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Introduction 

L'intégration massive des énergies renouvelables 
(EnR) dans les réseaux électriques est l'un des 
leviers prioritaires de la transition énergétique. 
Cependant, la dépendance météorologique de la 
production des centrales EnR (éoliennes, 
photovoltaïque, hydro au fil de l’eau) entraine 
des difficultés pour les acteurs du système 
électrique. Afin d’optimiser la gestion du 
système et la participation des centrales sur les 
marchés de l’électricité, il est indispensable de 
disposer des prévisions précises à court terme 
(de quelques minutes à quelques jours) de ladite 
production. Aujourd’hui la prévision EnR est une 
technologie assez mature et la plupart des 
acteurs du domaine (tels que les opérateurs de 
réseaux, les agrégateurs, les traders, …) utilisent 
désormais des outils et des services de prévision 
opérationnels pour optimiser leurs décisions 
d'intégration d’énergie renouvelable. Malgré 
cette maturité, l'incertitude des prévisions 
demeure élevée et les utilisateurs finaux sont 
continuellement en demande de prévisions 
toujours meilleures pour faire face à la 
pénétration croissante des EnR. Cette exigence 
n’a cessé de stimuler la recherche au cours de 
ces 40 dernières années. 

PERSEE est l’un des pionniers du domaine 
avec des premiers travaux qui datent en 1992. 
Cet article présente nos dernières directions de 
recherche, basées en grande partie sur l’IA, ainsi 
que les résultats obtenus dans le domaine de la 
prévision EnR et l’optimisation de leur utilisation 
dans les applications. Nous nous focalisons sur 
une sélection des contributions « non-
incrémentales » reposant sur des orientations 
disruptives possédant le potentiel intrinsèque 
d’influencer - voire donner un nouvel élan - à 
l'état de l'art pour les années à venir.  

Aperçu de l’état actuel et le projet 

Smart4RES 

Les premiers travaux sur la prévision de 
l'énergie éolienne sont apparus en 1985. Ceux 
portant sur la prévision de la production 
photovoltaïque (PV) ont vu le jour 20 ans plus 
tard. Aujourd'hui, ce domaine de recherche 
concentre l'attention et les efforts à un niveau 
international et est devenu un secteur très 
compétitif, notamment au niveau académique. 
A titre d’illustration, selon les statistiques 
extraites de Scopus, plus de 600 articles 
paraissent chaque année sur la prévision EnR.  

En 1996, nous avons publié dans IEEE 
Transactions on Energy Conversion le tout 
premier article sur l’utilisation de l’IA au service 
des énergies renouvelables [1]. L’application 
était sur la prévision à court terme de la 
production éolienne en utilisant les réseaux des 
neurones. Entre 2002 et 2012, nous avons 
coordonné les trois grands projets européens 
Anemos (FP5), Anemos.plus (FP6) et SafeWind 
(FP7) sur la prévision de l'énergie éolienne et 
ses applications [2]. Ces trois projets ont 
façonné de manière significative l'état de l'art 
avec pas moins de 250 articles publiés dans des 
revues et des conférences internationales. Une 
grande partie de ces contributions étaient 
basées sur l’IA. Parallèlement à ces objets 
fondateurs, notre Centre a participé à beaucoup 
d’autres projets partenariaux sur le sujet à 
échelle nationale et européenne et en ont 
coordonné un nombre significatif. Aujourd’hui 
nous coordonnons le projet européen de 
recherche Smart4RES (H2020) [3] sur la 
prévision renouvelable et ses applications. 
L’ensemble de ces travaux, guidés par 
l’excellence et l’application, a permis au Centre 
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d’acquérir au sein de la communauté un 
leadership indéniable. Nos travaux de recherche 
sur la prévision pour l’énergie couvrent 
désormais d'autres domaines applicatifs comme 
la prévision de la consommation à l'échelle 
locale (i.e. maison intelligente, poste source, ...), 
la capacité dynamique des lignes (DLR), les prix 
de l’électricité sur différents types de marché 
(journalier, infra-journalier, services système). 

La Figure 1 montre un aperçu de l’évolution 
du domaine et des travaux passés et présents 
du groupe de recherche ERSEI (Energies 
Renouvelables et Systèmes Energétiques 
Intelligents) de PERSEE. L’état de l’art et les 
principales approches de prévision, sont 
présentées dans le tout premier ouvrage sur la 
prévision EnR et ses applications, que nous 
avons publié en 2017 [4]. 

 
Figure 1: Prévision de la production renouvelable : aperçu de l'évolution de l'état de l'art et des travaux de PERSEE conduits 
dans le domaine depuis les années ’90. 

 
Figure 2: Chaine typique des modèles de prévision EnR. 

