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Résume :

Dans cette étude , nous proposons des modéles pour prédire le rayonnement solaire
quotidien sur une surface horizontale a Ghardaia, ou nous mettons des données et des
entrées simples telles que la température, I'numidité et la durée d'ensoleillement et ces
données sont nécessaires pour donner un modele d'estimation efficace et c'est I'objectif du
travail que nous faisons ,Cette méthode est basée sur I'apprentissage automatique, qui a été
récemment utilisé dans le domaine de la météorologie, en utilisant la technologie des
neurones artificiels dans une méethode multicouche, ou nous avons utilisé des mesures de
dispositifs installés collectés dans l'unité de recherche des énergies renouvelables en région

désertique.
Abstract:

In this study, we propose models to predict the daily solar radiation a on a
horizontal surface in Ghardaia, where we put data and simple inputs such as temperature,
humidity and duration of sunshine and these data are needed to give an efficient estimation
model and this is the aim of the work we are doing, This method is based on machine
learning, which has been recently used in the field of meteorology, in using artificial neural
technology in a multi-layered method, where we used measurements of installed devices

collected in the Desert Region Renewable Energy Research Unit.
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Introduction générale

Il est clair que 1’Algérie par sa nouvelle politique énergétique tend a promouvoir le
développement des énergies renouvelables particulierement le solaire, de par sa situation
géographique qui dispose d'un des gisements solaires les plus élevés au monde. Mais
I’exploitation de ce gisement énergétique solaire, souléve certains défis techniques en raison
de son caractére intermittent et aléatoire, ou son intégration dans les réseaux d’exploitation
(électrique ou thermiques) pose des problémes pour le maintien de 1’équilibre production-
consommation. Donc, une utilisation efficace de cette énergie solaire nécessite des
informations de prévision fiable. Le défi actuel des chercheurs est de développer des modeles
prédictifs qui permettent d'atteindre de bonnes performances en réduisant de maniére
significative le taux d’erreur par rapport aux différentes échelles de temps (minute, horaire,

journaliere ou mensuelle).

Les réseaux de neurones artificiels ont attiré I'attention d'un grand nombre de
chercheurs dans le domaine des énergies renouvelables, et en particulier pour la prédiction de

données météorologiques telles que 1’irradiation solaire.

En effet, beaucoup de travaux de recherche ont prouvé la capacité des réseaux de
neurones a prédire les données météorologiques. Ils ont démontré qu’ils sont plus appropriés,
et donnent de meilleurs résultats comparés aux méthodes d’approximation conventionnelles
proposées par d’autres chercheurs, pour la prédiction de I’irradiation solaire. L’avantage de la
méthodologie proposée (modélisation par les réseaux de neurones artificiels) est qu’elle offre
la possibilité d’exploiter implicitement les informations associées au probléme, sans avoir une

connaissance a priori de la relation reliant les différentes variables a I’irradiation solaire.

L’objectif de notre travail est d’utiliser un outil de modélisation mathématique pour
prédire I’irradiation solaire. A cet effet, nous nous sommes intéressés a 1’application des
réseaux de neurones artificiels pour trouver le modele le plus performant permettant de
prédire D’irradiation solaire globale moyenne mensuelle quotidienne regue sur un plan
horizontal pour la région de Ghardaia, a partir des données météorologiques que nous avons

pu récupérer de 1’'unité de recherche appliquée en énergie renouvelable URAER. Une fois le
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meilleur modele est choisi, il sera capable de prédire 1’irradiation solaire globale mensuelle
horizontale pour la région de Ghardaia pour n’importe quel jour de n’importe quelle année en
un temps vraiment tres réduit, il suffit seulement de disposer des données correspondantes,

utilisées comme variables d’entrées pour le mode¢le.
Le travail est présenté en quatre chapitres ;

Dans le premier chapitre, on donne des rappels sur 1’énergie solaire, on étudie les
différents parameétres géographiques et astronomiques pouvant influencer l’intensité de
I’irradiation solaire recue au niveau du sol et on termine par une description sommaire du

systéeme photovoltaique.

Dans le second chapitre, on décrit les réseaux de neurones artificiels. Une attention

plus particuliere sera adressée au perceptron multicouche et son algorithme d’apprentissage.

L’application des réseaux de neurones a la prédiction de I’irradiation solaire globale

sera 1’objectif du dernier chapitre.
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Chapitre I : Notion générale sur gisement solaire

I.1. Introduction

L'énergie solaire est la ressource énergétique la plus abondante sur terre. Elle est a
I'origine de la majorité des autres énergies renouvelables. Le rayonnement solaire peut étre
utilisé pour produire soit directement de [I'électricité a l'aide de semi-conducteurs
photovoltaique, soit de la chaleur solaire thermique pour le chauffage ou la production
électrique. Cependant, ce rayonnement est sujette a plusieurs perturbations, qui varient avec la
constitution verticale de 1’atmosphére terrestre (nuage, aérosol, ...etc.), qui constitue une

barriere empéchant ainsi I’entiére radiation solaire de passer.

Il serait tout d’abord intéressant de connaitre quelques notions sur le rayonnement
solaire (caractéristique, nature, intensité...), les différents phénomeénes physiques qui seront
sujettes a ce rayonnement, la structure de 1’atmosphére et ces effets sur le rayonnement
solaire. Ainsi, la connaissance de ces divers parametres permet d’établir un bilan radiatif du

systéme terre- atmosphére.

I.2. Source de I’énergie solaire

La principale source d’énergie est le soleil, c’est une étoile du systéme solaire 1a plus
proche de la terre qui est situé¢ a une distance d’environ 150 millions de kilométres de la terre,
le soleil libére d’énormes quantités d’énergies qui, apreés avoir parcouru cette distance
atteignent la surface de la terre, il produit un rayonnement qui peut étre assimilé, en premiére
approximation, a celui d’un corps noir a 5800°k. Ce rayonnement émis par le soleil sous
forme d’ondes ¢€lectromagnétiques, et reste environ 8 minute a nous atteindre. Sa lumicre, a
une vitesse de 300000 km/s, Les 98% de 1’énergie émise se situent dans la bande de longueur

d’onde comprise entre 0.25 et 3 pm [1].

Sur le plan humain, le soleil a une importance primordiale car il est a I’origine de la
vie sur terre, en lui fournissant d’énormes quantités d’énergie appelé éclairement énergétique,
qui permet la présence de ’eau a I’état liquide et la photosynthése des végétaux. Le
rayonnement solaire est aussi responsable du climat et des phénoménes météorologiques [2].

La figure 1.1 illustre la distribution spectrale du rayonnement solaire [3].
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Figure 1.1 : Spectre du rayonnement solaire
1.3. Mouvement de la terre au tour de soleil

La terre décrit une ellipse dans son mouvement autour du soleil. La révolution
compléte d’effectue en une période de 365,25 jours (Figure 1.2). Le plan de cette ellipse est
appelé I’écliptique.

La terre tourne également sur elle-méme autour d’un axe appelé I’axe des poles. Cette
rotation s’effectue en une journée. L’axe des podles et I’écliptique font entre eux un angle
appelé déclinaison, il est égal a 23,5°.

Le mouvement de la Terre autour du Soleil s'effectue a une vitesse orbitale d'environ
30 km/s, entrainant a chaque année un parcours d'environ un milliard de kilomeétres. Du point
de vue du p6le Nord de la Terre, cette derniére parcourt son orbite dans le sens antihoraire.
Cette direction correspond, a midi, a l'ouest d'un observateur situé sur I'équateur terrestre. Au
solstice d’hiver (21 décembre) que la terre est le plus pres du soleil : 147 millions de Km et au
solstice d’été quelle en est le plus €éloigné : 153 millions de Km, la distance moyenne étant de
149,5 millions de Km. La terre coupe le petit axe de son orbite aux équinoxes de printemps
(21 Février) et d’automne (21 septembre). Elle tourne sur elle-méme avec une période de 24
heures. Son axe de rotation (I’axe des pdles) a une orientation fixe dans 1’espace, il fait un
angle avec la normale du plan de I’écliptique [4].

L’axe de rotation de la Terre sur elle-méme est incliné par rapport au plan de
I’écliptique céleste. On appelle déclinaison & 1’angle formé par I’axe Terre -Soleil avec le

plan équatorial. La déclinaison varie de +23° 27 solstice d’été (21 juin), a -23° 27 solstice
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d’hiver (23 décembre), elle s annule deux fois par an les 21 Février et 23 Septembre (ce sont
les équinoxes) et elle est responsable des saisons. Les parties diurnes et nocturnes de la
journée ont alors la méme durée aux équinoxes la déclinaison passe par 0o (-23° 27 <4< +
23°27) [5].

