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Résumé

Encore aujourd'hui I'estimation de la ressource éolienne est un défi de taille pour l'industrie, et

ce, particulièrement en région côtière où les données in situ sont limitées. Depuis quelques

années, il a été démontré que certains satellites permettent d'estimer les vitesses de vents en mer,

et même près des côtes pour certains capteurs. Dès lors, il devient possible d'estimer les vitesses

de vents de toute une région à un moment précis dans le temps, ce qui constitue un avantage

important associé à cette technique.

Cependant, pour bien connaître la ressource éolienne d'une région, il est nécessaire de connaître

la distribution fréquentielle des vents et non seulement la répartition spatiale des vents à un

moment précis; malheureusement, les satellites ne permettent généralement pas d'avoir à la fois

un bon échantillonnage temporelle et spatial. Certaines études ont d'ores et déjà démontré qu'avec

les données satellitaires QuikSCAT, la fréquence d'échantillonnage est suffisante pour estimer

précisément la distribution fréquentielle des vents d'une région, mais avec une résolution

grossière (Hasager et al. 2008; Liu et al. 2008). À I'inverse, les données de radar à synthèse

d'ouverture (RSO) ont une très bonne résolution (-400m), mais détiennent une fréquence

d' échantillonnage insuffi sante pour estimer précisément la ressource.

Considérant la complémentarité des capteurs, nous nous sommes penchés sur le développement

d'une méthodologie permettant I'utilisation conjointe des données RADARSAT-I et de celles du

diffusiomètre à bord du satellite QuikSCAT. D'autres études ont utilisé conjointement les deux

types de données (Ben Ticha 2007; Beaucage et al. 2008), mais sans employer les deux bases de

données dans leur ensemble afin d'optimiser l'utilisation de l'information statistique disponible.

L'utilisation de I'ensemble de ces données constitue l'originalité de ce mémoire.

Dans un premier temps, nous présentons l'approche bayesienne adoptée dans le cadre de cette

étude. D'une part, cette approche permet l'exploitation conjointe de l'ensemble des données

disponibles en provenance des deux capteurs. D'autre part, elle permet d'estimer la distribution

fréquentielle des vents en haute mer.

Les résultats obtenus mettent en évidence le fait que I'utilisation conjointe de données d'un

diffusiomètre et d'un radar à synthèse d'ouverture permet d'améliorer considérablement la



précision des estimations par rapport à l'utilisation des données RSO seules (les intervalles de

confiance moyens passent de 23oÂ à l0% de la valeur du paramètre d'échelle de la distribution).

Ils démontrent également qu'une résolution spatiale plus fine est obtenue par rapport à

l'utilisation des données QuikSCAT seules.

Dans un deuxième temps, les paramètres de la distribution fréquentielle des vents en haute mer

ont été extrapolés jusqu'à la région côtière par régression linéaire. Afin de tenir compte de la

variation de la distribution fréquentielle des vents à l'approche des côtes, des données statistiques

de tendance centrale et de dispersion tirées des données RSO ont été employées. Bien que

préliminaires, les résultats démontrent une diminution significative des vitesses de vents à

l'approche des côtes; ce constat est cohérent avec la connaissance actuelle des vents en région

côtière.

En conclusion, nos travaux montrent que les données satellitaires ont un excellent potentiel pour

la cartographie de la distribution de la ressource des vents en mer et en région côtière où les

données in situ sont plus rares. Il s'agit d'une alternative intéressante puisque jusqu'à présent,

seule l'Atlas canadien d'énergie éolienne offrait de I'information sur les vents de cette région. La

cartographie altemative obtenue à partir de nos travaux permet une meilleure connaissance des

vents du golfe du Saint-Laurent.
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Chapitre l. Introduction

Depuis quelques années, l'énergie éolienne connaît un développement exponentiel, ceci autant au

niveau de la puissance installéet mondialement qu'au niveau du développement de la technologie

des éoliennes en soi (GWEC 2008). De nombreux facteurs expliquent que l'industrie éolienne se

développe plus rapidement et plus largement qu'une autre filière énergétique. Outre les

contraintes environnementales et la sécurité d'approvisionnement en énergie, I'industrie éolienne

a toujours su atteindre les objectifs de développement qui lui étaient imposés : la fiabilité des

appareils s'améliore sans cesse grâce à des progrès technologiques.

À l'échelle internationale, l'Europe, véritable berceau de l'énergie éolienne, détient plus de 50%

de la puissance mondiale installée et demeure un leader au niveau du développement technique.

En effet, deux des trois plus grands producteurs d'énergie éolienne se situent sur ce continent : à

la fin de I'année 2009, I'Allemagne comptait 25 777 mégawatts d'énergie éolienne et I'Espagne

lg 143 MW (www.ewea.ors). De leur côté, les États-Unis ont intégré dans la seule année 2008

plus de 8500 MW à leur réseau électrique, ce qui a fait d'eux le pays ayant la plus grande

puissance installée mondialement et les dirige sur la bonne voie pour I'intégration de 20%'

d'énergie éolienne d'ici 2030 (American Wind Energy Association 2009).

Au Canada, le rythme de développement de la filière liée à l'énergie des vents s'accélère

également ; le pays se retrouve aujourd'hui au I l" rang mondial des producteurs d'énergie

éolienne avec 3319 MW. Selon les projets planifiés par les gouvernements provinciaux du

Canada, il est prévu que cette production triple d'ici 2015 (le résumé de ces projets au

www.canwea.com). Les gouvernements fedéral et provinciaux supportent ce développement par

des mesures incitatives (programme écoÉNEnGIE, appels d'offres, etc.). L'Association

Canadienne de l'Énergie Éolienne, promoteur important de l'énergie éolienne au Canada, vise la

mise en place de 55 000 MW d'énergie éolienne d'ici2025, ce qui représente 20Yo de la capacité

électrique actuelle du Canada (CANWEA 2008). Aucune politique claire n'a cependant, à ce jour,

été mise en place au niveau des divers paliers gouvernementaux pour atteindre cet objectif.

I Ce qui est entendu par puissance installée est la somme de la puissance de sortie maximale des

éoliennes. Par exemple, s'il y a un parc avec l0 éoliennes de 2 MW, la puissance nominale installée est de

20 MW.



Quant au Québec, I'objectif frxé par le gouvernement est de 4000 MW pour I'horizon 2015, ce

qui représentera l0Yo de la puissance nominale actuelle de l'ensemble du réseau électrique

québécois. Parmi les 4000 MW préws, 500 MW sont réservés aux cofilmunautés autochtones et

aux régions (MRC) par le biais de deux appels d'offres. La promotion des projets d'énergie

éolienne à plus petite échelle auprès des communautés isolées s'avère également une optique de

développement importante pour le Québec puisque ces communautés sont largement dépendantes

des combustibles fossiles pour leur alimentation électrique.

Les projets de développement d'énergie éolienne sont donc fort nombreux et très variés, que ce

soit au Québec ou ailleurs, mais ils ont tous une chose en commun : tenter d'utiliser la technologie

à son plein potentiel. Pour ce faire, il est primordial de bien évaluer la distribution de la ressource,

c'est à dire déterminer les zones géographiques où les vents sont les plus favorables et estimer

avec une précision acceptable la production potentielle.

1.1 Prémicestechnologiques

L'efficacité d'un parc éolien dépend de la qualité des vents soufflant sur la région. L'énergie

produite à partir des éoliennes est proportionnelle au cube de la vitesse du vent. Ainsi, une

augmentation de 5%o de la vitesse du vent entraîne une augmentation d'environ l5olo de la

puissance frraximale théorique qui peut être tirée du vent (voir annexe A pour détails). La frgure I

illustre bien ce principe ; les courbes de puissance qui y sont présentées s'apparentent à celle de la

majorité des éoliennes modernes. On constate que lorsque les vents sont inferieurs à 3 m/s, la

puissance de sortie est insuffisante pour faire tourner les turbines et les éoliennes sont gardées à

I'arrêt. De 3 à 12 m/s, la puissance de sortie des éoliennes augmente pratiquement selon le cube

de la vitesse du vent. Les éoliennes atteignent leur puissance nominale pour des vents d'environ

12 mls, De 12 à 25 m/s, la puissance de sortie est constante et au-delà de 25 mls (90 km/h), les

éoliennes sont arrêtées puisque les vents, trop puissants, risqueraient de les endommager.
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figure 1 Courbes de puissance de trois éoliennes commercialisées par GE
source: www.gepower.com

Ainsi, pour estimer le potentiel d'une région pour la prévision d'un projet d'énergie éolienne, il

faut non seulement connaître la vitesse moyenne des vents d'une région, mais également la

répartition des vitesses de vent et leur fréquence.

1.2 Modélisation de la distribution des vents

Pour modéliser les vents, on emploie généralement soit un modèle fréquentiel qui permet de

décrire le comportement du vent à partir d'une fonction de répartition (Carta et al. 2009), soit une

table de fréquences d'occurrences. Si ces dernières sont fort répandues dans le domaine de

l'industrie, les modèles fréquentiels paramétriques et plus particulièrement la fonction de Weibull

restent fort populaires au niveau académique puisqu'ils permettent de décrire par quelques

variables la distribution des vents.

La modélisation de la distribution fréquentielle des vents se base généralement sur des mesures

directes (stations météorologiques, ballons sondes, bouées, etc.) eUou sur des modèles

météorologiques. L'article de (Landberg et al. 2003) offre un bon aperçu de ces diverses

méthodes d'estimation de la ressource et de leurs limites. Les stations météorologiques où un mât

de mesure est installé sont essentielles dans l'analyse de la qualité des vents d'une région

puisqu'elles offrent une mesure directe. Les informations en provenance d'un mât sont

essentielles à la connaissance des vents d'un site puisqu'elles fournissent une excellente

connaissance de la distribution fréquentielle des vents. L'évaluation de la qualité des vents d'un

site comprend d'ailleurs généralement I'installation d'un mât de mesure afin de recueillir au

minimum une année de données in situ (Rogers et al. 2005). Cette information ne s'avère

toutefois pas suffisante puisqu'il s'agit d'une information ponctuelle. En effet, un mât peut ne pas
J



être représentatifdes vents de toute la région environnante et plus les patrons de vent d'une région

s'avère complexes, plus I'extrapolation des données en un point à I'ensemble du territoire à

l'étude risque d'être imprécise (Bowen et al. 1996; Suârez et al. 1999; Ayotte et al. 2001;

Bechrakis et al. 2004). De plus, le positionnement des mâts et la densité spatiale du réseau de

stations ne sont généralement pas optimaux puisqu'ils dépendent de diverses variables tout à fait

indépendantes des vents, tel que les coûts engendrés, les droits de propriétés, les lois, etc.

Afin de modéliser le potentiel de l'ensemble d'une région, les modèles météorologiques, qu'il

s'agisse de modèles simplifiés d'écoulement de vent ou de modèles de mécanique des fluides

(CFD), s'avèrent la méthode la plus répandue (Landberg et al. 2003). Bien que largement utilisés,

ces modèles on souvent une précision limitée en milieu complexe puisqu'ils ne comprennent pas

toutes les équations physiques de I'atmosphère. Un autre t)?e de modèle plus complet existe : les

modèles NWP. Ces derniers sont fort intéressants puisqu'ils permettent de faire des simulations

de l'évolution d'un ensemble de variables météorologiques dont le vent en se basant sur les

équations de Navier-Stokes. La résolution numérique de ces modèles exige par contre une

puissance numérique trop élevée pour arriver à une résolution spatiale suffisante pour les

applications d'énergie éolienne. De plus, ces modèles dépendent des données en entrée,

généralement des données in situ tel que les mâts météorologiques, les ballons-sondes, etc. Plus

une région est complexe et moins il y a de données in-situ disponibles afin de piloter/valider le

modèle, plus les incertitudes sur les données en sortie du modèle seront grandes (Beaucage 2008)

Par ailleurs, une grande partie de la production éolienne se fait en région côtière, notamment

parce que le régime des vents y est généralement plus intéressant que sur terre et que les

contraintes qui limitent l'exploitation sur terre sont souvent moindres en mer (propriété du terrain,

bruit, etc.). De plus, I'industrie de l'énergie éolienne planifie l'implantation de parcs éoliens en

mer afin de profiter de l'excellence de la ressource. La carte des vitesses moyennes annuelles des

vents de I'Atlas canadien d'énergie éolienne créé par le groupe ÉOt B d'Environnement Canada

(figure 2) démontre d'ailleurs fort bien les raisons qui poussent I'industrie dans cette direction :

les vitesses de vent sont beaucoup plus élevées en mer (Golfe du St-Laurent, Baie d'Hudson, les

Grands Lacs, etc.) qu'à I'intérieur des terres. La connaissance des vents en mer, et plus

particulièrement près des côtes, est d'un grand intérêt pour l'énergie éolienne. Par contre, la

modélisation fréquentielle de ces vents s'avère une tâche fort complexe en raison du manque de



données in situ dû aux coûts d'implantation et du changement de régime des vents dans la zone de

transition terre-mer (Beaucage et al.2007).

figure 2 Vitesse moyenne annuelle du vent à 50M au dessus du sol.
Source : Atlas canadien du vent produit avec WEST d'Environnement Canada. www,atlaseolien.ca

En effet, les données de mesure directes sont beaucoup plus rares en mer et installer un mât

météorologique sur un site de prospection coûte très cher, mais de telles données sont nécessaires

pour piloter etlou valider les modèles météorologiques. On cherche donc des solutions qui

permettront de réduire les coûts de prospection dans ces régions. Les données de télédétection

satellitaire sont une option prometteuse pour répondre à ce manque criant d'information.

1.3 Estimation de la vitesse du vent à partir de données de

télédétection

Les données de nombreux capteurs satellitaires pemettent I'estimation des vitesses de vent au

dessus de I'eau. Certains satellites sont d'ailleurs en orbite depuis plus d'une décennie et offrenl
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donc des banques de données s'étalant sur de nombreuses années. Deux types de capteurs

retiennent particulièrement I'attention : les diffirsiomètres et les radars à synthèse d'ouverture.

Les diffusiomètres permettent d'estimer, à partir de modèles empiriques, les vitesses et les

directions de vent en mer avec une précision2 de +l-1.5 m/s et dg +l5o pour des vitesses de vent

entre 2 et 24 mls (Bourassa et al. 2003) ce qui correspond globalement à la plage de

fonctionnement des éoliennes qui est généralement de 3 à 25 m/s. Le diffusiomètre SeaWinds à

bord du satellite QuikSCAT (appelé QuikSCAT à partir de maintenant) acquiert depuis juillet

1999 des données en continu au rythme de deux observations par jours aux latitudes moyennes.

L'une des limites importantes du satellite QuikSCAT est sa résolution assez grossière de - 25 km.

Par contre sa dizaine d'années en orbite a permis de constituer une importante banque globale

d' images disponibles gratuitement sur internet.

Une étude du potentiel éolien a été réalisée dans la région de Horns REV au Danemark à partir

des données QuikSCAT (Hasager et al. 2008). Les résultats obtenus pour I'analyse fréquentielle

de la distribution des vents diffèrent de moins de 50Â des résultats en provenance des mâts de

mesures situés à cet endroit. On peut donc conclure qu'il est possible d'obtenir une estimation du

potentiel éolien à partir des données QuikSCAT avec une précision semblable à celle des mâts de

mesures et ce, en tout point du territoire en haute mer. Par contre, la résolution grossière des

données (-25 km) ainsi que le masque terrestre appliqué empêche la résolution des champs de

vent près des côtes qui s'avèrent par ailleurs des régions de grand intérêt pour I'industrie éolienne.

Des études ont été réalisées afin d'utiliser les données QuikSCAT à beaucoup plus haute

résolution (-2.5 km) et jusque près des côtes (Long 2002;Long et al. 2003), mais ces produits

sont encore en phase de validation (Tang et aI.2004; Owen et al. 2009).

