156].

L’objectif principal de la méthode VMD est de décomposer le signal d’origine S(t) (tel
qu’une série temporelle) en K sous-composantes appelées modes variationnels uk(t), où K
est le nombre de modes (k = 1, . . . ,K) et chaque mode possède une bande passante limi-
tée ainsi qu’une fréquence centrale correspondante ωk(t). Contrairement à l’EMD, la VMD
permet de définir chaque mode comme un signal modulé en amplitude et en fréquence
(AM-FM), pouvant être exprimé comme suit :

uk(t) = Ak(t)cos
(
φk(t)

)
, (5.1)
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où : uk(t) désigne les modes variationnels ; Ak(t) est l’amplitude instantanée de uk(t) avec
Ak(t) ≥ 0 et φk(t) est la phase instantanée croissante de uk(t). La fréquence instantanée est
donnée par :

ωk(t) =
d
dt

φk(t). (5.2)

Pour obtenir la bande passante de chaque mode, trois étapes sont réalisées :

1- Calcul du spectre unilatéral associé à chaque mode par la transformée de Hilbert ;

2- Modulation du spectre unilatéral par la fréquence centrale et transformation en
bande de base ;

3- Estimation de la bande passante de chaque mode via le calcul de la norme L2 du
gradient du signal modulé.

Le problème variationnel contraint peut être formulé comme suit [156] :

min
{uk},{ωk}

K∑
k=1

∥∥∥∥∥∂t [(δ(t) +
j

πt

)
∗uk(t)

]
e−jωkt

∥∥∥∥∥2

2

sous la contrainte S(t) =
K∑
k=1

uk(t),

(5.3)

où : {uk} = {u1,u2, . . . ,uK } et {ωk} = {ω1,ω2, . . . ,ωK } représentent respectivement l’ensemble
des modes et des fréquences centrales. t est le temps, ∂t la dérivée partielle par rapport au
temps, δ(t) la distribution de Dirac, j la racine carrée de −1 (i.e. j2 = −1), (∗) le produit de
convolution, et ∥ · ∥22 le carré de la norme L2.

En introduisant le facteur de pénalité quadratique α et le multiplicateur de Lagrange
λ(t), le problème contraint est converti en un problème non contraint. L’expression du la-
grangien augmenté devient alors :

L({uk}, {ωk},λ) =α
K∑
k=1

∥∥∥∥∥∂t [(δ(t) +
j

πt

)
∗uk(t)

]
e−jωkt

∥∥∥∥∥2

2

+

∥∥∥∥∥∥∥S(t)−
K∑
k=1

uk(t)

∥∥∥∥∥∥∥
2

2

+
〈
λ(t),S(t)−

K∑
k=1

uk(t)
〉
,

(5.4)

où : ⟨·, ·⟩ désigne le produit scalaire.

La méthode d’optimisation appelée Méthode de Direction Alternée des Multiplicateurs
(ADMM) [157] est appliquée pour résoudre ce problème variationnel non contraint. L’al-
gorithme s’arrête dès que la précision de discrimination est atteinte et que le point-selle
(point-col) est obtenu 1 de l’équation (5.4) , ce qui correspond à la solution optimale du pro-
blème (5.3).

1. On dit que a est un point col, ou point selle si a est un point critique (ie df a = 0) et si f ne présente pas
d’extrémum local en a

65



CHAPITRE 5. MÉTHODES DE DÉCOMPOSITION POUR LA PRÉDICTION DE LA
VITESSE DU VENT 66

Les formules de mise à jour itérative sont données par :

û
(n+1)
k (ω) =

Ŝ(ω)−
∑k−1

i=1 û
(n+1)
i (ω)−

∑K
i=k+1 û

(n)
i (ω) + λ̂(n)(ω)

2

1 + 2α(ω −ω(n)
k )2

, (5.5)

ω
(n+1)
k =

∫∞
0

ω
∣∣∣∣û(n+1)

k (ω)
∣∣∣∣2dω∫∞

0

∣∣∣∣û(n+1)
k (ω)

∣∣∣∣2dω , (5.6)

λ̂(n+1)(ω) = λ̂(n)(ω) + τ

Ŝ(ω)−
∑
k

û
(n+1)
k (ω)

 , (5.7)

où Ŝ(ω), ûi(ω), et λ̂(ω) sont les transformées de Fourier respectives de S(t), ui(t), et λ(t).
Le paramètre τ est le pas de mise à jour du multiplicateur de Lagrange, et n le numéro
d’itération.

Le critère d’arrêt est défini par :

∑
k

∥û(n+1)
k − û(n)

k ∥
2
2

∥û(n)
k ∥

2
2

< ϵ, (5.8)

où : ϵ est la tolérance de convergence.

L’algorithme VMD est résumé dans l’Algorithme 1 suivant :

Algorithm 1: Algorithme VMD
1 Initialise û1

k , ω1
k , λ̂1, n← 0;

2 repeat
3 n← n+ 1;
4 for k = 0 to K do
5 Mettre à jour ûk pour tout ω ≥ 0 :;
6

û
(n+1)
k (ω)←

Ŝ(ω)−
∑k−1

i=1 û
(n+1)
i (ω)−

∑K
i=k+1 û

(n)
i (ω) + λ̂(n)(ω)

2

1 + 2α(ω −ω(n)
k )2

;
7 Mettre à jour ωk :;
8

ω
(n+1)
k ←

∫∞
0 ω|û(n+1)

k (ω)|2dω∫∞
0 |û

(n+1)
k (ω)|2dω

;

9 Double ascension pour tout ω ≥ 0 :;
10

λ̂(n+1)(ω)← λ̂(n)(ω) + τ

Ŝ(ω)−
∑
k

û
(n+1)
k (ω)


;

11 until jusqu’à la convergence;
12 Jusqu’à la convergence :;
13 ∑

k

∥û(n+1)
k − û(n)

k ∥
2
2

∥û(n)
k ∥

2
2

< ε
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5.2.3 Décomposition en mode empirique d’ensemble complet améliorée
avec bruit adaptatif

L’algorithme ICEEMDAN (Improved Complete Ensemble Empirical Mode Decomposi-
tion with Adaptive Noise), proposé par Colominas et al. en 2014 [158], constitue une amé-
lioration de la méthode EEMD, visant à surmonter ses principales limitations. Il décompose
un signal en un ensemble fini de fonctions de modes intrinsèques (IMF) [159], tout en gérant
le bruit de manière adaptative. Cette approche corrige les problèmes d’aliasing fréquentiel
en intégrant progressivement un bruit blanc, améliorant ainsi la qualité des IMF et rédui-
sant le bruit résiduel [160]. Les étapes de la méthode ICEEMDAN sont les suivantes :

Étape 1 : Afin d’obtenir un bruit spécifique, on ajoute la Décomposition en Modes Empi-
riques au signal original comme indiqué dans l’équation suivante :

yi = y + β0E1[ωi] (4.11)

Cette équation représente le processus d’ajout d’un bruit spécial E1[ωi] au signal original
y. La variable yi représente le i-ième bruit blanc ajouté, avec i allant de 1 à N . Le rapport
signal/bruit attendu du premier signal décomposé est représenté par β0.

Étape 2 : Pour calculer la première IMF, l’algorithme EMD est utilisé pour obtenir la
moyenne locale du signal reconstruit, et le premier résidu est obtenu en prenant leur va-
leur moyenne :

R1 =
1
N

N∑
i=1

M[yi] (4.12)

r̃1 = y −R1 (4.13)

Dans ces équations, R1 est le résidu de la première décomposition, M[·] est l’opérateur cal-
culant la moyenne locale, et r̃1 représente la première IMF.

Étape 3 : Calculer la deuxième IMF en utilisant l’équation suivante :

R2 =
1
N

N∑
i=1

M
[
R1 + β1E2[ωi]

]
(4.14)

r̃2 = R1 −R2 (4.15)

où : R2 et r̃2 représentent respectivement le résidu et la valeur de la deuxième IMF.

Étape 4 : Appliquer de manière itérative les étapes précédentes pour déterminer la k-ième
IMF :

Rk =
1
N

N∑
i=1

M
[
Rk−1 + βk−1Ek[ωi]

]
(4.16)

r̃k = Rk−1 −Rk (4.17)

où : k = 1,2,3, . . . ,N . Le calcul itératif de cette équation permet de décomposer avec précision
le signal.
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5.3 Sélection des caractéristiques des modes décomposés

5.3.1 Entropie d’échantillon pour la sélection des modes

L’entropie échantillon (Sample Entropy, SE), introduite par Richman et Moorman comme
amélioration de l’entropie approximative (ApEn), constitue une méthode fiable pour évaluer
la complexité et la régularité des séries temporelles [161]. Contrairement à l’ApEn, la SE
fournit des résultats plus stables, notamment pour les séries courtes ou bruitées. Elle mesure
la similarité entre sous-séquences extraites de la série : une SE faible indique une structure
régulière, tandis qu’une SE élevée reflète une complexité accrue. Son calcul dépend de trois
paramètres principaux : la longueur de la série, la tolérance à la similarité (souvent une
fraction de l’écart-type), et la dimension d’immersion, généralement fixée à 2. Les étapes de
calcul sont détaillées dans plusieurs travaux [162, 163] :

Étape 1 : Les données d’origine composées de N points sont représentées comme suit :

Xi = [xi ,xi+1, . . . ,xi+m−1] (4.18)

Étape 2 : La distance entre les vecteurs Xi et Xj est définie comme :

Dm(Xi ,Xj) = max
0≤k≤m−1

|xi+k − xj+k | (4.19)

Étape 3 : La moyenne des vecteurs est ensuite calculée comme suit :

Bm(r) =
1

N −M + 1

N−M+1∑
i=1

Bm
i (4.20)

Étape 4 : Les étapes 1 à 3 sont répétées pour calculer la valeur finale de l’entropie échan-
tillon, exprimée par :

SE(m,r,N ) = lim
N→∞

[
− ln

Bm+1(r)
Bm(r)

]
(4.21)

où : m désigne la dimension d’immersion et r représente le seuil de condition.