Printemps dans I'hémisphére Nord
Automne dans I'hémisphére Sud

Pble Nord

Hiver dans I'hémisphére Nord
Eté dans I'hémisphere Sud

(_7_7__ﬁ - Péle Nord
) ' — - Direction de 7%‘""'»—»,‘, e
/ l'orbite terrestre autour du soleil
Péle Sud "
'6le Nord

Soleil

Péle Nord ; ]
4 pole sud /

R

Péle Sud

Ete da
Hiver ¢

Péle Sud

Automne dans 'hémisphére Nord
Printemps dans I'hémisphére Sud

Figure 1.2: Mouvement de la terre autour du soleil

I.4.Position du soleil par rapport a la terre

Il est possible de déterminer la position du soleil dans la volte céleste en fonction du

temps et de la position de I’observateur sur la terre.

I.4.1 Repérage d’un site a la surface de la terre

Pour repérer un site donné a la surface terrestre, on définit les grandeurs suivantes :
a) La latitude (0) c’est I’angle 6 que fait la verticale du lieu avec le plan équatorial.
Si 8> 0, le site se trouve dans I’hémisphére nord, sinon le site est dans 1’hémisphére

sud (Figure 1.3).

b) La longitude (p) c’est I’angle ¢ formé par le méridien de Greenwich et le méridien du
lieu considéré. La longitude est comprise entre -180 (vers 1’ouest) et +180 (vers 1’est).
Comme la terre met 24 heures pour faire un tour sur elle-méme (360°), chaque heure
représente 15° d'écart de longitude et donc, chaque degré de longitude représente 4

minutes.
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L’altitude (z) c’est la distance verticale exprimé en metres, séparant le point considéré du

relief terrestre du niveau de la mer, pris comme surface de référence [6].

Pole Nord
o g méridien du lieu
meéridien de
Greenwich ™ ‘M
( A8
fP

Terre

Figure 1.3: Coordonnées terrestres
1.4.2Position de soleil

La position apparente du soleil est repérée a chaque instant de la journée par deux

systemes de cordonnées :
a) Les cordonnées équatoriales (horaires)

Les coordonnées équatoriales sont indépendantes de la position de 1’observateur sur la
terre, mais elles sont lies a I’heure de 1’observation. La position du soleil est exprimée par
deux angles qui sont:

e La déclinaison o

C’est I’angle que forme la direction du soleil et le plan équatorial. La déclinaison varie
de fagon sinusoidale au cours de I’année : elle vaut 0 aux équinoxes et atteint ses deux valeurs
extrémes au solstice d’hiver (-23°,27’) et au solstice d’ét¢ (+23°,27°). Plusieurs expressions

ont éte développées pour évaluer la déclinaison, la plus simple est celle utilisée par Cooper
[71.

§ = 23.45sin 22 (j + 284) (1.1)

Ou J est le numéro du jour de I’année de 1 a 365.
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La figure suivant montre le changement de la déclinaison solaire en fonction du jour de

I’année [8].

50 100 150 200 250 300 350 40C

Figure 1.4: Déclinaison solaire en fonction du jour de I’année

e [L’angle horaire ®

L'angle horaire mesure le mouvement du soleil par rapport a midi qui est I'instant ou le
soleil passe au plan méridien du lieu zénith. Cet angle est formé entre la projection du soleil sur le
plan équatorial a un moment donné et la projection du Soleil sur ce méme plan au midi vrai.

L’angle horaire est donné par la relation suivante [9] :
w=15(TSV-12) (1.2)

Ou TSV est le temps solaire vrai en heure, se calcul par I’équation suivante [10] :

TSV =TU + =+ Ey (1.3)

Er = 9.87sin(2B) — 7.53 cos B — 1.5sin(B) (1.4)
__ 2m(n-81)

B=——— (1.5)

TU : est la tempe universelle du méridien de Greenwich (GMT)
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Cette formule n’est pas valable pour les heures de lever et de coucher du soleil. Il faut
ainsi déterminer 1’angle solaire au coucher, et au lever qui dépendant de la déclinaison et de la
latitude de lieu. [13]

wq = cos™1(—tan ¢ tan &) (1.6)

L’angle solaire au coucher est tout simplement 1’opposé de ’angle solaire au levé.

oerl ! -

Figure 1.5: Angle horaire ® du soleil
b) Les coordonnées horizontales
Le soleil est repéré par les grandeurs suivantes :
e L’azimuthy

L'azimut est I'angle entre le plan vertical contenant le rayon solaire et la direction sud.
Il se compte de 0° a 360° a partir du sud dans le sens rétrograde. La relation qui donne

I’azimuth est donnée ci-dessous [11]:

cosy = (siny .sinf —sin )/ cosy .cosf (1.7)

10
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e L’angle de la hauteur solaire y

C’est I’angle compris entre la direction du soleil et le plan horizontal. y varie de 0° a

90° vers le zénith et de 0° vers - 90° vers le nadir. L’angle de la hauteur solaire est donné par

[11].

siny = sin @sind + cos 0 cosécosw (1.8)

e Ladistance zénithale z

C’est I’angle entre la direction du soleil et la verticale du lieu (zénith). L’angle z est

complémentaire de y [11].

cos z = sin§.sinf + cos 6 cosb.cosw (1.9)

Zénith

z Distance zénithale comptée de 0° a 180°

Nord fo-====s==smsmnnnnn- . CPE) PEPETEE] EEREEES } Sud

Figure 1.6: Coordonnées solaires selon le repére horizontal

1.4.3 Spectre du rayonnement solaire

L’émission d'ondes électromagnétiques par le Soleil est convenablement modélisée
par un corps noir a 5 800 kelvins, et peut donc étre décrit par la loi de Planck. Le maximum
d’émission est dans le vert (A=504 nm), et la répartition du rayonnement est a peu pres pour

moitié dans la lumiere visible, pour moitié dans l'infrarouge, avec 1 % d'ultraviolets. Arrivé

11
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au niveau de la mer, c'est-a-dire ayant traversé toute lI'atmosphére terrestre, une partie du
rayonnement solaire a €té absorbée. On peut repérer notamment sur le spectre ci-contre les

bandes d'absorption de l'ozone (qui absorbe une partie importante des ultraviolets), du
dioxygene, du dioxyde de carbone et de I'eau [5].

Le rayonnement solaire recu au sommet de 1’atmospheére, dans un plan perpendiculaire
aux rayons solaires et pour une distance terre-soleil égale a sa valeur moyenne. Lorsque ce
rayonnement traverse I’atmosphére pour atteindre la surface terrestre, il est fortement atténué

en raison des phénomeénes d’absorption et de diffusion par les différents constituants de celle-
Ci.

25
Ultra- [Visible| Infrarouge
violet
2,0
o™
E Rayonnement hors atmosphére
=15
E
2 Rayonnement au niveau de la mer
=
£ 10
x
=
T
05
0

0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0

Longueur d'onde en micrométres
Figure 1.7 : Distribution spectrale du rayonnement solaire
c) Le Rayonnement extraterrestre

Le Rayonnement solaire extraterrestre couver un trés large domaine de longueur

d’ondes.

Il ne déponde d’aucun parametre météorologique, mais il est fonction de quelques parametre

astronomiques et geographique tel que : la latitude de lieu (¢) la déclinaison solaire (5) et

I’angle horaire au coucher du soleil (®o).

Sur une surface horizontale, et pour le jour n, le rayement extraterrestre (Go (MJ.m=2.jour) et
obtenu a I’aide de 1’équation suivante [12] :

12
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Go = %go = [cos(0)cos(6) sin(w) + sin(0)sin(F) %w] (1.10)

360.j

go = Ip(1 4+ 0.033 cos( e ) (1.11)

Avec
lo : constante solaire (w/m?)

d) Duré d’insolation

La durée d’insolation correspond a la durée pendant laquelle le rayonnement solaire

direct recu sur un plant normal dépasse un seuil fixé par convention a 120 w.m.

En absence permanente de nuages, la durée d’insolation est pratiquement égale a la durée du

jour, qui s’appelle aussi durée astronomique au théorique du jour. Elle est définie par :

So=12—5a)o (1.12)

Avec :
o : L’angle horaire au coucher de soleil (°).

So : Durée du jour (h). [8]
I.5. Rayonnement solaire a travers |I'atmospheére

Le rayonnement se propageant dans I’atmosphére en interagissant avec les particules
en suspension (molécules, poussicres, gouttes d’eau...), il peut alors étre soit absorbé soit
diffusé (changement de direction). La somme de I’absorption et de la diffusion est appelée
extinction du rayonnement. La composition de I’atmosphere joue un role important dans le

bilan énergétique terrestre.
1.5.1 Atmosphére terrestre composition et structure

L’atmosphere terrestre est une enveloppe gazeuse entourant la terre, maintenue pres de
la surface grace a la force gravitationnelle. Elle constitue une enveloppe protectrice pour notre
planete, et est indispensable a la vie sur terre. Elle contient ’air que nous respirons, protége
toutes les formes de vie contre les radiations dangereuses du soleil grace a sa couche d’ozone,
C’est un ¢lément majeur dans le cycle de I’eau, qui contribue a adoucir de maniere notable la

température moyenne a la surface du globe.

13
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a) Structure de I’atmosphere

L’atmosphere est constituée de plusieurs couches au sein desquelles la température
évolue différemment en fonction de 1’altitude : la troposphere, la stratosphére, la mésosphere
et la thermosphére (Figure 1.8), Le passage d’une couche a une autre est matérialisé par une
zone de transition qui marque les limites ou s’observent les inversions thermiques : la

tropopause, la stratopause et la mésopause [12].

