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Résume :

Aujourd'hui, I'énergie éolienne est considérée comme l'une des Sources
d'Energie Renouvelables essentiels dans le monde, cette énergie dépend de
I'existence du vent, qui est un phénoméne météorologique intermittent par nature.
La vitesse du vent est I'un des facteurs les plus efficaces dans la production
d'énergie électrique par les éoliennes, dont la prédiction précise peut étre vue
comme un module essentielle pour augmenter la performance des centrales
éoliennes.

Pour cette raison, plusieurs stratégies ont été proposées dans la littérature, pour

avoir une bonne exploitation de cette énergie.

Dans ce contexte l'objectif de ce travail vise a inventer un modele pour la

prévision de la vitesse du vent qui sera base sur I'apprentissage profond.

Pour évaluer les performances du modele de prédiction proposé nous
choisissons les metriques suivantes : Erreur quadratigue moyenne normalisee
(NMSE), Erreur absolue moyenne (MAE), le Coefficient compétence de prédiction
(FS) et le Coefficient de détermination (R?).

Mots clés : Energie éolienne, séries temporelles, apprentissage profond, réseaux

de neurones artificiels.

Abstract

Today, wind energy is considered as one of the essential Renewable
Energy Sources in the world, Renewable Energy Sources in the world, this energy
depends on the existence of wind, which is an intermittent meteorological
phenomenon by nature. The Wind speed is one of the most The wind speed is one
of the most effective factors in the production of electrical energy by wind turbines,
whose accurate prediction can be seen as an essential module to increase the
performance of wind power plants.

For this reason, several strategies have been proposed in the literature to
have a good exploitation of this energy.
In this context, the objective of this work is to invent a model for wind speed

prediction based on deep learning.

To evaluate the performance of the proposed prediction model we choose
the following metrics: Normalized Mean Square Error (NMSE), Mean(MAE), the
Coefficient of prediction skill (FS) and the Coefficient of determination (R?).

Keywords: Wind energy, time series, deep learning, artificial neural networks.
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INTRODUCTION GENERALE
1

Introduction générale

La production d'énergie électrique représente un des défis les plus importants pour les
années a venir, notamment face a I'évolution démographique et au développement croissant de
certaines zones géographiques. Cette augmentation imminente de la consommation d'énergie
laisse présager une forte diminution des ressources en énergie fossile, qui sont actuellement la
principale source de production d'énergie dans le monde [1].

La consommation effrénée des ressources naturelles compromet leur disponibilité pour
les générations futures, et il devient donc essentiel de trouver des solutions alternatives durables
pour couvrir nos besoins énergétiques. Les énergies renouvelables, qui incluent le solaire,
I'éolien, la géothermie, I'nydraulique, les marées, et la biomasse, Parmi les énergies les plus
prometteuses est celle de 1’éolienne qui représente une alternative intéressante notamment pour
la production de 1’énergie électrique [1].

L’évolution des €oliennes a connu un essor ces dernieres années, que ce soit sur le plan
de leur utilisation dans le monde ou sur le plande leur conception ou ils ont passé de la petite
éolienne isolée aux grands parcs d’aérogénérateurs connectés sur le réseau électrique [1].

Depuis Plusieurs dizaines d'annees, I'énergie éolienne connait une croissance
considérable dans le monde. Cependant, la production de cette énergie est dépendante de
I'intensité et la vitesse du vent, fortement volatile, et est donc caractérisée par un haut degre
d'incertitude [2].

C'est pour cela que la production de I'énergie éolienne est importante et qu'il est intéressant
de pouvoir trouver des solutions afin de produire toujours d'énergie de maniére plus propre et
plus durable. Cette méconnaissance de la production future d'énergie a tendance a rendre la
gestion du réseau électrique plus difficile [2].

L'objectif principale des systemes de production d'énergie devrait étre de répondre a la
demande d'énergie en tout temps, tout en réduisant au minimum les impacts environnementaux
associés. Cela nécessite le développement de sources d'énergie propre tout en garantissant la
cohérence et la fiabilité de leur approvisionnement et de leur utilisation.

Dans ce mémoire, nous avant proposé un systeme qui nous permet de prédire la vitesse du
vent, en utilisant la méthode de l'analyse discriminante linéaire (LDA) et I'apprentissage profond
qui contient deux types de réseaux de neurones profond qui sont: long-short term
memory(LSTM) et Convolutional Neural Network(CNN),

Ensuite, Ce mémoire est structuré de la maniére suivante : une introduction générale, trois

chapitres et en terminant par une conclusion générale.
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Dans le premier chapitre nous présentons des généralités sur I’énergie renouvelable et nous avant
aborde les aspects généraux de I'énergie €olienne. Qui contient aussi des statistiques récentes sur
la production mondiale de cette forme d'énergie ainsi que I'Algérie.

Par la suit ce chapitre présente unétat de l'art sur le fonctionnement d'une éolienne., les
différents types d'éoliennes existantes, en mettant en évidence leurs structures, leurs avantages et
leurs limitations.

Pour Le deuxiéme chapitre est consacrée a la présentation de différentes méthodes de
réduction de la dimension et de leurstypes quisont : (PCA), (KPCA), (SVD) et (LDA).

Nous nous concentrons sur l'apprentissage automatique et ses différentes catégories
(supervisé, non supervisé, semi-supervisé, par renforcement, profond). Nous fournissons
également une bréve description des réseaux de neurones artificiels (RNA) et présentons les
réseaux de neurones profonds tels que les réseaux de neurones a convolution (CNN) et les réseaux
de neurones récurrents (RNN), y compris les réseauxa memoire a long terme (LSTM).

Le fruit de notre travail est le troisiéme chapitre ou on présentera les résultats de simulation
par MATLAB pour deux systemes de prédiction de la vitesse du vent ou le premier est basé sur
le réseaux profond CNN de et le deuxiéme est basé sur le réseaux profond LSTM dont les données
utilisées en simulation appartiennent deux sites Colorado et Connecticut qui se trouventen USA
et nous faisons une comparaison entre les deux systemes de prédiction proposé, a partirdes
criteres suivantes (RMSE, MAE, FS, R)

Pour conclure, nous finalisons notre travail en réalisant une conclusion générale
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I.1-Introduction :

Les énergies renouvelables dont principalement I'énergie éolienne, constituent
un potentiel important pour réduire la dépendance a I'égard des combustibles fossiles
dans les réseaux électriques. Au cours des deux derniéres decennies, il y a eu un taux
accélére des installations d'éoliennes de grande taille, sous forme de grands parcs
connectés aux systemes électriques provinciaux ou nationaux [3].

Les colts pour ces grandes éoliennes ont diminué jusqu'au point ou ils
commencent a étre comparables aux technologies traditionnelles de génération
délectricité. Cependant, l'intermittence de I'énergie éolienne empéche les parcs éoliens
de fonctionner d'une fagon autonome dans les sites isolés qui sont paradoxalement tres
riches en cette ressource naturelle [3].

Ce chapitre porte sur les généralités de 1’énergie €olienne ou quelques
statistiques récentes sur la production mondiale de ce type d’énergie dans les pays
leadeurs, ainsi dans le cas de notre payer I'Algerie, ont été évoquées, ensuite un état de
I’art sur les systémes de conversion éolienne est présenté. Une citation donnée sur la
structure et les composants de la turbine éolienne ainsi que les différents types
d’éoliennes existantes en présentant leurs structures, leurs principes de fonctionnement,
leurs qualités et leurs limitations [4].

I.2- Les différents formes d’énergies :

Il existe différentes formes d'énergie qui proviennent de sources diverses. En
général, on identifie 7 formes d'énergie qui sont utilisées par les humains pour produire
de I'énergie finale (c'est-a-dire consommable par les humains) par le biais de processus
de transformation ou de conversion :

1.2.1-Energie chimique : Cette énergie provient des atomes, des molécules et de

leursinteractions.

1.2.2- Energie Electrique : Générée par le mouvement des électrons.

1.2.3-L'énergie d'attraction : Les objets volumineux tels que la terre et le
soleilcréent la gravité et le pouvoir d'attraction.

1.2.4- Energie thermique : Elle provient des molécules résultant de

différentesréactions thermiques.
1.2.5- Energie solaire : La lumiére est appelée énergie radioactive et la terre

tire unegrande partie de son énergie de la lumiére du soleil.
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1.2.6- Energie cinétique : Tout ce qui bouge a de 1’énergie et cette énergie est
appeléecarte de mouvement.
1.2.7- Energie nucléaire : Les divisions massives de cette énergie
peuvent étregénérées par la division successive des atomes.
1.2.8-Energie potentielle (I’énergie d’état) : Il s’agit de Iénergie stockée
dans un objet particulier [5].
1.3-Types d’énergies :

L'énergie est classée en deux types en fonction de leur capacité a étre
renouvelées et a se perpétuer dans le temps.
1.3.1- Energie non renouvelable :

C'est I'énergie conventionnelle ou I'énergie qui est épuisée et comprend le
charbon, le pétrole, le gaz naturel et les produits chimiques, c'est-a-dire une énergie qui
ne peut pas étre reconstruite ou compensée rapidement [6].
1.3.2-Energie renouvelable :

Le soleil, I’eau, le vent, le bois et les autres produits végétaux sont autant de
ressources naturelles capables de générer de 1’énergie grace aux technologies
développées par les hommes. Leur relatif faible impact sur I’environnement en fait des
énergies d’avenir face au probléme de la gestion des déchets du nucléaire et aux
émissions de gaz a effet de serre. Les énergies renouvelables représentent par ailleurs
une chance pour plus de 2 milliards de personnes isolées d’accéder enfin a 1’¢lectricité
[7].

Ces atouts, alliés a des technologies de plus en plus performantes, favorisent le
développement des énergies renouvelables mais de maniere encore tres inégale selon le
type de ressources considérées. La consommation d’énergie ne cessant d’augmenter, il
semble néanmoins peu probable que les énergies renouvelables remplacent les autres
ressources énergétiques dans un avenir proche. Aussi est-il important que chacun de
nous surveille au plus pres sa propre consommation d’énergie [7].

Globalement, la part des énergies renouvelables dans la production d'électricité
reste encore faible. Selon le dernier " Inventaire sur la production d'électricité d'origine
renouvelable dans le monde" 20% du courant produit sur la planete est d'origine
renouvelable. L'essentiel étant toujours issu des combustibles fossiles, tels que le

pétrole ou le charbon (62,7%) et par I'énergie nucléaire (17,1%) [7].
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Figure 1.1 : Répartition de la production d'énergie dans le monde [7].
1.4- Qu’est-ce que cela signifie que I’énergie est renouvelable ou non renouvelable
?Lorsque nous évoquons les formes d'énergie renouvelables ou non
renouvelables, il est généralement question des sources d'énergie utilisées pour produire
de I'électricité. Néanmoins, ces mémes ressources peuvent également étre utilisées pour
produire de la chaleur. Ainsi, on peut classer ces formes d'énergie en :

On qualifie d'énergie renouvelable toute source d'énergie issue de ressources
naturelles inépuisables. Parmi ces formes d'énergie, on peut citer I'énergie solaire,
I'énergie éolienne et I'hydroélectricité, entre autres [8].

Les sources d'énergie non renouvelables sont celles qui sont puisées a partir de
ressources limitées ayant une capacité de regénération limitée. Parmi ces sources
d'énergie, on peut citer les énergies fossiles telles que le charbon, le pétrole et le gaz
naturel, ainsi que les réacteurs nucléaires, entre autres [8].

Toutes les formes d'énergie sont interconnectées d'une maniere ou d'une autre a
I'énergie solaire, mais I'énergie nucléaire est considérée comme l'une des formes ultimes
d'énergie. En effet, I'énergie solaire que nous recevons sur Terre résulte de multiples

réactions de fusion nucléaire qui se produisent dans le noyau du Soleil [8].
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I.5- Types d’énergie renouvelable :
Il existe 5 familles d’énergies renouvelables :
1.5.1-L"énergie solaire :

L’énergie solaire est I’'une des ressources renouvelables les plus abondantes sur
terre, le flux d’énergie solaire recu annuellement sur la surface dela terre représente
environ 15000 fois la consommation d’énergie ; La production d’électricité par
générateur photovoltaique est liée a I’intensité, la durée de I’ensoleillement et a
’orientation du panneau par rapport au soleil [9].

1.5.2- L’énergie hydraulique :

L’eau, comme 1’air est en perpétuelle circulation. Sa masse importante est un excellent
vecteur d’énergie. Les barrages sur les riviéres ont une capacité importante pourles pays riches
en cours d’eau qui bénéficient ainsi d’une source d’énergie propre et « stockable ». Cette source
représentait en 1998 environ 20% de la production mondiale del’énergie électrique [19].

Certains pays (dont la France) sont déja « saturés » en sites hydroélectriques
exploitables et ne peuvent pratiqguement plus progresser dans ce domaine. Les sites de petite
puissance (inférieures a 10kW) sont des solutions trés prisées dans les applicationsaux petits
réseaux isolés. Une forte stabilité de la source ainsi que les dimensions réduitesde ces sites de
production sont un grand avantage. En Europe, en 1999, on comptait environ 10000 MW de
puissance hydraulique installée. A 1’horizon 2100, cette puissancedevrait passer a plus de 13000
MW [10].