5.4 Modèles de prédiction

5.4.1 Modèles d’apprentissage automatique

5.4.1.1 Réseaux de neurones perceptron multicouches

Le perceptron multicouches (MLPNN), considéré comme l’architecture classique des ré-
seaux de neurones artificiels (ANNs), constitue un type typique de réseau de neurones à
propagation avant. Il se caractérise par des connexions entièrement unidirectionnelles entre
les couches successives. Un MLPNN se compose de trois types de couches : une couche d’en-
trée, une ou plusieurs couches cachées, et une couche de sortie. Les neurones des couches
cachées sont généralement associés à différentes fonctions de transfert, parmi lesquelles la
fonction sigmoïde est la plus courante. Pour les problèmes de régression, tels que ceux liés
à la prédiction, la couche de sortie comprend généralement un unique neurone doté d’une
fonction d’activation linéaire.
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Figure 5.1 – Architecture du réseau neuronal MLP.

L’architecture typique d’un MLPNN est illustrée à la figure 5.1. Dans ce schéma, chaque
couche transmet l’information à la couche suivante jusqu’à ce que le résultat final soit ob-
tenu dans la couche de sortie. En pratique, les MLPNNs sont le plus souvent entraînés au
moyen de l’algorithme de rétropropagation du gradient [129].

5.4.1.2 Réseaux de neurones à fonction de base radiale

Un autre type majeur de modèles de réseaux de neurones à propagation avant est le
Réseau de Neurones à Fonction de Base Radiale (RBFNN). La structure typique d’un RBFNN
est illustrée à la figure 5.2. Ce réseau se compose de trois couches :

- Une couche d’entrée ;

- Une unique couche cachée, dans laquelle chaque neurone utilise une fonction de base
radiale comme fonction de transfert, constituant ainsi une fonction d’activation non
linéaire ;

- Une couche de sortie qui applique une transformation linéaire à partir de l’espace des
neurones cachés.

La sortie d’un RBFNN peut être formulée par l’expression suivante :

f (S) = b0 +
m∑
j=1

wjhj(S) (4.22)

où : S = [s1, s2, . . . , sn]T représente le vecteur d’entrée, wj désigne les poids de connexion
entre la couche cachée et la couche de sortie, b0 est un terme de biais, et hj est une fonction
gaussienne définie par :

hj(S) = exp

−∥S −Cj∥2

2σ2
j

 , j = 1,2, . . . ,m (4.23)
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où : Cj et σj sont respectivement les centres et les variances des fonctions gaussiennes, et m
est le nombre de neurones dans la couche cachée.

Dans l’algorithme d’apprentissage du RBFNN, trois paramètres doivent être déterminés :
les centres des fonctions de base, les variances, ainsi que les poids de connexion entre la
couche cachée et la couche de sortie. Les valeurs de Cj et σj peuvent être fixées en utilisant
un algorithme de clustering ainsi que des méthodes heuristiques [164].

Figure 5.2 – Architecture du réseau neuronal RBF.

Les ELM ainsi que les Réseaux de ERNN sont exposés en détail dans les sous sections
4.3.1 et 4.3.2

5.4.2 Modèles d’apprentissage profond

5.4.2.1 Réseaux de neurones récurrents à mémoire long court terme

Le réseau à mémoire long court terme (LSTM), introduit par Hochreiter et Schmidhu-
ber en 1997 [52], est une extension des RNN conçue pour apprendre des dépendances à
long terme. L’architecture a ensuite été améliorée par l’introduction de la porte d’oubli, fa-
cilitant la gestion de l’information temporelle [165, 166]. Aujourd’hui, le LSTM-RNN est
largement utilisé dans des domaines variés tels que le traitement du langage, la reconnais-
sance d’images, les vidéos, ainsi que la prédiction de séries temporelles. Contrairement aux
réseaux classiques, il repose sur des blocs de mémoire comprenant trois types de portes : ou-
bli, entrée et sortie [167,168], qui assurent un traitement efficace des données séquentielles
tout en limitant la perte d’information [169].

La figure 5.3 illustre l’architecture interne d’une cellule mémoire LSTM-RNN.
Les expressions suivantes représentent le processus de calcul interne d’une cellule LSTM-

RNN :

ft = δ
(
Xf × [ht−1, It] + βf

)
(4.24)
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Figure 5.3 – Structure de base du modèle LSTM-RNN.

où :

- ft est la porte d’oubli (Forget Gate),

- δ représente la fonction d’activation sigmoïde,

- Xf est la matrice de poids entre la porte d’oubli et la porte d’entrée,

- ht−1 est l’état caché précédent,

- It est la valeur d’entrée du LSTM-RNN au temps actuel,

- βf est le biais de la porte d’oubli.

Ensuite, le calcul de la porte d’entrée se fait par :

it = δ (Xi × [ht−1, It] + βi) (4.25)

L’état candidat de la cellule est donné par :

C̃t = G (XC × [ht−1, It] + βC) (4.26)

L’état de la cellule est mis à jour par la relation :

Ct = ft ×Ct−1 + it × C̃t (4.27)

où :

- it est la porte d’entrée (Input Gate),

- C̃t est l’état candidat de la cellule,

- Ct est l’état mis à jour de la cellule,

- Ct−1 est l’état de la cellule au pas de temps précédent,

- G est la fonction d’activation tangente hyperbolique (tanh),

- Xi et βi sont respectivement la matrice de poids et le biais de la porte d’entrée,

- XC et βC sont respectivement la matrice de poids et le biais pour la génération des
valeurs candidates.

Le calcul de l’état caché à l’instant t est donné par :

ht = ot ×G(Ct) (4.28)
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Enfin, la porte de sortie est calculée par :

ot = δ (Xo × [ht−1, It] + βo) (4.29)

où :

- ht est l’état caché au pas de temps actuel,

- ot représente la porte de sortie (Output Gate), qui contrôle la quantité d’information
de Ct incluse dans ht,

- Xo et βo sont respectivement la matrice de poids et le biais de la porte de sortie.

Les fonctions sigmoïde et tangente hyperbolique (tanh) sont des fonctions d’activation
non linéaires définies par :

δ(Z) =
1

1 + exp(−Z)
(4.30)

G(Z) = tanh(Z) =
eZ − e−Z

eZ + e−Z
(4.31)

Ces fonctions convertissent la sortie en une valeur comprise entre -1 et 1.

5.4.2.2 Réseaux de neurones récurrents à mémoire long court terme bidirectionnels

Le réseau à mémoire long court terme bidirectionnel (BiLSTM), proposé par Schuster et
Paliwal en 1997 [57], constitue une extension des LSTM classiques, conçue pour capturer les
dépendances contextuelles dans les deux directions temporelles. Contrairement aux LSTM
standards, le BiLSTM intègre deux couches LSTM : l’une traitant la séquence dans le sens
chronologique et l’autre dans le sens inverse [170]. Cette architecture permet de modéliser
simultanément les informations passées et futures, ce qui en fait un outil performant pour
des tâches séquentielles complexes comme la prédiction de la vitesse du vent. La figure 5.4
illustre cette structure, où les sorties des deux couches sont combinées pour former l’état
caché final à chaque pas de temps.

Figure 5.4 – Architecture du modèle BiLSTM.

À chaque pas de temps t, les états cachés des couches avant et arrière sont calculés indé-
pendamment. L’état caché avant, noté h→t , et l’état caché arrière, noté h←t , sont déterminés à
l’aide des équations suivantes :
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h→t = δ (W→ · [h→t−1,xt] + b→) (4.32)

h←t = δ (W← · [h←t+1,xt] + b←) (4.33)

où :

- δ désigne la fonction d’activation sigmoïde,

- xt est le vecteur d’entrée au pas de temps t,

- h→t−1 et h←t+1 représentent respectivement les états cachés des pas de temps précédents
et suivants pour les couches LSTM avant et arrière,

- W→ et W← sont les matrices de poids associées aux directions avant et arrière.

Les vecteurs h→t et h←t sont ensuite combinés, généralement par concaténation, pour for-
mer une représentation bidirectionnelle de la séquence à chaque pas de temps :

ht =
[
h→t h←t

]
(4.34)

La concaténation des sorties avant et arrière permet au BiLSTM-RNN de tirer parti du
contexte passé et futur, renforçant ainsi ses performances. Grâce à la capture des dépen-
dances bidirectionnelles à long terme, il se révèle particulièrement performant dans les
tâches nécessitant une compréhension globale de la séquence pour une prédiction précise.

5.4.2.3 Réseaux de neurones à unités récurrentes fermées

Les réseaux de neurones à unités récurrentes fermées (GRU) constituent une variante des
réseaux de neurones récurrents, introduite par Cho et al. en 2014. Ce modèle a été conçu
pour résoudre les problèmes de gradient évanescent et de gradient explosif, tout en simpli-
fiant la complexité des réseaux à mémoire long court terme (LSTM). Les GRU se distinguent
par leur capacité à modéliser efficacement les données séquentielles et ont démontré de so-
lides performances dans diverses applications, telles que la prédiction de la vitesse du vent
et la reconnaissance vocale [171, 172].

L’architecture des GRU repose sur deux portes principales :

— La porte de mise à jour (Update Gate), qui contrôle la quantité d’information du passé
à conserver ;

— La porte de réinitialisation (Reset Gate), qui détermine quelles parties de l’état précé-
dent doivent être oubliées [173].

Ensemble, ces portes régulent dynamiquement le flux d’informations à travers les pas de
temps, garantissant ainsi une rétention adaptative de la mémoire.

La figure 5.5 présente un schéma de l’architecture des GRU, illustrant le flux d’informa-
tion à travers les portes de mise à jour et de réinitialisation.
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Figure 5.5 – Architecture du modèle GRU.