La troposphére est la couche la plus proche de la surface de la terre, son épaisseur
varie de 7 kilometres de hauteur au-dessus des poles a 18 kilomeétres au-dessus de I'équateur.

Cette couche contenant 80 a 90 % de la masse totale de 1’air et la quasi-totalité de la
vapeur d’eau (la pression et la densité y sont maximales). C’est dans cette couche que se
produisent la plupart des phénomeénes météorologiques (formation des nuages, pluie...etc.) et

les mouvements atmosphériques (vents...etc.).

Dans la couche supérieure de la troposphére, la température commence a augmenter,
sa hauteur varie des poles jusqu'a I’équateur, mais aussi selon les saisons. La stratosphére
s’étend entre 8-15 km et 50 km d’altitude. Cette région abrite vers les 25 km d’altitude une
bonne partie de la couche d’Ozone. La mésosphére se situe entre 50 km et 80 km d’altitude.
Dans cette couche la température recommence a décroitre en fonction de Il'altitude pour
atteindre les -80°C au plus haut niveau de cette couche (a environ 80 km).

La thermosphere s’étend entre 80 km et 350 km a 800 km d’altitude. Dans cette zone
les températures sont trés élevées mais la densité est extrémement faible et il y régne une

pression tres faible.
b) Composition de I’atmosphere

En effet, ’atmosphére est un mélange de gaz contenant des particules liquides
(gouttelettes d’eau...etc.) et solides (cristaux de glace, poussiéres, cristaux salins...etc.) en
suspension. La plus grande part de sa masse étant proche de la surface. Les molécules de gaz
se raréfient en altitude et la pression diminue. L’atmosphere est donc de moins en moins

dense quand 1’altitude augmente [13].

La composition de 1’atmosphére joue un role important dans le bilan énergétique

terrestre. Les gaz se présentent a différentes concentrations, parfois presque constantes, et

14
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parfois trés variables dans le temps et dans 1’espace. En plus des gaz, I’atmosphere est

constituée de particules en suspension.

120 |

1o — | 0
THERMOSPHERE

0.001 mb— &0
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————————— Meszpauss e e e R e R
81 — I 0.61 mb— 50
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Figure 1.8: Structure de I'atmosphére terrestre. La ligne forte représente la variation de la
température moyenne dans chaque couche atmosphérique [12].

L’atmosphere contient également des aérosols et des nuages. Les aérosols représentent
une faible part de la masse de 1’atmosphére (de I’ordre de 107°), mais ils jouent un role
déterminant dans le comportement du rayonnement solaire dans I’atmosphére a travers les

différents processus de réflexion, de diffusion et de I’absorption [13].

15
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1.5.2 Atténuation du rayonnement solaire

Lors de sa traversée de I’atmospheére, le rayonnement solaire est fortement atténué par
différents éléments atmosphériqgues comme les molécules, les aérosols, les gaz, les
gouttelettes nuageuses ou les cristaux de glace. Chacun de ces éléments possede ses propriétés
optique et physique. Les phénomenes physiques liés a I’extinction se scindent en:

e L'absorption du rayonnement par les gaz atmosphériques tel que 02, 03, H20, CO2

et d’autres polluants ;

e La diffusion du rayonnement par les particules, les molécules d’air et la vapeur d’eau,

qui se décompose en processus de diffraction, de réfraction et de réflexion ;

L'ensemble des longueurs d'ondes du rayonnement solaire ne réagit pas de la méme fagon
lors de la traversée des 15 km d'épaisseur que représente environ I'atmosphere.
Schématiguement, on peut signaler que :

e Dans le domaine de l'ultraviolet du spectre solaire pressement les longueurs d'ondes
inférieures a 0.3 micromeétre sont entiérement absorbées par I'ozone (O3) en limite
supérieure de lI'atmospheére.

e Le rayonnement visible de 0.4 & 0.8 micrometre est relativement peu absorbé dans le
cas d'un ciel clair, mais en revanche sa diffusion est d'autant plus importante que la
longueur d'onde est faible.

e Le rayonnement infrarouge est absorbé par les gaz tel que CO2, H20 et Os de la
troposphere.

L'influence de ces éléments atmosphériques se retrouve sur la distribution spectrale du

rayonnement spectral solaire, comme on peut le voir sur la Figure. 1.9,
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Figure. 1.9: Spectres du rayonnement solaire moyen incident au sommet de I’atmosphére
(courbe rouge) et a la surface de la Terre (jaune) [7].

1.5.3 bilan énergétique du systéme terre / atmosphére

Au cours de la traversée de I'atmospheére terrestre, le rayonnement solaire est divisé en
plusieurs flux dues notamment- a des processus d'absorptions et de diffusions. La figure (1.10)
ci-dessous, illustre par des valeurs moyennes, le devenir de 1’énergie solaire incidente dans

I’atmosphere en pourcentage de 1’énergie solaire incidente hors atmosphére [14,15].

L'éclairement solaire incident au sommet de I'atmosphere est estimé a environ 342
W/m? en moyenne annuelle. Une fraction du rayonnement qui arrive au sommet de
I'atmosphere (environ 30%) est réfléchie et renvoyée vers ’espace par les différentes
composantes de l'atmosphere (6 % par I’air, 20 % par les nuages) et par les surfaces terrestres
(4%). L’albédo global terrestre exprime cette fraction. Lors de sa traversée de 1’atmosphére,
environ 19% du rayonnement est absorbé par un mélange de gaz et de particules en
suspension (gaz, poussieres et nuages). Seulement 53% de I'éclairement solaire incident
parvient a la surface. L'énergie disponible en surface dépend en plus des fractions réfléchie et
absorbée par I'atmosphére terrestre elle-méme [15].

L’atténuation du rayonnement a travers I’atmosphere est en fonction de la densité, de

la taille et de la nature des molecules et des particules rencontrées. Elle varie aussi avec la
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longueur de la trajectoire des rayons solaires a travers 1’atmosphére. Cette longueur est

caractérisée par la ‘masse atmosphérique’, appelée aussi masse d’air optique.

% ﬂ o Rayonnement solaire incident en %
Rayonnement Réfléciu - = 100%=342 W.m"

30%

A% 20% 6%
100%

Sammet de "atmospheére

51%

. Absorbé par les nuages

Surface Terrestre Absorbé a la surface

Figure. 1.10: Bilan énergétique annuelle du systeme "Terre-Atmospheére".

o Masse d’air

On appelle masse d’air ou Air Mass (AM) en anglais, le rapport entre 1’épaisseur
d’atmosphére traversée par le rayonnement direct pour atteindre le sol et 1’épaisseur traversee

la verticale du lieu. Ou appelée dans certains ouvrages masse atmosphérique.

1.6. Rayonnement au sol

La radiation solaire arrive au sommet de 1’atmosphére sous forme d’ondes
électromagnétiques. Elle se subdivise premierement en deux parties :
e La premiére est directement réfléchie vers I’espace avant de pénétrer dans
I’atmosphere.
e [a deuxieme partie s’enfonce dans I’atmosphére, subit des réfractions et des
diffractions pour étre & son tour soient renvoyées vers 1’espace soit vers le sol.
Ces phénomeénes font que 1’on peut regrouper les rayons solaires parvenant au sol en trois

composantes principales, qui sont le direct, le diffus et le réfléchi [16].
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1.6.1 Le rayonnement direct (In)

Est recu directement du Soleil, sans diffusion par l'atmosphére. Ses rayons sont

paralléles entre eux, il forme donc des ombres et peut étre concentré par des miroirs.

1.6.2 Le rayonnement diffus (Dn)

Est constitué par la lumiére diffusée par I'atmosphére (air, nébulosité, aérosols).la
diffusion est le phénomene qui répartit un faisceau parallele en une Multitude de faisceaux
partant dans toutes les directions. Dans le ciel, ce sont a la fois les Molécules dair, les
gouttelettes d'eau (nuages) et les poussiéres qui produisent cet «éclatement» des rayons du
soleil. Cela dépend donc avant tout des conditions météorologiques.

1.6.3 Le rayonnement solaire réfléchi (dre)

Ou I’albédo du sol est le rayonnement qui est réfléchi parle sol ou par des objets se
trouvant a sa surface. Cet albédo peut étre important lorsque les soles particulierement
réfléchissant (eau, neige).

1.6.4Le rayonnement global (Gn)

C’est le rayonnement regu sur une surface provenant de toute la voute céleste et du

disque solaire.

a) Rayonnement Global sur une surface horizontale
Le rayonnement global parvenant au sol sur une surface horizontale h G est la somme du
rayonnement direct et du diffus (Figure 1.10), selon la formule suivante :
Gn = Dy, + Iy cos(6s) (1.13)
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Global horizontal

incliné

Surface " Terrestre

Figure. 1.11: Composantes principales du rayonnement solaire.

b) Le rayonnement Global sur une surface inclinée
Le rayonnement solaire global sur une surface arbitraire ayant une inclinaison 3 par rapport
al’horizontale et un angle azimutal y est la somme des trois composantes directe, diffuse et

réfléchie par le sol du rayonnement solaire (Figure 1.10) [17, 18].