I.5.3-L"énergie marine :

L’énergie des vagues est encore une fois une forme particuliére de 1’énergie solaire. Le
soleil chauffe inégalement les différentes couches atmosphériques ce qui entraine des vents eux-
mémes responsables par frottement des mouvements qui animentla surface de la mer, (courants,
houle, vagues). Les vagues créées par le vent a la surfacedes mers et des océans transportent de
I’énergie. Lorsqu’elles arrivent sur un obstacle elles cédent une partie de cette énergie qui peut
étre transformée en courant électrique [12].

I.5.4-L"énergie biomasse :

La biomasse est la source énergie la plus ancienne utilisée par I’humanité. Il s’agit
de toute matiére organique, végeétale ou issue des étres vivants. Le termede biomasse
recouvre un champ tres large de Matieres : bois, déchets desindustries de transformation

du bois, déchets agricoles (pailles, lisiers, etc.) et tous
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autres sortes de déchets organiques. La biomasse est la 2éme énergie renouvelabledans
le monde.

Elle permet de produire de 1’électricité, de la chaleur via lacombustion dedéchets
et de résidus de matiéeres organiques végétales ou animales. Elle est tres utilisée,notamment 10%
de I’énergie primaire mondiale et souvent dans les circuits non commerciaux. Pour environ 2.6
milliards d’habitants, elle représente quasiment la seule source d’énergie [11].

1.5.5- L’énergie géothermique :

La géothermie consiste a capter la chaleur de la cro(te terrestre pour produire
du chauffage ou de I’électricité. Le sous-sol est naturellement chaudsurtout & grande
profondeur, plus on s’enfonce dans les entrailles de la terre, plus les températures
augmentent, 3 a 4°C tous les 100 m, cette eau chaude estutilisée pour le chauffage des
maisons et autres immeubles [9].

L’exploitation des eaux souterraines et le développement des pompes a chaleurs

pourraient faire de la géothermie une des grandes énergies durables de demain. Le

principe de la pompe a chaleur est le suivant un capteur prélevede la chaleur du sol a

I’extérieur par exemple sous une pelouse, son origine setrouve d’ailleurs dans le

rayonnement solaire, cette chaleur est transmise dansla maison via un plancher

chauffant, dans tous les cas le transfert de la chaleurnécessite un fluide caloporteur [9].
1.6.-Bref Historique sur I'énergie éolienne :

L’utilisation de la force du vent pour suppléer 1’énergie humaine ou animale
n’est pas nouvelle. La premicre utilisation de I’énergie éolienne, et sans doute la plus
simple, a été la propulsion des bateaux a voiles. Cette énergieaidait le bateau a avancer
et remplacait I'énergie des galériens. En moyen age, les Perses furent les premiers a
utiliser des éoliennes trés simples a axe verticalpour irriguer leurs cultures et aider au
meulage du grain. Ce type d’éoliennes va se répandre dans tout le monde arabe puis dans
I’occident suite aux croisades[13].

Au 16éme siécle, elles ont été utilisées pour pomper de 1’eau et couperle bois.
En 1891, le danois Poul La Cour inventa le premier aérogénérateur quia pour but de

produire de I’électricité. Aux débuts du 20éme siécle, a été
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marquée par la conception de la premiere éolienne & axe verticale, méme si lapuissance
générée restait assez faible [13].

Il faut attendre jusqu’a 1957 pour que la puissance atteigne les 200kWpar le
constructeur Danois Gedser. Mais ce n’est qu’apres le premier choc pétrolier en 1973,
quand les pays exportateurs de pétrole ont diminué leurs exportations que de nombreux
pays se sont lancés dans le marché éolien. Actuellement, les progres technologiques,
tant dans les domaines de 1’électrotechnique, de 1’électronique que dans celui des
matériaux, font que 1’on peut désormais disposer de machines aux performances
étonnantes en terme de puissance produite, tout en limitant les impacts sur

I’environnement [13].

Figure 1.2 : Vieux éolienne [13].

I.7-Quelques Statistiques sur I'énergie éolienne :
1.7.1- Production mondiale d'énergie éolienne :

Parmi toutes les énergies renouvelables, hormis celle de la biomasse, c’est
I’énergie du vent qui a été exploitée en premier par I’homme. Depuis I'antiquité, elle
fut utilisée pour la propulsion des navires mouture du blé et lepompage de 1’eau. Les
premiéres utilisations connues de I’énergie éolienne remontent a 3.000 ans avant J.C.
environ [14].

Hammourabi, fondateur de la puissance de Babylone, avait congu toutun projet
d’irrigation de la Mésopotamie utilisant la puissance du vent. Cependant, si 1’énergie
éolienne était considérée il y a pres de trois décennies comme la moins prometteuse des

énergies renouvelables, la situation a
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Considérablement évolué avec le haut degré de maturité atteint ces derniéres années par
la technologie des aérogénérateurs a axe horizontal et le prix devenucompétitif de ceux-
ci. De nos jours, I’énergie éolienne n’est utilisée principalement que pour un seul but :
connexion au réseau avec obligation du distributeur d’acheter toute 1’énergie générée
[14].

Cependant le bond que connait actuellement 1I’éolienne est le fruit de 1’essor
remarquable que connait I’électricité et son développement a profité ducumul de
connaissances enregistré dans plusieurs domaines, dont notamment la météorologie, les
machines électriques, 1’aéronautique, la dynamique des structures, la chimie et la
physique des matériaux et aussi I’électronique de puissance, d’ou la multidisciplinarité
de cette technologie [14].

En effet, prés d’un quart de siecle aprés le renouveau de cette filiere, d’abord
au Danemark Unis, puis en Allemagne, en Inde et maintenant en Espagne, en Chine, au
Japon et en Amérique latine, la puissance électrique d'origine éolienne installée dans le
monde a dépassé les 150.000 MW fin 2009[14].
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Figure 1.3: Production mondiale d'énergie éolienne pendent 10ans [15].
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1.7.2- Les plus grands producteurs d'énergie éolienne dans le monde en 2022:
D'aprés statista.com En 2020 I'énergie éolienne a participé dans la production
d'électricité mondiale atteignait 6,0 % en 2020 et est estimée a 6,5 %en 2021. Les
principaux pays producteurs sont la Chine (29,2 % du total mondialen 2020), les Etats-
Unis (21,4 %) et I'Allemagne (8,3 %). La puissance installéemondiale atteint 906,2
GW fin 2022, en progression de 9,3 %. La part de marché

de la Chine s'est élevée a 48,5 % en 2022 [15].

1.7.3- La capacité mondiale de production d'énergie éolienne dans le monde :

Ce graphique (figure 1.4) représente la capacité en énergie éolienne dansle monde en
2021, selon le pays et en gigawatts. La Chine est ainsi le pays avecla plus grande
capacité en énergie éolienne au monde, avec une capacité de 318gigawatts, devant les
136 gigawatts américains. La France, quant a elle, disposaitd'une capacité en énergie

éolienne de pres de 18 gigawatts [15].

3178

Fuissance en gigawatts

‘Q:S?‘

Figure 1.4 : La capacité mondiale de production d'énergie éolienne dans le monde

1.7.4- La production et I’historique d’énergie éolienne en Afrique et en Algérie

En Algérie, la premiére tentative de raccorder les éoliennes au réseau de
distribution d'énergie électrique en 1957, avec l'installation d'un aérogénérateur de100
KW sur le site de Grand Vent (Alger) [16].
Congue par l'ingénieur francais ANDREAU, ce prototype avait été installé initialement

a St-ALBAN en Angleterre. Cette bipale de type pneumatique, a pas variable, de
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30 m de haut et avec un diametre de 25 m (figure 1) fut rachetée par Electricité et Gaz
d'Algerie puis démontée et installée en Algérie [16].

En Algérie, une premiére ferme éolienne de 10 MW de puissance a été implantée
a Adrar et mise en service en juin 2014. L’énergie électrique fournie parcette ferme est
injectée au réseau local et le taux de pénétration de 1’énergie éoliennereprésenterait 5%
environ.la puissance éolienne totale installée en Algérie est donc actuellement
insignifiante [17].

Cependant, le ministére de I’énergie et des mines a projeté, dans son nouveau
programme des Energies Renouvelables, d’installer d’autres parcs éoliens d’une
puissance totale de 1000 MW a moyen terme (2015-2020) pour atteindre 5010 MW a
I’horizon 2030 [17].

Figure 1.5 : Eolienne de 100kw de Figure 1.6 : Carte des vitesses
Grand vent [17]. de vent a10 m de hauteur [17].

Le Conseil mondial de I’énergie éolienne déclare que I’ Afrique posséde un potentiel
¢olien de classe mondiale qui, s’il est exploité correctement, pourrait satisfaire a la
demande d’énergie du continent et remplacer facilement tout emploiqui serait perdu
lorsque les consommateurs passent de 1’énergie fossile a 1’énergieéolienne. Le conseil
déclare que I’Afrique a exploité seulement 0,01 % de son potentiel éolien, selon un
reportage du Southern Times [18].

Un rapport du conseil observe que 27 pays africains ont suffisamment de
potentiel éolien propre pour satisfaire a la totalité des besoins du continent.

« L’ Algérie possede les plus grandes ressources, avec un potentiel total de7.700
gigawatts, ce qui est équivalent a plus de onze fois la capacité mondiale actuelle

d’énergie éolienne installée, Quinze autres pays ont des potentiels éoliens
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techniques de plus de 1.000 gigawatts, notamment la Mauritanie, le Mali, ’Egypte, la
Namibie, I’ Afrique du Sud, ’Ethiopie et le Kenya. » [18].

Le Kenya a inauguré le plus grand projet éolien d’Afrique dans une région
désertique & 600 km au Nord de Nairobi en 2019. Quartz Africa indique que le parc
éolien du lac Turkana comprend 365 turbines ayant une capacité de fournir 310
megawatts d’un codt faible au réseau national du Kenya [18].

Dans le monde entier, le vent est I'une des sources les plus économiques,a
croissance la plus rapide, de nouvelle production d’électricité, avec une capacitéinstallée
de plus de 650 gigawatts. La capacité éolienne installée en Afrique représente moins de
1 % des installations du monde.

Le conseil déclare que le potentiel éolien total de plus de 59.000 gigawattsen
Afrique est I’équivalent de 90 fois la capacité mondiale actuellement installée[18].

1.8- Définition de I'énergie éolienne :

L'énergie d'origine éolienne fait partie des energies renouvelables.
L’aérogénérateur utilise I’énergie cinétique du vent pour entrainer 1’arbre de son rotor :
celle-ci est alors convertie en énergie mecanique elle-méme transformée enénergie
électrique par une génératrice électromagnétique accouplée a la turbine éolienne. Ce
couplage meécanique peut étre soit direct si turbine et la génératrice ont des vitesses du
méme ordre de grandeur, soit réalisé par I'intermédiaire d'un multiplicateur dans le cas
contraire [19].

Enfin il existe plusieurs types d’utilisation de I’énergie électrique produite

. soit elle est stockée dans des accumulateurs, soit elle est distribuée par le biais d’un
réseau électrique ou soit elle alimente des charges isolées. Le systéeme de conversion
éolien est également siégé de pertes : a titre indicatif, le rendement estde 59 % au rotor
de I’éolienne, de 96% au multiplicateur ; il faut de plus prendreen compte les pertes de

la génératrice et des éventuels systéemes de conversion [19].
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Figure 1.7 : Conversion de I'énergie cinétique du vent [20].

1.8.1- Description d’une éolienne :

La génératrice est un dispositif permettant de produire de I'énergie électrique a
partir d'une autre forme d'énergie. Dans le cas d'une €olienne, c’est I'énergie cinétique
du vent qui est transforme en énergie électrique. Le choix dugénérateur est important.
Pour une application éolienne, il existe principalementtrois types de machines utilisées
: - Machine asynchrone a cage. - Machine synchrone - Machine asynchrone a double
alimentation a rotor bobiné [1].

Les machines synchrones sont moins robustes et beaucoup plus cheres que les
machines asynchrones, raison pour laquelle aujourd’hui I’utilisation de ce type de
machine dans les éoliennes est en baisse. La machine asynchrone a cage a connu un
essor ces derniéres annéees grace a I’évolution de 1’¢lectroniquede puissance et du fait
qu’elle est moins couteuse que les autres machines. Aujourd’hui, elle est beaucoup
sollicitée dans les applications a vitesse variable[1].

Les inconvénients majeurs de cette machine sont le courant dedémarrage
élevé, les grandeurs non mesurables au niveau du rotor ce quinécessite une
commande plus compliquée [CAM 03] et la limitation dans laplage de variation de la
vitesse notamment pour les applications éoliennes [1].

La machine asynchrone a double alimentation a rotor bobiné possedeles mémes

Caractéristiques que les machines asynchrones a cage avec une
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accessibilité aux grandeurs rotoriques et une plage de variation de vitesse plus
importante ce qui fait d’elle un bon choix pour les applications a vitesse variable en
général et plus précisément les éoliennes. Cependant, plusieurs structures et
configurations ont été proposees dans la littérature pour la machineasynchrone a double
alimentation utilisée comme génératrice dans une éolienne [1].

1.8.2- Les Composants Principaux d'une Eolienne :

Il existe plusieurs configurations possibles d'aérogénérateurs qui peuvent avoir
des différences importantes. Néanmoins, une éolienne “classique™ est généralement
constituée de cing éléments principaux :

1.8.2.1- La fondation :

Est généralement congue en béton. Elle doit étre assez solide pour permettre de
fixer toute la structure de I'eolienne [2].