Smart4RES est un projet européen de 
recherche (TRL 2 à 5) financé par le programme-
cadre H2020. Il est coordonné par PERSEE 
(Georges Kariniotakis et Simon Camal), fédère 13 
partenaires originaires de 7 pays différents et 
regroupe une cinquantaine de chercheurs. Le 
projet a démarré en novembre 2019 et s'est 
achevé en avril 2023. Il a pour finalité de 
développer la nouvelle génération de méthodes 
et d’outils de prévision principalement basés sur 

la science de données ; une génération de 
solutions avec une meilleure précision de 
prévision mais également une meilleure 
performance en termes de bénéfices 
techniques et économiques lorsqu’elles sont 
utilisées comme entrées dans différentes 
applications. Pour ce faire le projet Smart4RES 
suit une approche holistique allant des données 
aux applications et adresse quatre domaines de 
travail comme autant d’objectifs distincts - 
Figure 2.  

Contributions de recherche de 

PERSEE 

Ci-après nous proposons une sélection i) des 
contributions majeures réalisées par PERSEE 
durant le projet et ii) des principaux travaux 
préfigurateurs conduits par le Centre les 
dernières années ayant permis de définir 
certaines des priorités de Smart4RES. 

Dans le domaine de la prévision 
photovoltaïque (PV), nos travaux se sont 
initialement concentrés sur le développement 
d'un cadre méthodologique permettant 
d’optimiser la façon dont les différents types de 
données (i.e. les différents types : i) d'images 
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satellites, ii) de mesures distribuées 
géographiquement, iii) de prévisions 
météorologiques numériques, etc.) sont utilisés 
comme entrées de modèles. Au cours de la thèse 
de K. Bellinguer (2018-2022) nous avons 
développé une méthodologie générique pour 
construire des modèles alimentés par la physique 
(dits « physics-informed ») exploitant au mieux la 
multiplicité des données disponibles [5].  

Dans la thèse de G. Agoua (2014-2017) nous 
avons proposé des méthodes spatiotemporelles 
probabilistes pour la prévision PV [6], [7] incluant 
de nouvelles approches pour la normalisation 
des données [8]. Nous avons aussi contribué au 
développement d’une méthodologie de 
référence pour les prévisions probabilistes 
multivariées de l'irradiation solaire [9] et nous 
avons œuvré à l'amélioration des prévisions à 
court terme de l'irradiation solaire par le biais de 
modèles de Markov cachés infinis [10]. 
Parallèlement une analyse de l'utilisation des 
estimations de l'irradiation solaire basées 
uniquement sur des images satellites a mis en 
évidence plusieurs lacunes lorsque ces dernières 
étaient utilisées dans les calculs d’analyse du 
réseau (dits « load flow ») et de fait a démontré 
la nécessité d'utiliser des mesures plus fines pour 
éviter la génération de perturbations au niveau 
du réseau [11]. Enfin, nous avons contribué à un 
article de synthèse sur les prévisions solaires 
dans la revue Renewable and Sustainable Energy 
Reviews [12]. 

Au-delà de la prévision PV, nous avons 
développé d’autres contributions innovantes 
parmi lesquelles nous pouvons citer ici une 
nouvelle approche probabiliste pour la prévision 
de la production d’une centrale électrique 
virtuelle (VPP) multi-source composée de 
centrales éoliennes, solaires et hydroélectriques 
[12]. Cette contribution a permis d'enrichir 
notablement l'état de l'art qui jusqu'à présent 
considérait des modèles de prévision silotés par 
technologie et non conçus directement pour des 
systèmes agrégés. Dans le cas d’une VPP offrant 
des services système (e.g. soutien à la fréquence 
du réseau) pour lesquels une fiabilité supérieure 
à 95% est requise, la prévision spécifique des 
quantiles extrêmes est nécessaire pour prévoir 
finement la production de la centrale virtuelle.  

À cette fin, une nouvelle méthode a été 
développée sur la base de la théorie des valeurs 
extrêmes dans le cadre du doctorat de S. Camal 
(2016-2020) [13]. Notons qu’un développement 

similaire a été réalisé par R. Dupin (2014-2018) 
dans le cadre de son doctorat pour la prévision 
du Dynamic Line Rating (DLR) où des prévisions 
fiables pour les quantiles extrêmes sont là aussi 
nécessaires [14].  

Dans le cadre de la prévision de la 
consommation nous travaillons aujourd’hui sur 
les méthodes capables à intégrer les 
informations contextuelles venant de réseaux 
sociaux, news etc.  

Grace à une approche de machine learning 
nous avons remporté la première place à la 
compétition internationale de prévision 
éolienne EEM2020. L’approche est présentée 
dans [15]. 

Nous avons également introduit le concept 
disruptif de la prévision « seamless » (i.e. « sans 
coutures). L'une des caractéristiques de la 
technologie de prévision EnR est la forte 
dépendance des modèles de prévision aux 
données d'entrée. Il est courant, par exemple, 
de développer des modèles spécifiques pour 
exploiter les données des imageurs du ciel ou 
les images satellitaires.  