La porte de mise à jour zt est définie par l’expression suivante :

zt = δ (WZ · [ht−1,xt] + bz) (4.35)

où :

- δ est la fonction d’activation sigmoïde,

- WZ est la matrice de poids associée à cette porte,

- ht−1 est l’état caché du pas de temps précédent,

- xt est l’entrée actuelle,

- bz est le terme de biais.

La porte de réinitialisation rt est calculée de manière similaire :

rt = δ (Wr · [ht−1,xt] + br) (4.36)

où :

- Wr et br sont respectivement la matrice de poids et le biais associés à la porte de réini-
tialisation.

Ensemble, ces portes régulent dynamiquement le flux d’informations à travers les pas
de temps, permettant ainsi une rétention adaptative de la mémoire. À l’aide de la porte de
réinitialisation, le GRU calcule un état caché candidat h̃t défini par :

h̃t = tanh(W · [rt ⊙ ht−1,xt] + b) (4.37)

où :

- tanh est la fonction d’activation tangente hyperbolique,

- ⊙ représente la multiplication élément par élément,

- W et b sont respectivement la matrice de poids et le terme de biais associés à l’état
caché candidat.
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Enfin, l’état caché mis à jour ht est calculé comme une combinaison de l’état caché pré-
cédent ht−1 et de l’état caché candidat h̃t, pondérée par la porte de mise à jour zt :

ht = (1− zt)⊙ ht−1 + zt ⊙ h̃t (4.38)

Cette formulation permet au GRU d’intégrer simultanément l’état caché passé et l’entrée
actuelle, équilibrant ainsi la rétention des informations historiques et l’incorporation des
nouvelles données [174].

5.4.2.4 Réseaux neuronaux récurrents bidirectionnels à portes

Les réseaux de neurones à unités récurrentes à portes bidirectionnelles (BiGRU) repré-
sentent une amélioration des réseaux récurrents traditionnels, spécialement conçue pour
capturer les dépendances temporelles dans les deux directions : passée et future. Contrai-
rement à un GRU standard, qui traite les séquences dans une seule direction, le BiGRU
combine deux couches GRU distinctes : l’une traite les données dans le sens direct (du passé
vers le futur), tandis que l’autre les traite dans le sens inverse (du futur vers le passé). Cette
approche permet de mieux contextualiser les séquences temporelles complexes en intégrant
des informations provenant à la fois du passé et du futur. Le BiGRU s’avère particulièrement
efficace dans des applications telles que la prédiction de l’énergie éolienne, où les corréla-
tions temporelles bidirectionnelles jouent un rôle crucial [175, 176].

L’unité BiGRU peut être décrite par les équations suivantes :

h
f
t = GRU(xt,h

f
t−1) (4.39)

hbt = GRU(xt,h
b
t+1) (4.40)

où :

- h
f
t et hbt représentent respectivement les états cachés générés dans les directions avant

et arrière,

- xt est l’entrée au temps t.

La sortie finale est obtenue en combinant ces deux états :

ht = [hft ,h
b
t ] (4.41)

La figure 5.6 illustre l’architecture du BiGRU-NN, mettant en évidence ses deux flux
de traitement parallèles (avant et arrière) et leur fusion, permettant ainsi de produire une
sortie enrichie par un contexte temporel global.
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Figure 5.6 – Architecture du modèle BiGRU-NN.

5.5 Stratégies de fusion des prédictions

5.5.1 Scénarios classiques

5.5.1.1 Moyenne simple

Les méthodes de combinaison des prédictions, notamment celles qui attribuent un poids
égal à chaque modèle, sont parmi les plus simples et les plus couramment utilisées. Dans ce
scénario, un poids égal est attribué à toutes les prédictions individuelles xi par leur nombre
n [177]. L’expression mathématique associée à cette méthode est donnée par :

x̄ =
1
n

n∑
i=1

xi (4.42)

Le facteur 1
n est appelé le poids, et la somme des poids est égale à 1.

5.5.1.2 Surperformance

Dans cette approche proposée par D. W. Bunn en 1975 [178], le poids attribué à un
modèle est basé sur le nombre de fois où il a surpassé les autres modèles. Pour simplifier,
supposons la combinaison de deux modèles de prédiction individuels, SF1 et SF2, comme
suit :

ỹm = w · ỹ(1)
m + (1−w) · ỹ(2)

m ∀m = 1,2, . . . ,M (4.43)

Ici, nous supposons que la performance des deux modèles est mesurée par l’erreur abso-
lue, et que les résultats sont comptabilisés K fois. Le modèle ayant l’erreur absolue la plus
faible est considéré comme ayant surpassé l’autre. Si SF1 a surpassé SF2 k fois, soit une
fraction de K , on suppose que cette fraction suit une distribution β(m|a1, a2) avec 0 ≤m ≤ 1
et (η1,η2 > 0). La variable de Bernoulli δi pour chaque prédiction i est définie par :

δi =

1 si SF1 surpasse SF2

0 sinon
(4.44)
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Ce cadre peut être généralisé à K modèles, où les fractions ki (i = 1,2, . . . ,K) des modèles
individuels suivent une distribution Beta, équivalente à une distribution de Dirichlet.

5.5.1.3 Fusion basée sur l’erreur

Dans cette méthode, la série temporelle est d’abord subdivisée en deux sous-ensembles
complémentaires : l’un pour l’apprentissage et l’autre pour le test. L’entraînement des mo-
dèles individuels est effectué sur l’ensemble d’apprentissage, tandis que les erreurs de pré-
diction résultantes sont obtenues à partir des données du sous-ensemble de test. Les poids
correspondants pour chaque modèle individuel sont ensuite calculés comme suit :

wk =
e−1
k∑N

k=1 e
−1
k

∀k = 1,2, . . . ,K (4.45)

où : ek est l’erreur du k-ème modèle individuel.

5.5.1.4 Régression des moindres carrés

Cette méthode utilise la somme des erreurs quadratiques (SSE), un outil classique pour
mesurer l’écart entre les données prédites et observées. Une combinaison linéaire des mo-
dèles est ainsi développée en attribuant des poids à chaque modèle de prédiction. La formule
classique de cette combinaison linéaire est donnée par :

Ỹ = MW (4.46)

où :

M =


ỹ

(1)
1 ỹ

(2)
1 . . . ỹ

(n)
1

ỹ
(1)
2 ỹ

(2)
2 . . . ỹ

(n)
2

...
...

. . .
...

ỹ
(1)
N ỹ

(2)
N . . . ỹ

(n)
N


et

W =


w1
w2
...
wn


où : Ỹ et Y sont respectivement les valeurs prédites et observées, et W est le vecteur des

poids des modèles individuels.
L’expression de la SSE est donnée par :

SSE =
N∑
t=1

(yt − ỹt)2 = (Y −MW )T (Y −MW ) = Y T Y − 2W TMT Y +W TMTMW (4.47)

Le vecteur optimal des poids est obtenu en minimisant la SSE par rapport à W :

W = (MTM)−1MT Y (4.48)
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5.5.1.5 Pondération différentielle

Comme la méthode de régression des moindres carrés, les poids sont obtenus en mini-
misant la variance de l’erreur de prédiction combinée. Cette approche nécessite la connais-
sance de la matrice de covariance des erreurs de prédiction. Le poids wi de chaque modèle
participant à la combinaison linéaire est défini comme suit :

wi =

(∑t−1
s=t−v e

(i)
s

)2

∑n
j=1

(∑t−1
s=t−v e

(j)
s

)2 (4.49)

où :

− n est le nombre de modèles individuels,

− t est la période de prédiction,

− v est un paramètre constant,

− e
(i)
t représente le pourcentage d’erreur de prédiction au temps t.

5.5.1.6 Technique basée sur la classification

La stratégie basée sur la classification repose sur l’hypothèse selon laquelle les modèles
prédictifs présentent des niveaux de performance variables en fonction des différentes ré-
gions de l’espace des variables d’entrée des données temporelles. Pour exploiter cette varia-
bilité, la stratégie segmente l’espace d’entrée en régions distinctes, chacune étant associée au
modèle prédictif qui minimise l’erreur de prédiction dans cette région spécifique. Au cours
de la phase d’apprentissage, le modèle optimal pour chaque segment est déterminé par une
analyse approfondie de l’ensemble d’apprentissage. Ce processus de segmentation garan-
tit que chaque région est associée au prédicteur le plus précis, ce qui améliore la précision
globale des prédictions [121, 179, 180].

Le prédicteur optimal P̂ (Z) pour une série temporelle donnée S est sélectionné selon la
relation suivante :

P̂ (Z) = arg min
i=1,2,...,N

∣∣∣fi(Sj)− yj ∣∣∣ (4.50)

où :

- fi(Sj) représente la prédiction du modèle i pour la série Sj ,

- yj est la valeur réelle observée.

Une fois la segmentation établie, toute nouvelle donnée de série temporelle est classée
dans une région spécifique, et le modèle optimal correspondant est appliqué pour effectuer
la prédiction. La prédiction obtenue F̂(Z) est donnée par :

F̂(Z) = fP̂ (Z)(Z) (4.51)

L’efficacité de cette stratégie réside dans sa capacité à exploiter dynamiquement les forces
de différents modèles en fonction des caractéristiques des données, ce qui améliore la préci-
sion globale des prédictions. Comme l’illustre la figure 5.7, cette méthode comprend deux
phases principales :

— L’apprentissage, durant lequel l’espace des variables est segmenté,

— Le test, où le modèle optimal est sélectionné pour chaque nouvelle série temporelle.
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Figure 5.7 – Organigramme de la technique basée sur la classification.