Les radars à synthèse d'ouverture (RSO), sont des capteurs actifs fonctionnant en bande-C, -Ku

ou X, qui permettent également d'estimer les vitesses de vent (Vachon et al. 1996; Monaldo et al.

2004).Il a été démontré que les radars à synthèse d'ouverture ont une erreur quadratique moyenne

de +1.5 m/s pour des vitesses de vent allant de 2 à24 m/s (voir chapitre 2). Les RSO sont les seuls

' Dans ce document, le terme précision fait réference à l'erreur quadratique moyenne pour des données

instantanées.



capteurs satellitaires qui permettent d'estimer les vitesses instantanées d'une large région à haute

résolution (- 400 m) et ce, jusque près des côtes (Johannessen 2000; Beaucage et al. 2007). Ils

présentent donc un avantage important par rapport aux autres technologies. Les régions côtières

présentent un grand intérêt pour I'estimation du potentiel éoolien (Sempreviva et al. 2008) et

travailler à haute résolution est d'autant plus intéressant que cela permet d'observer des

phénomènes à micro-échelle qu'il serait autrement impossible de distinguer. Par contre, les

images RSO ne sont généralement pas distribuées gratuitement; elles s'avèrent au contraire assez

dispendieuses (jusqu'à 4000$ I'image). Ceci limite donc grandement la quantité d'images

potentiellement disponibles pour une étude. De plus, les satellites RSO ont une période de retour

de I à 3 jours pour les latitudes moyennes et ils n'acquièrent pas des données systématiquement

comme le satellite QuikSCAT, mais plutôt sur commande. Les banques de données disponibles

varient donc d'une région à I'autre, mais restent relativement restreintes bien que le satellite soit

maintenant en orbite depuis plusieurs années. L'étude de Hasager et al. (2008) dénote d'ailleurs

ce côté limitatif. Bien que les observations RSO permettent d'estimer à haute résolution les

variations spatiales des vents côtiers, la possibilité d'utiliser des données RSO pour l'estimation

du potentiel éolien ne leur semble une optique viable que pour des études de préfaisabilité. La

quantité limitée de données disponibles amène une trop grande incertitude sur les distributions de

vent estimées pour servir d'étude de faisabilité.

Pryor et al. (200\ ont par ailleurs travaillé à la détermination de la taille minimale de

l'échantillon nécessaire pour estimer la distribution fréquentielle des vents avec une erreur de

moins de l0%o, 9 fois sur 103. Ils en sont venus à la conclusion qu'un minimum de 200

observations serait nécessaires, quantité que I'on peut actuellement qualifier de prohibitive pour

l'imagerie RSO tant au niveau des coûts que de la disponibilité des images.

3 Cette notation de l0%o 9 fois sur l0 revient régulièrement au cours de ce mémoire. Elle signifie que la

mesure du paramètre estimé (que ce soit la moyenne, les paramètres de la distribution, etc.) est à moins de

10%o de la mesure moyenne (si on a un large nombre d'échantillons) ou encore de la mesure qui serait prise

si l'on avait un échantillon de très grande taille, et ce, 9 fois sur 10.



Afin de réduire le nombre d'images RSO nécessaires à l'étude d'un site, Beaucage et al. (2008)

ont proposé la méthode d'échantillonnage stratégique.Il s'agit là d'un premier effort ayant pour

but d'allier I'avantage de I'abondance de données QuikSCAT et la haute résolution du RSO. Cette

méthode suggère I'utilisation de la distribution fréquentielle des vitesses de vent établie à méso-

échelle avec les des données QuikSCAT afin d'effectuer une sélection de données RSO dont la

distribution des vents respecte celle à méso-échelle en un point de comparaison. Si les résultats

sont intéressants au point de comparaison puisqu'ils démontrent que la quantité minimale

d'images pourrait descendre jusqu'à 40 données pour une même précision, ils mettent cependant

en évidence le fait qu'en s'éloignant de ce point de comparaison, la distribution des vitesses de

vent estimées par les données RSO diverge de celle estimée par les données QuikSCAT.

En tenant compte de l'ensemble des résultats précédents et des limites qui ressortent de chacune

des études, il nous est apparu nécessaire d'élaborer une méthodologie visant à optimiser

I'estimation de la distribution de fréquence des vitesses de vent en utilisant toutes les données

QuikSCAT et RADARSAT-I disponibles. Ceci permettrait d'allier I'abondance d'information

fournie par le capteur QuikSCAT à la haute résolution spatiale des données RADARSAT--.

1.4 Obiectifs de Recherche

L'objectif principal de cette recherche est d'améliorer la précision de I'estimation du potentiel

éolien en région côtière à haute résolution spatiale à partir de données satellitaires RSO. Afin

d'optimiser la précision de la cartographie à haute résolution, nous tirons profit de la disponibilité

d'une source complémentaire de données abondante sur la vitesse des vents grâce au capteur

QuikSCAT. Pour réaliser cet objectif, la recherche a été subdivisée en deux sous-objectifs :

Le développement d'une.méthodologie pour I'analyse fréquentielle des vitesses du vent

en mer en fusionnant les données des satellites RADARSAT-I et QuikSCAT

Le développement d'une méthodologie d'extrapolation des résultats obtenus en mer vers

la zone côtière.

Cette nouvelle méthodologie est appliquée à l'estimation de la ressource éolienne dans la région

des Îles-de-la-Madeleine au cæur du Golfe du Saint-Laurent. Le développement d'une approche

entièrement basée sur les données satellitaires est fort intéressant puisqu'il permet d'obtenir une
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cartographie presque entièrement indépendante des sources de données traditionnelles (mâts

météorologiques, modèles, etc.). L'originalité de cette recherche repose sur I'utilisation conjointe

de I'ensemble des données disponibles en provenance de deux capteurs de résolution différente

afin d'estimer la ressource éolienne côtière.

1.5 Structure du mémoire

La suite de ce mémoire présente dans un premier temps, les fondements de la théorie du Radar

(chapitre 2), pour ensuite s'attarder, au chapitre 3, àla méthodologie des analyses fréquentielles

de la distribution des vents réalisées dans le cadre de ce mémoire. Les résultats sont présentés et

analysés au chapitre 4, suivis d'une conclusion récapitulative au chapitre 5.





Chaoitre 2. Cadre Théorioue

Ce chapitre constitue une introduction aux éléments théoriques sur lesquels ce mémoire se fonde.

La première partie de ce chapitre présente le fonctionnement des radars ainsi que les lois de la

physique sous-jacentes aux modèles employés. La compréhension de ces concepts devrait

permettre au lecteur de comprendre les avantages et les limites de la méthode. La deuxième partie

se concentre sur les principes de base de la climatologie des vents et des modèles fréquentiels

employés pour caractériser les données de vent. La loi de Weibull est présentée plus

spécifiquement ainsi que la façon dont les paramètres de cette loi peuvent être estimés et utilisés

pour déterminer le potentiel énergétique d'un site.

2.1- Estimation des vitesses de vent instantanées par données radar

Dans le cadre de ces travaux de recherche, deux capteurs ont été utilisés: le radar à synthèse

d'ouverture du satellite canadien RADARSAT-Ia et le diffusiomètre SeaWinds à bord du satellite

QuikSCATs. Cette section vise à expliquer comment il est possible d'estimer les vitesses de vent

à partir de données satellitaires et aussi pourquoi ces deux capteurs ont été choisis. Étant donné

que les deux capteurs ont de nombreuses caractéristiques en commuq la théorie sur les radars est

présentée conjointement et des précisions sur les spécificités de l'un ou I'autre des satellites sont

décrites lorsque nécessaires.

2.1.1 Fonctionnement d'un système radar.

Un radar est un instrument de télédétection actif6 dont le principe de fonctionnement est le

suivant: dans un premier temps, l'antenne radar émet un signal électromagnétique (ÉM),

généralement sous la forme d'une impulsion. Le sigrral est diffusé par le milieu observé et une

partie de cette diffusion est redirigée vers le radar, il s'agit du signal rétrodiffusé. Cette partie du

* http ://www.asc-csa. gc.calfralsatellites/radarsatl /default. asp

5 http://winds jpl.nasa. gov/missions/quikscat/index.cfm

6 Un capteur actif est un instrument émet et reçoit un signal alors qu'un capteur passif est uniquement

un récepteur de signal.



signal est alors captée par une antenne, généralement la même que pour I'envoi du signal, et est

ensuite analysée. Les antennes d'émission et de réception des signaux varient d'un satellite à

l'autre. Par exemple, le satellite QuikSCAT possède deux antennes à balayage circulaire qui lui

permettent une observation selon plusieurs angles de vue (Perry 2000). Le satellite RADARSAT-

l, lui, n'a qu'une seule antenne dont I'angle d'incidence est variable (Radarsat International

1995). Si les antennes diffèrent, le signal utilisé par les deux satellites reste néanmoins semblable.

Le signal émis/reçu par les antennes d'un radar est généralement une impulsion d'onde

électromagnétique polarisée linéairement, à la verticale ou à I'horizontale, dont la longueur

d'onde peut-être très variable tout dépendamment de I'utilisation à laquelle le satellite est dédié,

allant de I'ordre du millimètre à celui de la centaine de mètres. L'ordre de grandeur du signal est

très important pour l'estimation des vitesses de vent. Le capteur du satellite QuikSCAT

fonctionne en bande Kt (1,67-2,5 cm) avec une antenne en polarisation horizontale et l'autre

verticale et RADARSAT-I fonctionne en bande C (3.75 à 7.5 cm) avec une polarisation

horizontale.

Le signal émis par le radar est à l'origine focalisé (la section transversale du faisceau est mince).

Il laisse au sol une empreinte de dimension non négligeable de I'ordre de quelques centaines de

km2 lfrgure 3). Afin de comprendre comment il est possible d'obtenir une résolution de I'ordre

des mètres dans le cas de certains satellites tel que RADARSAT et des kilomètres pour d'autre tel

que QuikSCAT, on doit se pencher sur la façon dont le signal rétrodiffusé est traité. L'analyse de

la résolution est divisée en deux étant donné que le signal rétrodiffusé est traité différcmment en

direction radiale (perpendiculairement à la trajectoire du satellite), et en direction azimutale, (le

long de la trajectoire). Il est important de se pencher sur la question de la résolution puisque, outre

les antennes qui diffèrent largement et influent sur les propriétés des satellites, la résolution

atteinte à partir des signaux rétrodiffusés est l'un des éléments majeurs qui différencient les

capteurs.
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figure 3 Principe de base d'un radar (Image tirée de Choisnard (2004))

Pour les deux satellites, le signal est analysé en direction radiale en tenant compte du temps de

retour de ce dernier. Si deux objets sont suffisamment distants, il sera possible de les distinguer

puisque la partie du signal ayant atteint I'objet le plus distant prendra plus de temps pour revenir à

I'antenne. En fait la résolution radiale ne dépend pas de l'onde qui est envoyée, mais plutôt de la

longueur de I'impulsion d'ondes (McCandless et al. 2005). Ceci se vérifie dans l'équation

suivante tirée de Ulaby et al. (1981) :

Rrod =
c Ç

2sn0 (2-1)

où R*6 est la résolution radiale, c est la vitesse de la lumière, ( est la durée de I'impulsion et 0 est

I'angle d'incidence

Le traitement du signal en direction azimutale diffère par contre largement d'un satellite à l'autre.

Pour un radar à ouveffure réelle tel que QuikSCAT, la résolution est directement proportionnelle à

la longueur d'onde ainsi qu'à la distance radar-cible (en d'autres termes, I'altitude du satellite) et

l 3



inversement proportionnelle à I'ouverture dudit radar (McCandless et al. 2005). Ulaby et al.

(1981)) démontrent que la résolution azimutale peut être ainsi exprimée :

(2-2)

où R-i est la résolution azimutale, À est la longueur d'onde utilisée, R est la distance radar-cible et

d estlalongueur de l'antenne radar. Pour obtenir une résolution de quelques dizaines de mètres à

partir d'un signal d'une longueur d'onde de quelques centimètres (bande-C), il faudrait une taille

d'antenne de I'ordre des kilomètres. Étant donné qu'il s'avère impossible de mettre en orbite une

antenne d'une telle dimension, plusieurs satellites tels que QuikSCAT fonctionnent avec des

antennes qui offrent une résolution grossière de I'ordre de la dizaine de kilomètres.

Une autre approche a été retenue afin d'optimiser la résolution des satellites radars dédiés à des

missions nécessitant une plus haute résolution tel que RADARSAT-I. Une même zone est imagée

plusieurs fois lors du déplacement du satellite. Ce dernier reçoit des impulsions d'ondes en

provenance de la cible à une certaine distance avant d'arriver vis-à-vis d'elle et même après

l'avoir dépassé. Le décalage de Doppler, une conséquence du mouvement relatif du récepteur ou

de l'émetteur de I'onde, fait en sorte que le signal rétrodiffirsé est modulé différemment selon la

position de I'objet par rapport au radar en déplacement. La fréquence de retour sera diftrente si

l'objet est devant, directement en face ou derrière le radar. C'est ce lien entre la position de I'objet

et le signal rétrodiffusé découvert par Carl Wiley dans les années 1950 qui a permis la création de

satellites pour lesquels diverses empreintes sont superposées en tenant compte du décalage de

Doppler. Grâce à cette méthode, il est possible d'obtenir une résolution pouvant aller jusqu'à

l'ordre du mètre tout en ayant une antenne réelle de dimension raisonnable. En pratique, en tenant

compte de ce phénomène ainsi que de la phase du signal émis/reçu, on peut obtenir une image

dont la résolution azimutale est pratiquement indépendante de la longueur d'onde ainsi que de

I'altitude du satellite et qui est de même ordre de grandeur que la résolution radiale (McCandless

et al. 2005). La résolution azimutale peut alors être exprimée ainsi :

(2-3)

n-,=4
d

n*, =l
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où R6 est la résolution azimutale et d la longueur de I'antenne. Il s'agit du principe des radars à

synthèse d'ouverture tel que celui à bord du satellite canadien RADARSAT-I.

Par contre, la haute résolution ne vient pas sans coûts, il est beaucoup plus complexe de traiter le

signal de façon à prendre en compte le décalage de Doppler et la phase du signal. D'imposants

coûts matériels, mais aussi de coûts liés au temps de calculs sont impliqués. C'est ce qui explique

que les satellites radar à synthèse d'ouverture ne possèdent généralement qu'une seule antenne et

qu'ils n'acquièrent pas des données en continu.

2.1.2 Le signal radar et le vent

Le signal radar des satellites en bande C et Ku (RADARSAT-I, QuikSCAT) n'est pas

directement influencé par le vent. En effet, le signal de ces satellites n'interagit ni avec

I'atmosphère, ni avec les nuages. Par contre, le vent crée des vaguelettes sur I'eau dont la taille et

la direction dépendent des caractéristiques du vent. C'est grâce à la réflexion du signal à la

surface de I'eau qu'il est possible d'établir cette relation entre vent et signal rétrodiffusé.

La façon dont est réfléchi le signal dépend de la rugosité de la surface. Plus la surface est lisse,

plus le signal radar est réfléchi de façon spéculaire et plus la surface est rugueuse, plus le signal

est réfléchi de façon diffuse. Une plus grande partie du signal est alors rétrodiffirsé vers le radar

(figure 4). On notera aussi que la rugosité perçue par le satellite varie selon la longueur d'onde du

satellite employé. Plus la rugosité a une taille caractéristique similaire à la longueur d'onde radar,

plus l'interaction sera importante : c'est le phénomène de Braggz.