1.8.2.2- Le rotor :

Est formé par les pales assemblées dans leur moyeu. Pour les éoliennesdestinees
a la production d'¢lectricite, le nombre de pales varie classiquement de 1 a 3. Le rotor
tripal est de loin le plus répandu car il représente un bon compromis entre le colt, le
comportement vibratoire, la pollution visuelle et lebruit [21].

1.8.2.3- Le Mét :

Generalement un tube d'acier ou éventuellement un treillis métallique, doitétre le
plus haut possible pour éviter les perturbations prés du sol. Toutefois, laquantité de
matiére mise en ceuvre représente un coit non négligeable et le poids doit étre limité
[21].
1.8.2.4- La nacelle :

Regroupe tous les éléments mécaniques permettant de coupler le rotor éolien au
générateur électrique : arbres lent et rapide, roulements, multiplicateur. Le frein a
disque, différent du frein aérodynamique, permet d'arréter le systeme en cas de
surcharge. Le générateur est généralement une machine synchrone ou asynchrone. Les
systémes hydrauliques ou électriques d'orientation des pales (frein aérodynamique) et de la
nacelle sont nécessaires pour garder la surface balayée par I'aérogénérateur perpendiculaire a la
direction du vent [21].
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1.8.2.5- La cabine de dispersion :
La cabine de dispersion située a la base de I'éolienne permet de se connecter au
réseau électrique afin d'y injecter I'électricité produite pour la stocker elle n'est pas
directement utilisée ou pour la réinjecter plus tard sur le réseau si elle est fabriquée en

surplus [22].

Moyeu
+ Rotor

Pale

Systéme
d’orientation

de la nacelle

Générateur
[ L Nacelle

Mat

—ii Transformateur

Base/Fondation

L cébles électriques

Figure 1.8 : Schéma d’une éolienne [23].

1.8.3- Principe de fonctionnement d’une éolienne pour la transformation d'énergie

Sous I’effet du vent, le rotor tourne dans la nacelle, I’arbre principal entraine un
générateur qui produit I’électricité. La vitesse de rotation du rotor doit étre augmentée
par un multiplicateur de vitesse jusqu’a environ 1500 tr/mnpour une machine a 2 paires
de pbles, vitesse nécessaire au bon fonctionnementdu générateur [24].

Des convertisseurs électroniques de puissance ajustent la fréquence ducourant
produit par 1’éolienne a celle du réseau électrique auquel elle est raccordée, tout en
permettant au rotor de 1’éolienne de tourner & vitesse variableen fonction du vent. La
tension de I’électricité produite par le générateur est ensuite élevée a travers un
transformateur de puissance, situé dans la nacelle ou a I’intérieur du mat [24].

Ce niveau de tension permet de véhiculer 1’électricité produite par chacune des

éoliennes d’une centrale éolienne jusqu’au point de raccordement
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au réseau électrique public, (figure 1.9) est montre les étapes de productiond'énergie a

partir du vent [24].

Réseau
Turbine
Vent Connexion
— Multiplicateu H Générateur
Interfagage
Energie
I cinétique
Energie Energie Energie Energie
mécanique mécanique électrique o ,t’."k‘ﬂriquc
‘ ; Transformation Convrsi ;
Convérsion onvérsion

Figure 1.9 : principe de fonctionnement d'une éolienne [26].

1.9-Les différents types d’éoliennes :

Il existe des éoliennes terrestres et des éoliennes en mer posées ou flottantes.
Fixes et destinées aux fonds de moins de 50 meétres, les éoliennes en mer poséespeuvent
exploiter les forts vents marins cotiers. Avec une fondation flottante, reliée au fond par
des lignes d’ancrage, ces éoliennes peuvent étre implantées plus au large, dés 30 meétres
de fond. Les éoliennes peuvent étre a axe verticalou a axe horizontal. Le modele
d’éolienne le plus répandu est 1’éolienne a axehorizontal tri-pales mais il existe aussi
des modeles d’éoliennes a axe vertical[8].
1.9.1- Les éoliennes a axe vertical :

Ces eoliennes basees sur les voilures a I’axe vertical. Ce type d’éoliennesest tres
peu répandue et assez mal connue. Elles peuvent avoir un intérét dans certains secteurs
d’application. Il existe principalement trois technologies VAWT (Vertical Axis Wind
turbine) les turbines Darrieus classique ou a pales droites (H-type) et la turbine de type
Savonius, Toutes ces voilures sont a deux ou plusieurs pales [8].

1.9.1.1-L’éolienne Darrieus :

Le rotor de Darrieus fonctionne grace a la portance et se base sur le principe de

la variation cyclique d'incidence. Un profil placé dans un écoulement dair selon

différents angles, est soumis a des forces d'intensités et
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de directions variables. La résultante de ces forces génére alors un couple moteur
entrainant la rotation du dispositif [8].

Le couple de démarrage de ce type d’éoliennes est proche de zéro, ce qui
implique qu’une petite turbine Savonius est trés souvent présente sur son axe pour
rendre possible le démarrage [8].
1.9.1.2-L’éolienne Savonius :

Cette voilure a axe vertical se présente sous la forme d'un cylindre defaible
diametre. Elle est de ce fait complétement insensible & la direction du vent dans un plan
horizontal. La valeur de la vitesse réduite peu élevée (environ 8 fois moins que pour les
tripales classiques) offre des caractéristiques intéressantes du point de vue de
I’acoustique et de la sécurite,cet aspect étant fortement liée a la vitesse linéaire en bout

de pales [8].

Figure I .10 : L’éolienne Darrieus Figure 1.11 : L’éolienne Savonius
[25]. [26].
1.9.2- Les éoliennes a axe horizontal :

Les éoliennes a axe horizontal sont basées sur la technologie ancestrale des
moulins a vent, Elles sont constituées de plusieurs pales profilées aérodynamique a la
maniére des ailes d'avion. Dans ce cas, la portance n'est pas utilisée pour maintenir un
avion en vol mais pour générer un couple moteur entrainant la rotation [20].

Le nombre de pales utilisé pour la production d'électricité varie classiquemententre 1 et

3, le rotor tripale étant le plus utilisé car il constitue un compromis
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entre le coefficient de puissance, le colt et la vitesse de rotation du capteur éolien ;Ce
type d'éolienne a pris le dessus sur celles a axe vertical car elles représentent un co(t
moins important, elles sont moins exposées aux contraintes mécaniques et la position
du récepteur a plusieurs dizaines de metres du sol privilégie I'efficacité Aujourd'hui,
pratiquement les seules éoliennes commerciales sont a axe horizontales Les plus grandes
éoliennes mesurent jusqu'a 180 m en bout de pale avec un moyeu a 120 m pour une
puissance de 6 MW [20].

Notons cependant que certains travaux défendent la viabilité du rotor vertical en
réalisant des études multicritéres, Les concepts abordés dans la suitede cette étude se
limiteront uniquement au cas des éoliennes a axe horizontal

Aujourd’hui, pratiquement les seules éoliennes commerciales sont a axe
horizontales Les plus grandes éoliennes mesurent jusqu'a 180 men bout de paleavec un
moyeu a 120 m pour une puissance de 6 MW [20].

Les éoliennes a axe vertical ont été prometteuses dans les années 80 etau début
des années 90, mais leur faible rendement aérodynamique ainsi que les fluctuations

élevées de la puissance électrique générée les ont écartées du marché [20].

Figure 1.12 : éolienne a axe horizontal [27,28].
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1.9.3- Les éoliennes offshore :

Une éolienne offshore, c'est a dire installée en mer, permet de convertir la force
du vent en électricité. Les éoliennes offshores fonctionnent selon le méme principe que
les modeles terrestres traditionnels : elles utilisent 1’énergie cinétique du vent pour la
transformer en électricité. Lorsqu’une €olienne produit de I’électricité, on peut
également la qualifier d’aérogénérateur [24].

Le vent fait tourner des pales, généralement trois. Celles-ci entrainent un
générateur qui transforme 1’énergie mécanique créée en énergie électrique, suivant le
principe d’une dynamo. La différence principale entre un modéle marin et un modéle
terrestre d’éolienne tient a la nature des fondations, qui lui permettent d’étre fixée dans
le sol ou ancrée au fond de la mer (sauf dans le cas des éoliennes « flottantes »). Les
éoliennes offshores doivent également étre trés robustes afin de résister aux conditions
marines difficiles [24].

Pale _ Plateforme pour la maintenan

Ensemble Rotor / Nacelle

Mat
«+—— Plate-forme d'accés a l'escalier /
ascenseur

Figure 1.13 : éolienne offshore [29].
1.10-Classification des turbines éoliennes :
1.10.1- Selon la taille :

On définit différentes classes de taille d’éoliennes. En théorie, il n’y a pas de
relation directe entre la hauteur et la puissance de 1’éolienne. En effet, cette puissance
dépend essentiellement de la surface balayée par le rotor quin’est pas toujours fonction
de la hauteur de I’éolienne, mais du diamétre du rotor [24].

Néanmoins, dans le cas des grandes éoliennes, une regle de bonne pratique veut
que la hauteur du mat, L, soit égale au diamétre du rotor, D. Dans ce cas, il ya un lien
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indirect entre la hauteur du mat et la puissance. Dans le tableau suivant sont repris les
dénominations de taille et les ordres de grandeur de puissances associées. Attention, il
s’agit bien d’ordres de grandeur de puissance. Le but est uniquement de se donner une
idée. En outre, cette puissance n’a de sens que si on a défini la vitesse de vent a laquelle
elle est délivree [24].
Pour étre plus parlant, on trouve classiquement ces éoliennes pour les applications
suivantes :

a) Micro-eoliennes : en général pour couvrir des besoins tres limités et sites
isolés (par exemple, des sites de péche, des bateaux, des caravanes) [24].

b) Mini-éoliennes : essentiellement pour recharger des batteries sur des sites
isolés du reseau, les plus puissantes peuvent servir pour 1’alimentation
domestique hors du réseau (maisons isolees) [24].

c) Eoliennes domestiques : elles balayent un spectre assez large allant de rotors
de 3 a 10 m de diamétre. C’est typiquement le genre d’éoliennes proposées
pour les particuliers [24].

d) Petites éoliennes commerciales : elles sont typiquement congues pour les
petites entreprises, les fermes, ... mais il existe trés peu de modeles produits
dans cette gamme [24].

e) Moyennes éoliennes commerciales : elles sont typiquement utilisées pour
les applications commerciales dans des fermes, des usines, des entreprises
voire des petits parcs éoliens [24].

f) Eoliennes grands commerciales : ce sont les éoliennes que 1I’on trouve dans
les parcs éoliens modernes, ce sont aussi les plus efficaces [24].

g) Eoliennes commerciales géantes : ce sont les éoliennes que 1’on trouve dans
les parcs éoliens modernes et également en offshore, elles sont tres efficaces
et issues des derniéres générations technologiques [24].

1.10.2- Selon la vitesse de rotation :

Les turbines éoliennes peuvent étre classées selon leur vitesse de rotation en
deux grandes catégories : les turbines a vitesse fixe et les turbines a vitesse variable. Les
turbines a vitesse fixe ont une vitesse de rotation constante, indépendamment de la
vitesse du vent. Elles sont plus simples et moins codteuses a fabriquer, mais ne sont pas
aussi efficaces que les turbines a vitesse variable dans des conditions de vent variables.

Les turbines a vitesse variable ont une vitesse de rotation qui varie en fonction de la
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vitesse du vent. Elles sont équipées de contréleurs de vitesse pour ajuster la vitesse de
rotation des pales en fonction de la force du vent. Les turbines a vitesse variable sont
plus efficaces que les turbines a vitesse fixe, mais sont plus complexes a fabriquer et
sont donc plus colteuses [24].

1.10.3- Selon le principe de fonctionnement :

Les plus connues sont les éoliennes & axe horizontal (HAWT, horizontal axis
wind turbine). Leur typologie est souvent identique. A la base, on a un mat sur lequel
est placée la nacelle. Cette nacelle contient la génératrice ainsi que le systéeme de
transmission, ¢’est-a-dire les éléments d’accouplement mécanique entre le rotor et la
génératrice. Celle-ci convertit I’énergie mecanique en énergie électrique [24].

On rencontre aussi des éoliennes a axe vertical (VAWT, vertical axis wind
turbine) pour les applications de petite voire de moyennes puissances. Les avantages de
cette configuration sont que 1’éolienne est toujours bien positionnée par rapport au vent,
que le dispositif d’accouplement ainsi que la génératrice se trouvent au niveau du sol ce
qui facilite la maintenance. En outre, de par les diamétres de rotor inférieurs aux
éoliennes a axe horizontal, les vitesses absolues sont plus faibles ce qui, du moins
théoriqguement, devrait engendrer moins de bruit [24].

Classiquement, on distingue deux grandes familles parmi les éoliennes a axe
vertical. D’une part, on trouve les éoliennes basées sur la “portance” dont la plus connue
est le modéle de “Darrieus” et, d’autre part, les éoliennes basées sur la “trainée” dont la
plus connue est le modéle de “Savonius”. On invite le lecteur qui veutapprofondir ces
concepts a consulter des sites spécialisés [24].

Retenons néanmoins que par le principe physique qui anime ces modeles, elles
donnent peu de couple au démarrage. Par conséquent, elles ne démarrent qu’a une
certaine vitesse de vent, ou il faut assurer mécaniquement le démarrage de 1’éolienne
pour qu’elle fonctionne [24].