Gﬁ =D,B+IN3+dre (|14)

1.7.Les appareilles des mesures le rayonnement solaire

L’ensoleillement correspond a la mesure du rayonnement Solaire que recoit une
surface au cours d'une période donnée, I’intensité du rayonnement solaire re¢u sur un plan a
un moment donné. Il s’exprime habituellement en watts par meétre carré (W/m?).
L’ensoleillement varie de zéro, au lever et couché du Soleil, a sa valeur maximale,

typiguement au midi solaire.

L’ensoleillement peut également exprimer la quantité d’énergie solaire captée sur un

plan pendant un intervalle déterminé.
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On distingue principalement selon sa provenance, sa constitution ou la méthode de mesure les
parameétres suivant [1] :

a) Le rayonnement direct

La mesure de 1’éclairement solaire direct est assurée par un Pyrhéliomeétre (Figure 1.12). Cet
appareil est généralement constitué par une thermopile peinte en noir. Cette thermopile est
installée dans un tube de 30cm de longueur ayant une ouverture de 5°. Le tube est monté sur
un systéme de poursuite du disque solaire, appelé monture équatorial qui permet au tube
d’étre pointé constamment vers le soleil. Ainsi a I’exclusion du rayonnement issu de
I’atmosphere et de la terre cet appareil ne mesure que le rayonnement directement issu du

soleil.

Figure 1.12 : Pyrhéliometre.

b) Le rayonnement global

Ce type de rayonnement est mesuré par un Pyranomeétre (Figure 1.13), qui collecte le
rayonnement arrivant sur une surface horizontale ou inclinée, en provenance d’un angle solide
de 2mstéradians. Le domaine spectral couvert s’étend de 0,3 a 3um, il doit étre régulierement

étalonné et entretenu (poussiere, condensation). [19].
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Figure 1.13 : Pyranométre.

¢) Rayonnement diffus

La mesure de I’éclairement diffus est assurée par un Pyranométre avec un anneau
d’ombrage appelé bande pare-soleil. Cette derniére permet d’occulter la partie sensible du

Pyranometre de la part du rayonnement solaire provenant directement du disque solaire.

Ce qui permet par conséquent de ne mesurer que I’éclairement du au rayonnement diffus.

Figure 1.14 Pyranométre avec anneau d’ombrage.

d) Albédo du sol

L’albédo pour le rayonnement solaire est défini comme le rapport du rayonnement
diffusé ou réfléchi par le sol au rayonnement global. 1l est mesuré par un Albédomeétre (Figure
1.15) : deux pyranometres montés en opposition, I’'un regardant vers le sol et I’autre vers le

ciel.
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Figure 1.15 L*Albédométre.

e) Ladurée d’insolation

La durée d’insolation ou d'ensoleillement exprime la longueur cumulée des périodes
d'exposition directe au soleil entre le lever et le coucher du soleil pour un endroit donné du

globe terrestre. Elle est mesurée a I’aide de L héliographe (Figure 1.16).

L'héliographe de Campbell-Stokes est I’instrument employé dans la plupart des stations
météorologiques. Il a été adopté par I’Organisation météorologique mondiale « OMM » en
1962 comme instrument de référence [20], il mesure la durée pendant laquelle le rayonnement
solaire direct a une puissance suffisante (en pratique plus de 120 W/m?2) pour brdler ou
décolorer une bande de papier changée chague jour. La mesure de la longueur des parties
brllées permet de calculer la durée d'insolation.

L’évolution technologique de la fin du siécle dernier s’est répercutée par le remplacement
de ces instruments "statiques" par des instruments "dynamiques" équipées de capteurs qui
permettent d’émettre un signal régulier engendrant une impulsion dés quel ‘éclairement recu
par le capteur dépasse 120 watts par métre carré. Il s’agit d’un systeme électronique capable
de mesurer l'insolation solaire d'une fagcon autonome et automatique a partir d’un procédé

utilisant des photodiodes.
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Figure 1.16 I’héliographe.

1.8. Conclusion

L’objet de ce chapitre traitait la présentation des notions essentielles sur le gisement
solaire a savoir les coordonnées terrestres, le mouvement du soleil, différentes composantes

du rayonnement solaire et autres.

Nous avons présenté aussi, les dispositifs de mesure au sol des différentes
composantes du rayonnement solaire, a savoir le direct, le diffus et le global, et d’autres
mesures réalisées pour des parametres liés a I’intensité du rayonnement tel que la durée

d’insolation, et qui sont disponible dans la plupart des stations météorologiques.
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I1.1.Introduction

Les réseaux de neurones artificiels sont des systemes de traitement de I'information dont
la structure s'inspire de celle du systeme nerveux. lls sont destinés a effectuer des taches
auxquelles les approximateurs traditionnels semblent moins adaptés. Les réseaux de neurones
artificiels sont des réseaux fortement connectés de processeurs élémentaires fonctionnant en
parallele. Un réseau de neurones entrainé peut étre vu comme un “expert" capable de catégoriser

I'information a analyser et de fournir des réponses a des nouvelles informations ou situations [1].

Dans ce chapitre, et afin d’entamer notre étude, nous présentons en particulier dans ce
chapitre le réseau a couches multiples MLP (Multi Layer Perceptron) en association avec la
méthode d’apprentissage de rétro propagation du gradient de I’erreur, communément appelée

‘‘back-propagation’’.
11.2. Historique

En 1948, deux chercheures Américains, Mac Culloch et Pitts, ont donné naissance au
premier modele mathématique de neurone biologique, qu’ils ont appelé : neurone formel. Ils
essaient comprendre les propriétés du systéme nerveux a partir du comportement de ses
constituants élémentaires, ces neurones sont des neurones logiques ou binaires, 1ls ne connaissent

que la réponse 0 ou 1.

En 1949, Donald Hebb : un psychologue canadien, essayait d’expliquer les effets
d’apprentissage, de mémoire et de conditionnement a partir de groupes de cellules. Pour
expliquer les effets d’apprentissage en fonction de I’expérience, il propose que les cellules
apprennent a modifier 1’intensité des connexions qui les relient en fonction de leur activité
simultanée ; c’est la fameuse loi de Hebb.Hebb utilise ces notions d’un point de vue théorique

pour expliquer des phénomeénes psychologiques et prédire leurs effets. [2]

Vers la méme époque (1951), Minsky ce qui fut, probablement le premier modéle réel

d’un réseau de neurones. Son « Ordinateur neuronal » appelant Smarl.

En 1957, F. Rosenblatt développe le modéle du perceptron. Il construit le premier neural

ordinateur basé sur ce modéle et I’applique au domaine de la reconnaissance de formes. Notons
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qu’a cette époque les moyens a sa disposition sont limités et ¢’est une prouesse technologique

que de réussir a faire fonctionner correctement cette machine plus de quelques minutes.

En 1960, B. Widrow, un automaticien, développe le modéle Adaline (Adaptative Linear
Elément). Dans sa structure, le modéle ressemble au perceptron, cependant la loi d’apprentissage
est différente. Cette-ci est al’origine de 1’algorithme de rétro propagation de gradient trés utilisé
aujourd’hui avec les perceptrons multicouches. Les réseaux de type Adaline restent utilisés de
nos jours pour certaines applications particulieres. B. Widrow a créé dés cette épogue une des

premiéres firmes proposantes neuro-ordinateurs et neurocomposants, la "Memistor Corporation™.

En 1969, M. Minsky et S. Papert publient un ouvrage qui met en évidence les
limitations théoriques du perceptron. Limitations alors connues, notamment concernant
I'impossibilité de traiter par ce modele des problemes non linéaires.

Ils étendent implicitement ces limitations a tous modeéle de réseaux de neurones artificiels. Il y a
eu un trou dans les années 70 ou rien ne se passa, car les chercheurs et les investisseurs se
désinvestissent des réseaux de neurones pours tourner vers 1’approche symbolique de

I’intelligence artificielle, qui semblait beaucoup plus prometteuse. [3]

I1.3.Les neurones biologiques et les neurones artificiels

L'idée principale des réseaux de neurones artificiels est de donner une unité simple, un
neurone, qui est capable de réaliser quelques calculs élémentaires. On relie ensuite entre elles un
nombre important de ces unités et on essaye de déterminer la puissance de calcul du réseau ainsi
obtenu [4].

Un réseau de neurones possede les avantages suivants:

- un apprentissage adaptatif : qui est sa capacité d'apprendre comment résoudre de nouvelles
taches basée sur l'expérience initiale ou les données d’apprentissage.

- I’auto-Organisation : qui est la capacité d’un réseau de neurones a créer sa propre architecture
ou sa propre représentation d'information qu'il recoit au cours de la phase d’apprentissage.

- exécution en temps réel : les calculs d’un réseau de neurones se font en temps réel comme ils

peuvent étre effectués en paralléle a I’aide des dispositifs particuliers.
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Le modeéle biologique illustré dans la figure 1.1 décrit un modéle simple du neurone

biologique qui a servi a la mise en place des premiers neurones formels.