7 En 1913, sir William Bragg a démontré que la rétrodiffrrsion d'un signal sur un cristal était maximale

lorsque la longueur d'onde du signal correspondait à l'espace interatomique. Par extension, il a été

démontré que le signal radar interagit, au premier ordre, avec les vagues du même ordre de grandeur que la

longueur d'onde du signal radar (Monaldo 2005)
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figure 4 Caractéristique de la diffrrsion du signal selon la rugosité de la surface (lmage extraite de
(Choisnard 2004))

En mer, le vent crée sur la surface de l'eau des vaguelettes de I'ordre du centimètre. Ce sont ces

valgelettes qui varient le plus rapidement en fonction de la vitesse et la direction du vent

(Monaldo 2005). C'est pourquoi les satellites en bande C (5-6 cm) et Ku (2 cm) sont tout indiqués

pour l'estimation des vitesses de vent; le signal radar rétrodiffirsé est influencé, au premier ordre,

par ces vaguelettes.

Il faut cependant noter que cette relation n'est valide que pour des angles d'incidence allant de

20o à 60o. Si I'angle d'incidence entre le signal radar et la surface de I'eau est plus faible que 20

degrés, une trop grande partie de la radiation est réfléchie vers le radar. La rétrodiffusion ne

dépend alors plus principalement des vagues capillaires formées par le vent sur l'eau. Si, au

contraire, I'angle d'incidence est plus élevé que 60 degrés, la partie du signal rétrodiffirsé est trop

faible et ne permet pas non plus de voir l'effet du vent sur I'eau.

La rétrodiffusion dépend également de la direction du vent. En effet, lorsque les vagues sont

dirigées dans la direction de visée du radar ou en direction opposée, le signal rétrodiffusé est plus

important que si les vagues sont perpendiculaires à la direction de visée du radar.
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Un autre aspect doit être pris en compte dépendamment du satellite employé : la présence de

pluie. Bien que l'atmosphère soit généralement transparente pour RADARSAT-I et pour

QuikSCAT, les intempéries peuvent influencer directement ou indirectement le signal

rétrodiffusé. Dans le cas du satellite QuikSCAT dont le capteur fonctionne en bande Ku, le signal

rétrodifïnsé interagit directement avec les gouttelettes qui sont d'une taille similaire à la longueur

d'onde du radar (Weissman et al. 2002). Afin d'être en mesure d'éliminer les données

contaminées par la pluie, un algorithme de drapeau a été développé et permet de déterminer les

cellules où les risques de dégradation des données pour cause de pluie étaient élevés (Huddleston

et al. 2000). La longueur d'onde plus élevée du capteur de RADARSAT-I le rend moins sensible

à la présence de gouttelettes d'eau dans I'atmosphère. Par contre, si la pluie est suffisamment

intense, elle peut modifier la surface de I'eau et ainsi indirectement influencer le signal radar

(Contreras et al. 2006).

En résumé, lors de journées sans pluie, la force du signal rétrodiffusé dépend principalement de

trois éléments : la vitesse du vent, sa direction et l'angle d'incidence du radar. Cette relation peut

s'écrire ainsi (Choisnard 2004):

6 : f ( 0 E U )  ( 2 - 4 )

où o est le coefficient de rétrodiffirsion, 0 est I'angle d'incidence du radar, <p est la direction du

vent par rapport à la direction de visée du radar et U est la vitesse du vent. C'est cette relation qui

est utilisée pour développer des modèles liant le signal rétrodiffusé au vent instantané.

2.1.3 Les modèles géophysiques

De façon générale, on connaît bien la physique de chacun des phénomènes impliqués

lorsqu'ils sont traités séparément : la modélisation de la surface de l'eau, la réflexion de l'onde

radar sur l'eau, la réception du signal rétrodiffusé, etc. Théoriquement, il serait donc possible de

modéliser le signal rétrodiffusé à partir des lois de la physique régissant ces interactions.

Cependant, compte tenu de la complexité de l'ensemble de ces paramètres, on se base

généralement sur des modèles empiriques (Christiansen et al. 2006). Ces modèles portent le nom

de modèles géophysiques et permettent de modéliser le signal rétrodiffusé par rapport à l'angle
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d'incidence et au vent équivalent neutreo à l0 m. Ils

colocaliséese telles que les données du diffirsiomètre

(Hersbach et al,2007).

ont été développés à partir de données

ERS-2 et les données de I'ECMWFT0

Pour le satellite QuikSCAT, un modèle spécifiquement adapté au satellite, appelé QSCAT-I a été

développé. Il a été spécifiquement mis au point pour des données en bande Ku et validé à I'aide

de données colocalisées (Bourassa et al. 2003). Pour ce qui est des radars fonctionnant en bande

C, tel que RADARSAT-I, il existe une série de modèles appelés CMOD. Les modèles les plus

couramment utilisés sont les modèles CMOD4, CMODIFR-2, et CMOD-5 (Christiansen et al.

2006). Ces divers modèles ont une précision semblable, mais le CMOD-5 présente I'avantage

d'avoir été développé pour un plus grand éventail de vitesses de vent (Hersbach et al. 2007). En

employant une fonction CMOD, l'équation 2-4 devient :

o f v = C M O D @ ç U ) {2-s)

Les fonctions CMOD ont d'abord été créées pour des radars en polarisation verticale (d'où le W

dans l'équation 2-5). Si cela s'avère idéal pour certains satellites tels qu'Envisat ou ERS, cela

amène une complexité supplémentaire pour un satellite tel que RADARSAT-I qui ne fonctionne

qu'en polarisation horizontale. Diverses études ont été menées afin de déterminer un rapport de

polarisation qui permet d'adapter les fonctions CMOD aux données en polarisation horizontale

(Vachon et al. 2000). Dans le cadre des études menées à I'INRS-ETE, le rapport de polarisation

utilisé (Beaucage etal.2007) peut être exprimé ainsi :

8 La définition du vent équivalent neutre ainsi que les raisons qui ont poussés les développeurs à

employer les vents équivalents neutres pour I'estimation des vents à partir de données satellitaires sont

expliqués dans le rapport de Liu et Tang sur les vents équivalent neutres (Liu, W. T. and W. Tang (1996).

"Equivalent neutral wind." JPL publications 96(17):20.)

t Nous entendons par données colocalisées des données ayant la même localisation spatiale

(possiblement à diftrentes résolutions) et étant d'acquises au plus à deux heures d'intervalle.

to European Center for Medium-Range Weather Forecast
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np =oT! -(t+atun' eÏ
ot* (t +ztun' e)'

(2-6)

ou encore :

ofrn = RP x olv : RP x CMOD(0,q,Il) (2-7)

Où RP est le rapport de polarisation, c est une constante que nous déterminons égale à I

(Choisnard 2004),0 est I'angle d'incidence et ooyy est le coefficient de rétrodiffusionpourune

polarisation verticale et o0s1, pour une polarisation horizontale.

2.I.4 L'inversion des modèles (estimation de la vitesse des vents)

Tel que mentionné, les modèles géophysiques simulent le signal rétrodiffirsé en fonction des

variables de vitesse et de direction ainsi que de l'angle d'incidence. Comme c'est en général le

champ de vent (vitesse etlou direction) que I'on souhaite estimer àpartir d'un signal rétrodiffirsé

connu, le modèle doit être inversé. Dans la mesure où les modèles géophysiques représentent une

relation complexe, il n'est pas possible d'obtenir une solution analytique de l'équation. On

emploie des méthodes numériques pour y parvenir. Par ailleurs, pour un même signal rétrodiffusé,

différents couples vitesse-direction sont possibles (une équation, deux inconnues). En regardant

une région d'un seul angle de vue, il existe une ambiguïté sur I'estimation vitesse/direction.

Comme les diffirsiomètres regardent la scène selon plusieurs angles de vues, il est alors possible

de discriminer les solutions inexactes et de déterminer les deux composantes du vent. Par

exemple, les données du satellite QuikSCAT, traitées à I'aide du modèle géophysique QSCAT-I,

résolvent cette ambigiiité en utilisant un algorithme discriminant les divers couples possibles de

vitesse et direction. L'algorithme a été conçu afin d'estimer, à partir des données QuikSCAT, la

direction du vent à +20orr et les vitesses de vents à +2mls pour des vents entre 2 et20 m/s et

+10% pour des vents entre 20 et 30 m/s(Perry 2000). De nombreuses études ont par ailleurs

démontré que les estimations de la vitesse et de la direction du vent ont plutôt une précision de l-

tr Tout coûrme dans I'introduction, c'est de l'erreur quadratique moyenne dont il est question
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1.5 m/s sans biais significatif el ds I 15o, respectivement, avec le modèle QSCAT-l(Ebuchi et al.

2002; Bourassa et al. 2003; Pickett et al. 2003; Chelton et al. 2005).

Les radars à synthèse d'ouverture, eux, ne regardent la scène que d'un seul angle de vue, il n'est

pas possible de lever I'ambiguité entre la direction et la vitesse du vent et d'estimer les deux

variables par I'inversion d'une fonction CMOD. On a donc recours à des données externes soit

pour déterminer la direction du vent ou sa vitesse (Choisnard 2004). Les directions de vents sont

inférées soit par une source externe de données (QuikSCAT, modèle numérique de prédiction

météorologique, etc.) (Choisnard 2004). Certaines signatures du vent à l'intérieur des images

(gradients locaux, rouleaux atmosphériques, etc.) peuvent aussi lever l'ambigûité. Plusieurs

études démontrent qu'il est possible d'obtenir une cartographie des vitesses instantanées de vent

avec une précision de +1.5 m/s utilisant des données extemes en provenance de QuikSCAT et de

mesures in situ pour la détermination des directions de vents (Choisnard et aL.2004; Hasager et al.

2004; Monaldo et al. 2004). L'une des contraintes majeures dans I'utilisation des données in situ

est qu'il faut utiliser des mesures effectuées très près des côtes puisque le vent varie énormément

en région côtière (Ricard et al. 2005). D'autre part, il faut utiliser des données à une heure proche

de celle à laquelle l'image radar a été prise afin de minimiser I'erreur due à la variation du vent

dans le temps (Choisnard 2004). Le modèle CMOD-5 est par ailleurs reconnu pour avoir un faible

biais par rapport aux données in situ. Ce biais est considéré coflrme étant négligeable par certaines

études (Christiansen et al. 2006) et cornme étant d'environ 0.5 m/s par d'autres (relaté par

Hersbach 2010)

2.2 Analyse fréquentielle de la distribution des vents

Afin d'estimer la ressource éolienne d'un site ou d'une région, on doit connaître la fonction de

densité de probabilité des vitesses de vent, c'est-à-dire, la distribution fréquentiellel2 des vents du

12 Lorsque le terme distribution fréquentielle ou d'estimation des paramètres de la distribution est

employé, il s'agit de la répartition des vitesses de vent en un point. Par contre, lorsque le terme distribution

spatiale est employé, il s'agit alors de la distribution spatiale des vents sur I'ensemble de la région à l'étude.

Lorsque l'on parle de distribution spatiale, on parle souvent de la distribution spatiale des paramètres de la

distribution fréquentielle.
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site (ou région). L'estimation de la ressource éolienne reste d'ailleurs I'un des trois grands axes de

recherche dans la mire des associations de l'énergie éolienne, que ce soit au Canada, aux États-

Unis ou en Europe (CANWEA 2008; GWEC 2008; American tJ/ind Energy Association 2009).

Le vent peut avoir une variabilité quotidienne, saisonnière etlou interannuelle. Les données

utilisées doivent donc être représentatives de la variabilité du vent à toutes ces échelles afin de

réellement caractériser le site.

2.2.1 Caractéristiques des données satellitaires

Les données utilisées afin de caractériser un site peuvent provenir de différentes sources, mais

elles se doivent de respecter certains critères afin d'être représentatives de la distribution

fréquentielle des vents. De façon générale, les données utilisées sont en provenance de modèles

météorologiques ou de mâts de mesures; ce qui s'avère, selon certains aspects, assez différent des

données de télédétection. Nous nous penchons ici sur les caractéristiques des données pouvant

avoir une influence sur l'étude de la distribution des vents résultante en se basant sur les travaux

de Barthelmie et al. (2003), de Beaucage et al. (2008) et de Ben Ticha (2007).

Pas de temps d' intégrat ion des données

Les données de vent en provenance des mâts de mesures sont généralement moyennées sur l0 à

60 minutes alors que les données de vent issues de la télédétection sont estimées sur une période

inférieure à une minute. Barthelmie and Pryor (2003) ont déterminé que ce facteur aurait peu

d'impact sur l'analyse fréquentielle puisque la majeure partie de la variabilité contenue dans les

données sur une minute sont prises en compte par les données moyennées sur 30 minutes.

Cependant, il se peut que pour les données RSO où le temps d'acquisition est inférieur à une

minute, il y ait un certain impact sur la variance estimée à partir de ces données, puisqu'il s'agit

de l'échelle temporelle turbulente du vent (Petersen et al. I 98 l; Beaucage 2008).

Tai l le de Ia banque de données disponibles ( tai l le de I 'échant i l lon)

Le nombre de données disponible doit être suffisamment important pour estimer les paramètres de

la distribution de fréquence avec précision et être ainsi en mesure de bien caractériser le vent. En

employant une loi de distribution de type Weibull, Pryor et aL. (200\ ont déterminé qu'un
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minimum de 75 données (observations de la vitesse du vent) est nécessaire pour estimer (par

maximum de vraisemblance) le paramètre d'échelle de la loi avec une marge d'erreur de +l0Yo 9

fois sur 10. Cette taille minimale est de l7l pour l'estimation du paramètre de forme de la loi. La

description plus précise de I'algorithme d'estimation des paramètres ainsi que de la loi de Weibull

suit dans une section subséquente.

Vitesse équivalente neutre

La vitesse estimée par les satellites n'est pas la vitesse réelle du vent à dix mètres, mais plutôt la

vitesse équivalente neutre du vent. Il existe plusieurs définitions opérationnelles contradictoires de

la vitesse équivalente neutrer3. Celle qui correspond le mieux à l;estimation par données

satellitaires est qu'il s'agit de la vitesse du vent calculée à partir de la longueur de rugosité et de la

tension (traduction libre du mot anglais stress), mais en considérant le terme de stratification

atmosphérique du profil logarithmique cornme étant nulle. Si I'atmosphère s'avère être instable, la

vitesse équivalente neutre sera plus élevée que la vitesse réelle alors que si l'atmosphère est

stable, ce sera l'inverse. Dans le tutoriel (voir note en bas de page), il est dénoté que la vitesse

réelle du vent est généralement à moins de 0.5 m/s de la vitesse équivalente neutre. Il est rare que

des efforts soient faits pour transformer la vitesse équivalente neutre en vitesse réelle. À noter,

l'algorithme de CMOD-5 utilisé pour les images RADARSAT-I n'est pas exactement en vitesse

équivalente neutre, Hersbach (2007) dénote une difference moyenne entre les vents estimés à

partir du modèle CMOD-5 et les vents équivalents neutres.

PIages de vitesses du vent estimées

La plage de validité des estimations de la vitesse du vent par radar satellitaire se situe enl're 2 et 24

m/s. Il est possible d'estimer des vitesses de vent à I'extérieur de cette plage de vitesse, mais les

incertitudes sont alors plus élevées (Perry 2000; Hersbach et al. 2007). Barthelmie et al. (2003)

dénotent que cela pourrait entraîner un biais sur l'estimation des paramètres de la loi de

" Voir tutoriel du Dr. Mark A. Bourassa :

www.coaps.fsu.edu/-bourassa./scat htmVforcine tuVforcing-tutorial.shtml
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distribution des vitesses des vents obtenues à partir des ce type de données sans pour autant

quantifier le biais.

Période de disponibi l i té des données

Afin de tenir compte de la variabilité saisonnière et de la variabilité interannuelle des vents, il est

nécessaire d'employer des données s'étalant sur plusieurs années ou de corréler les données d'une

année avec une autre source de données étalée sur plusieurs années. Avec les données satellitaires

radar, il est possible d'obtenir des données sur une période d'une dizaine d'années. Pour certaines

études tel que I'Atlas canadien d'énergie éolienne (section 3.2.3), c'est plutôt une quarantaine

d'années de données qui sont disponibles.