I.11-Taille des Aérogénérateurs :

Lorsqu'un agriculteur vous indique I'extension de ses terres, il le fera normale-
ment en termes d'hectares. Avec les éoliennes, c'est presque la méme histoire, bien que,
dans le cas de I'exploitation éolienne, nous cultivons une surface verticale au lieu d'une

surface horizontale [24].

23


https://www.energieplus-lesite.be/index.php?id=16662
https://www.energieplus-lesite.be/index.php?id=16662
https://www.energieplus-lesite.be/index.php?id=16662

CHAPITRE | GENERALITES SUR L'ENERGIE EOLIENNE

La surface de disque balayée par le rotor (ainsi que la vitesse du vent,
évidemment) détermine la quantité d'énergie que I'éolienne est susceptible de récolter
en une année.

L'image peut vous donner une idée des diamétres géneraux du rotor, valables
pour les différentes tailles d'éoliennes. Une éolienne, dont la puissance de la génératrice
est de 600 kW, aura typiquement un diameétre de rotor de quelque 43 metres. Si vous
doublez le diamétre du rotor, vous obtiendrez une surface qui est quatre fois plus grande
(le carré de deux). Cela signifie également une augmentation de quatre fois de la
puissance de sortie du rotor [24].

Les diamétres de rotor peuvent varier un peu par rapport aux chiffres indiqués
sur I'image, étant donné qu'une grande partie des fabricants cherche a optimiser les
éoliennes aux conditions locales prévalant sur le site en question. Une plus grande
génératrice exige evidemment plus de puissance (c.-a-d. plus de vent) afin de tourner
[24].

Dans une région de vents faibles, il est donc souvent possible de maximiser la
production annuelle de I'éolienne en utilisant une geneératrice relativement plus petite
pour un diameétre de rotor donné (ou bien un plus grand diameétre de rotor pour une
génératrice donnée).

Dans le cas dune éolienne de 600 kW, les diametres de rotor varient
normalement entre 39 et 48 m. S'il est possible, sur les sites de vents faibles,
d'augmenter la production annuelle d'énergie en utilisant une génératrice plus petite que
normalement, c'est parce que cette solution permet a I'éolienne de fonctionner pendant

plus d'heures au cours de I'année [24].
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Figure 1 .14 : les diamétres généraux du rotor [30].

I.12-Avantages et Inconvénients d’énergie €olienne :
1.12.1- Les avantages :
% L’énergie ¢olienne est une énergie propre et renouvelable qui ne produit ni
pollution, ni déchets. De plus, elle rembourse sa dette énergétique, c’est-a-dire

I’énergie nécessaire a sa fabrication, en quelques mois.

e

0

L’énergie éolienne est abondante : le vent est inepuisable. Il constitue donc une
véritable ressource renouvelable.
¢ L’industrie éolienne présente un potentiel important en termes d’emplois au
niveau de la fabrication et de I’installation.
Au-dela de la donne économique et environnementale, 1’énergie éolienne
suscite un intérét particulier car elle peut favoriser la diversification et
I’indépendance énergétique d’un pays [21].
1.12.2-Les inconvénients :
¢+ La pollution visuelle et sonore. La perturbation des ondes électromagnétiques
(télévision, radio, portable) sont des obstacles a linstallation chez les

particuliers et cela oblige I'installation des éoliennes loin des habitations ; Sur
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le plan technique, 1’éolien a quelques inconvénients par rapport a d'autres
types de production de I'énergie électrique :

*%* L’¢énergie éolienne est une énergie intermittente et difficilement prévisible ;
Son insertion dans les réseaux électriques entraine des probléemes et
contraintes spécifiques qui doivent étre pris en compte par les opérateurs de
réseaux. En effet, tant que ce type de production reste marginal, les
contraintes sont limitées. Aussi pendant longtemps les parcs €oliens n’ont
souvent eu pour seules « contraintes » que de produire lorsqu’il était possible
de produire et de ne pas dégrader la qualité de tension sur les réseaux.
Aujourd’hui, du fait du développement important et toujours croissant en
termes de puissance installée des parcs €oliens, ces derniers sont assujettis a
des exigences techniques de plus en plus séveres imposées par des régles de
raccordement aux réseaux définies a I’initiative des gestionnaires de réseaux
[21].

1.13-Conclusion.

Dans ce chapitre, nous parlons des énergies renouvelables et de leurs types.
Nous avons également aborde les détails de I'énergie qui est étudiée dans ce mémoire,
qui est I'énergie éolienne, ou nous avons mentionné une partie de son histoire et
comment elle est exploitée par le monde en général et I'Algérie en particulier , ainsi que
quelques notions élémentaires nécessaires a la compréhension de la chaine de conversion de
’énergie cinétique du vent en énergie électrique et le mécanisme qui est adopté pour
produire cette énergie, qui est une source riche et inépuisable, bien qu'elle puisse

comporter certains inconvénients.
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|.1-Introduction :

L'apprentissage en profondeur, qui est devenu un nouveau domaine
d'apprentissage automatique, trouve des applications dans divers domaines. Une des
techniques couramment utilisées est I'analyse en composantes principales (ACP), qui
permet la réduction de dimensionnalité des données. L'ACP recherche les directions de
plus grande variance dans I'ensemble de données et représente chaque point de données
par ses coordonnées le long de ces directions. Cette méthode facilite la classification, la

visualisation, la communication et le stockage des données de grande dimension.

Dans le domaine des réseaux neuronaux, l'apprentissage est certainement la
propriété la plus intéressante. Cependant, cette propriété ne s'applique pas a tous les
modeéles, mais plut6t aux plus utilisés. Une fois qu'un réseau a été structuré pour une
application particuliére, il est prét a étre formé et entrainé pour accomplir la tache
souhaitée [31].

Dans la premiere partie de ce chapitre nous présentons quelques méthodes de
réduction de la dimension et leurs types (PCA, KPCA, SVD, LDA). Dans la deuxieme
partie, nous nous concentrons sur I’apprentissage Automatique, ses types (supervise,
non supervisé, semi supervise, par renforcement, profond). Nous passons a donner une
bref description sur les réseaux de neurones artificiels (RNA), et une présentation des
réseaux profond tel que les réseaux de neurones a convolution(CNN) et les réseaux de
neurones récurrent (RNN) tel que les réseaux a mémoire a long terme (LSTM).

I.2- Technique de la réeduction de la dimensionnalité :
1 2.1-Définition :

Comme la sélection de variables, cette stratégie vise a exprimer les exemples par
un plus petit nombre d’attributs. Toutefois, chacun de ces attributs peut étre une fonction
non linéaire de toutes les variables des exemples originaux ; par exemple, un produit de
variables. De plus, contrairement aux techniques de sélection de variables, les
algorithmes de réduction de dimensionnalité sont en général non super visés ; ils se

basent simplement sur la distribution des exemples dans 1’espace pour déterminer
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quels attributs sont pertinents. lls font I’hypothése que les données se retrouvent sur

une variéte (pas nécessairement linéaire) de plus faible dimension [32].
11.2.2-Quelques Méthodes de réduction de la dimensionnalité :
11.2.2.1- L’analyse en composantes principales (PCA) :

11.2.2.1.1- Définition :

L'analyse en composantes principales (ACP) est une méthode d'analyse
statistique multi variée qui vise a étudier simultanément un grand nombre de variables
quantitatives. L'ACP permet d'obtenir des représentations graphiques des distances
entre les individus et des corrélations entre les variables. Cette technique est utilisée
pour réduire la dimensionnalité des données, explorer leur structure et visualiser les
relations entre les observations et les variables. Elle est largement utilisée dans le
domaine de l'analyse de données et de la visualisation pour faciliter la compréhension

des relations complexes entre les variables etudiées [33].

11.2.2.1.2- Principe :

L’idée de I’analyse en composantes principales (ACP) est de réduire la
dimensionnalit¢ d’un ensemble de données composé d’un grand nombre de variables
liées tout en conservant autant de variance dans les données que possible. L’ ACP trouve
un ensemble de nouvelles variables dont les variables d’origine ne sont que leurs
combinaisons linéaires. Les nouvelles variables sont appelées composantes principales
(PC). Ces composantes principales sont orthogonales : dans un cas 3D, les composantes
principales sont perpendiculaires entre elles. X ne peut pas étre représenté par Y ou Y

ne peut pas étre représenté par Z [34].

La figure suivante montre I’intuition de I’ACP : elle « fait pivoter » les axes pour
mieux s’aligner avec vos données. La premiere composante principale captera la
majeure partie de la variance des donneées, suivie de la deuxieme, de la troisieme, etc.

Par conséquent, les nouvelles données auront moins de dimensions [34].
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Figure I11.1: Analyse en composantes principales (ACP) [34].
11.2.2.2 - Kernel de I’analyse en composantes principales (KPCA) :
11.2.2.2.1- Définition :

L’intérét porté a ’ACP pour résoudre des problémes d’apprentissage a été
récemment relancé par 1’obtention d’une version non-linéaire de cette méthode. L’ ACP
a noyau (Kernel PCA) permet d’exploiter des relations potenticllement non linéaires
entre les variables. Elle a attiré 1’attention des chercheurs, par sa capacité d’extraire la
correlation non linéaire entre les variables sans aucun appel a une procédure
d’optimisation, comme c’est le cas de I’ACP basée sur les réseaux de neurones. Cette
approche consiste a projeter les observations dans un nouvel espace deplus grande
dimension et de procéder par la suite & un ACP ordinaire sur I’'image des observations

obtenues dans cette espace [35].

11.2.2.2.2- Principe :

Le noyau d'analyse en composantes principales (Kernel Principal Component
Analysis, KPCA) est une extension de I'analyse en composantes principales (ACP) qui
utilise des techniques de noyau pour effectuer une transformation non linéaire des
données d'entrée. Alors que I'ACP standard est une méthode linéaire utilisée pour
réduire la dimensionnalité des données, le KPCA permet de capturer des relations non
linéaires complexes entre les variables [36].

Voici comment fonctionne le KPCA :
a. Transformation non linéaire :
Le KPCA utilise une fonction de noyau pour effectuer une transformation non

linéaire des données d'entrée dans un espace de caractéristiques de dimension
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Supérieure . Cette transformation permet de rendre les relations non linéaires entre les
variables plus discernables [36].
b. Calcul de la matrice de Gram :

Une fois que les données d'entrée sont transformées dans l'espace de
caractéristiques, le KPCA calcule la matrice de Gram, qui est une mesure des similarités
entre les paires de points de données. La matrice de Gram est essentielle pour calculer
les composantes principales dans I'espace de caractéristiques [36].

c. Décomposition de la matrice de Gram :

La matrice de Gram est décomposée en valeurs propres et vecteurs propres. Les
vecteurs propres correspondants aux plus grandes valeurs propres représentent les
composantes principales dans I'espace de caractéristiques [36].

d. Projection des données :

Les donnees d'entrée sont projetées sur les vecteurs propres calculés
précédemment pour obtenir les nouvelles coordonnées dans I'espace de caractéristiques
réduit. Ces nouvelles coordonnées représentent la représentation réduite des donnees

avec des informations importantes sur les relations non linéaires [36].
11.2.2.3- La décomposition en valeurs singulieres (SDV) :

11.2.2.3.1- Définition :

La décomposition en valeurs singulieres genéralise la notion de valeurs propres
aux matrices rectangulaires. C’est un outil de factorisation de telles matrices, et peut étre
vu comme le procédée de diagonalisation pour les matrices carrées. Nous utiliserons
dans toute la suite de ce document le sigle SVD pour parler de la décomposition en
valeurs singuliéres (Singular Values Decomposition pour les anglophones, acronyme
largement répandu).

Bien que la SVD s’applique aussi bien aux matrices réelles que complexes, nous
ne traiterons qu’avec des matrices a coefficients réels qui sont celles rencontrées dans
les divers champs d’application de ce calcul de SVD. Néanmoins, tout théoréme ou
définition générale liée a la SVD sera énoncé au sens large, et donc pour des matrices a

coefficients complexes [37].
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11.2.2.3.2- Principe :

L’idée essentielle de la SVD est de décomposer la matrice de données en trois
matrices simples : deux orthogonales et une diagonale. Du fait qu’elle produise une
estimation aux moindres carrés de la matrice de données de méme dimension et d’un
rang inférieur [37].

L’un des avantages de la SVD est son pouvoir de réduction des données apres
leur blanchissement. En effet, cette technique fournit une description plus compacte des
données contenues dans une matrice, exprimée par les premiers modes statistiques.Elle
peut étre considérée comme une méthode permettant de construire une partitionde la
variance d’une base de données, c’est a dire qu’elle fournit la base orthogonale qui
maximise la variance au sens des moindres carrés [37].

La décomposition en valeurs singuliéres utilise la décomposition en valeurs
propres d’une matrice semi définie positive obtenue par la multiplication d’une matrice
par sa transposée, pour dériver une decomposition similaire applicable a toutesles
matrices rectangulaires composées de nombres réels [37].

Toute matrice A de taille mxn de rang r peut étre décomposée en une somme,
pondeérée de matrices unitaires mxn par Décomposition en Valeurs Singulieres.

Les matrices U et V sont unitaires et A peut donc s’écrire :
A= USVT = ¥ (oouvl) (11.1)

Ou S est une matrice diagonale dont les r-premiers termes diagonaux sont positifs,
tous les autres étant nuls. Les r-termes oi non nuls sont appelés valeurs singulieres (SV)
de A[37].