5.6 Expérimentation et évaluation des performances

5.6.1 Description des données utilisés

5.6.1.1 Jeu de données # 1

Les données utilisées dans cette étude proviennent de plusieurs sites répartis en Algérie,
un pays situé dans la zone subtropicale de l’Afrique du Nord. Les différentes régions du
pays présentent une diversité climatique notable, à la fois d’Est en Ouest et du Nord au Sud.
Le climat méditerranéen prédomine sur la frange nord, englobant l’Atlas tellien et la côte,
caractérisé par des hivers humides et frais ainsi que des étés chauds et secs. En revanche,
les hauts plateaux situés au centre du pays connaissent un climat semi-aride, tandis que le
climat désertique domine au-delà de l’Atlas saharien.

Dans cette étude, des séries temporelles quotidiennes moyennes de vitesse du vent ont
été recueillies sur sept sites durant une période de dix ans, de 1995 à 2004. Le tableau 5.1
présente les noms des sites, ainsi que leurs coordonnées géographiques (latitude, longitude),
leur altitude et le nombre de points de données recueillis pour chacun. Ces stations ont été
sélectionnées afin de couvrir les quatre directions géographiques de l’Algérie (du sud au
nord et de l’ouest à l’est), ainsi que la zone centrale [121].

Les caractéristiques statistiques des sept sites sont résumées dans le tableau 5.2.

5.6.1.2 Jeu de données # 2

Des expériences de simulation ont été menées à l’aide de données historiques de séries
temporelles de vitesse du vent, provenant de deux sites situés dans le sud de l’Algérie, afin
d’évaluer la précision et l’efficacité de l’approche hybride proposée. Le premier site fournit
des données enregistrées toutes les 30 minutes sur une période d’un an, s’étendant du 1er

janvier au 31 décembre 2016, tandis que le second site a enregistré des données toutes les
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Table 5.1 – Caractéristiques géographiques des sept sites étudiés.

Site Position géographique Altitude (m) Latitude (°) Longitude (°) # jours
Adrar Sud-Ouest 263 27.88 -0.28 3653
Bechar Sud-Ouest 733 31.5 -2.23 3653
Chlef Nord-Ouest 143 36.21 1.33 3378
Oran Nord-Ouest 90 35.63 -0.6 3653
Batna Nord-Ouest 1052 35.75 6.18 3653
Annaba Nord-Ouest 4 36.83 7.81 3653
Tamanrasset Sud 1377 22.8 5.46 3653

Table 5.2 – Caractéristiques statistiques des sites étudiés.

Site Moy. (m/s) Écart type (m/s) Max. (m/s) Médiane (m/s) Min. (m/s)
Adrar 6.20 1.99 16.17 6.08 0.67
Bechar 3.84 1.36 14.86 3.64 0.53
Chlef 3.56 2.22 16.05 3.33 0
Oran 4.41 2.32 19.08 4.11 0
Batna 2.98 1.50 14.36 2.78 0
Annaba 3.26 1.94 16.78 2.94 0
Tamanrasset 3.64 1.88 11.47 3.44 0

15 minutes sur une période similaire, du 1er janvier au 31 décembre 2019. Ces sites ont été
sélectionnés pour représenter des régimes éoliens distincts.

Le tableau 5.3 présente les caractéristiques géographiques des deux sites, incluant la
latitude, la longitude, l’altitude ainsi que la taille des données associées à chaque site. Cin-
quante valeurs (50) des séries temporelles sont utilisées comme données d’entrée, tandis
que la 51e valeur sert de cible pour la prédiction (valeur future).

Table 5.3 – Caractéristiques géographiques des sites de test #1 et #2.

Données Position Altitude (m) Latitude (°) Longitude (°) Taille
Site #1 Sud-Ouest 263 27.88 -0.28 10 172
Site #2 Sud-Est 450 36.667 5.667 34 943

Le tableau 5.4 présente un résumé des caractéristiques statistiques des données issues
des sites #1 et #2, incluant notamment la moyenne, l’écart-type ainsi que les valeurs ex-
trêmes de la vitesse du vent.

5.7 Mesures de performance

Pour évaluer la performance du processus de prédiction et comparer l’efficacité des dif-
férents modèles proposés pour prédire la vitesse du vent, quatre indicateurs statistiques
basés sur les valeurs prédites et réelles ont été retenus : RMSE, MABE, MAPE et le coeffi-
cient de détermination (R2). Les formules de ces métriques sont exprimées par les équations
suivantes :

RMSE =

√√√
1
N

N∑
i=1

(yi − ŷi)2 (4.52)

80



CHAPITRE 5. MÉTHODES DE DÉCOMPOSITION POUR LA PRÉDICTION DE LA
VITESSE DU VENT 81

Table 5.4 – Caractéristiques statistiques des deux sites #1 et #2.

Données Résolution Moy. (m/s) Écart type (m/s) Max. (m/s) Médiane (m/s) Min. (m/s)
Site #1 30 min 5.39 2.89 21.80 4.9 0
Site #2 15 min 4.69 3.45 23.30 4.0 0

MABE =
1
N

N∑
i=1

∣∣∣ŷi − yi ∣∣∣ (4.53)

MAPE =
100
N

N∑
i=1

∣∣∣∣∣yi − ŷiyi

∣∣∣∣∣ (4.54)

R2 = 1−
var(yi − ŷi)

var(yi)
(4.55)

Où ŷi et yi représentent respectivement les valeurs prédites et observées de la vitesse du
vent, var(yi) désigne la variance des valeurs mesurées, et N est le nombre total d’observa-
tions dans la série temporelle.

5.8 Résultats Expérimentaux

5.8.1 Modèles hybrides : EMD/VMD et RNA

L’approche hybride se décompose en plusieurs étapes : la décomposition des séries tem-
porelles, l’utilisation des réseaux de neurones artificiels (RNA), l’agrégation des prédictions
issues des modèles individuels, ainsi que l’application de diverses stratégies de combinaison.
La figure 5.8 présente le schéma général de l’approche hybride proposée pour la prédiction
de la vitesse du vent.

Le processus débute par l’application des techniques de décomposition EMD et VMD
(présentées respectivement aux sous-sections 5.2.1 et 5.2.2) afin de fragmenter les données
initiales de vitesse du vent en un ensemble de sous-séries distinctes, chaque composant
pouvant être prédit de manière indépendante. Pour chacune de ces sous-séries, plusieurs
modèles de prédiction fondés sur les RNA sont élaborés afin de générer les prédictions cor-
respondantes. L’étape suivante consiste en l’agrégation des prédictions des sous-séries issues
d’un même modèle RNA individuel. Enfin, divers scénarios de combinaison, détaillés dans
la section 5.5.1, sont appliqués aux prédictions produites par les RNA afin d’obtenir la
prédiction globale de la vitesse du vent.

5.8.1.1 Expériences de prédiction

Les enregistrements originaux de la vitesse du vent, collectés sur chaque site et présen-
tés à la sous-section 5.6.1.1, sont employés afin de démontrer la validité et l’efficacité des
approches proposées. Trois groupes distincts de modèles hybrides sont développés pour la
prédiction de la vitesse quotidienne du vent. L’organigramme du processus de prédiction
hybride est illustré à la figure 5.9.
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Figure 5.8 – Schéma général de l’approche hybride proposée.

5.8.1.2 Résultats des différents modèles et analyse

Trois groupes de modèles hybrides sont conçus pour prédire la vitesse du vent en combi-
nant les avantages des méthodes de décomposition (VMD, EMD), des réseaux de neurones
artificiels (MLPNN, RBFNN, ERNN, ELMNN) et des scénarios de combinaison (SA, OP, EB,
LSR, DWS, CB).

— Le premier groupe utilise exclusivement des réseaux de neurones artificiels comme
modèles individuels, appliqués directement aux séries temporelles originales de vi-
tesse du vent, ainsi que des scénarios de combinaison pour agréger les différentes pré-
dictions produites par ces RNA;

— Le deuxième groupe intègre la méthode de décomposition EMD afin de segmenter
les signaux originaux de vitesse du vent. Ensuite, les modèles RNA individuels sont
employés pour prévoir chaque sous-série. La sortie de chaque modèle individuel est
obtenue par l’agrégation des prédictions partielles des sous-séries correspondantes.
Enfin, la prédiction globale est générée par la combinaison des résultats de tous les
modèles RNA;

— Le troisième groupe suit une approche similaire, en substituant la méthode EMD par
la technique de décomposition VMD pour segmenter les vitesses de vent originales.
Les modèles RNA individuels prévoient ensuite chaque sous-série, dont les résultats
sont sommés pour chaque modèle individuel. La prédiction globale est alors calculée
en combinant les résultats des différents modèles RNA.

Les performances statistiques des trois groupes pour les sept localités étudiées sont pré-
sentées dans les tableaux 5.5 à 5.7. Les données utilisées pour l’évaluation de ces méthodolo-
gies correspondent aux séries temporelles de vitesse du vent enregistrées dans sept localités
algériennes, représentatives de différents sous-climats, comme illustré à la figure 5.10.
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Figure 5.9 – Organigramme du processus de prédiction hybride.

5.8.1.3 Résultats obtenus avec le premier groupe de modèles hybrides

Dans ce groupe, les résultats obtenus par les modèles individuels, à savoir ERNN, MLPNN,
RBFNN et ELMNN, combinés selon différents scénarios, sont présentés dans le tableau
5.5. La majorité des indicateurs statistiques montre que les modèles MLPNN, et dans une
moindre mesure les ERNN, affichent les meilleures performances. Cette supériorité s’ex-
plique par la nature des modèles MLPNN, qui reposent sur des architectures flexibles com-
portant une ou plusieurs couches cachées, leur permettant d’approximer toute fonction non
linéaire. Quant aux ERNN, ils intègrent un mécanisme de mémoire interne capable de re-
tenir les entrées des fonctions à prédire, ce qui les rend particulièrement adaptés aux pro-
blèmes d’apprentissage automatique impliquant des séries temporelles et des données sé-
quentielles. La figure 5.11 illustre un exemple de prédictions réalisées sur le site de test
d’Annaba à l’aide des modèles RNA individuels uniquement.