Heure de I 'acquisi t ion des données

L'acquisition des données satellitaires se fait à heure fixe puisque les satellites RADARSAT-I et

QuikSCAT sont héliosynchrones. Ceci pourrait entraîner un biais de I'estimation de la ressource

puisque les vents sont connus pour avoir un cycle diurne. Par contre, le cycle diurne des vents est

reconnu pour être moindre en mer que sur terre. Par ailleurs, les travaux de (Barthelmie et al.

2003; Beaucage 2008) démontrent tous deux, dans les cas qu'ils ont étudié, que le passage à heure

fixe des satellites n'influencent pas significativement la distribution des vents estimés.

Hauteur d'est imations des vi tesses de vent

Les modèles développés afin d'estimer les vitesses de vents à partir de données satellitaires

permettent d'estimer les vents à une hauteur de lOm. Pour les projets d'énergie éolienne, on

souhaite plutôt obtenir des mesures à une hauteur de 50 et 100m. I1 est possible d'extrapoler les

données de vitesse de vent en utilisant un profil logarithmique puisqu'en mer I'atmosphère est

généralement stable. Toutefois, il a été démontré sur plusieurs sites au Danemark que

I'extrapolation pouvait induire un biais de 2 à 4% (Motta et al. 2005)

2.2.2 Modélisation fréquentielle des vitesses des vents

L'utilisation de probabilités afin de caractériser la distribution de fréquence des vitesses de vent

s'avère essentielle puisque les fonctions de densités de probabilité (ou lois théoriques de
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distribution) permettent de caractériser la fréquence d'occurrence des vitesses du vent à un site

donné avec aussi peu que 2 ou 3 paramètres. La connaissance précise de la fréquence

d'occurrence des vitesses du vent permet d'estimer la production éolienne de ce site selon la

turbine choisie (Justus et al. 1978; Ramirez et al. 2006). Il est entre autre possible, à partir de cette

distribution, de calculer la densité de puissance, le pourcentage de temps où l'éolienne produira de

l'électricité et le pourcentage de temps où elle fonctionnera à pleine capacité. La loi théorique la

plus souvent utilisée pour I'estimation de la ressource éolienne est la distribution de Weibull

(Justus et al. 1978; Tuller et al. 1984; Pavia et al. 1986).

Bien que cette loi n'est pas applicable pour certains sites où par exemple, la distribution des vents

est bimodale (Jaramillo et al. 2004) ou encore la fréquence d'occurrence de vents quasi-nuls est

très élevée (Takle et al. 1978), elle est généralement satisfaisante et présente I'avantage de la

grande simplicité de sa fonction de répartition (Bélisle 2004; Ramirez et at.2006). La fonction de

répartition de la loi de Weibull à 2 paramètres s'énonce comme suit:

F(v;A,/.) : [' 
- 

";iïï:,i=, (2_s)

De l'équation2-ll découle la fonction de densité de probabilité:

f @;e,D ={iG)^-' "-(i)n ,u ' o
t  o ,u  <  o

(2-e)

où v est une observation de vitesse de vent, A est un paramètre d'échelle, et K, un paramètre de

forme. Ces paramètres sont tous deux strictement positifs. La distribution est entièrement définie

par ces deux paramètres.

Inf luence des paramètres d'échel le et de forme sur Ia répart i t ion de la loi

de Weibul l

La figure 5 illustre l'influence du paramètre d'échelle A sur la dispersion des données. Le

graphique de gauche est une représentation en deux dimensions de la fonction de densité de

probabilité en fonction de la valeur du paramètre A (en ordonnées) où la fréquence d'occurrence

des vitesses de vent est codifiée en couleur. Le graphique de droite est une représentation de la

fonction de densité de probabilité pour les trois valeurs particulières de A marquées par des barres
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fléchées sur le graphique de gauche '. 7,7,8 et 8,8. Le paramètre K, lui est fixé à 2. On remarque

que plus la valeur du paramètre A est élevée, plus la valeur du mode de la distribution est élevée,

mais également plus la distribution est étendue. Ceci signifie que la variabilité des vitesses de

vents est plus grande lorsque la valeur de A augmente. De plus, la valeur moyenne des vitesses de

vent est strictement proportionnelle à la valeur de A.

varietion du paramètre d'échclb

Vitrsse (rnls) Vitesse lm/sl

figure 5 Variation la forme de la fonction de densité de probabilité Weibull en fonction du paramètre
d'échelle A (la valeur de K étant fixée à 2)

La figure 6 illustre l'influence du paramètre de forme (K) sur la forme de la fonction de densité de

probabilité. Les graphiques de cette figure ont été conçus sur le même principe que ceux de la

figure 5; celui de gauche est une représentation en deux dimensions de la fonction de densité de

probabilité en fonction de la valeur du paramètre K (en ordonnées) où la fréquence d'occurrence

des vitesses de vent est codifiée en couleur. Le graphique de droite est une représentation de la

fonction de densité de probabilité pour trois valeurs particulières de K : 1,65, 1,89 et 2,12. La

valeur du paramètre A, est fixée à 8. Le paramètre K influence principalement l'aplatissement de

la distribution; plus sa valeur est faible, plus les données sont dispersées. Par contre, ce paramètre

a également un effet sur le mode de la distribution des vents. En effet, plus la valeur de K est

élevée, plus I'est aussi la valeur mode. La vitesse moyenne des vents, par contre, est décroissante

pour un K entre 1,4 et2,166 et croissante lorsque K est supérieur à2,166.

O
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l/ariation du paramètre de lorme

r t  o  0

o:
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Vitese {m/s) Viteese {m/sl

figure 6 Variation la forme de la fonction de densité de probabilité Weibull en fonction du paramètre
de forme K (la valeur de A étant fixée à 8)

Bien que le paramètre de forme ait la même unité que le vent (mis), il ne s'agit ni du vent moyen,

ni du vent médian. Par contre, à partir des deux paramètres, les moments statistiques (moyenne,

variance, etc.) peuvent être déduits. La moyenne, premier moment centré à I'origine, est:

(2-10)

où A est le paramètre d'échelle, K le paramètre de forme et f la fonction gamma. Lavaiance,2"

moment-central est:

(2- l  l )

Dans le cadre d'un projet éolien au Québec, on cherchera généralement des sites où I'on retrouve

un paramètre d'échelle d'au moins 8 m/s et un paramètre de forme de 2. Ceci signifie donc un

vent moyen d'au moins 7 m/s (Hélimax Énergie inc. 2004). Il est cependant à noter que ce seuil

tend à diminuer avec I'amélioration de la technologie.

Differentes méthodes existent afin d'estimer les paramètres de la loi théorique ajustée aux

données. Pryor et al. (2004) ont testé les méthodes graphiques, la méthode des moments et la

méthode du maximum de waisemblance pour en venir à la conclusion que la méthode du

maximum de vraisemblance ainsi que la méthode des moments donnent les meilleurs résultats.

Par ailleurs, Conradsen et al. (1984) sont arrivés à une conclusion semblable selon laquelle la
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méthode du maximum de vraisemblance est la méthode d'estimation la plus indiquée. Le système

d'équations de la technique du maximum de waisemblance s'exprime ainsi (Ramirez et al.

2006) :

Â=lrÏËp-]xr=,rnc,,l]-'
(2-t2)

kr, = (^E!=rr,u)t

À partir des paramètres Â et kr,,1r estimés, il est ensuite possible de caractériser le potentiel éolien

d'une région, ce qui s'avère I'objet de la prochaine section.

2.2.3 Détermination du potentiel éolien d'une région

Dans le cadre du processus de sélection de sites pour I'installation d'un parc d'éoliennes, la

variable d'intérêt n'est pas la distribution des vents en soi, mais plutôt l'énergie disponible pour

être transformée en électricite. À partir de la modélisation de la distribution des vents, il est

possible d'estimer le potentiel énergétique d'une région. Pour ce faire, la densité de puissance est

un outil fort utile puisqu'il permet de classifier la qualité des vents sans être tributaire d'une

turbine en particulier. Cette mesure est d'ailleurs abondamment employée dans la littérature

(Jamil et al. 1995; Celik 2004; Pimenta et al. 2008). Le calcul de densité de puissance moyenne

peut être est dérivé de la puissance instantanée disponible et les paramètres de la loi Weibull de

densité de probabilité des vitesses des vents:

Pa = thpSIJ3 Pa = thpSlls

(f;) = u'p1u'7

\f;!= aq li u'p@) au

r = (?)  =)oËr!+f , )

(2-13)

(2-t4)

(2-1s)

(2-16)

où Pu est la puissance instantanée disponible pour être turbinée, p la densité de l'air (kglm3), S la

surface balayée par les pales de l'éolienne (-'), U la vitesse du vent (en m/s), E la densité de

puissance disponible (Wm2), A le paramètre d'échelle de la distribution de Weibull (m/s) et K le

paramètre de forme. L'Association américaine de l'énergie éolienne propose une classification en

7 classes selon la hauteur de I'estimation et la densité de puissance (Tableau l).
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Tableau 1 Classes de vent à 10 et 50 m
l0m 5ûm

Classe de vent Densité de

puissance

(wm2)

Vitesse moyenne

(rrls)

Densité de

puissance

(wm2)

Vitesse moyenne

(n/s)

I < 100 < 4.4 < 200 < 5 .6

2 100-1 50 4.4 -  5 .1 200-300 5.6 -  6.4

150-200 5 .1  -  5 .6 300400 6.4 - 7.0

4 200-250 5.6 -  6.0 400-500 7.0 -  7.5

5 2s0-300 6.0 - 6.4 s00-600 7.5 - 8.0

6 300400 6.4 - 7.0 600-800 8.0  -  8 .8

> 400 >7.0- > 800 < 8.8

Pour mieux comprendre le lien entre la densité de puissance et les paramètres d'échelle et de

forme de la distribution, il est utile de regarder comment varie la densité de puissance selon la

variation de ses paramètres. La figure 7 illustre la variation de la densité de puissance selon A et

K. La densité de puissance est strictement croissante selon A et strictement décroissante selon K

pour la plage de valeurs à l'étude (c.-à.-d. K entre 1.4 et3.5 et A entre 5 et I l).
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figure 7 Variation de la densité de puissance selon A (en ordonnées) et K (en abscisses)
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Chapitre 3. Matériel et Méthodes

Ce chapitre présente la démarche méthodologique mise en æuvre dans le cadre de cette étude. La

première section présente d'abord la région à l'étude, soit le golfe du Saint-Laurent et plus

spécifiquement les Îles-dela-Madeleine, puis I'ensemble des données employées pour la

réalisation des cartographies des distributions de vent et leur validation. La section suivante porte

sur le traitement des données instantanées de vent des satellites QuikSCAT et RADARSAT-I.

Une fois les données instantanées traitées, on entre dans le vif du sujet : la cartographie de la

distribution des vents dans la résion du Golfe du Saint-Laurent.

3.1 Région à l'étude

La région à l'étude dans le cadre de cette maîtrise est I'archipel des Îles de la Madeleine (figure

8). Cet archipel d'îles situé au cæur du Golfe du Saint-Laurent, représente un intérêt majeur pour

le développement de projets d'Énergie Éolienne en milieu isolé. En effet, cette communauté de

12 000 habitants est desservie par un système électrique diesel indépendant du réseau principal

d'Hydro-Québec. Bien qu'aucun projet officiel ne soit présentement établi, la population des Îles

a été rencontrée au cours de l'année 2008 et s'est prononcée de façon très favorable à l'idée de

développer la filière éolienne pour répondre aux besoins locaux.

Cette région insulaire au relief peu accidenté (figure 8) s'étire dt 47" au 48" parallèle Nord, au

sein de la plate-forme continentale délimitée par les provinces de l'Atlantique et par le chenal

Laurentien au Nord (Canadian Hydrographic et al. 1990). Le territoire de la zone d'étude a été

étendu à I'ensemble du Golfe du Saint-Laurent (plus précisément du 46' au 49" parallèle Nord et

du 65" au 60" méridien Ouest). Élargir le territoire étudié permet d'utiliser les données satellitaires

à leur plein potentiel pour cartographier les vents en mer et près des côtesra et de discerner, s'il y a

lieu, une tendance dans les patrons de vent du Golfe du Saint-Laurent. On s'attend à ce que les

données près des côtes des Îles-dela-Madeleine divergent sensiblement des données en mer

la À partir de maintenant, une distinction sera faite entre les données en mer et les données près des

côtes. On considère comme étant en mer la région ou des données QuikSCAT et des données RSO sont

disponibles alors que dans la région côtière, seules les données RSO sont disponibles; cette région s'étend à

-25 Km des côtes.



puisque la présence de terre à proximité influence les vents d'une région. Néanmoins, comme la

topographie y est peu importante dans cette région (figure 8), il devrait y avoir une certaine

continuité entre les caractéristiques des vents en mer et ceux près des côtes.

N+ f'

/>,f'
â

/
,/

- / t

- - , -

J
v

, . :' i  a
fhD'

O 6000 12000 2't@ 36000 .8000
M€lts

ÉËvation
f  r - t z
f t t-zz
! zs - r s
I  æ-so
! sr -ee

] ez -er

f ae -ss

f so - r ro
f rzo- rso
}lAD a! Zm 20ôl

w | J G *

figure I Carte topographique des Îles-de-la-Madeleine

Un autre élément lié à la situation de la zone de recherche entraîne certaines contraintes : la

nordicité. Elle implique une couverture de glace (totale ou partielle) pendant une partie de

l'année. Techniquement, pendant la saison s'étirant de janvier à awil, il est présentement

impossible de cartographier les vents en mer à partir d'imagerie satellitaire puisque l'estimation

des vents est basée sur la rétrodiffusion du signal sur I'eau et non la glace. Ceci implique donc se

limiter à la période sans glaces.

3.2 Données

3,2.L Donnéessatellitaires

Données QUikSCAT
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Les données QuikSCAT proviennent du centre d'archive de données océanographiques de la

NASAr5. Ces données sont distribuées gratuitement via un site FTP publique. Dans le cadre de la

présente étude, I'ensemble des données de niveau 3 disponibles en date du 29juillet 2008 ont été

récupérées, c.-à-d. les données du 19 juillet 1999 au 28 juillet 2008. Les données de niveàu 3

contiennent, pour chaque journée, un fichier comprenant la couverture globale, le passage en

mode ascendant et le passage en mode descendant du satellite. Les données ont une résolution

d'approximativement 0.25ox0.25o (-25km) (Perry 2000). Pour la région à l'étude, les images

disponibles sont acquises entre 8 :30 et l0:30 UTCIU pout le mode ascendant et entre 21h45 et

23h45 UTC pour le mode descendant. Ainsi, nous avons un jeu de plus de 6000 images. Celles-ci

comprennent six variables : I'estimation de la vitesse équivalente neutre à l0 m, la direction du

vent à l0 m, les composantes zonales et méridionales du vent équivalent neutre à l0 m, un

drapeau de pluie et un indicateur de probabilité d'occurrence de pluie à I'intérieur du pixel (Perry

2000).

Données RADARSAT-1

Les données RSO proviennent du satellite RADARSAT-I. Au total ll5 images ont été

gracieusement fournies par Environnement Canada (projet ISTOPIT). Elles ont été acquises dans

le mode ScanSAR étroit ou ScanSAR large. Il s'agit d'images composées de 2 ou 3 faisceaux et

dont la taille varie entre 300x300 km2 et 500x500 km2 lRadarsat International 1995). Ces images

proviennent soit du passage ascendant du satellite à - lOh UTC ou de son p{$sage descendant à

22hUTC. Elles sont séparées par des intervalles temporels variant entre 12h et202jours. Étant

donné que ces images n'ont pas été acquises spécifiquement dans le cadre de ces travaux de

recherche, mais plutôt dans le cadre du projet ISTOP, les images ne sont pas toutes centrées sur

| 5 ftp://podaac.ipl.nasa.eov/pub/ocean-wind/ouikscat/

'o UTC signifie le temps universel coordonné.