Avec : 6l >62>--->o0r.
et:or+l>or+2>-->on=0.
11.2.2.4-L'analyse discriminante linéaire (LDA) :

11.2.2.4.1- Définition :
LDA est un type de combinaison linéaire, Il utilise les classes de la variable
dépendante pour diviser 1’espace des prédicateurs enrégions. Toutes les

régions devraient avoir des limites linéaires. D’ou le nom linéaire vient. Le modele
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prédit que toutes les observations d’une région appartiennent a la méme classe de la

variable dépendante [34].
11.2.2.4.2- Principe :

Le principe de l'analyse discriminante linéaire (LDA) est de trouver une
combinaison linéaire des variables indépendantes qui maximise la séparation entre deux
ou plusieurs classes de variables dépendantes catégorielles [38].

L'objectif de I'analyse discriminante linéaire est de construire une frontiere de
décision linéaire qui permet de discriminer les différentes classes en utilisant les
variables explicatives. Cette frontiére de décision est construite en maximisant la
distance entre les centres de gravité des différentes classes, tout en minimisant la
variance intercalasse [38].

L'analyse discriminante linéaire est souvent utilisee pour la regression de
donnees uni-variées, ou la variable dépendante est catégorielle et les variables
indépendantes sont continués. Elle est également utilisée pour réduire la dimensionnalité
d'un ensemble de variables indépendantes en identifiant les variables les plus
importantes pour la discrimination entre les classes [38].

En résumé, le principe de l'analyse discriminante linéaire est de trouver la
combinaison linéaire des variables indépendantes qui maximise la séparation entre les

classes de variables dépendantes catégorielles en construisant une frontiére de décision

linéaire [38].
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Figure 11.2: Principe de fonctionnement de LDA [38].
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11.3- Apprentissage Automatique :

11.3.1- Définition :

L'apprentissage automatique (machine-learning en anglais) se trouve au
carrefour de nombreux domaines : intelligence artificielle, statistiques, sciences
cognitives, théorie des probabilités, de I'optimisation, du signal et de I'information... 11

est donc bien difficile de donner une taxinomie des techniques d'apprentissages.

L’apprentissage automatique consiste a tirer des regles générales a partir
d’observations particulieres. L’apprentissage automatique a pour objectif d’extraire et
d’exploiter automatiquement I’information présente dans un jeu de données. En cela il
couvre un vaste champ d’objectifs comme la fouille de données, la classification, la
sélection de variables, la discrimination, la régression, la sélection de modele, la

génération et I’inférence de regles, etc.

Il s’avere également étre fortement pluridisciplinaire puisque selon les données
et les objectifs. Alors on peut dire que I’apprentissage automatique c’est la Capacité
d’un systeme a améliorer ses performances via des interactions avec son environnement
[39].

11.3.2- Types d'apprentissage automatique :

11.3.2.1- Apprentissage supervisé :

Apprentissage supervisé implique un mécanisme fournissant au réseau le résultat
souhaité, soit en "évaluant” manuellement les performances du réseau, soit en
fournissant les résultats souhaités avec les entrées. La grande majorité des réseaux
utilisent 1’apprentissage supervisée. Les coefficients synaptiques sont évalués en
minimisant D’erreur (entre sortie souhaitée et sortie obtenue) sur une base

d’apprentissage [40].
11.3.2.2- Apprentissage non supervisé :

Apprentissage non supervisé est I'endroit ou le réseau doit donner un sens aux

entrées sans aide extérieure, il est utilisé pour effectuer une caractérisation initiale des
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entrées. On ne dispose pas de base d’apprentissage. Les coefficients synaptiques sont

déterminés par rapport a des critéres de conformité est spécifications générales [40].
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Figure 11.3: Apprentissage supervisée et non supervisée [40].
11.3.2.3- Apprentissage semi supervise :

L'apprentissage semi-supervisé est une classe de techniques d'apprentissage
automatique qui utilise un ensemble de donnees étiquetées et non-étiquetés. Il se situe
ainsi entre l'apprentissage supervisé qui n'utilise que des données eétiquetées et
I'apprentissage non supervisé qui n'utilise que des données non-étiquetées. Il a été
démontré que l'utilisation de données non-étiquetées, en combinaison avec des donnees
étiquetees, permet d'améliorer significativement la qualité de I'apprentissage.

Un autre intérét provient du fait que I'étiqguetage de données nécessite
I'intervention d'un utilisateur humain. Lorsque les jeux de données deviennent tres
grands, cette opération peut savérer fastidieuse. Dans ce cas, l'apprentissage semi-
supervisé, qui ne nécessite que quelques étiquettes, revét un intérét pratique évident
[41].

11.3.2.4- Apprentissage par renforcement :

L'apprentissage se définit selon comme une notion englobant toute méthode
permettant de construire un modele de la réalité a partir de données. L’apprentissage par
renforcement est un domaine de I’apprentissage automatique (machine Learning en
anglais) permettant de résoudre des probléemes de décisions séquentielles dans
I’incertain. On considere un agent (ou encore, sujet, acteur, décideur) et un

environnement (ou encore systeme) [42].
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L’agent est confronté & une suite de prises de décisions. L’environnement, quant
a lui, est caractérisé par un ‘Etat’ qui évolue dans le temps de maniére aléatoire en
fonction des décisions prises par 1’agent. Une prise de décision consiste en un choix
d’action. Ce choix dépend Ilui-méme de 1’état actuel de I’environnement. Ainsi, la
décision prise a chaque instant induit un changement d’état et, par conséquent, influence
la prise de décision suivante. Le déroulement dans le temps de ces événements

successifs, qui caractérisent I’interaction entre I’agent et I’environnement, est essentiel
[42].

11.3.2.5- Apprentissage profond :

L'apprentissage profond « deep learning » est un ensemble de techniques
d'apprentissage automatique qui a permis des avancées importantes en intelligence
artificielle dans les derniéres années. Dans I'apprentissage automatique, un programme
analyse un ensemble de données afin de tirer des regles qui permettront de tirer des
conclusions sur de nouvelles données. L'apprentissage profond est basé sur ce qui a été
appelé, par analogie, des « réseaux de neurones artificiels », composés de milliers

d'unités (les « neurones ») qui effectuent chacune de petites opérations simples [43].

Les résultats d'une premiére couche de « neurones » servent d'entrée aux calculs
d'une deuxiéme couche et ainsi de suite. Par exemple, pour la reconnaissance visuelle,
des premiéres couches d'unités identifient des lignes, des courbes, des angles... des
couches supérieures identifient des formes, des combinaisons de formes, des objets, des
contextes... Les progrés de I'apprentissage profond ont été possibles notamment grace
a l'augmentation de la puissance des ordinateurs et au développement de grandes bases
de données (« big data ») [43].

11.4- Bref historique sur les réseaux de neurones artificiels :(RNA)

11.4.1-Historique :

Les grandes lignes de I’histoire des réseaux de neurones sont les suivantes : Le
réseau de neurones est apparu dans les années 1940 sous le nom (perceptron
monocouche) par les travaux de Warren Mc Culloch et Walter Pitts qui ont montré que
’on pouvait approximer n’importe quelle fonction arithmetique ou logique, avec des

perceptrons multicouche) [44].
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-Puis, de 1958-1969 les recherches sur les perceptrons multicouches se sont multipliées

avec I’apparition des premiers ordinateurs qui ont permis de faire plusieurscalculs.

- 1969 : les perceptrons ne peuvent faire que des classifications binaires et par contre ils
rencontrent des difficultés avec la classification de la porte logique XOR.,

- 1980 : achévement de I’algorithme de rétro-propagation par David E Rumelhart,
Geoffrey E Hinton, and Ronald J Williams.

-Yann Le Cun a popularisé les réseaux de neurones avec LeNet le premier réseau de

neurones convolutif pour la reconnaissance des caractéres en 1998 [44].
11.4.2-Definition :

L’origine des réseaux de neurones vient de I’essai de modélisation mathématique
du cerveau humain les premiers travaux datent de 1943 et sont I’ceuvre de W.M. Culloch
et W. Pitts. IlIs supposent que I’impulsion nerveuse est le résultat d’un calcul simple
effectué par chaque neurone que la pensée née grace a I’effet collectif d’un réseau de

neurone interconnecté (figure 11.4).

Ensemble de neurones interconnectés entre eux permettant la résolution de
problemes complexes tels que la reconnaissance des formes ou le traitement du langage
naturel, grace a l'ajustement des coefficients de pondération dans une phase

d'apprentissage [45].

L'information ne se transmet que dans un seul sens : des dendrites vers I'axone.
Le neurone va donc recevoir des informations, venant d'autres neurones, grace a ses
dendrites. 1l va ensuite y avoir une sommation, au niveau du corps cellulaire, de toutes
ces informations et via un signal électrique. Le résultat de I'analyse va transiter le long

de l'axone jusqu'aux terminaisons synaptiques.

Il va y avoir libération des neurones transmetteurs dans la fente synaptique. Le
signal électrique ne pouvant pas passer la synapse, les neurotransmetteurs permettent

donc le passage des informations, d'un neurone a un autre [45].
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Figure 11.4: Structure d’un réseau de neurone biologique et le cerveau humain [45].

11.4.3-Les types de réseaux de neurones artificiels :
11.4.3.1- Perceptron Multi Couche PMC :

Les critiques principales énoncées a I’encontre du PMC concernent les
difficultés liées a I’apprentissage (temps de calcul, taille de 1’échantillon, localité de

I’optimum obtenu) ainsi que son statut de boite noire.

En effet, contrairement a un modéle de discrimination ou un arbre, il est a priori
impossible de connaitre I’influence effective d’une entrée (une variable) sur le systéeme
dés qu’une couche cachée intervient. Néanmoins, des techniques de recherche de
sensibilité¢ du systéeme a chacune des entrées permettent de préciser les idées et

éventuellement de simplifier le systeme en supprimant certain des entrées [46].

11.4.3.2- Extreme Learning Machine (ELM):

Le terme Extreme Learning Machine (ELM) fait référence a une procédure
d’apprentissage extrémement rapide, ce qui est d’un grand intérét dans I’histoire des
réseaux de neurones. L’ELM est un nouvel algorithme d'apprentissage pour les réseaux
neuronaux de type feed-forward a couche cachée unique. Par rapport a l'algorithme
conventionnel d'apprentissage du réseau neuronal, il surmonte la vitesse d’entrainement
lent et le probleme d'ajustement excessif. L'ELM repose sur la théorie de la minimisation

du risque empirique et son processus d'apprentissage n'a besoin qued'une seule itération.

L'algorithme évite plusieurs itérations et la minimisation locale. Sa spécifié
réside dans I’initialisation aléatoire des poids de la couche cachée et qui ne sont jamais

mis a jours. Les poids de sortie sont appris en une seule itération et sont calculés par
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une simple régression linéaire. Le nom "Extreme Learning Machine" (ELM) a été donné

a ce modéle par Guang-Bin Huang [47].
11.4.3.3- Radial Basis Functions (RBF) :

Les réseaux a fonction radiales de base (RBF)sont des modéles connexionnistes
simples a mettre et ceuvre et assez intelligible, et sont trés utilisés pour la classification.
Leur propriété théorique a été étudiées en détail depuis la fin desannées 80 ; il s’agit
certainement, avec le perceptron multicouche, du modéle connexionniste le mieux

connu [48].
11.5- Réseaux de neurones a convolution :
11.5.1- Définition :

Le réseau de neurones convolutionnel (CNN) est une variante du réseau de
neurones, dont le but est d‘apprendre des représentations de caractéristiques appropriées
des donnees d‘entrée. Un réseau CNN présente deux différences principales avec les
réseaux MLP, notamment le partage du poids (weight sharing) etla mise en commun
(pooling) [49].

Chaque couche du réseau CNN peut étre composée de nombreux noyaux de
convolution utilises pour générer différentes cartes de caractéristiques (feature map).
Chaque région de neurones voisins est connectée a un neurone de la carte de
caractéristiques de la couche suivante. De plus, pour générer la carte de caractéristiques,
tous les emplacements spatiaux de l‘entrée partagent le noyau. Apres quelques couches
de convolution et de regroupement, une ou plusieurs couches entierement connectées

sont utilisées pour la classification [49].
11.5.2- Historique :

Les entreprises a succes connaissent souvent des débuts difficiles. On se souvient
que le lancement de Canal+ a été comparé au naufrage du Titanic. Son concurrent
britannique BSkyB a aussi eu du mal a émerger. Il n'en a pas été difféeremment pour
CNN, la chaine américaine d'informations en continu lancée le ler juin 1980. « Quand
Ted Turner a créé CNN, la majorité des grands réseaux américainsde télévision

pensaient que c'était un réve qui ne deviendrait jamais une réalité »,
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rappelle Tom Johnson, président du groupe CNN. Il est vrai qu'il y a vingt ans, aux
Etats-Unis comme dans le reste du monde, aucune chaine ne diffusait de I'information

24 heures sur 24.

Eason Jordan, aujourd’hui chargé de l'international, se souvient que pour
I'adolescent qu'il était a cette époque, I'information la nuit « c'était un chien et un homme

Co-présentateurs a deux heures du matin sur une chaine locale d'Atlanta » [50].