Afin d’améliorer les performances des modèles individuels RNA, plusieurs scénarios de
combinaison ont été implémentés dans le but d’exploiter conjointement la capacité prédic-
tive de chaque technique individuelle. Les résultats obtenus sont présentés à la figure 5.12
pour le même site de test, Annaba. Globalement, les indicateurs statistiques de ce groupe
révèlent des performances satisfaisantes en termes d’erreurs et de précision, attestant de
la supériorité des scénarios de combinaison par rapport aux modèles individuels simples.
Notamment, la meilleure performance est observée lorsque CB est employée.
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Table 5.5 – Résultats de prédiction obtenus utilisant le premier groupe de modèles hybrides.

Location / méthodes Modèles individuels Scénarios de combinaison
ERNN MLPNN ELMNN RBFNN LSR OP SA DW EB CB

Adrar
R2 22.2 23.2 21.9 20.1 24.0 23.5 23.6 23.2 23.6 41.3
RMSE 1.816 1.804 1.819 1.840 1.794 1.800 1.799 1.804 1.800 1.577
MAPE 28.77 28.57 28.71 29.32 28.24 28.62 28.62 28.77 28.64 23.79
MABE 1.436 1.438 1.442 1.461 1.422 1.430 1.430 1.437 1.431 1.173

Annaba
R2 21.8 21.3 17.6 16.9 22.4 21.8 21.7 21.8 21.5 41.3
RMSE 1.286 1.290 1.320 1.325 1.281 1.286 1.286 1.286 1.288 1.114
MAPE 27.42 27.31 28.62 28.16 27.51 27.46 27.48 27.29 27.53 21.55
MABE 0.931 0.930 0.964 0.961 0.927 0.930 0.931 0.927 0.933 0.729

Batna
R2 39.1 40.3 29.5 25.3 45.8 36.4 36.1 38.3 35.6 55
RMSE 1.338 1.325 1.440 1.482 1.262 1.367 1.371 1.347 1.376 1.150
MAPE 52.43 51.49 55.99 59.45 45.21 53.94 54.19 52.80 54.41 41.30
MABE 1.068 1.049 1.140 1.211 0.921 1.099 1.104 1.075 1.108 0.841

Bechar
R2 25.68 26.91 24.01 25.84 27.83 27.61 27.58 26.57 27.58 46.32
RMSE 2.075 2.057 2.098 2.072 2.044 2.047 2.048 2.062 2.048 1.763
MAPE 41.90 41.45 42.53 41.49 41.12 41.31 41.3 41.38 41.31 32.85
MABE 1.645 1.627 1.669 1.629 1.614 1.622 1.621 1.624 1.621 1.290

Chlef
R2 10.02 6.93 8.97 7.12 11.38 10.08 10.35 9.90 10.07 36.36
RMSE 1.211 1.256 1.218 1.230 1.202 1.210 1.209 1.212 1.210 1.018
MAPE 38.13 34.32 37.06 39.25 36.75 36.26 36.69 37.82 36.55 27.21
MABE 0.913 0.907 0.910 0.938 0.902 0.900 0.903 0.914 0.903 0.678

Oran
R2 22.54 22.37 17.10 21.98 24.98 23.79 23.86 23.08 23.67 44.81
RMSE 1.487 1.489 1.538 1.493 1.464 1.475 1.474 1.482 1.476 1.255
MAPE 37.10 37.73 38.44 37.858 36.05 36.93 36.92 37.20 36.95 28.09
MABE 1.084 1.103 1.123 1.11 1.054 1.079 1.079 1.087 1.080 0.821

Tamanrasset
R2 24.14 22.76 19.71 22.13 25.31 23.73 23.82 23.89 23.75 42.43
RMSE 1.477 1.490 1.519 1.496 1.465 1.481 1.480 1.479 1.480 1.286
MAPE 41.54 42.23 42.90 42.00 40.61 41.82 41.81 41.83 41.82 34.02
MABE 1.198 1.218 1.238 1.212 1.172 1.206 1.206 1.207 1.2067 0.981
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Figure 5.10 – Les enregistrements complets de la vitesse du vent pour les sept sites de test.

5.8.1.4 Résultats obtenus avec le deuxième groupe de modèles hybrides

Au sein de ce groupe de modèles, dans le but d’améliorer la précision des prédictions,
une étape de traitement supplémentaire est mise en œuvre via la technique de décomposi-
tion par mode empirique (EMD) appliquée aux séries temporelles originales de vitesse du
vent. Cette méthode d’analyse temps-espace adaptative permet de traiter des séries tempo-
relles non stationnaires et non linéaires en les décomposant en modes intrinsèques (IMFs)
dans le domaine temporel, sans recourir à une transformation fréquentielle.

À l’instar d’autres approches basées sur l’analyse temps-espace, l’EMD ne repose pas sur
des principes physiques explicites, bien que les modes extraits puissent révéler des infor-
mations pertinentes sur les signaux sous-jacents composant les données temporelles. Cette
méthode est particulièrement adaptée à l’analyse des signaux naturels, souvent caractérisés
par leur non-stationnarité et leur non-linéarité. Un exemple des différentes composantes
extraites sur le site de test de Chlef est présenté à la figure 5.13.

Les résultats des différents modèles hybrides, à savoir EMD-ERNN, EMD-MLPNN, EMD-
RBFNN et EMD-ELMNN, sont présentés dans la figure 5.14. Dans ce cadre, seules deux
étapes de traitement sont considérées : la décomposition et la prédiction. Les résultats nu-
mériques des indicateurs statistiques, exposés dans le tableau 5.6, révèlent que les modèles
EMD-ERNN et EMD-MLPNN surpassent les autres modèles selon l’ensemble des mesures
d’erreur évaluées.

La seconde phase de ce groupe intègre un bloc additif visant à agréger les résultats
issus de la phase précédente (décomposition et prédiction). Dans ce cadre, plusieurs mo-
dèles hybrides sont élaborés, notamment EMD-ANN-LSR, EMD-ANN-OP, EMD-ANN-SA,
EMD-ANN-DWS, EMD-ANN-EB et EMD-ANN-CB, combinant la méthode de décomposi-
tion EMD, les modèles de réseaux de neurones artificiels (RNA) ainsi que divers scénarios
de combinaison.

Les résultats correspondants sont présentés à la figure 5.15 pour le même site de test,
Chlef. Il en ressort que le modèle EMD-ANN-CB, reposant sur un scénario basé sur la clas-
sification, surpasse les autres modèles utilisant différents scénarios de combinaison.
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Figure 5.11 – Vitesse du vent mesurée et prédite du site de test — Annaba — obtenue avec
les modèles RNA uniquement et sans décomposition.

Figure 5.12 – Vitesse du vent mesurée et prédite du site de test — Annaba — obtenue avec
les modèles RNA combinés et sans décomposition.
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Table 5.6 – Résultats de prédiction obtenus en utilisant le deuxième groupe de modèles
hybrides.

Location / méthodes EMD - Modèles Individuels EMD - Scénarios de combinaison
ERNN MLPNN ELMNN RBFNN LSR OP SA DWS EB CB

Adrar
R2 68.8 69.8 63.4 50.4 70.5 68.2 68.0 66.5 67.2 83.9
RMSE 1.149 1.131 1.246 1.450 1.118 1.161 1.164 1.192 1.179 0.826
MAPE 17.69 17.68 19.14 22.88 17.28 18.26 18.32 18.68 18.56 11.46
MABE 0.902 0.892 0.990 1.138 0.882 0.920 0.923 0.950 0.933 0.571

Annaba
R2 67.2 67.2 62.8 54.5 68.2 67.0 67.1 56.5 66.9 82.1
RMSE 0.833 0.832 0.887 0.981 0.820 0.835 0.834 0.958 0.837 0.614
MAPE 17.28 17.27 18.87 21.80 16.91 17.82 17.77 21.22 17.90 11.45
MABE 0.601 0.599 0.658 0.729 0.597 0.614 0.613 0.710 0.616 0.394

Batna
R2 76.1 69.9 73.6 40.9 78.1 75.0 73.0 76.8 71.8 88.9
RMSE 0.839 0.941 0.881 1.318 0.803 0.857 0.891 0.827 0.910 0.572
MAPE 28.98 35.95 30.63 52.32 28.75 31.34 33.41 29.18 34.45 17.55
MABE 0.590 0.732 0.624 1.065 0.585 0.640 0.680 0.594 0.702 0.357

Bechar
R2 68.6 68.5 62.5 55.1 68.9 67.5 67.6 68.6 67.3 81.8
RMSE 1.348 1.351 1.473 1.613 1.342 1.372 1.369 1.348 1.375 1.025
MAPE 26.58 26.68 29.19 31.63 26.52 27.15 27.09 26.68 27.21 18.11
MABE 1.043 1.047 1.146 1.241 1.041 1.065 1.063 1.047 1.068 0.711

Chlef
R2 64.3 64.3 58.6 46.7 65.5 64.1 64.3 64.4 63.7 80.3
RMSE 0.763 0.762 0.822 0.932 0.750 0.764 0.763 0.762 0.769 0.566
MAPE 22.74 22.91 25.41 28.36 22.25 23.06 23.00 22.89 23.23 14.52
MABE 0.565 0.566 0.634 0.716 0.563 0.579 0.577 0.565 0.583 0.369

Oran
R2 64.9 62.2 61.0 48.9 67.1 64.9 64.5 65.0 64.0 82.0
RMSE 1.001 1.039 1.055 1.208 0.969 1.001 1.006 1.000 1.013 0.716
MAPE 25.16 26.36 26.55 31.20 24.74 25.32 25.51 25.21 25.74 15.38
MABE 0.735 0.770 0.776 0.912 0.723 0.740 0.746 0.737 0.752 0.449

Tamanrasset
R2 74.0 72.8 68.7 59.3 74.6 73.6 73.2 74.1 72.9 86.7
RMSE 0.864 0.885 0.948 1.082 0.854 0.871 0.877 0.863 0.882 0.618
MAPE 23.42 23.57 26.15 29.94 23.05 23.76 23.98 23.13 24.15 14.43
MABE 0.676 0.680 0.754 0.864 0.665 0.685 0.692 0.667 0.697 0.416
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Figure 5.13 – Les formes d’onde des composantes EMD et le terme résiduel du site de test
— Chlef —.