T e
f/,’—/f

—~y

Corps Fonction
cellulaire  de transfert -

‘\h‘“\- A=xone Elément
de sortie —

Figure 11.1 : Neurone biologique /Neurone formel

Dans le cerveau, les neurones sont reliés entre eux par ’intermédiaire d'axones et de
dendrites. En premiére approche, on peut considérer que ces sortes de filaments sont conductrices
d'électricité et peuvent ainsi véhiculer des messages depuis un neurone vers un autre. Les

dendrites représentent les entrées du neurone et son axone sa sortie.

Un neurone émet un signal en fonction des signaux qui lui proviennent des autres
neurones. On observe en fait au niveau d'un neurone, une intégration des signaux regus au cours
du temps, c'est-a-dire une sorte de sommations des signaux. En général, quand la somme dépasse

certain seuil, le neurone émet a son tour un signal électrique [4].
I1.4.Neurone artificiel élémentaire

Un neurone artificiel est une unité élémentaire qui recoit un nombre d'entrées (dendrites)
ou des sorties (axone) en provenance des autres neurones du réseau, un poids (synapses) est
associé a chacune de ces entrées qui représente la puissance de sa connexion avec un neurone.
Chaque neurone elémentaire est doté d'une fonction de transfert (fonction d’activation) qui donne

une sortie unique Y.

30



Chapitre II : Les Réseaux de Neurones Artificiels(RNA)
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Figure 11.2 : Neurone artificielle

est la somme pondérée des entréesx;, sera transmise aux neurones avals.

N
YL,] =fCt (Zwl.]Xl>+b0 (II 1)
i=1

La fonction d'activation fctqui est une fonction non linéaire de saturation servant a limiter

La sortiey; ;,

I'amplitude du signal de sortie du neurone. Plusieurs types de fonctions d'activation peuvent étre

utilisés, les plus courantes [5] sont énumérées dans le tableau (11.1) ci-dessous:

Tableau 11.1Quelque fonction d’activations usuelles.

Type Nomdela |Equation Allure
fonction

. 0 six<O0
Binaire f(x)={1 Ssil;;>0

Seuil

1 i
Signe f(x)={1 :;;:Z% 3 ®
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F
fixl
Identité fl)=x
Saturée 0 six<O0
Lindai positive fG) =41 six =1
inéaire X si  mon
)
_________ +1
Saturée -1 six<-—1 §+1 .
symétrique | f(x) ={ 1 six >1 4 =
x si non -1
ol
Logistique FOx) = Iy R
Sigmoide S l+e x
Non-
Linéaire ok p
Tangente
hyperbolique | f(x) = Tr o7 1 0 X
R S

11.5. Topologies des réseaux de neurones artificiels

Un réseau de neurones consiste en un ensemble de neurones reliés entre eux par les
connexions pondérées. Il se caractérise principalement par le type des unités utilisées et par sa
topologie. On distingue généralement deux classes de réseaux de neurone: Réseaux non récurrent

(statique ou feed-forward) et réseaux récurrent (dynamique ou feed-back).
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11.5.1 Réseaux de neurones non récurrents

Ces réseaux sont représentés graphiquement par un ensemble de neurones connecté entre
eux (Figure 11.3), le flux de Il'information circule des entrées vers les sorties sans "retour en

arriere”, si on se déplace dans le réseau, a partir d’un neurone quelconque, en suivant les

connexions, on ne peut pas revenir au neurone de départ [6].

Entrées < > Sorties

Figure 11.3 : Réseau de Neurones statique

11.5.2 Réseaux de neurones récurrents

L’architecture la plus général pour un réseau de neurones est bien les réseaux bouclés,
dont le graphe des connexions est cyclique, Les connexions récurrentes ramenent I'information en
arriere par rapport au sens de propagation défini dans un réseau multicouche. Lorsqu’on se

déplace dans le réseau en suivant le sens des connexions [6].

Entrées < > Sorties

Figure 11.4 : Réseau de Neurones dynamique
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11.6.Apprentissage des RNA

L'apprentissage est vraisemblablement la propriété la plus intéressante des réseaux
neuronaux. L'apprentissage est une phase du développement d'un réseau de neurones durant
laquelle le comportement du réseau est modifié jusqu'a I'obtention du comportement désiré en
modifiant les poids d'interconnexion [7]. Celui-ci peut s'effectuer par présentation répétée d'une

série de d’échantillons et peut étre supervisé ou non.
11.6.1 Apprentissage supervisé

Ces algorithmes utilisent une base de données composée d'un ensemble de paires entrée-
sortie. L'apprentissage dans ce cas, consiste a calculer les poids d'interconnexion de telle maniére
que les sorties du réseau de neurones soient, pour les exemples utilisés lors de l'apprentissage,
aussi proches que possibles des sorties désirées. L’algorithme de la rétro-propagation du gradient
de I'erreur "back propagation” est le plus utilisé. Le principe consiste a la modification des poids
des connexions en minimisant une fonction de cout (erreur quadratique) [7-8].1 est le mieux

adapté la modélisation statique par le perceptron multicouche MLP.
11.6.2 Apprentissage non supervisé

Le calcul des coefficients dans ce cas, se fait sur la base de la suite des vecteurs d'entrés
en optimisant une fonction de cout. L’apprentissage non supervisé est bien adapté a la
modeélisation des données complexes (images, sons, ...), généralement des données symboliques
[5], ou I’on possede des regles moins précises qui gouverne le comportement de systemes a
modélisé par les réseaux de neurones. Les cartes auto-organisatrices de Kohonen est un modéle

de référence pour I'apprentissage non superviseé.
11.7.Réseau de Neurones multicouche (Multi Layer Perceptron)

Dans les réseaux de neurones multicouches Les neurones sont arrangés par couche. Il n'y
a pas de connexion entre neurones d'une méme couche et les connexions ne se font qu'avec les
neurones des couches en aval. Habituellement, chaque neurone d'une couche est connecté a tous
les neurones de la couche suivante et celle-ci seulement. Ceci nous permet d'introduire la notion

de sens de parcours de l'information (de Il'activation) au sein d'un réseau et donc définir les
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concepts de neurone d'entrée, neurone de sortie. Par extension, on appelle couche d'entrée
I'ensemble des neurones d'entrée, couche de sortie I'ensemble des neurones de sortie. Les couches
intermédiaires n'ayant aucun contact avec I'extérieur sont appelées couches cachées. Comme
illustré dans la figure 11.4, il y a 3 neurones dans la couche d’entrées, 4ncurones sur la premiére
couche cachée, trois neurones sur la deuxieme couche cachée et 4neurones sur la couche de

sortie.

Y:
X1

_ *'\/"'
'. AQ

X2

"P‘“"l‘/ v’i‘

Y3
X3

Y4

-

Couche 1° couche 2®™ couche Couchede
d’entrée  cachée cachée sortie

Figure 1.5 : Structure du perceptron multicouche

La mise en ceuvre des MLP comporte & la fois une partie conception, dont 1’objectif est de
permettre de choisir la meilleure architecture possible, et une partie de calcul numérique, pour
réaliser I'apprentissage d'un réseau de neurones. Dans le cas général, un MLP peut posséder un
nombre de couches quelconque et un nombre de neurones par couche également quelcongue,
mais en vue de perfectionner le fonctionnement du MLP d’un c6té et minimisé au maximum le
temps de calcul d’autre part, on doit chercher une architecture optimale au point de vue nombre

de couche et nombre de neurones par couche [5].
11.8.Apprentissage des reseaux MLP

11.8.1 Algorithme de rétro-propagation

Cet algorithme évalue I'erreur de gradient pour chaque neurone dans le réseau depuis la
derniere couche jusqu’a la premiére. Les poids produisant une erreur significative seront modifiés

en grande valeur par rapport aux poids produisant une erreur marginale. La rétro-propagation par

35



Chapitre II : Les Réseaux de Neurones Artificiels(RNA)

descente de gradient a été efficacement employée pour I’apprentissage d’un MLP ; La figure 11.5

schématise les principales étapes de I’algorithme de la retro-propagation de gradient [9].

[ Inmitiahzation des poids et biais ]

[ Propagation de I'mformation a travers des fonction d activation J

+

l Calcul des sorties comrespondantes J

i

Calecul Fitness = somme des emreurs quadratiques entre les sorties

trouveées et les sorties prévues

i

Feetour en amiére pourla comrection des poids basée gradient

4

[ MMeémoriser les meilleurs poids et biais I

Fin pour

L 4

[ Tester le rézeanu basé sur les meilleurs poids et biais ]

Figure 11.6 : L’algorithme de la retro-propagation de gradient

Cet algorithme repose sur la minimisation de I’erreur quadratique entre les sorties
calculées y, et celles souhaitéesd,. Le terme rétropropagation dugradient provient du fait que

I’erreur calculée en sortie est transmise en sens inverse vers 1’entrée [10].