En juin 1980, le pari de Ted Turner semblait loin d'étre gagné d'avance. Des le
départ, la chaine a accumulé les pertes, qui ont atteint 2 millions de dollars par mois. Un
gouffre sans fond qui inquiétait méme les salariés de la chaine. Selon Larry King, un
des présentateurs vedettes de CNN, « chagque semaine, courait une rumeur selon laquelle
les chéques ne seraient pas honorés. Alors vous pouviez voir, tous les vendredis, une
longue file d'employés de la chaine faisant la queue devant la banque d'Atlanta pour

encaisser leurs cheques avant qu'il n'y ait plus d'argent ».

CNN devra patienter jusqu'en 1985 avant de degager ses premiers profits 14
millions de dollars. Cette année-la marquera le veéritable essor de la chaine aux Etats-
Unis. Raillée pour son déficit financier autant que pour ses déboires a I'antenne, CNN
devient tout a coup le must du moment. Stars et vedettes de la politique et du show-
business se pressent a son antenne. Les premiers bénéfices ont rapidement fait oublier
I'incendie, en 1980... Du pantalon d'un présentateur, I'obligeant a un strip-tease en direct,

apres I'éclatement d'un projecteur [50].
11.5.3- Architecture de CNN :

Les réseaux de neurones convolutionnels sont basés sur les perceptrons
multicouches, et inspirés du comportement du cortex visuel des vertébrés. Bien
qu'efficaces pour le traitement d'images, les MLP ont beaucoup de mal a gérer des
images de grande taille, ce qui est d0 a la croissance exponentielle du nombre de

connexions avec la taille de I'image.

Par exemple, si on prend une image de taille 32x32x3 (32 de large, 32 de haut,
3 canaux de couleur), un seul neurone entierement connecté dans la premiére couche
cachée du MLP aurait 3072 entrées (32*32*3). Une image 200x200 conduirait ainsi a
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traiter 120 000 entrées par neurone ce qui, multiplié par le nombre de neurones,

devient énorme (Figure 11.5) [40].
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Figure 11.5: Les Réseaux de Neurones Convolutifs (CNN) [40].
Une architecture CNN est formee par un empilement de couches de traitement :
- La couche de convolution (CONV) qui traite les données d'un champ récepteur.

- La couche de pooling (POOL), qui permet de compresser l'information en réduisant

la taille de I'image intermédiaire (souvent par sous-échantillonnage).

- La couche de correction (ReLU), souvent appelée par abus 'ReL U’ en référence a la

fonction d'activation (Unité de rectification linéaire).

- La couche "entierement connectée™ (FC), qui est une couche de type perceptron.
- La couche de perte (LOSS).

11.5.3.1-Couche de convolution (CONV) :

La couche de convolution est la composante clé des réseaux de neurones
convolutionnels, et constitue toujours au moins leur premiére couche. Son but est de
repérer la présence d'un ensemble des caractéristiques dans les images recues enentrée.
Pour cela, on réalise un filtrage par convolution : le principe est de faire "glisser” une
fenétre représentant la caractéristique sur I'image et de calculer le produit de convolution
entre la caractéristique et chaque portion de I'image balayée.

Une caractéristique est alors vue comme un filtre : les deux termes sont
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équivalents dans ce contexte [40].
Trois hyper-parametres permettent de dimensionner le volume de la couche de

convolution :

a- Profondeur de la couche :

Le nombre de filtres est en fait le nombre de noyaux (ou nombre de neurones
associés a un méme champ récepteur) choisis par couche de convolution. Le nombre
de filtres déterminera la profondeur de la sortie associée a la convolution [40].

b- Le pas:

Lorsque I'on effectue une convolution, on choisit ce qu'on appelle le pas « stride
», le pas auquel on déplace le noyau a travers I'entrant. Le pas horizontal représente le
pas auquel on déplace horizontalement le noyau a travers I'image alors que le pas vertical
représente le pas auquel on déplace verticalement le noyau a traverslimage. Afin de
simplifier, pour la suite des choses, on utilisera un pas horizontal égal a notre pas vertical
afin de simplifier le modele [40].

c- Lamarge (a 0) ou zero padding :

Parfois, il est commode de mettre des zéros a la frontiere du volume d'entree.
La taille de ce 'zéro-padding' est le troisieme hyper paramétre. Cette marge permet de
contrbler la dimension spatiale du volume de sortie. En particulier, il est parfois
souhaitable de conserver la méme surface que celle du volume d'entrée.

Si le pas et la marge appliquée a I'image d'entrée permettent de controler le
nombre de champs récepteurs a gérer, la profondeur permet d'avoir une notion de
volume de sortie, et de la méme maniere qu'une image peut avoir un volume, si on prend
une profondeur de 3 pour les trois canaux RGB d'une image couleur, la couche de
convolution va également présenter en sortie une profondeur. C'est pour cela que I'on
parle plutdt de « volume de sortie » et de volume d'entrée », car I'entrée d'une couche de
convolution peut étre soit une image soit la sortie d'une autre couche de convolution
[40].
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Figure 11.6: Exemple d’image RGB en couche de convolution [40].

La taille spatiale du volume de sortie peut étre calculée en fonction de la taille
du volume d'entrée wi, la surface de traitement K (nombre de champs récepteurs), le pas
S avec lequel ils sont appliques, et la taille de la marge P.

Si won'est pas entier, les neurones periphériques n'auront pas autant d'entrée que

les autres. Il faudra donc augmenter la taille de la marge (pour recréer des entrées
virtuelles). Souvent, on considere un pas S=1, on calcule donc la marge de la maniére

suivante :

p=k1 (11.2)

Si on souhaite un volume de sortie de méme taille que le volume d'entrée. Dans

ce cas particulier la couche est dite "connectée localement”, (Figure 11.7).

Figure 11.7: Exemple d'entrant 4 x 4 x 1 avec couche de marge a zéro de taille 1

auquel on applique un noyau 2 x 2 [40].
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11.5.3.2- Couche de pooling (POOL) [40]:

Un autre concept important des CNN est le pooling, ce qui est une forme de sous
échantillonnage de I'image. L'image d'entrée est découpée en une série de rectangles de
n pixels de coté ne se chevauchant pas (pooling). Chaque rectangle peut étre vu comme
une tuile, Le signal en sortie de tuile est défini en fonction des valeurs prises par les
différents pixels de la tuile.

Le pooling réduit la taille spatiale d'une image intermédiaire, réduisant ainsi la
quantité de parametres et de calcul dans le réseau. Il est donc fréquent d'insérer
périodiquement une couche de pooling entre deux couches convolutives successives
d'une architecture CNN pour contréler l'overfitting (sur-apprentissage). L'opération de

pooling créait aussi une forme d'invariance par translation.

La couche de pooling fonctionne indépendamment sur chaque tranche de
profondeur de I'entrée et la redimensionne uniquement au niveau de la surface. La forme
la plus courante est une couche de mise en commun avec des tuiles de taille 2x2
(largeur/hauteur) et comme valeur de sortie la valeur maximale en entrée. On parle dans
ce cas de « Max-Pool 2x2 ».

Il est possible d'utiliser dautres fonctions de pooling que le maximum. On peut
utiliser un « average pooling » (la sortie est la moyenne des valeurs du patch d'entrée),
du « L2- norm pooling ».

Dans les faits, méme si initialement I'average pooling était souvent utiliseé il
s'est avére que le max-pooling était plus efficace car celui-ci augmente plus
significativement I'importance des activations fortes. En d'autres circonstances, on
pourra utiliser un pooling stochastique.

Le pooling permet de gros gains en puissance de calcul. Cependant, en raison de
la réduction agressive de la taille de la représentation et donc de la perte d'information
associée la tendance actuelle est d'utiliser de petits filtres (type 2x2). Il est aussi
possible d'éviter la couche de pooling mais cela implique un risque sur-apprentissage

plus important.
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Figure 11.8: Pooling avec un filtre 2x2et un pas de 2.

11.5.3.3- Couches de correction (RELU) :

Pour améliorer l'efficacité du traitement en intercalant entre les couches de
traitement une couche qui va opérer une fonction mathématique (fonction d'activation)
sur les signaux de sortie. Dans ce cadre on trouve ReLU (Rectified Linear Units)
désigne la fonction Réelle non-linéaire définie par :

ReLU(x) = max (0,x) (1.3)

La couche de correction ReLU remplace donc toutes les valeurs négatives
recues en entrées par des zéros. En ne modifiant pas les données positives, ReLU
n’impacte pas les caractéristiques misent en évidence par la convolution, au contraire :
elle les met davantage en évidence en creusant 1’écart (valeurs négatives) « entre »

deux caracteéristiques. La fonctionnalité ReLU est illustrée a la (Figure 11.9).

15 | 20 |-10 | 35 i 15 | 20 | 0 |35
18 |-110 | 25 | 100 0,0 18| 0 |25 |100
20 | 115 | 25 |-10 :> 20| 0 [25 | 0O

101 | 75 |18 | 23 101 | 75 |18 | 23

Figure 11.9: Représentation graphique de la fonctionnalité Relu.

11.5.3.4- Couche entierement connectée (FC) :
Les cartes des -caractéristiques de résultat de la couche de

convolutions, pooling et ReLu fournissent au final un ensemble de
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Caractéristiques données sous forme de carte 2D. Ces cartes sont concaténées
enun vecteur de caractéristiques, appelé code CNN [40].

Ce code CNN en sortie de la partie convolutive est ensuite branchéen
entrée d’une deuxiéme partie, constituée d’une ou de plusicurs couches
entierement connectées (FC ou fully connected) qu'on peut assimiler au
perceptron multicouches. Les neurones dans une couche entierement

connectée ont des connexions vers les sorties de la couche précédente.

Leurs fonctions d’activation peuvent donc étre calculées avec une multiplication
matricielle entre Le vecteur d’entée H et la matrice des poids F auquel on ajoute le

vecteur des biais des neurones C :

A=FH+C (11.4)

Avec :

H : le vecteur d’entrée.

F : la matrice des poids.

C : le vecteur des biais des neurones C.

Le nombre de neurones de la derniere couche entierement connectée est égal au
nombre de classes. Le role de cette partie est donc de combiner les caractéristiques du

code CNN pour classer une image.
11.5.3.5- Couche de perte (LOSS) :

La couche de perte spécifie comment I'entrainement du réseau pénalise I'écart
entre le signal prévu et réel. Elle est normalement la derniére couche dans le réseau.
Diverses fonctions de perte adaptées a différentes taches peuvent y étre utilisées. La
fonction « Softmax » permet de calculer la distribution de probabilités sur les classes de
sortie [40].

11.5.4- Paramétres des CNN :

Un réseau de neurones convolutif se distingue d'un autre par la fagon dont les

couches sont empilées, mais également paramétrées. Les couches de convolution et de
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pooling possedent en effet des hyper parametres, c'est-a-dire des paramétres dont vous

devez préalablement définir la valeur.

Remarque : Les features de la couche de convolution et les poids de la couche
fully connected ne sont pas des hyper parameétres, puisqu'ils sont appris par le réseau
de neurones lors de la phase d'entrainement. La taille des feature maps en sortie des

couches de convolution et de pooling dépend des hyper paramétres.
Chaque image (ou feature map) est de dimensions W x H x D.

Ou W est sa largeur en pixels, H sa hauteur en pixels et D le nombre de canaux

(1 pour une image en noir et blanc, 3 pour une image en couleurs).
La couche de convolution possede quatre hyper parametres :

1. Le nombre de filtres K 2.

2. Lataille F des filters: claque filtre est de dimensions FxXFxD pixels.

3. Lepas S avec lequel on fait glisser la fenétre correspondant au filtre sur I'image.
Par exemple, un pas de 1 signifie qu'on déplace la fenétre d'un pixel a la fois.

4. Le zero-padding P : : on ajoute a I'image en entrée de la couche un contour
noir d'épaisseur P pixels. Sans ce contour, les dimensions en sortie sont plus
petites. Ainsi, plus on empile de couches de convolution avec P=0, plusl'image
en entrée du réseau rétrécit. On perd donc beaucoup d'informations rapidement,

ce quirend la tache d'extraction de features difficile [51].
11.5.5- Avantages de CNN :

Un avantage majeur des réseaux convolutifs est I’utilisation d’un poids unique
associé aux signaux entrant dans tous les neurones d’un méme noyau de convolution.
Cette méthode réduit ’empreinte mémoire, améliore les performances et permet une
invariance du traitement par translation. C’est le principal avantage du CNN par rapport
au MLP [52].

Comparés a d’autres algorithmes de classification de I’image, les réseaux de
neurones convolutifs utilisent relativement peu de prétraitement. Cela signifie que le

réseau est responsable de faire évoluer tout seul ses propres filtres, ce qui n’est pas le
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cas d’autres algorithmes plus traditionnels. L’absence de paramétrage initial et

d’intervention humaine est un atout majeur des CNN [52].
11.6- Réseaux de neurones récurrent (RNN) :

11.6.1- Historique :

Les recherches menées dans le domaine du connexionnisme ont démarré avec
la présentation en 1943 par W. MC Culloch et W. Pitts d’un mod¢le simplifi¢ de neurone
biologique communément appelé neurone formel. Ils montrérent également
théoriquement que des réseaux de neurones formels simples peuvent réaliser des

fonctions logiques, arithmétiques et symboliques complexes [2].

En 1958, F. Rosenblatt développe le modele du Perceptron. C'est un réseau de
neurones inspiré du systeme visuel. 1l possede deux couches de neurones : une couche
de perception (sert a recueillir les entrées) et une couche de décision. C’est le premier

modeéle pour lequel un processus d’apprentissage a pu €étre défini.