17 Détails sur le projet ISTOP : htto://www.ec.gc.calEnviroZine/french/issues/70lfeature2-f.cfm
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les Iles de la Madeleine et ne couvrent pas toujours l'ensemble de la région à l'étude. La figure 9

illustre bien cette réalité.

figure 9 Disponibilité des données RSO,I'échelle va de zéro image (bleu), à 80 images (rouge vif) . La
région près des lles de la Madeleine est la plus densément échantillonnée avec entre 70 et 80 images.

3,2,2 Données des mâts d'environnement Canada

Les données des mâts de mesures d'Environnement Canada servent de données de directions de

vent in situ afn de déterminer, en combinaison avec les données QuikSCAT, le champ de

directions de vent pour I'analyse des images RSO. Les données de 12 stations météorologiques de

la région du Golfe du Saint-Laurent ont été gracieusement fournies par Environnement Canada.

Les données comprennent une mesure horaire de la vitesse et de la direction du vent à l0 m ainsi

que la température et la pression. La position de ces stations est illustrée à la figure 10. Pour

chacune des images RSO, nous avons employé les données de direction de vent acquises à I'heure

de passage du satellite (+30 minutes d'intervalle au maximum). Si la donnée d'un mât n'était pas

disponible à l'heure de la prise de I'image RSO, mais que les données à * une heure d'intervalle

l'étaient, nous avons employé la moyenne de ces données. Autrement la donnée de vent était

considérée manquante. L'annexe B fait état des données disponibles pour chacune des images.
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figure 10 Position des mâts de mesure d'Environnement Canada utilisés dans cette recherche

3.2.3 Données de l'Atlas Canadien d'énergie éolienne

L'Atlas est composé de 65 tuiles se superposant partiellement et dont I'ensemble couvre tout le

territoire canadien (se référer à la figure 2 du chapitre l). Le climat, à I'intérieur d'une tuile, est

caractérisé par des données de vents simulées à I'aide de modèle méso et micro-échelle. Ces
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modèles sont pilotés par les données des réanalyses NCEP-NCARr8. Chaque tuile est composée

de 175*175 mailles (l'équivalent d'un pixel en télédétection) de -5 km de résolution. Certaines

variables climatiques, dont la densité de puissance et la vitesse moyenne du vent, sont disponibles

pour téléchargement, pour l'ensemble des mailles d'une tuile et ce à 30, 50 ou 80m de hauteur.

Dans le cadre de la présente étude, seule la variable El, c.-à-d. la densité de puissance moyenne,

de la tuile 22 à une hauteur de 50m à été récupérée. La fiile 22 couvre en effet I'ensemble de la

région à l'étude, c.-à-d., le Golfe du Saint Laurent. La densité de puissance à 50m a été choisie

afin de pouvoir employer la classification suggérée par I'Association Américaine d'Énergie

Éofienne à l0 et 50m (voir chapitre 2) et ainsi comparer les données satellitaires à lOm aux

données de I'atlas à 50m.

3.3 Méthodologie

Cette section expose les differentes étapes de la cartographie du potentiel éolien à partir d'images

satellitaires. Dans un premier temps, nous présentons le traitement des données satellitaires afin

de constituer les bases de données à méso-échelle QUikSCAT (3.3.1) et à micro-échelle

RADARSAT (3.3.2). Nous présentons ensuite les analyses fréquentielles réalisées avec les

données QuikSCAT et les données RADARSAT-I séparément, puis avec les données employées

conjointement via une approche bayesienne. Nous verrons ensuite I'extrapolation des résultats à

la région côtière ainsi que la comparaison qualitative des résultats aux données de I'Atlas

canadien d'énergie éolienne.

r8 Les réanalyses NCEP-NCAR sont des interpolations statistiques aux 6 heures des conditions

météorologiques observées sur I'ensemble de la planète depuis 1957 (Kalnay, E., M. Kanamitsu, R. Kistler,

W. Collins, D. Deaven, L. Gandin, M. Iredell, S. Saha, G. White, J. Woollen, Y.Zhu, M. Chelliah, W.

Ebisuzaki, W. Higgins, J. Janowiak, K. C. Mo, C. Ropelewski, J. Wang, A. Leetmaa, R. Reynolds, R. Jenne

and D. Joseph (1996). "The NCEPÂ.{CAR 40-year reanalysis project." Bulletin of the American

Meteoroloeical Societv 77 (3): 437 47 L

34



3.3.1 Constitution de la base de données de vent instantané QUikSCAT

Pour chaque date d'acquisition (- toutes les 12 heures) les pixels couvrant la région du golfe du

Saint-Laurent, soit. la zone s'étendant du 46" an 49" parallèle Nord et du 65" au 60" méridien

Ouest, ont été sélectionnés à partir de la couverture globale. Toutes les dates correspondant à la

période où la présence de glace est probable (du premier janvier au premier awil) ont été

éliminées. Pour les autres dates, les données des pixels contaminés par la pluie identifiés selon

l'algorithme de drapeau (Huddleston et al. 2000) ont également été éliminées. Les dates où plus

de 40 pixels où la variable vitesse de vent à l0 mètre est disponible suite à l'élimination des

données de pluie sont considérées comme étant valides.

Les données de vitesses de vent instantané des dates valides ont ensuite été rééchantillonnées à la

taille des pixels RSO sur I'ensemble de la région en mer par interpolation bi-cubique. Les données

initiales ont été considérées comme étant les valeurs au centre des pixels. Rééchantillonner les

données permet d'éviter les transitions drastiques qui se produisent lorsque les données de vents

sont considérées constantes sur I'ensemble du pixel (voir figure I l); transitions que nous estimons

contraires à la réalité.
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figure 11 Graphique de la vitesse instantanée des vents du 18 juin 2004 à9h30 UTC. À gauche,
valeurs de vitesse de vent en considérant les données comme étant constantes sur l'ensemble du

pixel, À droite, rééchantillonnage à la taille des pixels RSO par interpolation bi-cubique,

Comme le laps de temps entre deux échantillons est assez court (-12 heures), nous avons réalisé

un test afin de s'assurer de I'indépendance temporelle des données. Il s'agit d'une condition
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préalable à I'analyse fréquentielle que l'on souhaite effectuer à partir de ces données. Une analyse

de corrélation temporelle a été réalisée à partir de I'outil de série temporelle de Matlab. Cet outil

permet de déterminer la durée d'autocorrélation des données QuikSCAT et donc de s'assurer de

leur indépendance. Un examen visuel des données a également été réalisé afin de s'assurer de leur

homogénéité. Il s'agit d'une autre condition essentielle pour assurer la validité de l'analyse

fréquentielle qui résultera de ces données (Meylan et al. 2008).

3.3.2 Constitution de la base de données de vent instantané RADARSAT-I

À I'inverse des données QuikSCAT, les images RSO reçues ne sont pas livrées déjà traitées. Par

conséquent, une série de prétraitement est nécessaire pour parvenir à produire des images de vents

instantanés qui seront ensuite utilisées à des fins climatologiques. La présente section résume les

traitements effectués sur les images RSO afin d'y parvenir, traitements qui sont résumés à la

figure 12.

Traitement A : réduction du chatoiement et transformation du signal brut

en coefficient de rétrodiffusion

À I'origine, les données RADARSAT-I reçues via le projet ISTOP sont en valeurs numériques au

format standard CEOS qui représentent les niveaux de brillance de I'image. Une table de

conversion (LUf) en fonction de I'angle d'incidence fournie avec les images est employée pour

passer des niveaux de brillance aux valeurs de luminance radar B0. Les coefficients de

rétrodiffusion sont ensuite estimés à partir de la relation suivante :

ofu = Ff,, * 1o togn(sin(a;)) (3-l )

où o0;r. est le coefficient de rétrodiffusion en décibel du pixel (i,k), Êoi* la luminance radar de ce

même pixel et 0;, I'angle d'incidence.

Un autre traitement est préalablement réalisé : la réduction de la résolution de l'image. Les images

RADARSAT-I présentent à I'origine un effet <<poiwe et sel> appelé chatoiement dî à

I'interférence des ondes rétrodiffusées. Pour pallier à ce problème, la résolution des images,

initialement de 25 ou 50m (ScanSAR wide), est réduite à 400 m à l'aide d'un filtre moyen de 9x9

ou de l7xl7 pixels suivi d'un rééchantillonnage sur une grille de 400mx400m (Choisnard 2004\.
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Le choix d'une résolution de 400 m est un compromis entre le maintient d'une assez bonne

résolution spatiale pour des applications océaniques et la réduction du chatoiement. Les

programmes développés au Centre canadien de télédétection (Vachon et al. 2000) et modifiés par

(Choisnard 2004) permettent de réaliser ces traitements ainsi que de corriger géométriquement les

images sans points de contrôle. Cette correction offre une précision beaucoup plus faible que pax

points de contrôle, mais suffrsante pour des applications océaniques.

Trai tement B :  déterminat ion du champ de direct ions des vents

Puisqu'il s'agit de données RSO selon un seul angle de vue, il faut également déterminer

préalablement le champ de directions de vent afin d'être en mesure d'inverser un modèle

géophysique et d'estimer ainsi la vitesse instantanée du vent pour chaque pixel de I'image RSO.

Dans le cas présent, le choix effectué est d'utiliser des données externes aux images radar, c.-à.-d.

les données colocalisées du satellite QuikSCAT ainsi que les données des mâts d'Environnement

Canada situés près des côtes tel que décrit par Choisnard (2004). Ces données sont disponibles

pour toutes les images RSO. De plus, la précision des vitesses de vent estimées à I'aide de

données directionnelles externes est évaluée à +1.5 m/s (Choisnard et al. 2004; Hasager et al.

2004; Monaldo et al. 2004). Nous utilisons une interpolation bi-harmonique des données externes

afin d'obtenir la résolution du champ de directions de vent à l'échelle des pixels RSO (400m). I1

est à noter que les données d'Environnement Canada sont beaucoup moins nornbreuses que les

données QuikSCAT, mais elles permettent de tenir compte, jusqu'à un certain point, de la

variation des directions de vent à l'approche des côtes.

Trai tement C :  Inversion du modèle CMOD-5 pour I 'est imation des vftesses

de vent

Une direction de vent, un signal de rétrodiffusion et un angle d'incidence sont alors associés à

chaque pixel. Tous les éléments nécessaires sont donc disponibles pour estimer les vitesses de

vent par I'inversion d'une fonction CMOD. Dans le cadre de cette recherche, la fonction CMOD-

5 est sélectionnée puisqu'elle offre la possibilité d'estimer un plus large éventail de vitesses de

vent par rapport aux autres CMOD. Outre le rapport de polarisation décrit à la section 2.1.4
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servant à modifier le CMOD afin de tenir compte de la polarisation horizontale de RADARSAT-

l, une correction pour corriger un biais du signal rétrodiffusé par rapport à I'angle d'incidence est

appliquée. Cette correction supplémentaire est recommandée par Danielson et al. (2008)

spécifiquement pour le satellite RADARSAT-I; ils ont observé un biais systématique des données

de vent par rapport à I'angle d'incidence. La fonction liant le signal rétrodiffusé aux

caractéristiques du milieu (dont la vitesse de vent) peut s'énoncer ainsi :

(3-2)

Où lOlog(ooss) est le coefficient de rétrodiffusion en dB (décibels), RP est le rapport de

polarisation définit à la section 2.1.4. CMOD5 est le modèle géophysique en fonction de I'angle

d'incidence (0) de la vitesse du vent à l0 m (U) et de la direction du (g) tel que définit dans

I'article de Hersbach (2007). Le paramètre n(0) permet la correction supplémentaire pour I'angle

d'incidence 0, en degrés :

(3-3)

Une fois la fonction CMOD-5 inversée par méthode numérique pour chaque pixel en mer, on

obtient une estimation des vents instantanés de toute la région couverte par I'image).
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figure 12 Traitement des images RSO (image modifié à partir de(Choisnard 2004) ) Les étapes
mentionnés dans le texte sont les cases en bleu et les lettres encerclées en noir sont celles auxquelles

font référence le texte.

38



Une fois les coefficients de rétrodiffusion transformés en vitesses de vent instantanés, un dernier

rééchantillonnage est effectué sur les images. Ce rééchantillonnage sert à interpoler toutes les

images selon la même grille de résolution 0.005ox0.005o afin qu'elles soient facilement

superposables. Pour ce laire la fonction geoloc2gnd du Mapping Toolbox de Matlab spécialement

conçue à cet usage est utilisée. Les données des images sont interpolées à une même grille allant

du 46" at 49" parallèle Nord et du 65" au 60" méridien Ouest.

Des vitesses de vents presque nulles et des vitesses de vents très élevées étaient observées au

niveau des bordures des images traitées. Un traitement a été effectué afin d'atténuer, voir

d'éliminer ces artéfacts de bordures d'image. D'abord, un double seuillage a permis d'éliminer

une grande partie des valeurs extrêmes observées. Les données en deçà de 0.8m/s et audelà de 30

m/s ont été éliminées. Aucune des données recueillies ne présentaient des vitesses de vent aussi

élevées que 30 m,/s en dehors des artéfacts de bordure d'image. Le double seuillage n'a pas

permis d'éliminer entièrement les artéfacts, un rognage d'une bande de 3 pixels sur l'ensemble du

périmètre de I'image a ensuite été effectué afin de compléter le traitement.

3.3.3 Estimation des paramètres de la distribution des vents à partir des données

QuikSCAT

Il s'agit d'obtenir, pour chaque pixel où les données QuikSCAT sont disponibles, une estimation

des paramètres de la distribution de Weibull caractéristique des vents ainsi que f incertitude

associée à ces estimations. À cefte fin, une méthode itérative (bootstrap) d'estimation par

maximum de vraisemblance des paramètres est utilisée. Les avantages de cette méthode

empirique reposent sur sa simplicité d'implémentation et sur la fiabilité comparable des résultats

par rapport aux méthodes traditionnelles (Efron 2003). Lorsque la méthode de maximum de

waisemblance est appliquée directement sur l'ensemble d'un échantillon, on estime une valeur

unique des paramètres A et K et une approximation des intervalles de confiance associés à ces

paramètres. Lorsque I'on applique la méthode de bootstrap, on obtient la distribution empirique

des paramètres A et K.
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La technique consiste à tirer M souséchantillons de N données indépendantes à partir de la base

de données QuikSCAT. Pour chacun des sous-échantillons, les paramètres de forme et d'échelle

sont estimés à I'aide de l'algorithme de maximum de waisemblance. On obtient ainsi M

estimations des paramètres de la distribution de Weibull associée aux données. De ces M

estimations, il est possible de tirer les quantiles de la distribution des paramètres et même

d'ajuster une loi théorique aux résultats du bootstrap. Dans le cadre de ces travaux de recherche,

l'échantillonnage par bootstrap a été utilisé en tirant 100 fois avec remise 250 images de vitesses

de vent instantané estimé à partir des données QuikSCAT préalablement rééchantillonnées à 400

m de résolution. La taille de chaque sous-échantillon (250) a été sélectionnée afin d'être

légèrement supérieure à la taille minimale telle que déterminée par Pryor et al. (2004) et Beaucage

et al. (2008) afin d'avoir une erreur inférieure à l0% 9 fois sur 10.

