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Thème 2: Ressource solaire, modélisation, mesure



Pourquoi prévoir la production PV ?

■ Assurer la stabilité de la fréquence dans le transport et la 

distribution d’électricité

■ Proposer les meilleures enchères sur les marchés de 

l’électricité

■ Piloter la production d’énergie en micro-réseaux :

– Réduire la consommation de fossile dans les systèmes hybrides isolés

– Optimiser l’autoconsommation dans les micro-réseaux connectés

– Optimiser le stockage (avoir du stock au bon moment, conserver au 

maximum la production PV, réduire le nombre de sollicitations de la 

batterie pour allonger sa durée de vie …)

■ Optimiser la production PV (ex : pilotage des trackers)

■ Dimensionner un projet de parc PV et estimer sa rentabilité 

(prévision à très long-terme, climatologie)



Quels types de prévision selon l’usage ?

■ La prévision déterministe

– Déterminer la fonction F(t + dt)

■ La prévision probabiliste

– Déterminer la fonction de densité de 

probabilité : PF (t+dt | t)

■ La prévision d’énergie

– Somme d’énergie plutôt que la variabilité de 

puissance

■ La prévision de puissance instantanée

– F(t + dt)

– Importance des variations (rampes) plutôt que des 

valeurs de puissance 



Principe général de la prévision

Horizon / lead time

Horizon temporel (time horizon lead time)

Date d’émission t1 Date d’émission t2

Résolution de mise à jour

Horizon temporel

Résolution temporelle 

GHI(t + dt)

Date d’émission (Issue time)

■ Estimer l’éclairement solaire (global horizontal irradiance ou GHI) ou la production 

PV à l’instant t+dt:

– Pour un ou plusieurs sites ponctuels ou une zone étendues (spatialement résolue ou moyennée)

– à un instant t



Quelles sont les enjeux scientifiques de la prévision de 

production PV ?

■ Caractériser les variations spatiales et temporelles de la ressource solaire

– À différentes échelles spatiales : du sub-métrique (en urbain) aux échelles kilométriques pour des 

couvertures continentales ou même mondiales

– À différentes échelles temporelles : des plus fines (sub-minutes) aux échelles multi-annuelles et 

même climatologiques (> multi-décennales)

■ La production PV varie à cause de : 

– L’éclairement solaire au sol qui varie à cause de :

• La position du soleil (connue avec prévision)

• L’état optique de l’atmosphère claire (vapeur d’eau, aérosols, ozone) qui varient en quelques 

heures

• La couverture nuageuse (influence la plus importante et la plus variable,  jusqu’à -50 % de 

puissance PV en quelques secondes)

– La température du module PV qui varie à cause de :

• La température de l’air (peu variable et prévisible)

• La vitesse du vent (moins prévisible mais l’influence est limitée)



A chaque échelle son observant

Echelle temporelle (log)

Echelle spatiale (log)Production PV
Mesures de GHI

(pyranomètre)

Imageur du ciel

Satellite météorologique

géostationnaire

Modèle de prévision 

numérique du temps



Multiples méthodes applicables
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Observation par imageur du ciel

■ Par imageur du ciel

EKO SRF-02

Mobotix Q25

Infrarouge thermique

Sky InsightTM (Reuniwatt)

Cros et al., (2019)

TSI YES

Prévision sur vecteur vent unique

Combiné souvent avec apprentissage automatique



Analyse du mouvement nuageux par satellite

■ Applicable sur tous les 

satellites météorologiques 

géostationnaires  

Cros et al., (2020)



Extrapolation d’images d’indice nuageux par  « cloud 

motion vectors »

■ Perception d’une 

dynamique “ratée” 

par les modèles 

météorologiques

■ Mise à jour de la 

prévision à chaque 

production d’image 

(15min. pour 

Météosat)

■ Fiable jusque 4-5h 

d’horizon temporel



Sensibilité aux régimes de temps

⚫ Un régime de temps est défini par des motifs 

redondants de la variation verticale de l’isobare 500 

hPa

D’après van der Wiel et al. 

(2019)

⚫ Régimes de l’Atlantique Nord

⚫ NAO+ : chaud et sec

⚫ NAO- : froid et humide

⚫ Scandinavian Blocking : chaud, sec et stable

⚫ Atlantic Ridge : froid et humide

Atlantic Ridge (2018-06-13)    Scandinavian Blocking (2018-12-25)



Sensibilité aux régimes de temps (2017-2020)

■ L’occurence et la 

durée des 

régimes de temps 

peuvent connus 

plusieurs jours à 

l’avance

■ La performance 

relative de la 

prévision 

infrajournalière 

peut donc être 

évaluée en 

fonction du régime 

de temps  Eté Hive

r

Cros et al., (2020)



Prévision probabiliste par satellite

■ Méthode CMV qui 

attribue une 

incertitude 

gaussienne à la 

direction et norme 

de ses vecteurs

■ Chaque résultat 

de prévision est 

une fonction 

probabiliste

■ Carrière et al., 

(2021)  



Combinaison d’observations

■ Reconstruction 3D de la scène nuageuse avec pyranomètre, caméra et satellite

Vallance (2018)



Combinaison d’observations

■ Assimilation de données nuageuses de 

• satellite météorologique géostationnaire dans

• un modèle PNT régional

Kurzrock et al., (2019)



Apprentissage automatique et profond

■ L’approche « intelligence artificielle » peut compléter quasiment toutes les méthodes 

présentées ; elle bénéficie d’une base physique solide pour concevoir de nouveaux 

algorithmes

■ La modélisation physique des processus stochastiques des nuages à petite échelle 

reste un verrou qu’il sera difficile de lever avec une approche physique seule

Penteliuc & Frinçu 

(2019)



Prévisions opérationnelles

• En opération : gestion d’un système énergétique isolé hybride (PV / 

diesel) sans stockage
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Prévisions opérationnelles

Mise à jour des stratégies de charge/décharge 
des batteries grâce aux prévisions 
infrajournalières

20 compteurs intelligents
7 capteurs environnementaux
Ferme PV (53 panneaux, 16.7 kWc)
Batterie (30 kWh)
Borne V2H 
Système de gestion d’énergie
Smart GTB

Collaborations industrielles :
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Merci pour votre attention !
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