Le signal d’erreur a la sortie du neurone k a I’instant d’itération n est :

ex(n) = di(n) — yi(n) (2.2)

L’objectif de 1’algorithme est d’adapté les poids w des connexions du réseau de maniere a

minimiser la somme des erreurs quadratique sur tous 1’ensemble C des neurones de sortiesE (n).
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1
E(n) =§Ze,f(n) (I1.2)

keC

L’¢énergie d’erreur moyenne est calculée par :

1 N
Epnoy = NZ E(n) (I1.3)

Pour minimiser, I’erreur observéeE,,,y, il faut modifier le poidsa),ﬂ‘jdans le sens opposeé au

. OE : - : ;
Gradlentﬁ(in), On exprime la variation de poids Vw ;sous la forme:
k.j

dE(n)

: i
awk,]-

Vi, j = -1 (1. 4)

Avec :0 << 1, représentant un taux d’apprentissage ou gain de 1’algorithme de rétro-

propagation. L’associativité des dérivées partielles permet d’obtenir la régle suivante:
Vi, = 1. gk (M) (IL.5)
O, . gLest le gradient local de la couche i définie par:

. 0E . .
gt = =2 = el et (v ) (11.6)
Uk,]

Si i est une couche de sortie, I’erreur se calcule directement d’apres la relation (2.2).

Sinon on peur montrer que :

ek = ) gt ik () (11.7)
J

Cet algorithme souffre néanmoins de nombreux défauts [11], parmi lesquels :

» Temps de calcul excessif; apprentissage tres long.
» Une grande sensibilité aux conditions initiales, c’est-a-dire a la maniére dont sont

initialisés les poids des connexions.
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» De nombreux problémes sont dus a la géométrie de la fonction d’erreur: minimums
locaux. Ce probléme est en partie résolu avec le gradient stochastique, mais il subsiste
quand méme.

» Le probleme de dimensionnement du réseau. La rétro-propagation apprend une base
d’apprentissage sur un réseau dont la structure est fixée a priori. La structure est définie
par le nombre de couches cachées, le nombre de neurones par couches et la topologie des

connexions.

Un mauvais choix de structure peut dégrader considérablement les performances du réseau.

11.8.2Améliorations de I’algorithme de rétro-propagation

Les méthodes d’amélioration de I’algorithme de rétro-propagation sont basées sur le

développement en série de Taylor de la fonction co(t :
E(w(n) + Aw(n)) = E(w()) + g"T(M)Aw™ (M)HM)Aw(n) + o(w) (11.8)

Ou, g(n)est le gradient local et H(n) est la matrice Hessienne locale:

dE(n)
gn) =—
w w=w(n)
020E n
H(n) _ amozy( )
w

w=w(n)

L’approximation de Newton permet de calculer I’optimum de la fonction cout :
Aw*(n) = —H Y(n)g(n) (I11.9)

La convergence vers I’optimum se fait ainsi en une seule étape. Cependant, elle implique
I’existence de I’inverse du Hessienne, D’autre part, méme s’il existe, le calcul de celui-ci
nécessite beaucoup de mémoire, Une alternative consiste a approximer le Hessienn, Plutdt que de
le calculer. C’est ce qui est fait dans I’algorithme de Levenberg-Marquardt [50] présenté ci-

apres.
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11.8.3Méthode de Levenberg-Marquardt

Cette methode est particulierement astucieuse car elle s'adapte d'elle méme a la forme de
la fonction de colt. Elle effectue un compromis entre la direction du gradient et la direction

donnée par la méthode de Newton. En effet, si u,_; = n,—, €est grand, on reconnait la méthode

du gradient (dans ce cas la valeur du pas est donnée par (ﬁ) et u,_,est petit, la modification
k—1

des parametrescorrespond a celle de la méthode de Newton.
Algorithme de Levenberg-Marquardt

1/ Présenter les entrées X (n)au réseau, calculer les sorties correspondantes, le vecteur
. A 1
e(n)et le calculer la fonction de coGtE, (w,,) = " N_et(wy)

2/ Calculer la matrice jacobéenne:/,, (w)

3/Mettre a jour les poids:
Wpy1 = Wy — wn+1(]3{ (wp)fn () + .unl)]r];((‘)n)En(w)

4/Calculer:  Ey(w +1) =~ 3N, ef(@ns1)

Si Ep(wp4q) < E,(wy) alors g, 41 = Uy4+1 — U, 00 v est une constante
puis retourner a puis retourner a I'étape 1

Si Ep(wn41) > En(wy) alors ppiq = ppyq + 0,
puis retourner a I’étape 3 pour mettre ajour i, 41

5/Itération des étapes 2 a 4 jusqu’a avoir rencontré un critére d’arrét.
11.9. Critéres d’arrét d’apprentissage

Il est n’est pas pratique de laisser indéfiniment la phase d’apprentissage sans controle: la
capacité d’apprentissage d’un réseau de neurones est tellement forte qu’au bout d’un certain
nombre d’itérations (Epochés), les poids synaptiques parviennent a prédire quasiment sans erreur
les données. A ce stade, en fait, le réseau de neurones ne se trompe plus dans ses prédictions,
mais il y a un trés grand risque pour que ces prédictions ne soient justes que pour les donnees sur
lesquelles 1’apprentissage s’est basé. On parle alors d’apprentissage par cceur OU de sur-

apprentissage. On prévient I’apprentissage par cceur en divisant les données en trois sous-
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ensembles. Le premier sous-ensemble est I'ensemble d'apprentissage, qui est utilisé pour calculer
le gradient et mettre a jour les poids et les biais du réseau. Les données du deuxiéme sous-
ensemble de validation sont neutres dans la détermination des poids; elles ne servent qu’a arréter
I’apprentissage a une itération précédente le début du sur-apprentissage. Le troisiéme sous

ensemble servira de test pour évaluer les capacités de réseau de neurone a prédire les données.

Pendant la phase d’apprentissage, l'erreur moyenne quadratique de I'ensemble de
validation doit étre surveillée. Il y’a un risque que ’erreur entre les données estimée et les
données jamais vus par le réseau de neurones augmente. Contrairement a I’erreur d’apprentissage

qui diminuera toujours.

Lorsque l'erreur de validation augmente pour un nombre d'itérations successives,
I'apprentissage est arrété et les poids et biais dont I'erreur de validation est minimale seront
maintenus [49], [51]. La figure 11.6 illustre le réle joué par le contréle de validation.

———  Erreur de validation
——— Erreur d’apprentissage

MSE

MNombre
d’itérations

Figure 11.7 : Evolution de la courbe d’erreur durant la phase d’apprentissage

La phase d’apprentissage est aussi arrétée lorsque 1’erreur calculée sur 1’ensemble de la
base d’apprentissage est inférieure a un objectif fixé par I’utilisateur ou on une limite de nombre

d’itérations.
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11.10. Autre type de réseaux de neurones

Il existe d’autre type de réseaux de neurones [12], on peut citer :

Les réseaux de neurones a Base Radiale (RBFs): sont basés sur le calcul de la distance
euclidienne entre les entrées et les centres des fonctions représentant les neurones cachés
dits a base radiale. Les cartes auto-organisatrices (SOMs) possédent une structure
completement différente ou les nceuds (neurones) sont uniformément organisés sous la
forme d’une grille hexagonale ou rectangulaire.

Les cartes auto-organisatrices (SOMs) sont basées sur le principe de réduction de
I’espace d’entrée a une dimension inférieure représentant 1’espace de la carte auto-
organisatrice. Les coordonnées d’un nceud de la carte disposant le vecteur de poids leplus
proche au vecteur d'entrée seront assignées au vecteur d’entrée

Les réseaux de neurones recurrents (RNNs) sont généralement indiqués pour les
problémes dynamiques (temporels) grace a leur capacité de mémorisation a travers les
cycles dans leurs graphes d’interconnexions.

Des réseaux de neurones plus récents ont été également développés parmi lesquels on
distinguées réseaux de neurones convolutionnels, les réseaux de neurones a délais
temporels et les réseaux de neurones a déplacement spatial (Space Displacement Neural
Networks : SDNN).

I1.11. Avantages et inconvénients des réseaux de neurones

Les Avantages :
Une tolérance aux incertitudes tres éleve.
Un choix de réseaux, types, architecture et fonctions d'activations diverses.
Les réseaux de neurones peuvent apprendre et généraliser a partir des simples données
d’entrée et de sortie. [13]
Les réseaux de neurones sont en effet de « approximateurs universels ».
Les réseaux de neurones sont également capables d’analyser des relations spatiales et

topologiques. [2]
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Les Inconvenients :
« Lanature non linéaire des RNAs peut piéger l'utilisateur dans un minimum local.
« Malgré une solide base théorique, le choix du réseau incombe souvent a I'utilisateur car il
n'existe pas de guide prouvé pour toute utilisation. [13]
« Un réseau de neurones est une « boite noire » qui n'explique pas ses décisions.