En 1982, Hopfield développe un modele qui utilise des réseaux totalement
connectés basés sur la reg+le de Hebb pour définir les notions d'attracteurs et de
mémoire associative. En1984 c’est la découverte des cartes de Kohonen avec un
algorithme non supervisé basé sur l'auto-organisation et suivi une année plus tard par
la machine de Boltzman (1985).

De nos jours, L'utilisation des réseaux de neurones se développe continuellement
dans de nombreux domaines, offrant ainsi une multitude d'applications diverses et

variées [2].
11.6.2- Définition :

Les réseaux neuronaux récurrents (RNN) sont des systéemes dynamiques ; ils
posseédent un état interne a chaque étape de la classification. Cela est d0 aux connexions
circulaires entre les neurones des couches supérieures et inférieures, ainsi gu'aux
connexions de rétroaction facultatives. Ces connexions de rétroactionpermettent aux
RNN de propager les données des événements précédents aux étapesde traitement
actuelles. Ainsi, les RNN construisent une mémoire des événements de séries

temporelles [53].
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11.6.3- Architecture de RNN :

Les Réseaux Neuronaux Récurrents (RNN) sont une variante trés importante de
réseaux neuronaux lourdement utilisés dans le traitement de langue naturelle. Ils sont
appelés récurrents car ils effectuent la méme tache pour chaque élément d'une séquence,
la sortie dépendant des calculs précédents. Une autre facon de penser aux RNN est qu'ils

ont une « mémoire » qui capture des informations sur ce qui a été calculé jusqu'a présent.

En théorie, les RNN peuvent utiliser des informations dans des séquences
arbitrairement longues, mais en pratique, ils se limitent a ne regarder que quelques
étapes en arriére. Les RNNs sont une classe de réseaux de neurones qui permettent aux
prédictions antérieures d'étre utilisées comme entrées, par le biais d'états cachés. Ils sont

de la forme montrée dans la Figure [54]

<0> . . . - . .

a

Figure 11.10 Architecture de RNN.
11.6.4-Mémoire courte a long terme(LSTM) :

Les réseaux de mémoire courte a long terme (LSTM) sont une extension pour
les réseaux neurones récurrents, lls ont été introduits par Hochreiter Schmidhuber en
1997. Le but étant de faire face aux problemes de disparition du gradient lorsque
I’élément courant et son contexte sont trop ¢loignés dans le temps. L’idée principale des
cellules LSTM est de garder un état de mémoire composée de trois « portes », qui
correspondent a des zones de calculs régulant le flot d’informations en réalisant des
actions spécifiques (Forget gate ou porte d’oubli, Input gatte ou porte d’entrée et enfin

Output gate pour porte de sortie) [55].
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Comme on peut le constater sur la figure 20, la cellule mémoire est presque
entierement pilotée par les trois portes de contrdle ou chacune peut étre vue comme une

vanne qui a pour role :

- Input gate : décide si I'entrée doit modifier le contenu de la cellule.

- Forget gate : décide s'il faut remettre a 0 le contenu de la cellule.

- Output gate : décide si le contenu de la cellule doit influer sur la sortie du neurone.

Le mécanisme des trois portes est strictement similaire. L'ouverture / la
fermeture de la vanne est modélisée par une fonction f qui est généralement une

sigmoide et cette sigmoide est appliquée a la somme pondérée des entrees.

On retrouve également deux types de sorties, nommees états (Hidden state et
Cell state) [55].

Figure 11.11 : cellule LSTM [55].
Les couches de réseau.
Fonctionnement point par point.
Vecteur de transfert.

Concaténation.

AV @l

Copie.
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11.6.5- Parameétres des LSTM :

Dans I’introduction a la mémoire longue a court terme, nous avons appris qu’elle
résout le probleme de gradient de fuite auquel est confronté RNN, alors maintenant,
dans cette section, nous verrons comment elle résout ce probléme en apprenant
’architecture du LSTM. A un niveau élevé, LSTM fonctionne trés bien comme une
cellule RNN. Voici le fonctionnement interne du réseau LSTM. L’ architecture
du réseau LSTM se compose de trois parties, comme illustré dans 1’image ci-dessous,

et chaque partie remplit une fonction individuelle [56].

X + » c(t)
%
Cell State
(Memory) tanh
I
- Sigmoid X
! ? X
i 1 |
: “ s~ \ P oniaEy e R\\
I i/ \ / \
E . Sigmoid | tanh  Sigmoid i
| ! j I i
l w ‘ |
Input E :{ l : I i | | h (t)
| | | | |
\ “\ ) \ i

Hidden State

Figure 11.12: Parametres de LSTM.

a-Porte d'entrée :

Contréle le flux de nouvelles entrées dans la cellule mémoire. Il utilise une
fonction d'activation sigmoide pour décider quelles valeurs conserver et lesquelles
supprimer.

Contrdle le flux d'informations du pas de temps précédent qui doit étre oublié.
Il utilise également une fonction d'activation sigmoide pour déterminer quelles

informations doivent étre oubliées [56].
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b-Porte de sortie
Controle la sortie de la cellule mémoire. Il utilise une fonction d'activation
sigmoide et une fonction tangente hyperbolique pour déterminer les informations a

produire.

c- Cellule mémoire
Le composant principal de l'architecture LSTM. Il stocke des informations au fil
du temps et peut sélectivement oublier des informations ou ajouter de nouvelles

informations a son état interne [56].

A chaque pas de temps, le modele LSTM recoit un vecteur d'entrée et un vecteur
d'état caché du pas de temps précédent. Le vecteur d'entrée est traité par la porte d'entree
et la porte d'oubli et les valeurs résultantes sont utilisées pour mettre a jour la cellule de

mémoire.

Un état candidat est ensuite géneré a l'aide de la porte d'entrée et cet état candidat
est combiné avec I'état de la cellule mémoire a l'aide d'une opération d'addition élément
par élement. Enfin, la porte de sortie est utilisée pour déterminer quelles informations
sortir de la cellule mémoire, et le vecteur d'état caché résultant estpassé au pas de temps

suivant.

En utilisant une cellule mémoire et trois portes distinctes pour contrdler le flux
d'informations, I'architecture LSTM est capable d'apprendre et de stocker efficacement
des informations sur de longues périodes, ce qui la rend adaptée a des taches telles que

la reconnaissance vocale, la traduction linguistique et I'analyse des sentiments [56].

Et voici les équations pour un réseau de neurones a mémoire a long term (LSTM)

La premiére étape du LSTM consiste a decider quelles informations seront
ignorées (oubliées) de I'état de la cellule. Cette décision est prise par une couche

sigmoide appelée couche de porte d’oubli [55].

fe = J(Wf[ht—lrxt] + bf) (11.5)
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Figure 11.13: Porte d’oubli.

Avec :
h:_,: Sortie a l'instant t-—1.
x;. Entrée courant a l'instantt.
b: Bais.
w: Poids.

o Fonction sigmoide.
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Figure 11.14: Mise a jour de la cellule [55].

ir = o(W;[he1,x] + by) (11.6)
C, = tanh(W.[he1,x,] + bo) (11.7)

Avec :

Tanh: Fonction d’activation tangente hyper bolique.

C:: Valeur candidate.
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Puis, I’ancien état (recu en entrée) sera mis a jours dans le nouvel état de

cellule.

CH/ Py \ N

ek

* ®
. ] he

Figure 11.15: Mise a jour de I’ancien état de cellule [55].
Co= f,*Coq +ip*C, (11.8)
Avec :

C,: état interne.

Au final, on obtient une sortie a partir de 1’état courant de la cellule.

e ® ® :
tanh
f i d{}:{) O t,
t
[o] o] ra .
fy—1 t

o /

Xy

Figure 11.16: la sortie de réseau LSTM [55].

0. = 0 (Wolhe—1, %] + bo) (11.9)
ht == Ot * tal’lh(Ct) (“.10)
Avec :

h: : Sortie.
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11.6.6- Avantages de LSTM [57] :

La rétro-propagation constante de I'erreur dans les cellules de mémoire permet
a la LSTM de combler de tres longs retards dans le cas de problemes similaires a ceux

évoqués ci-dessus.

Pour les problemes de longs délais tels que ceux examinés dans le présent
document, la LSTM peut gérer le bruit, les représentations distribuées et les valeurs
continues. Contrairement aux automates a états finis ou aux modéles de Markov cachés,
la LSTM ne nécessite pas le choix a priori d'un nombre fini d'états. En principe, elle

peut traiter un nombre illimité d'états.

Pour les problemes abordés dans cet article, la LSTM se généralise bien, méme
si la position des entrées pertinentes et tres éloignées les unes des autres dans la sequence
d'entrée n'a pas d'importance. Contrairement aux approches précédentes, la notre
apprend rapidement a faire la distinction entre deux ou plusieurs occurrences tres
éloignées d'un elément particulier dans une sequence d'entrée, sans dépendre d'exemples

d'apprentissage appropriés a court délai.

Il ne semble pas nécessaire d'ajuster les parametres. La LSTM fonctionne bien
sur une large gamme de parametres tels que le taux d'apprentissage, le biais de la porte
d'entrée et le biais de la porte de sortie. Par exemple, pour certains lecteurs, les taux
d'apprentissage utilisés dans nos expériences peuvent sembler élevés. Cependant, un
taux d'apprentissage élevé pousse les portes de sortie vers zéro, contrecarrant ainsi

automatiquement ses propres effets négatifs.

La complexité de mise a jour de I'algorithme LSTM par poids et par pas de temps
est essentiellement celle du BPTT, a savoir O (1). C'est un excellent résultat par rapport
a d'autres approches telles que RTRL. Cependant, contrairement a la BPTT compléte,

la LSTM est locale a la fois dans I'espace et dans le temps.
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I11.7- Conclusion :

Nous avons présenté dans ce chapitre présenté la réduction de dimensionnalité
en apprentissage automatique comme une étape importante du nettoyage de données.
Cette technique consiste a diminuer le nombre de variables prédictives a I’entrée du
mod¢le afin d’éviter le fléau de la dimensionnalité et le sur apprentissage. Nous
présentons les méthodes d’algébre linéaire (PCA, KPCA, SVD, LDA). Nous avons
détaillé sur les réseaux de neurones artificiels (RNA), Long-Short Term Memory
(LSTM), convolutionel neural network (CNN) et leurs architectures, principe de

fonctionnement, les avantages, les paramétres.
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I11.1- Introduction :

La prédiction de la vitesse du vent est devenue une étape clé pour prévoir correctement
les performances des systéemes de conversion de I'énergie éolienne et pour garantir la stabilité
et la sécurité des réseaux électriques. Les compagnies d'électricité doivent contrdler les systemes
de production en se basant sur la connaissance préalable de la charge et de la capacitéde
production attendues au cours des prochaines minutes, heures et jours, car certains groupes
électrogenes peuvent étre démarrés rapidement, tandis que d'autres ont besoin de beaucoup de
temps avant d'étre préts. De plus, le prix de la production d'électricité se négocie sur un marché
en évolution constante et rapide. Cela explique pourquoi des prédictions précises de la
production et de la consommation d’électricité sont nécessaires pour réduire les colts de
I’électricité

Les travaux de ce mémoire consistent a etudier les méthodes de la prédiction de la
vitesse du vent, en utilisant deux types des réseaux de neurones de ceci en se basant sur les
criteres de performance suivants : la racine carrée de I'erreur quadratique moyenne (RMSE),
le Coefficient de détermination (R?), Erreur Absolue Moyenne (MAE)et Le coefficient

compétence de prédiction (FS).

Nous allons présenter les résultats de simulation obtenus a I’aide du logiciel
MATLAB sur les bases des données.

I11.2- Série temporelle.

111.2.1- Définition :

Les séries temporelles se présentent sous la forme d'une suite de valeurs numériques
correspondant a l'évolution d'une variable dans le temps. Historiquement utilisées en
économétrie, elles sont congues pour analyser une tendance passée et prévoir son évolution
dans le futur par le biais de statistiques ou de probabilités. Les séries temporelles sont tres
utilisées en apprentissage machine pour concevoir des modeles de classement, de prédiction

ou de détection d'anomalie [58].
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111.2.2- Utilisation :

Les séries temporelles jouent un réle prépondérant dans le domaine de l'apprentissage
automatique, ou elles sont largement utilisées pour créer des modeéles de classification, de

regroupement, de prédiction et de détection d'anomalies.

Prévision météorologique : Les séries temporelles sont utilisées pour prévoir les
conditions météorologiques a court et a long terme. Les modeéles basés sur l'apprentissage
automatique, tels que les réseaux de neurones convolutifs (CNN) et les réseaux de neurones

récurrents (RNN), sont couramment utilisés pour la prédiction météorologique [59].

111.3- Base de données :

111.3.1- Présentation :

Pour faire la prédiction du vent Nous avons pris deux bases de données pour deux
sites au Etats-Unis a partir du site web du laboratoire national des énergies renouvelables

d’Etats-Unis « NREL » (National Rewable Energy Laboratory).
111.3.2- Caractéristiques des sites :

Le premier site se situe dans I’état de Colorado (est un état de 'Ouest des Etats Unis),

les coordonnées du site sont (41° ,6N, 72° W).

Le deuxiéme site se situe dans 1’état de Connecticut (est un état du Nord-est des Etats
Unis), les coordonnées du site sont (39° N, 105° W).

Tableau I11.1: Caractéristiques géographique des sites Colorado et Connecticut.