Les modèles qui en résultent ne couvrent 
que les périodes pertinentes (e.g. quelques 
minutes à une heure pour les imageurs du ciel). 
Par conséquent, les opérateurs doivent 
maintenir plusieurs modèles s'ils ont besoin de 
prévisions pour différentes échéances (de 
quelques minutes à quelques jours). C’est 
aujourd’hui le cas standard - Figure 3. Il en 
résulte des discontinuités et des 
incompatibilités dans les prévisions qui se 
« chevauchent », le problème devenant plus 
complexe pour les prévisions probabilistes. 

Pour y remédier, nous nous sommes fixés 
comme objectif de développer une approche 
« seamless », dans laquelle un modèle 
probabiliste unique sera capable de prendre en 
compte tous les types de données disponibles, 
de couvrir toutes les échéances et toutes les 
technologies pertinentes (éolienne, solaire, 
combinaisons).  Bien que cela puisse apparaître 
comme le "Saint Graal" de la prévision des 
énergies renouvelables, nous avons obtenu les 
premiers résultats prometteurs basés sur 
l'approche des « analogs ensembles » dans le 
cadre de la thèse de T. Carriere (2016-2020) 
avec notamment une première publication dans 
IEEE Transactions on SmartGrid [16].  
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Figure 3: La chaine classique de prévision EnR est composée de multiples modèles chacun développé pour une échelle de 
temps particulière.  

 

 
(i) 
 

 
(ii) 

 
(iii) 

 

Figure 4 : (i) La chaine Classique de modèles « Prévision puis 
Optimisation ». (ii) le concept de prévision orientée «  
valeur ». (iii) L’approche prescriptive où les étapes de 
prévision et d’optimisation sont considérées comme une 
étape unique.  

Ces résultats ont été poussés plus loin dans le 

cadre de Smart4RES avec d'autres publications à 
venir en 2023.  

Selon le paradigme classique "Prévoir puis 
Optimiser", les prévisions sont optimisées pour 
maximiser leur précision. Elles sont ensuite 
utilisées comme données d'entrée d’une 
application qui optimise la gestion du système 
énergétique (ou les décisions de participation 
EnR sur les différents marchés). Conformément 
à ce paradigme originel, nous avons développé 
des méthodes basées sur l'optimisation 
stochastique et l’optimisation robuste pour des 
applications comme la gestion prédictive des 
centrales hybrides EnR/stockage [17], des 
centrales VPPs [13], des agrégateurs résidentiels 
de smart-homes [18], [19], [20], des processus 
industriels impliquant le productible EnR [21], et 
pour les micro-réseaux [22], [23]. 

Les chaînes de modèles développés selon le 
paradigme classique ci-dessus "Prévision puis 
Optimisation" peuvent s’avérer très complexes. 
Par exemple, le trading d’une centrale VPP sur 
les marchés de l'énergie et les marchés de 
services système peut contenir jusqu’à 11 
modèles (10 pour la prévision de la production 
EnR et des quantités de marché, suivis d'une 
étape d'optimisation pour dériver les décisions 
de trading). Cette chaine de modèles peut être 
représentée d’une manière générique dans la 
Figure 4-i. 

Dans la thèse de T. Carriere, nous avons 
proposé un nouveau paradigme de prévision 
orientée « valeur », dans lequel les prévisions 
EnR ne sont pas seulement optimisées pour leur 
précision, mais aussi vis-à-vis de la valeur 
qu'elles apportent à l'application. Ce concept est 
illustré dans la Figure 4-ii. Ce point de départ a 
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créé en interne un nouvel axe de recherche au 
sein duquel nous cherchons pour un modèle de 
prévision à optimiser des propriétés 
supplémentaires. Au cours de Smart4RES et dans 
le cadre de la thèse d'A. Stratigakos (juillet 2023), 
cette nouvelle direction a continué d’être 
creusée avec un premier article sur les prévisions 
d’énergie résilientes [26].  

Nous sommes allés encore plus loin en 
proposant une approche d'apprentissage « de 
bout en bout » basée sur le paradigme de 
l'analyse prescriptive où la prévision et 
l'optimisation sont considérées comme une seule 
et même étape par le biais d'une méthode basée 
sur les réseaux de neurones (dits ANN). Ce travail 
a lui aussi été publié dans IEEE Transactions on 
SmartGrids [24]. Cette orientation disruptive a 
été prolongée dans la thèse d'A. Stratigakos et 
dans le projet Smart4RES lui-même avec d'autres 
développements formels basés sur les arbres de 
décision, outils qui permettent de relier les 
données aux décisions par le biais de modèles 
plus interprétables tels que les arbres 
prescriptifs. Ces travaux ont été publiés dans 
[25], [27].  

 

Conclusions 

 
Nous avons présenté ici une sélection de nos 

travaux de recherche dans le domaine de la 
prévision pour l’énergie et l’utilisation des 
prévisions pour optimiser la gestion de systèmes 
énergétiques. Une grande partie de méthodes 
sont basées sur l’IA et un accent particulier est 
donnée aux méthodes interprétables pour une 
meilleure acceptabilité par les opérateurs des 
systèmes énergétiques.  
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