Une loi gamma est par la suite ajustée par maximum de waisemblance à la distribution empirique

des 100 estimations de A et de K, pixel par pixel. La loi garnma est une loi théorique de

distribution souple dont le support est défini positif (OSx<"o) ce qui convient pour les paramètres

de la distribution de Weibull qui sont également strictement positif. Par ailleurs, cette loi est

entièrement définie par son paramètre de forme et son paramètre d'échelle, ce qui permet de

résumer efficacement la distribution des paramètres A et K. Pour chaque pixel, on a donc :

p (A) = f (xla, b) = ;fu1x"-L e#
P(K) = f(xlc,d) =Vfo1x"-re#

t3-4)

(3-s)

Où a et c sont les paramètres d'échelle et b et d sont les paramètres de forme des fonctions de

distribution Gamma de A et de K, respectivement. La variable x représente une réalisation de A

ou K, respectivement. Les estimateurs A et K sont ainsi caractérisés par une distribution et non

pas par une valeur unique.

3.3.4 Estimation des paramètres de la distribution des vents à partir des données

RADARSAT.l

Tout comme pour l'analyse à méso-échelle (à I'aide des images QuikSCAT), le but de I'exercice

est d'obtenir une carte illustrant les paramètres de la distribution de Weibull des vents ainsi que
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leur incertitude. L'intérêt d'employer des données RSO est que la résolution spatiale est beaucoup

plus élevée que dans le cas des données QuikSCAT.

Comme le nombre de données était beaucoup plus limité que dans le cadre de la cartographie

QuikSCAT, nous avons décidé d'employer directement I'algorithme de maximum de

waisemblance (équation 2-15). Cet algorithme nous permet d'estimer les paramètres de la

distribution et les intervalles de confiance de ces paramètres. La distribution complète des

paramètres reste par contre inconnue avec cette technique. L'étude de Pryor et al. (2004) a

démontré qu'il faudrait un minimum de 200 données indépendantes afin de caractériser les

paramètres A et K par maximum de vraisemblance avec un degré d'incertitude de I0o/o dans un

intervalle de confiance de 90oÂ. Nous ne pensons donc pas à être en mesure de paramétrer

précisément la distribution avec les seules données RSO, la taille d'échantillon d'images étant

trop faible. En effet, pour l'étude, seules 81 données sont disponibles dans le meilleur des cas

pour l'estimation des paramètres de la distribution caractéristique.

3.3.5 Estimation bayesienne des paramètres de la distribution des vents

Puisque la cartographie QuikSCAT nous offre une bonne précision sur la distribution

fréquentielle des vents, mais une information insuffisante sur sa résolution spatiale et qu'au

contraire, les données RSO nous offrent une bonne résolution spatiale, mais la quantité de

données disponibles s'avère insuffisante pour estimer les paramètres de la distribution avec

précision, nous avons opté pour le développement d'une méthodologie alliant les avantages des

deux types de données. Au lieu de travailler à f injection de la haute résolution des données RSO

aux données instantanées à résolution plus grossière QuikSCAT, approche proposée par Ben

Ticha (2007), nous proposons une approche permettant de travailler avec les bases de données

dans leur ensemble. Ceci nous permet de développer une méthodologie facilement généralisable

et qui ne nécessite pas l'emploi de fonctions de transfert complexes et spécifiques à chaque

situation synoptique.

Pour estimer la distribution des vents à micro-échelle (à la résolution des images RSO), en tenant

compte de I'estimation à méso-échelle (à la résolution des images QUikSCAT), nous nous
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sommes dirigés vers une approche bayesienne. Les statistiques bayesiennes permettent

d'incorporer les paramètres de distribution des vents à méso-échelle cofilme étant une information

a priori dans I'estimation des paramètres de la distribution théorique de Weibull ajustée aux

données RSO, ce que les statistiques classiques ne permettent pas. Un autre avantage de la

méthode baysienne est qu'il n'est pas supposé que les données RSO proviennent de la même

distribution que les données QuikSCAT. La suite de cette section décrit en détail la méthodologie

employée pour l'utilisation conjointe des données RSO et QuikSCAT.

Dans le cadre de la présente étude, il a été décidé de n'estimer que le paramètre d'échelle à I'aide

de statistiques Bayesiennes. Comme il s'agit de tester une nouvelle approche et qu'un algorithme

d'estimation univariée avait déjà été développé (El Adlouni et al. 2007), nous nous sommes

limités à ce cas de figure pour se concentrer sur la démonstration du potentiel de l'approche. Il a

été choisi d'estimer le paramètre d'échelle et non le paramètre de forme pour trois raisons.

Premièrement, il est beaucoup plus difficile d'estimer le paramètre de forme que le paramètre

d'échelle. L'étude de Pryor et al. (2004) a démontré qu'un minimum de 200 données est

nécessaire à I'estimation du paramètre de forme pour une précision de +10% alors que seulement

60 données sont nécessaires pour obtenir la même précision avec le paramètre d'échelle.

Deuxièmement, la plage de variation du paramètre de forme est beaucoup plus faible que celle du

paramètre d'échelle. Dans notre cas, sur l'ensemble du territoire, le paramètre d'échelle estimé à

partir des données QuikSCAT varie de 1,2 alors que le paramètre de forme varie de 0,26.

Troisièmement, la sensibilité relative du paramètre de densité de puissance est plus élevée par

rapport au paramètre d'échelle que de forme pour un paramètre de forme de l'ordre 2 (voir annexe

C). À titre d'exemple, pour un site où le paramètre de forme est de 2 et le paramètre d'échelle de

8 m/s, une eneur de l0oÂ sur I'estimation de I'un de ces deux paramètres entraînerait

respectivement l0% et 30oÂ d'erreur sur I'estimation de la densité de puissance. L'erreur

commise est donc 3 fois plus élevée dans le cas du paramètre d'échelle. On trouve par ailleurs

dans la littérature de nombreuses études où le paramètre de forme est fixé à une valeur de deux

(Troen et al. 1989; Hélimax Énergie inc.2004).

Au lieu de fixer le paramètre de forme à une seule et unique valeur pour l'ensemble du territoire à

l'étude, ce demier est fixé, pour chaque pixel, à la valeur moyenne de la loi garnma ajustée à la

distribution empirique de K méso-échelle. Nous jugeons plus exact de procéder ainsi puisque

l'estimation des paramètres à partir des données QuikSCAT est assez précise (Hasager et al.
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ou :

2008) et nous supposons que globalement, le paramètre de forme à micro-échelle est similaire au

paramètre de forme à méso-échelle.

Fixer le paramètre de forme aura une influence sur la cartographie résultante du paramètre A étant

donné que les deux paramètres sont inter-reliés. La distribution Abuy",i"n déterminée pour chaque

pixel n'est valide que pour K=K.oy"n escar. En d'autres termes, bien que Ket.or est entaché

d'incertitude, cette dernière est négligée et il est supposé que K ne peut prendre qu'une seule

valeur. L'avantage est que A devient le seul paramètre à estimer par sa loi à postériori P(Ala,K).

Cette loi peut être exprimée ainsi :

P(Alxr ,K) : ' !# (3-6)

P(xtlA,K) est la fonction de waisemblance de A pour l'échantillon X1: X1,X2,...X1 et un K

fixe. Cette fonction, aussi appelée densité conjointe des observations, peut être exprimée

ainsi :

P(xrlA,K)= II?=, f O-***-'"-(*)* (3-7)

P(A) est la loi de probabilité a priori du paramètre A; dans cette étude, cette fonction est

caractérisée par la distribution de A estimée par rééchantillonnage par bootstrap des

données QuikSCAT.

P(A) = sampdf (Ala,b) (3-8)

- P(x), la distribution a priori de x1. Cette fonction peut s'avérer complexe à évaluer. Par

contre, cofilme elle ne dépend que des événements observés, il s'agit d'un dénominateur

constant, qui ne varie pas selon le paramètre à estimer (dans ce cas, A). Elle porte

également le nom de constante de normalisation.

Diverses méthodes pourraient être envisageables pour évaluer la loi marginale a posteriori de A,

P(Alxt,K). Cependant, nous n'avons pu trouver la conjuguée naturelle de la loi Weibull dans la
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littérature et nous estimons la taille de l'échantillon limitée. Nous n'avons donc pas pu trouver de

solution analytique à l'équation 3.6. Pour résoudre l'équation, notre choix s'est porté vers une

simulation Monte-Carlo par chaînes de Markov (simulation MCMC) (Parent et aI.2007).

La méthode MCMC est une méthode d'échantillonnage respectant la théorie des chaînes de

Markovre et dont la distribution à l'équilibre est la distribution du paramètre que I'on cherche à

estimer; dans le cas présent, la distribution a posteriori de A. La valeur moyenne de la distribution

pouna être considérée comme étant la valeur la plus probable du paramètre et l'étendue de la

distribution permettra d'obtenir une information supplémentaire sur I'incertitude de l'estimation

du paramètre (El Adlouni et al. 2007).

Pour construire une telle chaîne, diverses méthodes sont envisageable, mais l'une des plus

populaires reste l'algorithme de Metropolis-Hastings (Metropolis et al. 1953; Hastings 1970). Cet

algorithme permet de tirer des échantillons de n'importe quelle loi de probabilité. L'un des

avantages majeur de cet algorithme est la possibilité de générer des échantillons sans connaître la

constante de normalisation c.-à.-d. les calculs ne dépendent de la fonction de répartition que sous

la forme p(x')/p(x) (Hastings 1970). Cela s'avère fort opporhrn pour éviter de calculer la

constante de normalisation.

L'algorithme, qui est présenté sous forme de schéma à la figure 13, consiste à proposer de

nouvelles valeurs de A (appelé A') à partir d'une fonction de densité gaussienne centrée sur la

valeur actuelle de A (appelée A). Les valeurs suivantes de la chaîne seront déterminées ainsi. La

nouvelle valeur A' sera acceptée ou rejetée selon qu'elle satisfasse ou non :

rnd lmin{ f f i , t } (3-e)

où rnd est une valeur aléatoire tirée de la loi uniforme sur f intervalle [0,1].

le Une chaîne de Markov est une chaîne dont l'état futur ne dépend que de l'état présent et non des états

passés (x(t+l):(x(t)))
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Pour j=0 à N-2

I ( - A , + n
Où n est une réalisation d e N(O,l)

Si A' est rejeté, alors Ai+r: Ai et si elle est acceptée Ai*r: A'. L'opération est répétée N-l fois et

une chaîne de valeurs de A de taille N est obtenue. À noter, la chaîne nécessite une valeur initiale

(As) puisque l'état suivant de la chaîne se base sur l'état actuel.

RSO
Échantil lon X, de t données de vent instantané

QuikSCAT
P(Aos.or) et P(Kaç(ar)

lnit ialisation
P(A)= P(Aq5ça1); K= ltscarn1orei i Ao = Ae$cArror"n

Chaîne A de N termes dont les d premiers sont considérés comme
la période de chauffe, c'est-à-dire, avant d'avoir atteint la
converSence

Entrants

Chaîne MCMC

Sortie

figure 13 Schéma de I'algorithme MCMC appliqué à chaque pixel de la zone en haute mer
individuellement

La chaîne obtenue est divisible en deux parties, une période de chauffe pour les nchâutre premiers

éléments de la chaîne et la suite de la chaîne où la convergence est atteinte. Cette deuxième partie

de la chaîne est la section d'intérêt puisque la distribution des valeurs de A est la fonction de

répartition de la fonction a posteriori de A.

Pour le cas précis qui nous intéresse, la valeur moyenne de la loi gamma ajustée à la distribution

empirique du paramètre A à méso-échelle (QuikSCAT) est utilisée pour initialiser la chaîne pour

chaque pixel de la cartographie. Le paramètre est ensuite actualisé en utilisant une distribution
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gaussienne centrée sur l'état actuel de la chaîne tel que proposé dans l'étude de El Adlouni et al.

(2007). La variance de la chaîne est ajustée manuellement afin de permettre à la chaîne de visiter

I'ensemble du support sans pour autant être excessivement élevée. La période de chauffe a

également été déterminée manuellement. Une période de 100 itérations a été estimée

suffisamment élevée dans le cas présent (section 4.5.1).

Nous obtenons ainsi une estimation du paramètre A de la distribution des vents pour chaque pixel

RSO et ce, sur tout le territoire du golfe du Saint-Laurent pour lequel nous disposons des données

RSO et QuikSCAT. Le paramètre K étant connu à partir des données QuikSCAT, il est ainsi

possible de cartographier, à haute résolution spatiale (a00 m) la distribution des vents et le

potentiel éolien en haute mer, dans cette région.

3.3.6 Extrapolation des résultaæ vers la zone côtière

La cartographie par estimation bayesienne développée ne permet pas d'analyser la distribution des

vents en région côtière puisqu'elle nécessite la présence à la fois des données QuikSCAT et des

données RSO et que dans ceffe zone seules ces dernières sont disponibles. Puisqu'il s'agit

pourtant d'une zone de grand intérêt, nous avons décidé d'y extrapoler nos résultats. Il n'est par

contre pas possible de le faire directement par une interpolation bicubique des distributions de

vents observés tout autour de l'île puisque la présence de terre influence les vents et que cette

influence n'est que peu ou pas observable dans les distributions de vent observés en haute mer.

Pour contourner le problème, nous avons développé un modèle d'extrapolation tenant à la fois

compte de la distribution des vents en mer et de la variation dans la distribution des vents à

l'approche des côtes. Pour ce faire, un modèle de régression linéaire multiple a été développé

entre les paramètres A et K (variables expliquées) obtenus par fusion des deux sources de données

et une série de variables auxiliaires (variables explicatives) disponibles à la fois en haute mer et

près des côtes.

Dans un premier temps, les variables auxiliaires ont été déterminées. Ces variables sont la

médiane, la moyenne, la variance et l'intervalle interquartile des données de vitesses de vent

calculés à partir I'imagerie RSO uniquement (voir $ 3.3.4), la position en X et en Y et la densité

de puissance moyenne calculée à partir des paramètres A et K estimés à partir I'imagerie RSO

uniquement.
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Tout d'abord, la colinéarité des diverses variables a été testée avec le facteur d'inflation de la

variance (Duchesne 2010). Cette étape a été réalisée afin d'éviter une codépendance entre 2 ou

plusieurs variables explicatives. Une fois les variables co-dépendantes déterminées, divers

modèles ont été testés afin de déterminer quels paramètres expliquaient le plus la variance des

variables expliquées. Étant donné qu'une certaine colinéarité existe entre les variables, les

méthodes traditionnelles de choix des variables explicatives (sélection ascendante, descendante,

pas à pas et Cp de Mallows (Duchesne 2010)) ont été employées en tenant également compte du

facteur d'inflation de la variance et du paramètre phi (Duchesne 2010), deux indicateurs de

colinéarités au sein des données.

Une fois plusieurs modèles répondant aux critères de non-colinéarité sélectionnés, la

détermination exacte des variables significatives a été effectuée. Pour ce faire, deux indicateurs

ont été pris en compte : le coefficient de corrélation de Bravais-Pearson 1r2) et le Rpress

(validation croisée). La validation croisée consiste à retirer une observation dujeu de calibration

pour estimer ensuite sa valeur par le modèle calibré avec N-l données et répéter l'opération sur

I'ensemble du jeu de données. Le Rpress est la somme des carrés des erreurs commises. Nous

avons choisi de nous fier à cet indicateur puisqu'il indique la capacité de prévision du modèle de

régression choisi en nous donnant un indicateur de l'erreur qui est commise lorsque I'on tente de

prédire des observations.

Les modèles présentant une grande simplicité, des coefficients de Bravais-Pearson les plus élevés

et des Rpress plus faibles ont été sélectionnés pour chacune des variables à extrapoler, i.e. A6,"1on

et Kqscar. Les données de la validation croisée prennent une grande importance ici puisque nous

souhaitons faire de I'extrapolation et que ces données sont une mesure de I'erreur obtenue

lorsqu'une donnée est supprimée et que I'on estime cette donnée à partir des autres données.