5.8.1.5 Résultats obtenus avec le troisième groupe de modèles hybrides

Afin d’évaluer plus en profondeur la méthodologie de décomposition dans le cadre de
la prédiction, une méthode alternative reconnue est ici étudiée : la décomposition modale
variationnelle (VMD). Cette technique récente de décomposition, utilisée pour résoudre di-
vers problèmes d’ingénierie, se présente comme une alternative à la méthode classique de
décomposition empirique modale (EMD). Toutefois, la performance de la VMD dépend es-
sentiellement d’un paramètre critique à déterminer : le nombre de modes.

Un exemple d’application de la VMD aux séries temporelles issues du site de test d’Adrar
est présenté à la figure 5.16. Les différentes valeurs des indicateurs statistiques correspon-
dants sont synthétisées dans le tableau 5.7.

Par ailleurs, un graphique comparatif présentant les résultats de la première phase du
troisième groupe de modèles hybrides, à savoir VMD-ERNN, VMD-MLPNN, VMD-RBFNN
et VMD-ELMNN (décomposition-prédiction), est présenté à la figure 5.17. Dans ce contexte,
les modèles VMD-ERNN et VMD-MLPNN se distinguent comme les plus performants,
comme en témoignent les indicateurs d’erreur et les coefficients de corrélation observés sur
l’ensemble des sites de test. Ces résultats illustrent une amélioration notable par rapport à
ceux obtenus avec la technique EMD.

Par ailleurs, les performances de la seconde phase de ce groupe, comprenant les mo-
dèles VMD-ANN-LSR, VMD-ANN-OP, VMD-ANN-SA, VMD-ANN-DWS, VMD-ANN-EB et
VMD-ANN-CB, surpassent nettement celles des modèles ne comportant que deux blocs de
traitement (voir figure 5.18).

Afin de comparer de manière intuitive la précision des prédictions obtenues par les dif-
férentes approches proposées dans cette étude, un diagramme de Taylor est utilisé. Il s’agit
d’une représentation graphique alternative permettant d’évaluer simultanément les perfor-
mances des modèles selon plusieurs métriques. Ce diagramme met en évidence trois statis-
tiques : l’écart-type, le coefficient de corrélation ainsi que la différence centrée de la racine
carrée de l’erreur quadratique moyenne (CRMSE) [181].
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Table 5.7 – Résultats de prédiction obtenus en utilisant le troisième groupe de modèles
hybrides.

Location / Méthode VMD - Modèles individuels VMD - Scénarios de combinaison
ERNN MLPNN ELMNN RBFNN LSR OP SA DW EB CB

Adrar
R2 92.9 91.9 86.2 78.1 94.4 93.0 92.6 91.9 92.2 97.4
RMSE 0.546 0.586 0.763 0.886 0.486 0.544 0.559 0.586 0.576 0.335
MAPE 8.17 8.74 11.88 13.07 7.45 8.42 8.68 8.74 8.99 4.76
MABE 0.434 0.464 0.611 0.691 0.385 0.428 0.440 0.463 0.453 0.243

Annaba
R2 91.6 91.5 87.7 83.7 93.2 92.2 92.5 91.5 92.3 97.5
RMSE 0.421 0.423 0.510 0.536 0.379 0.405 0.398 0.424 0.402 0.230
MAPE 9.04 8.96 10.82 9.24 7.98 8.23 8.13 8.96 8.17 4.36
MABE 0.310 0.310 0.372 0.345 0.271 0.288 0.284 0.311 0.286 0.152

Batna
R2 94.2 83.5 78.8 75.1 96.9 91.5 89.0 85.9 88.6 97.3
RMSE 0.411 0.697 0.789 0.815 0.300 0.501 0.569 0.644 0.579 0.282
MAPE 16.84 28.45 30.86 32.28 11.51 20.42 23.16 26.39 23.56 10.83
MABE 0.343 0.579 0.629 0.658 0.234 0.416 0.472 0.537 0.480 0.221

Bechar
R2 91.8 91.9 87.8 81.4 93.9 93.0 93.1 93.2 93.0 97.2
RMSE 0.687 0.686 0.839 1.013 0.594 0.634 0.632 0.629 0.635 0.399
MAPE 13.6 13.67 16.53 19.90 11.63 12.40 12.36 12.34 12.41 7.06
MABE 0.534 0.536 0.649 0.781 0.757 0.487 0.485 0.484 0.487 0.277

Chlef
R2 92.5 92.9 88.9 84.6 96.0 94.8 94.8 84.1 94.8 97.9
RMSE 0.348 0.340 0.426 0.496 0.256 0.292 0.290 0.508 0.290 0.184
MAPE 9.25 8.93 11.36 13.37 6.97 7.82 7.72 13.67 7.75 4.56
MABE 0.265 0.256 0.326 0.383 0.200 0.224 0.221 0.392 0.222 0.131

Oran
R2 95.7 94.9 85.0 88.2 96.7 96.1 95.8 92.4 95.7 98.3
RMSE 0.352 0.379 0.655 0.547 0.289 0.316 0.328 0.442 0.332 0.209
MAPE 9.00 9.75 16.77 13.66 7.31 7.92 8.22 10.92 8.30 4.87
MABE 0.263 0.285 0.490 0.399 0.213 0.232 0.240 0.319 0.243 0.142

Tamanrasset
R2 95.0 94.9 79.6 69.0 95.4 93.2 91.0 91.3 90.2 97.4
RMSE 0.379 0.386 0.765 0.896 0.361 0.443 0.507 0.499 0.531 0.271
MAPE 10.28 10.52 21.34 25.41 9.75 12.45 14.31 14.01 14.97 6.87
MABE 0.297 0.303 0.616 0.733 0.281 0.359 0.413 0.404 0.432 0.198
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Figure 5.14 – Vitesse du vent mesurée et prédite du site de test — Chlef — obtenue avec les
modèles RNA après la décomposition EMD.

Les diagrammes de Taylor correspondant aux trois groupes de modèles hybrides, appli-
qués aux différents sites de test, sont présentés respectivement aux figures 5.19, 5.20 et 5.21.
Ils montrent que les coefficients de corrélation entre les vitesses réelles et prédites du vent
se situent dans l’intervalle [0,40 – 0,75] pour les modèles du premier groupe, dans [0,75 –
0,90] pour le deuxième groupe, et dans [0,90 – 0,99] pour le troisième groupe. Cette pro-
gression témoigne d’une amélioration significative des performances lors du passage d’un
groupe à l’autre, confirmant ainsi l’efficacité des méthodes de décomposition employées.

Par ailleurs, les diagrammes de Taylor illustrent également l’écart-type et l’erreur cen-
trée (RMSD) entre les valeurs mesurées et prédites des séries temporelles, proportionnelle
à la distance radiale entre ces valeurs. Ces analyses démontrent clairement que les modèles
hybrides basés sur VMD-ANN-CB surpassent tous les autres modèles hybrides proposés.

5.8.2 Modèles basée sur la décomposition ICEEMDAN, entropie de l’échan-
tillon et apprentissage profond

Cette thèse propose une approche hybride alternative. Celle-ci débute par la collecte
de séries temporelles de données anémométriques, en veillant à constituer un ensemble de
données fiable et représentatif. Un processus rigoureux de prétraitement est ensuite ap-
pliqué, comprenant l’imputation des valeurs manquantes ainsi que la normalisation des
données par la méthode du Z-score, afin d’assurer leur homogénéité et leur comparabilité
pour les analyses ultérieures. Les données ainsi normalisées sont décomposées au moyen
d’ICEEMDAN, générant plusieurs fonctions de mode intrinsèque (IMF), chacune représen-
tant des composantes fréquentielles spécifiques. Afin d’isoler les composantes les plus per-
tinentes, l’entropie d’échantillon (SE) est calculée pour chaque IMF. Seules celles présentant
les valeurs d’entropie les plus élevées, traduisant leur importance, sont sélectionnées. Ces
IMFs sélectionnées sont ensuite reconstruites pour constituer un jeu de données raffiné,
capturant la dynamique essentielle des séries temporelles de vitesse du vent.
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Figure 5.15 – Vitesse du vent mesurée et prédite du site de test — Chlef — obtenue avec la
combinaison des modèles RNA après la décomposition EMD.

Figure 5.16 – Les formes d’onde des composantes VMD et le terme résiduel du site de test
— Adrar —.
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Figure 5.17 – Vitesse du vent mesurée et prédite du site de test — Adrar — obtenue avec les
modèles RNA après la décomposition VMD.

Figure 5.18 – Vitesse du vent mesurée et prédite du site de test — Adrar — obtenue avec la
combinaison des modèles RNA après la décomposition VMD.
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Figure 5.19 – Diagramme de Taylor de la vitesse du vent mesurée et prédite du site de test
— Annaba — obtenue avec les modèles RNA combinés et sans décomposition.

Figure 5.20 – Diagramme de Taylor de la vitesse du vent mesurée et prédite du site de test
— Chlef — obtenue avec la combinaison des modèles RNA après la décomposition EMD.
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Figure 5.21 – Diagramme de Taylor de la vitesse du vent mesurée et prédite du site de test
— Adrar — obtenue avec la combinaison des modèles RNA après la décomposition VMD.