) ) ) _ Densité
Site Longitude Latitude L'altitude Zone(km?)
(MW/km?)
Colorado -103.51 40.88 1358 58.4 14.4
Connecticut -73.52 41.54 295 54 18.6
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Figure I11. 1 : Les courbes de la base de donnée pour site de Connecticut.
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Figure I11. 2 : Les courbes de la base de donnée pour site de Colorado.
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111.3.3- Répartitions des données :

111.3.3.1- Ensemble d’apprentissage :

L’apprentissage ensembliste (ou ensemble learning) est une technique qui repose sur
la combinaison de multiples algorithmes de machine learning pour accroitre les
performances du modele d'apprentissage, et parvenir a un niveau de précision supérieur a

celui qui serait réalisé si on utilisait un de ces algorithmes pris séparément.

Selon les cas de figure et le résultat désiré, il est possible d’utiliser un seul et méme
type d’algorithme pour produire un résultat homogéne, ou encore des algorithmes différents
pour obtenir un résultat hétérogene. Le concept sur lequel repose la méthode ensembliste est

que I’on peut améliorer les performances des modéles apprenants en les combinant [59].

Et dans cette étude on a utilisé 70% du totale de données pour l'ensemble

d'apprentissage.
111.3.3.2- Ensemble de test :

Un ensemble de tests dans I'apprentissage automatique est un ensemble de données
secondaire (ou tertiaire) qui est utilisé pour tester un programme d'apprentissage
automatique apres qu'il a ete formé sur un ensemble de données de formation initiale. L'idée
est que les modeles prédictifs ont toujours une sorte de capacité inconnue qui doit étre testée,
au lieu d'étre analysée dans une perspective de programmation, Un ensemble detest est

également appelé ensemble de données de test ou données de test [60].

Dans cette étude on a utilisé 30% des données pour la parie de teste.

I11.4- Criteres d'évaluations :
Pour évaluer notre systeme de prédiction de la vitesse du vent nous avons choisis
les erreurs suivantes. (RMSE), (MAE) et (FS) et le coefficient de corrélation (R2).
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111.4.1- Racine carrée de I'Erreur Quadratique Moyenne (RMSE) :

L’erreur quadratique moyenne RMSE est utilisée pour comparer la déviation

actuelle entre les valeurs prédis et les valeurs mesurées [61].

Le RMSE se calcule a partir de la formule suivante :

1 /
RMSE = J;Z}Ll(y,- —¥';)? (111.11)
Avec .

N: Le nombre d’observation.

y'; - Les valeurs predites pour la comparaison.

y; - Les valeurs de testes.

111.4.2- Erreur Quadratique Moyenne (MAE) :

Erreur absolue moyenne (MAE) : MAE mesure I'ampleur moyenne des erreurs dans
un ensemble de prédictions, sans tenir compte de leur direction. C'est la moyenne sur
I'échantillon de test des différences absolues entre la prédiction et I'observation réelle ou

toutes les différences individuelles ont le méme poids [62].

Le MAE se calcule a partir de la formule suivante :

MAE =37, |y; — ¥/} (111.12)

111.4.3- Le coefficient de détermination (R?) :

Est un indicateur qui permet de juger la qualité de régression linéaire, simple ou
multiple. D’une valeur comprise entre 0 et 1, il mesure I’adéquation entre le modeéle et les

données observées (Réelles).

Dans le cadre d’une régression linéaire simple, c’est la carre du coefficient de
corrélation. La covariance se définit comme la part de variance exprimée par rapport a la
variance totale, autrement dit par [1-(somme des carrés des résidus /variance totale)], est

donnée par équation Suivant [61] :

N :_ 2
s s
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Avec :

N : Le nombre d’observation.

y;: Les valeurs prédites pour la comparaison.
v Les valeurs de testes.

y': Présente la valeur moyenne des valeurs prédites.

SSI11.4.4- Le coefficient compétence de prédiction (FS) :

Dans les statistiques et les prédictions, la compétence de prédiction (FS) fait
référence a la précision et a la qualité des prédictions faites par un modéle de prédiction. Il
est généralement mesuré en comparant les valeurs prédites aux valeurs réelles au moyen de
mesures statistiques telles que I'erreur absolue moyenne (MAE), l'erreur quadratique
moyenne (RMSE) ou les coefficients de corrélation. Une valeur FS plus élevée indique une

meilleure capacité a faire des predictions précises.

Le FS est varié dans l'intervalle [-1 ; 1] et se calcule a partir de la formule suivante :

RMSE
RMSEp

FS=1-

(111.14)

I11.5- Résultats de Simulation :

111.5.1-Prédiction avec le Réseau de neurones a convolution (CNN) et le

Réseau deneurones récurrent (LSTM) :

111.5.1.1- La prédiction de la vitesse du vent pour les deux sites (Colorado et

Connecticut) :

a) Tableaux des criteres de performances :
Les tableaux suivants (I11.2 et I11.3) présent les criteres statistiques pour
évaluer notre systeme de prédiction de la vitesse du vent pour les deux sites
(Colorado et Connecticut) respectivement basée sur les réseaux de neurones profond

LSTM et CNN ou on a varié le nombre maximum d'époches.
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Tableau 111.2 : Critéres des performances pour site Colorado avec les réseaux profond CNN
et LSTM.

Critéres
Nbr R? MAE RMSE FS
d'époches
CNN 0.9880 0.0522 13.7751 0.9388
% LSTM 0.9834 0.0702 17.4494 0.9219
CNN 0.9881 0.0469 12.9770 0.9423
®0 LSTM 0.9902 0.0650 15.3176 0.9315
CNN 0.9884 0.0509 13.2994 0.9409
% LSTM 0.9901 0.0539 13.6260 0.9390
CNNs 0.9886 0.0474 12.8872 0.9427
100 LSTM 0.9915 0.0496 13.0384 0.9418

Tableau I11.3: Critéres des performances pour site Connecticut avec les réseaux profond
CNN et LSTM :

Les criteres
R? MAE RMSE FS
Nbr
d'époches
CNN 0.9864 0.0796 5.7558 0.9127
. LSTM 0.9820 0.0867 5.9594 0.9099
CNN 0.9881 0.0752 5.4013 0.9181
®0 LSTM 0.9872 0.0718 5.0218 0.9241
CNN 0.9895 0.0755 4.9558 0.9248
% LSTM 0.9885 0.0653 5.0031 0.9244
CNN 0.9863 0.1116 7.0073 0.8937
100 LSTM 0.9902 0.0627 4.5332 0.9315
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b) Les courbes de prédiction de la vitesse du vent (Colorado et Connecticut) :

Apres la simulation, nous avons obtenu les courbes suivants pour les deux sites.
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Figure 111.3: Vitesse du vent réel et prédites avec les réseaux profond CNN et LSTM pour
site de Colorado.
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Figure 111.4: Vitesse du vent réel et prédites avec les réseaux profond CNN et LSTM pour

site de Connecticut.
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111.5.2- Prédiction avec I'analyse discriminante linéaire (LDA) et les Réseau de

neurones(CNN /LSTM) :

111.5.2.1- La prédiction de la vitesse du vent en utilisant LDA pour les deux

sites Colorado et Connecticut) :

a) Tableau des criteres de performances en utilisant (LDA) :

Les tableaux suivants (111.4 et 111.5) présent les criteres statistiques pour évaluer notre
systeme de prédiction de la vitesse du vent pour les deux sites (Colorado et Connecticut)
respectivement basée sur les réseaux de neurones profond LSTM et CNN en utilisant la
méthode de réduction du la dimensionnalité (LDA) ou on a varié le nombre maximum

d'époches.
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Tableau I11.4: Critéres des performances en utilisant LDA pour site Colorado avec les réseaux
profond CNN et LSTM.

Les critéres
Nbr R? MAE RMSE FS
d'époches
CNN 0.9655 0.1049 25.3536 0.8868
% LSTM 0.9870 0.0639 16.3911 0.9268
CNN 0.9850 0.0598 16.3406 0.9271
®0 LSTM 0.9922 0.0408 11.8109 0.9473
CNN 0.9861 0.0571 15.7016 0.9299
% LSTM 0.9917 0.0417 12.1239 0.9459
CNN 0.9875 0.536 15.0295 0.9329
10 LSTM 0.9931 0.0437 11.0633 0.9505

Tableau I11.5: La prediction de la vitesse du vent en utilisant LDA pour site Connecticut
Avec les reseaux profond CNN et LSTM.

Les criteres
Nbr R? MAE RMSE FS
d'époches
CNN 0.9837 0.0810 5.8635 0.9125
* LSTM 0.9903 0.0577 4.3710 0.9348
CNN 0.9827 0.0828 5.8617 0.9126
%0 LSTM 0.9923 0.0508 4.0324 0.9399
CNN 0.9837 0.0801 5.7184 0.9147
% LSTM 0.9951 0.0423 3.1999 0.9523
CNN 0.9832 0.0805 5.9437 0.9113
+0 LSTM 0.9950 0.0419 3.1972 0.9523
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b) Les courbes de prédiction de vitesse de vent avec LDA (Colorado et Connecticut) :
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Figure 111.5: Vitesse du vent réel et prédites en utilisant LDA avec les réseaux profond
CNN et LSTM pour site de Colorado.
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Figure I111.6: Vitesse du vent réel et prédites en utilisant LDA avec les réseaux profond

CNN et LSTM pour site de Connecticut.
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111.6- Analyse des résultats :

Lors de cette étude, nous avons utilisé deux base de données réelles et différentes,
pour deux sites situés en USA (Connecticut et Colorado). Pour évaluer notre systeme
proposé pour la prédiction de la vitesse du vent deux indicateurs d'analyse d'erreur sont
utilisés pour Vérifier I'exactitude et la précision de la prédiction, a savoir I'erreur quadratique
moyenne (RMSE), l'erreur absolue moyenne (MAE) et nous avons aussi choisie comme
d'autres critéere statique le coefficient de détermination (R?) et coefficient de compétence
(FS).

La méthode de calcul de tous ces critéres est présentée par les équations 11, 12, 13
et 14 et les résultats de simulation obtenues pour les deux systemes de prédiction bases sur
les réseaux profonds LSTM et CNN sont présentés par les tableaux I11.2, 111.3 on peut
constater que le systéeme qui utilise le reseau profond LSTM (0.9902) est plus précise que
celui qui utilise le réseau profond CNN(0.9863) , ceci est confirmé par les courbes des figures
I11.3 et 111.4 qui présentent la valeur réelle de la vitesse du vent et la valeur prédite par les

deux systemes de prédiction.

Pour améliorer notre systeme proposé pour la prédiction de la vitesse du vent en
deuxiéme lieu nous avons introduit une technique de réduction de la dimensionnalité qui
est I'analyse discriminante linéaire (LDA) pour les deux systemes qui utilisent les réseaux
profonds LSTM et CNN les résultats de simulation obtenues sont présentés dans les tableaux
[11.4, 11.5, a la fois on peut constater que le systéeme LDA-LSTM(0.9950) est plus précise
que le systeme LDA- CNN(.9832), ceci est confirmé par les courbes des figures
I11.5 et 111.6 qui présentent la valeur réelle de la vitesse du vent et la valeur prédite par les

deux systemes de prédiction.

D'un coté, il est notable que la technique LDA a amélioré les résultats de prédiction
pour les deux techniques, CNN et LSTM. Cependant, malgré cette amélioration, les résultats
obtenus par LSTM demeurent plus précis et plus proches des résultats réels, comme le

montrent nos simulations.
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111.7- Conclusion :

Le dernier chapitre de cette étude porte sur la simulation de l'application des
techniques d'apprentissage automatique basées sur les réseaux de neurones artificiels de type
RNN (Réseau de Neurones Récurrents). Nous avons utilisé les CNN (Réseaux de Neurones
Convolutifs) et les LSTM (Réseaux de Neurones a Mémoire a Long Terme) pourprédire la
vitesse du vent. Cette simulation nous a permis de valider et d'évaluer les performances de

chaque méthode présentée.

Nous avons également réalisé une étude comparative afin de choisir la méthode la
plus adaptée a notre application. Pour améliorer les performances de prédiction de la vitesse
du vent, nous avons calculé les criteres de performance tels que le RMSE, le R carré, le FS
et le MAE pour chaque technique. De plus, nous avons présenté les courbes reelles et
prédites pour chaque site étudie, a savoir le Colorado et le Connecticut.
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Conclusion Générale :

L’objectif principal de ce travail c’est la prédiction de la vitesse du vent a partir de
I’application de la méthode de l'analyse discriminante linéaire en utilisant des différents
techniques d’apprentissage profond basé sur les Réseaux de Neurones Artificiel, le but de cette
étude et de trouver la technique la plus efficace, la plus rapide et la plus précise parmi les
techniques que nous avons choisies, qui sont la CNN et LSTM. Pour cette raison une simulation
a l'aide du logiciel MATLAB a été effectuée pour deux sites de données réelles situé en Etats-

Unis.

Et pour évaluer notre systéeme nous avons choisie comme critéres la Racine carree de
I'ErreurQuadratiqgue Moyenne (RMSE), I’erreur Quadratiqgue Moyenne (MAE), Le coefficient

compétence de prédiction (FS) et Le coefficient de détermination (R?).

Nous avons observé que le systéeme de prédiction utilisant la technique LSTM « long-

short term memory » a donné d'excellents résultats que CNN.

SsEn général, l'application de ces techniques nous permet d'obtenir des estimations
précises des valeurs futures de la vitesse du vent, ce qui se traduit par une amélioration de la

prédiction de la vitesse du vent.
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