Une fois le modèle sélectionné, une régression linéaire a été réalisée afin de déterminer les poids

donnés à chaque variables explicatrices et ainsi être en mesure d'extrapoler les variables A5lrgs €t

Kqscer à la zone côtière.
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3.3.7 Validation des résultats d'estimation des paramètres de la distribution des

vents en haute mer

Les données des 3 cartographies disponibles en mer à une hauteur de l0 m, c.-à.-d. QuikSCAT,

RSO et estimation bayesienne, ont été classifiées en terme de qualité de la ressource selon la

classification de I'Association américaine d'énergie éolienne. Pour ce faire, la densité de

puissance moyenne a été estimée à partir des paramètres de distribution des vents calculés par les

trois approches d'estimation utilisant l'équation 2-19. Les cartes de densité de puissance moyenne

ainsi obtenues ont été classifiées en 7 classes, en terme de qualité de la ressource, selon la

classification de I'Association américaine d'énergie éolienne (voir Tableau I à la section 2.2.3).

Comme une classification équivalente existe également pour les données à 50m, les données de

I'Atlas canadien d'énergie éolienne ont également été classées selon cette même échelle ce qui

permet une première comparaison entre les cartographies satellitaires et celle de I'Atlas.

Deux données ont été tirées de I'Atlas canadien d'énergie éolienne, la densité de puissance

moyenne annuelle et la densité de puissance moyenne par saison. Puisque les cartographies

satellitaires sont représentatives des vents de la période sans glace, une cartographie de la

moyenne de la densité de puissance pour les saisons de printemps, été et automne a été tirée des

données saisonnières. Cela permettra d'observer I'influence de l'absence des mois d'hiver dans la

cartographie et de vérifier si les cartes satellitaires sont plus représentatives de la période sans

glace (avril-décembre). Il est important de noter que pour l'Atlas, les mois d'hiver sont les mois

de décembre, janvier et fewier, alors que pour les données satellitaires, ce sont typiquement

pendant les mois de janvier, fewier et mars que les données ne sont pas validées dû à la possible

présence de glaces.
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Chapitre 4. Résultats et analyses

L'objectif final de cette recherche est d'arriver à cartographier les vents de I'ensemble de la

région à l'étude. Par contre, il s'avère important d'être en mesure d'analyser localement les

résultats afin d'assurer la validité des choix méthodologiques. Pour ce faire, nous avons

sélectionné aléatoirement six pixels qui serviront à démontrer, tout au long de ce chapitre. ce qui

se passe au niveau local (figure l4).

figure 14 Position des 6 sites de validation à l'intérieur du domaine d'analyse en mer

La notion d'intervalles de confiance reviendra également constamment dans I'analyse des

résultats. Ils seront notre estimateur de fiabilité des analyses fréquentielles. Bien qu'ils ne

prennent pas en compte I'ensemble des incertitudes liées à la modélisation, ils sont <<nécessaires à

I'appréciation, même subjective, de I'incertitude d'échantillonnage> (Meylan et al. 2008).

4.L Constitution de la base de données QuikSCAT

Suite à l'élimination des pixels contaminés par la pluie et des images correspondant à la saison

hivernale, 4769 des 6582 images comprenaient plus de 40 pixels valides dans le golfe du Saint-

Laurent et ont donc été retenues pour la suite des analyses. Ces données QuikSCAT ont ensuite

été rééchantillonnées à la taille des pixels RSO afin d'éviter les variations brusques tel que décrit

dans la section 3.3.1. Afin de s'assurer de la validité des analyses fréquentielles réalisées à partir

de ces données, une analyse de corrélation temporelle et une analyse d'homogénéité ont été

effectuées.
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4,1.1 Analyse de corrélation temporelle

L'analyse de la corrélation entre les données QuikSCAT en fonction du temps qui les sépare

démontre une forte décroissance delaconélation après environ 48 heures. La figure 15 présente

les résultats de cette analyse pour les six points de contrôle. Suite aux corrélations observées, un

décalage minimal de 72 heures entre deux données successives nous a paru optimal afin d'assurer

I'indépendance des données.
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figure 15 Autocorrélation temporelle des six points de contrôles des données QuikSCAT. L'échelle
horizontale présente le décalage entre les données (en heures). Les lignes verticales représentent la

limite de 72 heures. À cette limite, l'autocorrélation des données est d'environ 0.2
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L'intervalle minimal déterminé afin que deux données soient considérées indépendantes est

cohérent avec le passage des systèmes synoptiques20 dont la durée varie généralement de I à 3

jours (site de météo-France : http://comprendre.meteofrance.com). Cet intervalle de 72 heures

correspond à une valeur intermédiaire entre celles déterminées par deux autres études à partir de

données horaires de vent. Ramirez et al. (2005) suggèrent un intervalle de 174 heures alors que

Corotis et al. (1977) ont conclu qu'après 8 à 12 heures, les données peuvent être considérées

indépendantes. D'autres études ont démontré que même après une période de deux mois,

l'autocorrélation des données de vents s'avérait non-nulle, mais faible (Brett et al. l99l).

L'hypothèse d'indépendance des données au-delà de 72 heures est donc une hypothèse plausible.

On gardera à I'esprit que les intervalles de confiance calculés à partir des ces données pourraient

être légèrement sous-estimés.

La même analyse n'a pu être réalisée à partir des données RSO puisque I'intervalle entre les

données était hautement variable. Bien que quelques images soient à 12 heures d'intervalle, la

grande majorité d'entre elles était espacées d'au moins 3 jours; nous avons donc supposé que

I'effet de conélation était suffisamment faible pour être négligé.

4.1.2 Analyse de l'homogénéité des données

Un examen visuel a été réalisé sur les données afin de s'assurer de I'absence de tendance eVou de

cassure. Le résultat de cet examen a été positif (figure 16). Nous nous attendions par ailleurs à une

absence de cassure puisque les données proviennent toutes du même capteur et ont toutes été

traitées par le même algorithme.

20 Les systèmes synoptiques sont des systèmes météorologiques dont la taille caractéristique est de plus

de 1000 km.
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figure 16 Exemple d'une série temporelle des données QuikSCAT correspondant au point de contrôle
no 1. Les années sont séparées par un espace sans données correspondant à la période hivernale où

les données sont indisponibles.

4.2 Constitution de la base de données IISO

Certaines images RSO ont dû être éliminées pour cause de présence très probable de glaces.

Ainsi, I'image du 29 janvier 2005 et les images allant du 3 janvier au 4 avril 2006 ont été

éliminées. L'image du 9 avril 2006 a également été éliminée puisque tout le sud du Golfe était

considéré comme ayant une couverture de glace inférieure à lÙyo, mais non-négligeable. De

même, malgré le fait que selon le service canadien des glaces2r, la couverture de glace était

presqu'inexistante les images du 27 décembre 2005 au matin et du 30 décembre 2005 ont

également été éliminées; ces images présentaient des structures généralement associées à la

présence de glace.

Outre les images où la présence de glace pouvaient biaiser l'analyse des vents, I I autres images

ont été éliminées pour diverses raisons :

trois images ont été éliminées pour cause de pluie (2004-09-10, 2006-06-03 et 2007-05-

22);

cinq images ont été éliminées pour cause d'une distorsion inhabituelle de l'image (2004-

08- I 7, 2006-05 -03, 2007 -05 -29, 2007-06-08 et 2007 -07 -02).

trois autres images ont été éliminées en raison de la présence d'un front atmosphérique

important qui pounait être indicateur d'une forte instabilité atmosphérique (2005-09-29,

2005-ll-16 et 2006-12-05). Le front sur ces images était décelable par la présence d'une

" www.ec.gc.calglaces-ice

l )

2)

3)
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division franche des vitesses de vent créant une ligrre courbe sur I'image. Choisnard

(2004) dénote que sous des conditions instables, les vitesses peuvent être surestimées de

l0%. Nous croyons qu'en présence de front, I'influence est encore plus importante;

conséquemment, nous avons préféré éliminer ces images.

Des l15 images initialement reçues du projet ISTOP d'Environnement Canada, ce sont donc 8l

images (indexées à I'annexe B) qui ont été utilisées à des fins d'estimation de la distribution des

vents de la région du golfe du Saint-Laurent.

4.3 Analyse fréquentielle des vents en mer à partir des données

QuikSCAT

Conformément à I'hypothèse avancée dans la section méthodologique, nous avons travaillé avec

les données QuikSCAT interpolées pour les analyses fréquentielles de vent. Pour valider cette

hypothèse, nous avons également réalisé une cartographie des paramètres A et K à partir des

données QuikSCAT non-interpolées. Comme on peut le constater à partir de la figure 17, la

cartographie des paramètres A et K réalisée à partir de la banque de données QuikSCAT non-

interpolée s'avère effectivement fortement pixélisée. Ce résultat valide notre choix

méthodologique d'interpoler les données de vent instantané par la méthode bi-cubique à l'échelle

de résolution des données RSO (a00 m). Ceci confère aux cartes un aspect plus continu, en

conformité avec la nature de la variation spatiale des vitesses du vent (figure l8).

figure 17 Paramètres moyens de la distribution fréquentielle des vitesses de vent à partir des
données QUikSCAT non-interpolées
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4.3.L Analyse globale

À partir du rééchantillonnage par bootstrap des paramètres A et K pour chaque pixel de

0,005ox0,005o, des cartes globales en mer ont été tirées et sont présentées à la figure 18. Ces

cartes présentent les valeurs moyennes que prennent les paramètres sur I'ensemble du territoire

(graphiques supérieurs) ainsi que les intervalles de confiance qui sont associés à chacune de ses

valeurs (graphiques inférieurs). Les valeurs que prennent les paramètres d'échelle et de forme sur

I'ensemble du territoire vont de 7,6 à8,7 m/s et de 1,72 à 1,99 respectivement (rappel: K est

adimensionnel). Ces valeurs ne sont pas aléatoirement dispersées sur I'ensemble du territoire. On

observe au contraire une augmentation graduelle des deux paramètres du sud-ouest vers le nord-

est. Ceci signifie donc que les vents sont en moyenne plus forts et également moins variables au

nord-est de la zone d'étude.
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figure 18 Distribution des paramètres de Ia distribution de Weibull estimés par bootstrap à partir des
données QuikSCAT interpolées et intervalles de confiance empiriques associés à ces estimations (les

secteurs d'anomalies et/ou de plus grande incertitude sont encerclés/encadrés en rouge). Les six
points de contrôles sont marqués de 'x'sur les cartes.
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Complètement à l'ouest de la zone d'étude, le paramètre K prend également des valeurs élevées

(encerclé en rouge sur la figure 18, en haut à droite). Dans ce secteur, les intervalles de confiance

des estimations à l'aide de la technique bootstrap sont également élevés, ce qui dénote une plus

grande incertitude sur les estimations dans cette région (figure 18, en bas à droite, encerclé en

rouge). Cette incertitude serait due au fait que ce secteur est à la limite du territoire à l'étude et

que la densité de données y est plus faible. Nous présumons que I'augmentation du paramètre de

forme à I'ouest du territoire à l'étude est une anomalie due au fait qu'il s'agit de la limite du

territoire où le nombre de données est plus restreint..

La répartition des intervalles de confiance démontre d'ailleurs que généralement, I'incertitude est

plus élevée aux limites de la zone d'étude. Pour les deux paramètres, c'est au sud-ouest de la zone

d'étude que l'incertitude est maximale. Il s'agit d'une zone d'une plus grande proximité des côtes,

puisque bornée par l'île du Prince Édouard au sud, les Îles-dela-Madeleine au nord et la

Nouvelle-Écosse à I'est. Les données QuikSCAT y sont plus limitées, puisqu'un plus grand

nombre de données n'était initialement pas disponible. Comme il s'agit de la limite du domaine

d'étude, il n'était pas possible d'interpoler d'autres données dans cette région. Cela expliquerait la

plus grande incertitude sur les estimations. Outre les régions à la limite de la zone d'étude, nous

constatons des variations des intervalles de confiance sur l'ensemble du territoire. Nous observons

entre autre une légère augmentation de I'incertitude du paramètre K au niveau du point de

contrôle no 2 et une légère augmentation de I'incertitude du paramètre A au niveau du point de

contrôle no l. Nous espérons mieux comprendre ces variations lors de l'analyse locale des

résultats.

Même en tenant compte des limites de la zone d'étude où les incertitudes sont plus grandes, les

intervalles de confiance du paramètre A respectent toujours les limites établies, c.-à-d.que les

estimations sont à +10% de la valeur médiane des estimations 9 fois sur 10. Plus précisément, les

intervalles de confiance varient entre 8olo et 16%o de la valeur du paramètre A.

Le paramètre K présente de son côté une plus grande incertitude. Sur l'ensemble du territoire, les

intervalles de confiance pour le paramètre K varient entre I loÂ et26%o de la valeur médiane de K.

Pour 95% des pixels, les intervalles de confiance sont inférieurs à+l0yo de la valeur médiane des
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estimations. Toutefois, pour 5%o des pixels, I'intervalle entre la médiane et le 95e quantile se situe

entre l07o et l7oÂ de la valeur médiane. Le 50Â de pixels détenant des intervalles de confiance

supérieurs à la norme établie se situe dans la région encadrée en rouge sur la figure 18, c.-à-d. la

région au sud-ouest dont le cas a déjà été discuté.

Une fois le survol des résultats au niveau global complété, nous allons nous attarder plus

précisément aux 6 points de contrôles afin d'analyser les résultats plus en profondeur.

4.3.2 Analyse locale

L'analyse locale répond à deux besoins : dans un premier temps, elle permet de valider I'approche

méthodologique en s'assurant que les courbes théoriques ajustées aux données répondent bien aux

distributions empiriques. Dans un deuxième temps, I'analyse de différents sites répartis au travers

du territoire permet de mieux comprendre les phénomènes observés dans l'analyse globale. La

figure 19 présente l'histogramme des données de vitesse de vent pour un des 100 sous-

échantillons pour chacun des points de contrôle. Chaque sous-échantillon est composé de 250

données QuikSCAT indépendantes (plus de 72h de séparation entre derx dates successives) tirées

au hasard parmi les 4769 dates disponibles. Pour différentes considérations, il peut arriver que

quelques données soient indisponibles pour certains pixels dans un échantillon de 250 dates. Par

exemple, pour l'échantillon 32 du point no l, 248 des 250 données étaient disponibles. Ces

quelques données manquantes n'ont cependant que peu ou pas d'influence sur l'analyse

fréquentielle, exception faite de la limite de la région à l'étude où le nombre de données

manquantes pouvait être plus important.

La figure 19 présente à la fois I'histogramme expérimental et la loi de Weibull ajustée aux

données de vitesse de vent (en rouge). On observe que la distribution théorique est assez bien

ajustée bien que certaines classes soient légèrement sous-représentées par cette distribution

théorique, principalement pour les vitesses de vent autour de 6 m/s. Il n'y a pas de 'trous' de

données dans I'histogramme expérimental, ce qui nous amène à penser que la distribution de

Weibull est bien ajustée. Nous ne pouvons cependant pas tirer de déduction par rapport aux

résultats de la cartographie globale à partir de cette figure puisqu'il ne s'agit que d'un échantillon

sur 100 pour chacun des points.
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figure 19 Histogramme des vitesses de vent QuikSCAT et courbe de Weibull ajustée aux données,
exemple de l'échantillon 32 sur 250 de chacun des points de contrôle.

Les 100 estimations des paramètres A et K pour un même pixel permettent une analyse de la

dispersion des estimations. La figure 20 présente les histograrnmes des 100 estimations du

paramètre A des six points de contrôle. Sur cette même figure, on retrouve également en bleu les

ajustement de la loi garnma aux distributions empiriques de A. Tel que le démontre la figure 20,

les données répondent assez bien à une loi de distribution gamma. La valeur moyenne de A varie
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entre 7,90 et 8,63 m/s et les intervalles de confiance des estimations des six points de contrôle

varient entre 0,78 et I ,01 m/s, c.-à.-d. entre 9,loÂ et 12,60Â de la valeur de A, ce qui s'avère assez

représentatif de ce que l'on observe sur I'ensemble du territoire.