Ce jeu de données raffiné sert d’entrée à plusieurs modèles d’apprentissage profond,
notamment les réseaux LSTM, BiLSTM, GRU et BiGRU, conçus pour modéliser les motifs
temporels complexes et les dépendances au sein des données séquentielles. Les prédictions
issues de ces modèles sont intégrées via une technique d’agrégation fondée sur la classifica-
tion, combinant les forces de chaque modèle afin de produire une prédiction finale optimi-
sée.

Le schéma complet de cette méthodologie est présenté à la figure 5.22, offrant une repré-
sentation claire de l’architecture du système et de ses étapes successives.

5.8.2.1 Expériences de prédiction

Les données originales de vitesse du vent provenant des deux sites d’expérimentation,
décrits dans la sous-section 5.6.1.2, sont exploitées pour valider et démontrer l’efficacité de
l’approche proposée. À cette fin, deux ensembles distincts de modèles hybrides sont déve-
loppés, visant à prévoir avec précision la vitesse du vent à court terme pour chacun des
sites.

5.8.2.2 Résultats des différents modèles et discussion

Cette étude mobilise deux approches complémentaires pour la prédiction de la vitesse
du vent, en tirant parti des avantages offerts par la méthode de décomposition ICEEMDAN,
des réseaux de neurones profonds, notamment LSTM, BiLSTM, GRU et BiGRU, ainsi que
d’une technique de combinaison fondée sur la classification.

— Première approche : cette méthode repose exclusivement sur des réseaux de neurones
profonds considérés comme modèles individuels, appliqués directement aux séries
temporelles originales de vitesse du vent. Une technique d’agrégation par classifica-
tion est ensuite utilisée pour fusionner les résultats produits par ces différents réseaux.
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Figure 5.22 – Organigramme de l’approche ICEEMDAN-SE-DL proposée pour la prédiction
de la vitesse du vent.

— Deuxième approche : cette approche intègre la méthode de décomposition ICEEM-
DAN afin de décomposer les signaux originaux de vitesse du vent. L’entropie d’échan-
tillon (SE) est ensuite employée pour sélectionner les fonctions de mode intrinsèque
(IMFs) les plus pertinentes. Les modèles optimaux sont obtenus par un réglage fin (fine
tuning) et une validation croisée. La prédiction finale est générée par l’agrégation des
résultats issus de l’ensemble des modèles de réseaux de neurones profonds (DNN).

Les performances statistiques des deux approches, appliquées aux deux sites, sont pré-
sentées dans les tableaux 5.8 et 5.10, où les meilleurs résultats sont indiqués en gras.

Les données utilisées dans cette étude pour évaluer les différentes méthodologies consistent
en des séries temporelles de vitesse du vent enregistrées sur deux sites en Algérie, représen-
tant deux sous-climats distincts, comme illustré dans la figure 5.23. Les échantillons nor-
malisés correspondants à chaque site sont présentés dans la figure 5.24.

5.8.2.3 Résultats obtenus avec la première approche

Cette étude analyse la performance des modèles individuels (LSTM, BiLSTM, GRU et
BiGRU) et leur combinaison dans une approche de classification. Les résultats, présentés au
tableau 5.8, montrent que les BiGRU, grâce à leur architecture légère et efficace, surpassent
les BiLSTM en offrant une meilleure précision avec une complexité réduite. Bien que les
BiLSTM capturent des relations complexes à long terme, les BiGRU s’avèrent plus adap-
tés aux prédictions séquentielles grâce à leur apprentissage rapide. Les figures 5.25 et 5.26
illustrent que la combinaison des modèles améliore la précision globale tout en réduisant
les erreurs, confirmant ainsi l’efficacité des approches hybrides.
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Figure 5.23 – Une petite fenêtre des séries temporelles originales de la vitesse du vent des
deux sites de test.

5.8.2.4 Résultats obtenus avec la deuxième approche

Dans cette approche, une nouvelle étape de traitement fondée sur la technique ICEEM-
DAN est introduite et intégrée afin d’améliorer la précision des prédictions de la vitesse du
vent. Cette méthode d’analyse spatio-temporelle permet de décomposer les séries tempo-
relles non stationnaires et non linéaires en fonctions de mode intrinsèque (IMFs), tout en op-
timisant la stabilité et la précision de la décomposition. L’ajout de bruit adaptatif contribue
à atténuer les phénomènes de sur-décomposition et améliore la fiabilité des composantes ex-
traites, offrant ainsi une meilleure représentation des signaux complexes, notamment ceux
de nature naturelle. Les composantes extraites pour les deux sites de test sont présentées
respectivement dans les figures 5.27 et 5.28.

Les composantes IMFs optimales sont sélectionnées à l’aide de la méthode de l’entropie
d’échantillon (Sample Entropy), comme présenté dans le tableau 5.9. Suite à cette sélection,
le signal est reconstruit puis transmis aux modèles individuels de prédiction pour l’étape
de prédiction.Afin d’améliorer davantage les performances des modèles individuels de ré-
seaux de neurones profonds (DNN), un module additif incorporant une stratégie de combi-
naison fondée sur la classification est introduit, permettant d’agréger les résultats produits
par les différents prédicteurs. Les performances des modèles hybrides (ICEEMDAN-LSTM,
ICEEMDAN-BiLSTM, ICEEMDAN-GRU, ICEEMDAN-BiGRU) et de leur combinaison via la
stratégie de classification sont présentées dans les figures 5.29 et 5.30 pour les deux sites de
test. Le tableau 5.10 révèle que le modèle hybride combiné (ICEEMDAN-DNN-Class) offre
les meilleures performances. Les résultats dans les figures 5.31 et 5.32, sous forme d’histo-
grammes de la métrique RMSE pour les sites de test #1 et #2, indiquent que «Class» est la
stratégie la plus efficace pour réduire les erreurs de prédiction.
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Table 5.8 – Détails des métriques d’évaluation des performances des modèles sans décom-
position.

Sites de Test / Méthodes Sans Décomposition
LSTM-NN BiLSTM-NN GRU-NN BiGRU-NN Class

Site #1
RMSE 1.45 0.39 1.40 0.43 0.30
MAPE 21.77 5.93 20.98 6.92 4.29
MABE 0.05 0.11 0.09 0.27 0.21
R2 0.69 0.97 0.71 0.98 0.98

Site #2
RMSE 1.50 0.83 1.48 0.64 0.53
MAPE 26.25 14.69 26.05 12.08 8.72
MABE 0.009 0.12 0.031 0.175 0.36
R2 0.71 0.91 0.71 0.95 0.96

Table 5.9 – Entropie d’échantillon des différentes composantes IMF pour les deux sites.

Site IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7 IMF8 IMF9 IMF10 IMF11
Site #1 1.63 1.73 0.95 0.61 0.25 0.11 0.05 0.02 0.01 0.007 0.001
Site #2 1.50 1.64 1.07 0.53 0.24 0.11 0.04 0.01 0.009 0.004 0.001

Table 5.10 – Détails des métriques d’évaluation des performances des modèles avec décom-
position.

Sites de Test / Méthodes Décomposition avec ICEEMDAN
LSTM-NN BiLSTM-NN GRU-NN BiGRU-NN Class

Site #1
RMSE 1.44 0.33 1.39 0.32 0.21
MAPE 21.92 5.00 20.97 5.00 3.08
MABE 0.08 0.08 0.08 0.08 0.15
R2 0.69 0.98 0.71 0.98 0.99

Site #2
RMSE 1.47 0.74 1.48 0.54 0.41
MAPE 25.67 13.22 25.63 10.22 6.83
MABE 0.019 0.026 0.027 0.246 0.289
R2 0.712 0.927 0.718 0.968 0.979
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Figure 5.24 – Une petite fenêtre des séries temporelles de la vitesse du vent provenant des
deux sites de test après normalisation.

— Pour le site #1 : cette méthode atteint un RMSE de 0,30 sans décomposition, valeur qui
est réduite à 0,21 lorsqu’elle est associée à la méthode de décomposition ICEEMDAN.

— Pour le site #2 : le RMSE diminue de 0,53 (sans décomposition) à 0,41 avec l’intégra-
tion d’ICEEMDAN.

Ces résultats mettent en évidence l’impact significatif de l’intégration des techniques de
décomposition, notamment ICEEMDAN, dans l’amélioration des performances prédictives.
Les modèles bidirectionnels tels que BiGRU et BiLSTM atteignent des valeurs de RMSE infé-
rieures à celles des modèles unidirectionnels, mais sont néanmoins dépassés par la méthode
« Class », particulièrement lorsqu’elle est combinée à ICEEMDAN.

Ces conclusions soulignent la capacité des approches combinées, renforcées par des tech-
niques de décomposition avancées, à améliorer de manière significative la précision et la
stabilité des prédictions, confirmant ainsi leur efficacité pour une prédiction fiable de la
vitesse du vent sur les deux sites de test.

5.8.2.5 Comparaison avec les méthodes existantes dans la littérature

L’approche proposée est évaluée en comparaison avec plusieurs méthodes de pointe is-
sues de la littérature, dans le but de démontrer son efficacité et sa supériorité. Le tableau
5.11 présente une comparaison détaillée entre la méthode proposée et certaines techniques
existantes, en mettant en évidence des métriques clés de performance telles que le RMSE, le
MAE, le MSE et le MAPE. Cette comparaison se concentre exclusivement sur des modèles
d’apprentissage profond avancés.

Le tableau 5.11 compare les performances de prédiction de divers modèles selon diffé-
rentes résolutions temporelles. Par exemple :
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Figure 5.25 – Vitesse du vent mesurée et prédite du site de test — Site #1 — sans décompo-
sition, utilisant les modèles d’apprentissage profond combinés.

— SSA-CNNGRU-SVR atteint un MAPE de 0,97 et un MAE de 1,72 à une résolution de
15 minutes.

— SD-BiGRU démontre des performances solides avec MAE = 0,1456 et RMSE = 0,1871
à une résolution de 10 minutes.