* Letemps d'apprentissage peut étre long. [2]
11.12.Conclusion

Au cours de ce chapitre nous avons effectué une étude générale sur les réseaux de
neurones. Nous nous somme intéressé plus particulierement aux réseaux de neurones a
apprentissage supervisé de type MLP par laguelle nous avons réalisé notre travail. Le perceptron
multicouche est un des réseaux de neurones les plus utilisées pour des problémes

d’approximation.
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Chapitre 111 : Application des réseaux de neurones a la prédiction

I11.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous développerons des modéles de prédiction de 1’irradiation
solaire globale journaliére dans un climat aride (Ghardaia) par les MLP en utilisant comme
inputs au modele prévisionnel des parametres simples et disponibles in situ a savoir ; la
température ambiante mesurée, la durée d'ensoleillement calculée So et I’irradiation solaire

extra-terrestre Ho.
111.2. Présentation climatique du site étudié

111.2.1 L’irradiation solaire globale journaliére hors atmosphére in situ (Ghardaia)

La latitude du site de Ghardaia est : Lat=32.23'N

La Figure I11.1 représente 1’évolution de I’irradiation solaire globale journali¢re (1SGJ)

hors atmosphére pour Ghardaia.

12000 -
11000 -
10000 -
9000 -
8000 -

7000 -

Irradiation globale hors atmosphere(Wh/m?/j)

6000 -

5000 - ; : ; : ; -
0 200 400 600 800 1000 1200

les jours

Figure I11.1 : I’irradiation solaire globale hors atmosphére (ISGJ) par rapport au site de
Ghardaia.
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111.2.2 Présentation de la station radiométrique installée sur le site de PURAER (Unité

de recherche appliquée en énergie renouvelable)

C’est une station météorologique automatique congue pour les réseaux d’observation
météorologiques, supportant tous les capteurs nécessaires et la mesure du vent a 10 m. La
technologie utilisée dans cette station garantit les performances exceptionnelles du systéme
dans toutes les conditions climatiques méme les plus rudes. Aussi, elle fonctionne sans

intervention humaine avec de nombreux supports de télécommunications et permet une

Capteur de température et du
tau d’humidité sous abri

Anémomeétre : mesure la vitesse
du vent

Girouette : Appareil de mesure :
—— 28 -
de la direction du vent .‘— R Y
'
- ‘ -

Pyranomeétre : mesure le L
rayonnement global sur une = g

surface horizontale

Armoire électrique dotée d'un
Systeme d’alimentation
autonome + enregistreur de
données (2 mois de stockage).

-—

grande précision dans I'exploitation des données.

Figure I11.2 : Présentation de la station radiométrique installée sur le toit de
L’URAER [1].

111.2.3 Le prétraitement des mesures effectuees
Les mesures du rayonnement solaire global (W/m2) au sol par rapport a une surface

horizontale ont été prises a pas de temps de 1 heure, sans arrét y compris la nuit.
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La Figure I11.3 montre I’acquisition des données sur un fichier Excel.

)

En,] = A g)s Classeur? - Microsoft Excel - X
—/ Accueil Insertion Mise en page Formules Données Révision Affichage 9 -
| AL - Je| pate
A B G D E F G H 1 J K L M N 0 P
1 |Date !Heure T u RR RRX IRRX VT VX GIX M GV RG P PS
2 09/02/2012 00:00 43 50 0 0 0 8 5 360 3 360 0 966 0
3 09/02/2012 01:00 3,6 52 0 0 0 8 4 10 2 360 0 966,1 0
4 09/02/2012 02:00 34 53 0 0 0 7 4 330 2 330 0 966,1 0
5 09/02/2012 03:00 23 57,5 0 0 0 7 4 350 2 340 0 966,2 0
6 09/02/2012 04:00 15 60,5 0 0 0 9 5 330 3 340 0 966,2 0
7 09/02/2012 05:00 1,7 62,5 0 0 0 8 5 320 2 340 0 966,6 0
8 09/02/2012 06:00 2,2 62 0 0 0 7 4 300 1 330 3 967,2 0
9 | 08/02/2012 07:00 35 60 0 0 0 8 5 330 2 340 56 967,7 0
10 09/02/2012 03:00 6 53 0 0 0 7 4 30 2 20 127 968,2 0
11 09/02/2012 03:00 7 49,5 0 0 0 9 5 60 3 50 189 968,3 0
12 09/02/2012 10:00 8,6 44,5 0 0 0 10 6 50 2 50 212 968,3 0
13 09/02/2012 11:00 9,2 39,5 0 0 0 8 5 60 2 110 230 967,5 0
14 09/02/2012 12:00 9,2 34,5 0 0 0 8 7 60 2 70 245 966,2 0
15 09/02/2012 13:00 10,1 3 0 0 0 8 6 50 2 120 135 965,3 0
16 09/02/2012 14:00 10 32 0 0 0 7 4 110 2 110 84 965,5 0
17 09/02/2012 15:00 9,5 3 0 0 0 7 5 140 2 150 45 965,8 0
18 09/02/2012 16:00 9,2 33,5 0 0 0 7 4 150 2 140 21 963,7 0
19 09/02/2012 17:00 89 34,5 0 0 0 5 4 180 1 140 0 965,7 0
20 09/02/2012 18:00 87 35,5 0 0 0 3 2 160 1 150 0 966,2 0
21 09/02/2012 19:00 84 36,5 0 0 0 3 2 290 1 250 0 966,3 0
22 09/02/2012 20:00 8,5 36,5 0 0 0 2 2 50 0 80 0 966,4 0
23
2%

Figure 111.3 : Exemple d’acquisition de données radiométriques in situ [2].

Ensuite, un calcul intégral de ces données est effectué par rapport au temps et ceci du
levé jusqu’au coucher du soleil afin d’avoir une énergie cumulée par rapport au temps (une

journée) qui est I’irradiation solaire globale journaliére estimée en Wh/m?*/jour.
111.3. Données et méthodologie

111.3.1 Base de données

L’ensemble des données météorologiques mesurées in situ et exploitées pour
1’élaboration des modéles prédictifs sont : les températures (C°) (voir Figure 111.4), I’humidité
(voir Figure I11.5), I’irradiation solaire globale journaliére recu sur un plan horizontale
(Wh/m2/J) (voir Figure 111.6) ainsi quela durée d'ensoleillement.

La Figure 111.4, présente les différentes températures mesurées sur le site de Ghardaia tel les
temperatures ; maximale (Tmax), minimale (Tmin), moyenne (Tmoy) et maximale-minimale
(Tdifr).

La Figure I11.5, présente les variations de I’irradiation solaire globale journaliéres (1SGJ)et
extraterrestre (Ho)tout au long des trois annees consideérées (2012, 2013, et 2014) pour le
développement des modeles prédictifs.
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*  Temperafire moyenne
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Figure 111 3.4 : Les températures mesurées a L’URAER Ghardaia.
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Figure 111.5 : Les humidités mesurées a L’'URAER Ghardaia.
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—ISGJ
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Figure 111.6 : L’évolution du rayonnement solaire global et extraterrestre dans la ville de
Ghardaia.
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Figure 111.7 : Evolution de la durée d'ensoleillement de la ville de Ghardaia.

II1.3.2 Procédure de construction d’un réseau de neurones

La procédure de conception d’un réseau de neurone peut étre résumée en six étapes [3] :
1. La collecte d’une base de données.
2. La séparation de la base de données en trois sous-ensembles (base d’apprentissage, base de

validation et base de test).
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3. Le choix de I’architecture du réseau de neurones (nombre de couches cachées, nombre de
neurones dans ces couches...).

4. Prétraitement des donnees.

5. Entrainement du réseau de neurones sur les bases d’apprentissage et de validation.

6. Mesure des performances du réseau de neurone sur la base de test.
111.3.3 Critéres utilisés pour I’évaluation des performances des modéles

Plusieurs indicateurs statistiques, ont été utilisés dans la littérature, pour évaluer les
performances des modeles d’estimation de I’irradiation solaire Les indicateurs les plus

populaires et les plus utilisés sont :

Coefficient de détermination R2, erreur quadratique moyenne (RMSE), erreur
guadratique moyenne normalisée(NRMSE), erreur absolue moyenne (MAE) et sa valeur

normalisée (hMAE).

Ces indices d'erreur sont définis comme :

13 2
RMSE = /ﬁ;(y‘ ~x,) (I1.1)

La RMSE, est une mesure de la variation des valeurs prédites autour des valeurs mesurées.

Plus sa valeur est petite, plus le modele est meilleur.

j 2
Hziﬂ(yi _Xi)
NRMSE = 11— x100 (111.2)
N i=1 !

D’aprés [4] Différentes rangés du NRMSE peuvent définir la qualité de la prédiction ou

I’efficacité du modele :

Excellente pour NRMSE< 10%
Bon pourl0 % < NRMSE< 20%
Faible pour20 % < NRMSE< 30%
Tres faible pour NRMSE> 30%

1 <n

MAE =Nzi:1 ly; — x| (1.3)
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R2:Zi=1 (i —x;)? (11.4)

Z?:l (yi -V, )2

Ou : yj et x; sont les valeurs estimées et mesurées, respectivement, yi est la moyenne

des valeurs estimées et N est le nombre de données.