L’approche proposée ICEEMDAN-SA-DL-Class affiche des résultats compétitifs :

— Pour le Site 1 (résolution de 30 minutes) : RMSE = 0,21, MAPE = 3,08 et MABE =
0,15.

— Pour le Site 2 (résolution de 15 minutes) : RMSE = 0,41, MAPE = 6,83 et MABE =
0,289.

Ces résultats soulignent l’efficacité de la méthode proposée pour atteindre une haute
précision de prédiction sur différentes échelles temporelles.
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Figure 5.26 – Vitesse du vent mesurée et prédite du site de test — Site #2 — sans décompo-
sition, utilisant les modèles d’apprentissage profond combinés.

Figure 5.27 – Formes d’onde des composantes ICEEMDAN de la série temporelle de la vi-
tesse du vent du site de test — Site #1.
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Figure 5.28 – Formes d’onde des composantes ICEEMDAN de la série temporelle de la vi-
tesse du vent du site de test — Site #2.

Figure 5.29 – Vitesse du vent mesurée et prédite du site de test — Site #1 — avec décompo-
sition, utilisant les modèles d’apprentissage profond combinés selon la méthode de classifi-
cation (Class).
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Figure 5.30 – Vitesse du vent mesurée et prédite du site de test — Site #2 — avec décompo-
sition, utilisant les modèles d’apprentissage profond combinés selon la méthode de classifi-
cation (Class).

Figure 5.31 – Histogramme des erreurs RMSE pour différentes approches pour le site de
test — Site #1.
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Figure 5.32 – Histogramme des erreurs RMSE pour différentes approches pour le site de
test — Site #2.

Table 5.11 – Comparaison avec certaines méthodes existantes dans la littérature.

Référence Résolution Modèle Performance de Prédiction
[182] 15 min SSA-CNNGRU-SVR MAPE = 0.97

MAE = 1.72
[183] 10 min SD-BiGRU MAE = 0.1456

MAPE = 4.78
RMSE = 0.1871

[184] 10 min NESN-MP MAE = 0.3
RMSE = 0.43
MSE = 0.19

[185] 1 h SDAE-ELM RMSE = 0.21
MAE = 0.28

[186] 1 h WSTDGRU RMSE = 0.3757

Notre approche Site # 1 : 30 min ICEEMDAN-SA-DL-Class RMSE = 0.21
MAPE = 3.08
MABE = 0.15

Site # 2 : 15 min – RMSE = 0.41
MAPE = 6.83
MABE = 0.289
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5.9 Conclusion

La prédiction de la vitesse du vent constitue un enjeu stratégique pour l’intégration ef-
ficace de l’énergie éolienne dans les réseaux électriques. Ce chapitre a exploré un ensemble
de techniques de décomposition avancées des séries temporelles, visant à surmonter la non-
stationnarité intrinsèque des signaux de vent. Les techniques EMD, VMD et ICEEMDAN
ont été examinées comme moyens de transformer les séries brutes en composantes intrin-
sèques plus simples (IMF), offrant une meilleure lisibilité des dynamiques sous-jacentes.
Dans un second temps, une méthode de sélection fondée sur l’entropie d’échantillon a per-
mis d’identifier les IMFs les plus informatives, en réduisant le bruit et la redondance. Ces
composantes ont ensuite été utilisées pour alimenter différents modèles de prédiction, no-
tamment des réseaux de neurones artificiels (RNA), ainsi que des modèles d’apprentissage
profond plus performants tels que les LSTM, BiLSTM, GRU et BiGRU.

L’intégration de ces prédicteurs dans des cadres hybrides multi étapes a montré des ré-
sultats très prometteurs. En particulier, les stratégies de combinaison et de fusion des pré-
dictions, notamment celles basées sur des scénarios de classification, ont permis de tirer
parti de la complémentarité entre les modèles et d’améliorer significativement la précision
de la prédiction. Les expérimentations, réalisées sur dix années de données mesurées dans
sept régions d’Algérie aux climats variés, ont validé la robustesse et la généralisation des
approches proposées.

Les résultats obtenus confirment que les modèles hybrides fondés sur la décomposition,
la sélection par entropie et l’apprentissage profond surpassent largement les modèles indi-
viduels, aussi bien en termes de précision que de stabilité. Cette amélioration est particuliè-
rement marquée lorsqu’une combinaison judicieuse des IMFs et des prédictions est mise en
œuvre.

En conclusion, ce chapitre a mis en lumière le potentiel des approches hybrides à trois
niveaux — décomposition, sélection et prédiction — pour construire des systèmes de pré-
diction de la vitesse du vent plus précis, plus stables et plus adaptatifs. Ces approches
permettent non seulement de mieux représenter les caractéristiques dynamiques et multi-
échelles des signaux de vent, mais aussi d’exploiter pleinement les capacités des modèles
d’apprentissage avancés.
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6.1 Synthèse des travaux et portée scientifique

La présente thèse s’inscrit dans le contexte stratégique de la transition énergétique et
de l’essor des énergies renouvelables, en particulier l’énergie éolienne. Son objectif princi-
pal est le développement de techniques avancées pour la prédiction précise de la vitesse du
vent, en vue d’une intégration optimale de l’énergie éolienne aux réseaux électriques. Cette
intégration passe par une meilleure compréhension du potentiel énergétique du vent, ainsi
que par l’optimisation de son exploitation à des fins de planification, de gestion et de régu-
lation du système électrique.

Dans cette optique, les travaux menés ont été centrés sur l’amélioration de la précision
des prédictions, pour finalité de proposer des outils d’aide à la décision fiables pour éva-
luer la disponibilité, la rentabilité et les performances des ressources éoliennes. Ainsi, cette
recherche contribue à renforcer la robustesse des systèmes de production et de gestion de
l’énergie éolienne, tout en soutenant les objectifs de durabilité environnementale et d’indé-
pendance énergétique.

L’étude a couvert un large éventail de techniques de prédiction, allant des modèles clas-
siques fondés sur les séries temporelles aux approches modernes reposant sur l’intelligence
artificielle et les combinaisons hybrides. Les résultats obtenus témoignent de l’efficacité des
solutions proposées pour l’optimisation des systèmes éoliens et pour la réduction de l’incer-
titude inhérente à la nature intermittente du vent.
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6.2 Contributions majeures de la thèse

Les contributions scientifiques et techniques apportées par cette thèse peuvent être ré-
sumées comme suit :

1. Développement de modèles hybrides performants : Des architectures prédictives in-
novantes ont été conçues, combinant des techniques d’apprentissage automatique, des
méthodes de décomposition (telles que EMD, VMD, et ICEEMDAN), des algorithmes
de réduction de dimensionnalité (comme PCA, KPCA et AE) et des réseaux de neu-
rones profonds. Ces modèles surpassent les approches classiques en termes de préci-
sion et de robustesse.

2. Optimisation de la gestion des parcs éoliens : Les modèles développés permettent
une meilleure anticipation des variations de la vitesse du vent, conduisant à une amé-
lioration significative de la gestion opérationnelle des parcs éoliens, notamment en ce
qui concerne la planification de la production et la maintenance préventive.

3. Proposition de stratégies de prétraitement innovantes : De nouvelles méthodologies
de prétraitement des données ont été introduites, intégrant des techniques de net-
toyage, de lissage et de transformation des séries temporelles, qui ont permis d’amé-
liorer la qualité des données d’entrée et, par conséquent, les performances prédictives.

4. Validation empirique sur des données réelles : L’ensemble des modèles proposés ont
été testés sur des jeux de données issues de sites réels, démontrant leur efficacité dans
des conditions opérationnelles variées et confirmant leur potentiel de généralisation.

Ces contributions apportent une avancée significative dans le domaine de la prévision
éolienne, en proposant des solutions concrètes pour améliorer l’efficacité énergétique, ré-
duire les incertitudes liées à l’intermittence du vent, et faciliter l’intégration des énergies
renouvelables dans les réseaux électriques intelligents.

6.3 Perspectives de recherche

Les travaux réalisés dans cette thèse ouvrent plusieurs pistes de recherche prometteuses,
susceptibles d’enrichir davantage les connaissances dans le domaine et de prolonger les
contributions apportées :

1. Amélioration des modèles hybrides : Une orientation future consistera à intégrer da-
vantage de variables exogènes (humidité, pression, température à différentes altitudes,
etc.) et à exploiter les capacités de réseaux neuronaux de dernière génération, tels que
les architectures Transformers ou Graph Neural Networks (GNN).

2. Développement de modèles multi-échelles : Il serait pertinent de concevoir des sys-
tèmes prédictifs capables de fonctionner simultanément sur plusieurs horizons tempo-
rels (très court, court, moyen et long terme), afin de répondre aux besoins différenciés
du pilotage en temps réel et de la planification stratégique.

3. Couplage avec d’autres sources renouvelables : L’intégration de la prévision de la vi-
tesse du vent avec d’autres sources d’énergie renouvelable, telles que le solaire photo-
voltaïque, permettra d’optimiser la gestion conjointe des ressources dans des systèmes
hybrides, renforçant la stabilité et la flexibilité du réseau.
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4. Exploitation de technologies avancées de mesure du vent : L’intégration de disposi-
tifs comme le LIDAR, le SODAR ou les mesures 3D de champ de vent pourrait amé-
liorer considérablement la précision des estimations locales et enrichir les bases de
données utilisées pour l’apprentissage des modèles.

5. Généralisation des modèles à grande échelle : Des validations à plus grande échelle,
sur plusieurs parcs éoliens situés dans des zones géographiques diverses, sont néces-
saires pour garantir la robustesse et l’universalité des modèles proposés.

En conclusion, cette thèse constitue une contribution substantielle à la recherche sur la pré-
vision de la vitesse du vent. Elle propose des outils performants et adaptables aux exigences
actuelles de gestion de l’énergie éolienne, tout en traçant des perspectives solides pour des
avancées futures dans le cadre d’un système énergétique mondial plus intelligent, plus vert
et plus résilient.
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