Le coefficient de détermination est une mesure statistique, qui indique comment la
droite de régression ajuste les données réelles. Une valeur de R2 proche de 1 indique que la

droite de régression ajuste bien les données. Cet indicateur varie entre 0 et 1.

Une valeur de 1 indique un parfait accord entre mesure et modele, alors que la valeur 0

indigue un total désaccord.

Dans notre étude, nous avons utilisé tous les indicateurs cités ci-dessus, pour évaluer la

performance de nos mode¢les sur les deux bases, d’entrainement et de test.
I11.4. Résultats et discussion

Les modéles MLP étaient maintenant utilisés pour prédire le rayonnement solaire
global journaliere pour la ville de Ghardaia, en utilisant les parametres météorologiques
disponibles (par exemple, la température de l'air, le taux d'ensoleillement, le rayonnement
solaire global extraterrestre). Dans ce contexte, plusieurs modeles sont développés sur la base
de différentes entrées. Nous avons donc supposé combiner ces entrées en quatre groupes de
modeles {(T), (T, HO), (T, S0), (T, HO, S0)} pour obtenir les meilleurs modéles de prédiction
possibles (voir tableau .1).

Les données collectées sont normalisées a [-1, 1] puis divisées en deux sous-
ensembles, la premiére partie (70 % des valeurs) est utilisée pour I'apprentissage des modéles
d'ensembles, tandis que le reste (30 % des valeurs) est utilisé pour tester les performances des
modeles étudiés.

Pour chaque modeéle, on a fait varier le nombre de neurones dans la couche cachée de
1a 10, et on a effectué 500 apprentissages avec a chaque fois une initialisation différente pour
chaque une de ces architectures ;

Les résultats statistiques obtenus pour MLPrégression sont présentés dans le tableau .1.
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Tableau 1 : Les modéles MLP étudiés avec différents attributs d'entrée.

Modele | Inputs MAE RMSE | NRMSE (%) | R? (%)
MLP: | Trmax 0,064408 | 0,094974 | 13,85167 | 81,0752
MLP2 | Tmin 0,065878 | 0,096787 | 14,11609 | 80,3458
MLP3 | Tmoy 0,06593 |0,095704 | 13,95814 | 80,7834
MLPs | Tmax, Tmin 0,065075 | 0,090993 | 13,27106 | 82,6287
MLPs | Tmoy, Tmin 0,063729 | 0,089746 | 13,08919 | 83,1016
MLPs | Tmoy, Tmax 0,064204 | 0,091122 | 1328987 | 82,5793
MLP7 | Tmoy, Trin, Tmax 0,063489 | 0,091384 | 13,32808 | 82,479
MLPs | Tmax, Ho 0,064425 | 0,097994 | 1429213 | 79,8526
MLPs | Tmin, Ho 0,06855 | 0,097933 | 14,28323 | 79,8779
MLP10 | Tmoy, Ho 0,06803 | 0,097829 | 14,26807 | 79,9205
MLP11 | Tmax, Tmin, Ho 0,061578 | 0,088576 | 12,91854 | 83,5393
MLP12 | Tmoy, Tmin, Ho 0,065564 | 0,094248 | 1374579 | 81,3636
MLP15 | Trmoy, Tmax, Ho 0,063414 | 0,090207 | 13,15642 | 82,9273
MLP14 | Tmoy, Tmin, Tmax, Ho | 0,057662 | 0,086468 | 12,6111 84,3133
MLPi15 | Tmax, So 0,022062 | 0,03129 | 4,56355 97,9458
MLP16 | Tmin, So 0,023062 | 0,032603 | 4,75505 97,7698
MLP17 | Tmoy, So 0,022998 | 0,033326 | 4,8605 97,6699
MLP1s | Tmax, Tmin, So 0,022887 | 0,032119 | 4,68446 97,8355
MLP19 | Tmoy, Tmin, So 0,023066 | 0,032251 | 4,70371 97,8177
MLP20 | Tmoy, Tmax, So 0,022453 | 0,031773 | 4,634 97,882
MLP21 | Tmoy, Tmin, Tmax, So | 0,023381 | 0,032569 | 4,75009 97,7745
MLP2 | Tmax, Ho, So 0,021356 | 0,033322 | 4,85991 97,6705
MLP23 | Tmin, Ho, So 0,021502 | 0,033484 | 4,88354 97,6478
MLP2s | Tmoy, Ho, So 0,021873 | 0,033685 | 4,91286 97,6193
MLP25 | Trmax, Tmin, Ho, So 0,020903 | 0,032877 | 4,79501 97,7322
MLP26 | Tmoy, Tmin, Ho, So 0,021122 | 0,032859 | 4,79239 97,7347
MLP27 | Tmoy, Tmax, Ho, So 0,020052 | 0,031014 | 45233 97,982
MLP2s | Tmoy, Tmin, Tmax, Ho, So | 0,021585 | 0,033105 | 4,82827 97,7006

A partir du tableau .1, nous pouvons voir qu’il y a deux groupes de modeéles qui sont

visiblement distingués par les valeurs de leurs performances (NRMSE, RMSE, MAE et R?).
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Le premier groupe se compose de modeles ne comportant que des combinaisons de
températures avec ou sans le rayonnement solaire global extraterrestre (Ho) dans les ses
entrées (MLP1...MLP14), ces modeéles ne sont pas efficaces, puisque la valeur inférieure de
NRMSE est de 12,61% et la plus élevée valeur de R est égale a 84,31 %.

Un deuxieme groupe de modeles utilise comme entrées (T, So) ainsi que (T, Ho, So) dans les
ses entrées (MLP15...MLP21), celui-ci donne des excellentes performances avec une valeur
inférieure de NRMSE est de 4,52% et la valeur plus élevée de R? est égale a 97,98 %.

Par consequence, il en resulte que la durée densoleillement maximale Soainsi que le
rayonnement solaire hors atmosphére Hoameliorent considérablement les performances des
modéles.

Les meilleurs résultats (modéle MLP27), pour la prédiction de I’'ISGJ, est tracés dans
la figure 111.8, nous pouvons voir que I'écart entre les données mesurées et les valeurs prédites
est trés faible, sauf pour quelques jours, la différence peut étre expliqué soit par une rare
journée de mauvais temps ou par un autre phénomene trés imprévisible qui est le vent de
sable. (Voir Figure 111.8 (b)).
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T T T T T T T T T T T
850 900 950 1000 1050 1100
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0,9 4
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R2= 97.982 %
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0,3

0,3 I 0:6 I 0,9
ISGJ Mesurée
(b)
Figure 111.8. Comparaisons (a) et corrélations (b) entre I'irradiation solaire globale mesurée et

prévue pour le modele MLP

111.5.Conclusion

L'étude présentée a été incitée par le manque de mesure de I'irradiation solaire globale
dans quelques emplacements, notamment dans la région de Ghardara. Cette donnée est trés
importante pour 1’étude et le dimensionnement des systémes solaires, plus particulierement

les systéemes photovoltaiques.

Cette étude confirme la capacité des réseaux de neurone a prédire 1’irradiation solaire
avec précision, et les données prédites peuvent donc étre utilisées en absence de mesures. Les
résultats indiquent que la modélisation par les réseaux de neurones parait prometteuse pour
I’évaluation du potentiel de la ressource solaire dans les zones isolées ou dépourvues de

stations de mesure radiométriques.
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Conclusion générale

Au terme de ce travail, qui a été réalisé dans la région sud de la ville de Ghardaia, nous
avons étudié le rayonnement solaire dans l'une des stations de Ghardaia, nous avons tenté
d'identifier les principales caractéristiques de variation de parametres importants liés a l'intensité
du rayonnement solaire et a la durée de I'ensoleillement. Pour cela, nous avons mis en place une
localisation spatiale de ce parameétre, suite a la variation temporelle au cours de la période
2012-2014, une analyse en composantes majeures via la nouvelle technique d'apprentissage

statistique en météorologie (MLP) a été réalisée sur une station et un période de 3 ans 2012-2014.

Ces modéles MLP élaborés utilisent un seul parametre d'entrée mesurable qui est la
température (Tmax, Tmin,Tmoy,(Tmax—Tmin)), avec deux autres parametres calculables a
partir de formules théoriques: la durée d’ensoleillement maximale So et I’irradiation
solaire globale hors atmospheére (extraterrestre) Ho. Sur les données enregistrées La station
est située dans le sud de I'Algérie. Elle a permis de mettre en évidence des zones homogeénes en
termes de durée de coup de chaleur sur I'ensemble de la zone d'étude. Nous avons présenté de
maniere simple les différentes étapes de la méthode de calcul, qui sont implémentées sous la
forme d'un programme informatique intégré sous une interface graphique de Il'environnement

d'apprentissage automatique.

Les résultats de la prédiction journaliere (ISGJ) ont montré une amélioration significative
des performances par l'introduction de Ho ou So au c6té des températures mesurées en entrée. Les
tests statistiques indiquent que les valeurs du NRMSE varient de 4,5233% a 4,91286 % et le
coefficient de corrélation R varie de 97.6193 a 97.982.
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