À partir de la figure 20, on constate que I'histogramme du point no lest légèrement plus aplati que

les autres, ce qui explique que les intervalles de confiance y sont plus élevés. Par contre, nous ne

pouvons pas déduire ce qui amène les estimations du paramètre A à être légèrement plus

dispersées par l'analyse de I'histogramme. Autre observation : les histogrammes démontrent bien

la variation spatiale du paramètre A. L'histogramme du point 3, situé au sud-ouest de la région est

centré sur des valeurs plus faibles. Plus le point observé est au nord-est de la zone d'étude, plus la

valeur moyenne de histogramme s'avère élevée (dans I'ordre : 3, I et 2 sont similaires, 4, 5 et 6).

Outre le fait que la moyenne des histogrammes varie, les histogrammes présentent des

distributions de A assez similaires.
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figure 20 Histogrammes de la distribution empirique du paramètre A et distribution de gamma
ajustée pour les six points de contrôle.

Le même exercice a été réalisé avec les 100 estimations du paramètre K des 6 points de contrôle.

La figure 2l présente les histogrammes empiriques de la distribution du paramètre K et la

distribution de gamma ajustée à ces données. On remarque que la loi gamma ne s'ajuste pas tout à

fait aussi bien aux valeurs de K qu'aux valeurs de A. Dans certains cas, (point I et 5

particulièrement), on observe une certaine asymétrie des histogrammes par rapport au modèle.
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Nous considérons tout de même que le modèle est suffrsamment bien ajusté pour répondre à nos

besoins actuels. Par ailleurs, les intervalles de confiance sont relativement plus importants que

dans le cas du paramètre A. Le coefficient de variation se situe entre l3,0Yo et 15,60/o pour les six

points de contrôle. Il avait été mentionné dans I'analyse globale qu'une plus grande incertitude

était observée dans les environs du point 2. L'analyse locale ne nous permet pas de tirer des

conclusions par rapport à cette observation; la valeur de l'intervalle de confiance est similaire à

celles des autres points de contrôle.
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figure 21 Histogrammes de la distribution empirique du paramètre K et distribution de gamma
ajustée pour les six points de contrôle.

4.3.3 Conclusions sur la cartographie réalisée à partir des données QUikSCAT

Les résultats de la cartographie en mer ont démontré que nous étions en mesure d'estimer les

paramètres d'échelle et de forme avec une bonne précision. L'incertitude sur I'estimation du

paramètre A est moins élevée que celle du paramètre K; il s'agit du résultat attendu. En effet, tel

que Pryor et al. (2004) le dénotent, estimer avec précision le paramètre K nécessite un échantillon

beaucoup plus grand que pour le paramètre A. L'incertitude sur le paramètre K est tout de même

généralement satisfaisante (intervalles de confiance sous la bare de + l0oÂ 9 fois sur 10 pour 95%

des pixels). Nous considérons donc que le choix de la taille de l'échantillon de 250 données est



justifié en regard de la précision recherchée pour I'estimation des paramètres d'échelle et de

forme. Nous verrons lors de l'analyse des résultats RSO ce qu'il advient avec un échantillon de

taille largement inferieure.

Considérant la bonne précision de la cartographie et les résultats d'autres études démontrant la

validité des analyses QuikSCAT (Hasager et al. 2008; Kolstad 2008; Liu et al. 2008) nous

pouvons avec une certaine assurance tirer de cette cartographie les grandes tendances de la

distribution des vents pour le golfe du Saint-Laurent. Nous avons observé une augmentation

graduelle de la vitesse moyenne des vents et une diminution de leur variabilité du sud-ouest vers

le nord-est. Peu d'autres cartographies existent pour confirmer ces conclusions, nous reviendrons

sur cet aspect lors de la comparaison avec l'Atlas canadien d'énergie éolienne à la section 4.7.

La résolution spatiale de la cartographie résultante est par contre assez grossière, I'interpolation

ne jouant qu'un rôle cosmétique. Nous avons donc une bonne précision à méso-échelle de la

distribution des vents, mais aucune information à échelle plus fine avec cette cartographie, nous

devrons nous fier aux informations en provenance du satellite RADARSAT-I pour une

information plus détaillée.

Il n'est pas possible non plus d'extrapoler directement les données de vents estimés à partir des

données QuikSCAT en zone côtière puisque la présence des côtes influencent tant la vitesse que

la turbulence des vents et que les données QuikSCAT ne sont pas disponibles à moins de 25 km

des côtes. Pour ces raisons, I'estimation de la distribution des vents à partir des données

QuikSCAT seules sont intéressantes, mais insufiisantes pour de nombreuses applications, d'où

l'intérêt de s'intéresser à des données à plus haute résolution telles que les données RSO.

4.4 Analyse fréquentielle des vents à partir des données RADARSAT-I

4.4.1 Analyseglobale

L'analyse fréquentielle des données RSO nous permet d'obtenir une estimation des paramètres de

Weibull ainsi qu'une estimation des intervalles de confiance qui les caractérisent pour chaque

pixel de la région à l'étude. La cartographie qui résulte de cette analyse est présentée à la figure

22. Les graphiques supérieurs présentent les paramètres A et K respectivement. Les graphiques

inferieurs représentent les intervalles de confiance estimés pour chacun de ces paramètres.
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ParamètreA RSO Paramètre K RSO

figure 22 Distribution des paramètres de la distribution de Weibull estimés à partir des données RSO
et intervalles de confiance associés à ces estimations. Les données RSO sont disponibles en dehors de

la région où les données QuikSCAT le sont (à I'intérieur des lignes pointillées). Les six points de
contrôle sont marqués d'un 'x' noir sur les graphiques et le point d'analyse supplémentaire est

marqué d'un ,x'bleu.

Regardons dans un premier temps les résultats en haute mer, où il est possible de les comparer

aux résultats obtenus à partir de la cartographie QuikSCAT. Pour I'ensemble de cette région, le

paramètre A varie entre 6,66 et 10,17 m/s. La plage de valeurs que prend le paramètre A est donc

beaucoup plus grande que dans le cas de I'estimation à partir des données QuikSCAT : de I'ordre

de I m/s dans le cas de QuikSCAT et de I'ordre de 3,5 m/s dans le cas des données RSO. Il en va

de même pour le paramètre K, qui varie de 1,02 à 3,01; une variation de près de 2 alors qu'elle

était de 0,27 pour les analyses QuikSCAT. Cette très large variation relative de la valeur des

paramètres est un premier indicateur du manque de précision des estimations à partir des données

RSO. Nous nous attendions à ce qu'il y ait des différences entre la cartographie des vents à méso-

échelle et à micro-échelle, mais que ces différences soient mineures. La trop grande diftrence
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entre les valeurs que prennent les paramètres A et K nous amène à supposer qu'il y a un manque

de précision dans les estimations de la distribution des vents à partir des données RSO.

La répanition des paramètres sur l'ensemble du territoire est un deuxième indicateur. Deux types

d'artéfacts ressortent de la cartographie: les lignes diagonales qui zèbrent les 4 graphiques de la

frgure 22 et les variations importantes de la valeur des paramètres de part et d'autre de ces

dernières. Les lignes diagonales correspondent à la position de la limite de certaines images. Ceci

signifie que le traitement réalisé pour éliminer les effets de bordures (se réferer à la fin de la

section 3.3.2) ne semble pas avoir été suffisant; il reste des bandes plus ou moins larges de pixels

dont la vitesse instantanée est presque nulle ou, au contraire, très élevée. Cela signifie également

que I'estimateur par maximum de waisemblance est sensible à la présence de valeurs extrêmes

dans un petit échantillon. Les variations observées de part et d'autres de ces lignes sont aussi un

indicateur de la sensibilité de I'estimateur de maximum de waisemblance par rapport aux

données. Étant donné que les lignes représentent des limites d'images, les estimations de pans et

d'autres de ces lignes sont faites à partir d'échantillons ne comprenant pas exactement les mêmes

images.

Le meilleur exemple de ce type de variation est celle que I'on observe de part et d'autre de la

ligne pointillée blanche sur le graphique supérieur gauche de la figure 22. IJne difference

d'environ 2 m/s est observée de part et d'autre de cette ligne pour le paramètre d'échelle. C'est

par ailleurs au sud-ouest de ce trait que I'on retrouve les plus grandes disparités entre les

paramètres estimés à partir des données RSO et ceux à partir des données QuikSCAT. Pour le

paramètre d'échelle, la difference moyenne est de 1,4 m/s dans cette zone alors qu'elle est plutôt

de 0,4 m/s dans le reste de la cartographie. Pour le paramètre de forme, la différence moyenne

pour la zone du sud-ouest est de 0,30 alors qu'elle est de 0,15 dans le reste de la cartographie en

mer. Nous supposons que la diminution du nombre de données dans la région au sud-ouest de la

ligne pointillée a entraîné cette anomalie. Nous nous attarderons sw cette question lors de

l'analyse locale de la cartographie RSO.

Le demier indicateur majeur de la large incertitude liée à l'estimation des paramètres est la taille

des intervalles de confiance. Pour le paramètre d'échelle, la taille des intervalles de confiance

pour la région en mer varie entre l5oÂ et 47%o de la valeur de A. Pour une majorité de points, ces

intervalles de confiance sont donc au-delà de la limite de +10% 9 fois sur 10. Il en va de même
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pour le paramètre de forme dont les intervalles de confiance varient entre 28 et 460Â de sa valeur.

L'incertitude reliée aux paramètres est donc beaucoup plus élevée que dans le cas des paramètres

QuikSCAT. 11 existe cependant une similarité entre les deux cartographies, nous observons dans

les deux cas une plus grande incertitude pour le paramètre de forme que pour le paramètre

d'échelle, ce qui s'avère conforme aux résultats attendus et cohérent avec les travaux de Pryor et

al. (2004).

Outre I'incertitude élevée des estimations, il est intéressant de s'arrêter aux phénomènes

observables grâce à I'information à micro-échelle apportée par les données RSO. La plus grande

résolution s'observe bien dans les cartes résultantes, surtout dans la carte de distribution du

paramètre d'échelle. Nous y observons des variations beaucoup plus fines que dans le cas de la

cartographie QuikSCAT. Un certain patron est également visible dans la distribution des

paramètres d'échelle et de forme, mais il est fortement entaché par les anomalies de la

cartographie. Les valeurs des paramètres A et K sont plus élevées au nord qu'au sud et plus

particulièrement au nord-ouest. Ce patron se distingue plus clairement du paramètre A que du

paramètre K.

En nous concentrant seulement sur la région côtière, nous observons une diminution des

paramètres à I'approche des côtes. Cette diminution est cohérente avec la nature des vents près

des côtes, c.-à.-d. plus variable et moins intense (Beaucage et al. 2007).Il s'agit d'un élément

appréciable de la cartographie puisque dans la région côtière, seules les données RSO sont

disponibles. C'est également dans cette région que le nombre de données RSO disponibles est Ie

plus important, ce qui nous laisse présumer une meilleure précision des statistiques.

4.4.2 Analyse locale

Tel qu'il l'aété démontré dans l'analyse globale, f incertitude sur les estimations des paramètres

d'échelle et de forme est beaucoup plus élevée que dans le cas de la cartographie a partir des

données QuikSCAT. L'analyse locale des résultats permet de voir comment se traduit cette

incertitude au niveau de l'échantillon de données disponibles.
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La figure 23 représente les histografilmes et les courbes de Weibull ajustées aux données des 6

points de contrôle (figure l4). De plus pour chaque point de contrôle, le nombre de données

disponibles pour I'estimation des paramètres (N), ainsi que la valeur des paramètres A et K sont

inscrits à droite de chaque graphique. Comme on peut le voir, les données à partir desquelles les

paramètres A et K sont estimés ne suivent pas parfaitement bien une Weibull; on remarque que

pour certaines gammes de vitesse de vent, aucune donnée n'est disponible. En d'autres mots, il y

a des trous de données dans les histogrammes. D'ailleurs, les intervalles de confiance reflètent

cette incertitude, ils se situent, pour les six points de contrôle, entre 2loÂ et 30 %o de la valeur du

paramètre pour I'estimation du paramètre A et entre 30%o et 40oÂ de sa valeur pour l'estimation du

paramètre K.
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figure 23 Histogramme des vitesses de vent des données RSO et loi de Weibull ajustée aux données
pour les 6 points de contrôle

Nous avons également analysé un point dans la zone du sud-ouest afin de mieux comprendre

pourquoi on observait une aussi grande variation des paramètres A et K était observég dans cette

région. Le point sélectionné est marqué d'une croix blanche sur les graphiques de la figare 22.

L'histogramme expérimental de ce point démontre principalement l'absence de données de vent
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ayant de très faibles vitesses. Cette absence de données de vent très faibles a pour effet de tirer la

distribution vers la droite et de concentrer les données dans la zone de vitesses moyennes; les

deux paramètres ont donc été estimés cornme étant beaucoup plus élevés que dans le reste de la

région à l'étude. Ceci vient donc appuyer l'hypothèse que I'estimation des paramètres par

maximum de waisemblance est très sensible alrx données extrêmes lorsque la taille de

l'échantillon est limitée.

- 0 t t 0 1 J 2 0 2 5 3 0 3 5

Viærcc du rcot(n/s)

figure 24 Histogramme expérimental et loi de Weibull ajustée pour un point situé au sud-ouest de la
région à l'étude. Il s'agit de la zone où l'on observe les plus grandes disparités entre les paramètres

estimés à partir des données RSO et ceux estimés à partir des données QuikSCAT.

4.4.3 Conclusion sur la cartographie réalisée à partir des données RADARSAT-I

Les résultats de I'analyse fréquentielle à partir des données RSO nous ont démontré

qu'effectivement, le nombre limité de données RSO disponibles pour l'étude nous empêche

d'estimer précisément la distribution des vents par cette seule source d'information. Cette

conclusion est en accord avec celle de Hasager et al. (2008). Les données RSO démontrent par

contre un fort potentiel puisqu'elles permettent d'observer la structure du vent à haute résolution

et dans des zones inaccessibles à d'autres données satellitaires tel que QuikSCAT, c.-à.-d. près

des côtes. Ces conclusions justifient la suite de ces travaux de recherche qui visent à employer

conjointement les données des satellites RADARSAT-l et QuikSCAT. Par ailleurs, les résultats

obtenus par I'analyse fréquentielle des données RSO nous permettront de mieux comprendre
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I'influence de ces données dans I'approche bayesienne et de saisir les différences/ressemblances

entre les cartographies.

4.5 Analyse fréquentielle des vents en mer par approche bayesienne

Tel que mentionné dans la description de la méthodologie employée, nous avons procédé, pour

chaque pixel de la cartographie où les données RSO et les données QuikSCAT étaient

disponibles, à I'estimation de la loi a posteriori dtt paramètre A par simulation Monte Carlo par

chaînes de Markov (MCMC). Comme une telle simulation demande de nombreux ajustements,

nous présentons d'abord les ajustements réalisés, suivent les résultats de I'analyse bayesienne, soit

la cartographie du paramètre d'échelle.

4.5.1 Aiustement de l'algorithme d'analyse bayesienne par chaîne MCMC

Dans un premier temps, nous avons dû ajuster la variance du générateur. En effet, initialement, la

variance du générateur était trop élevée et la chaîne ne convergeait pas rapidement, elle avait au

contraire tendance à diverger. La variance avait été établie à 4, elle a ensuite être ramenée à l.

Avec une variance de l, la série convergeait systématiquement.

Ensuite, un test visuel a été effectué à partir des six points de contrôle afin de déterminer la

période de chauffe. Pour tous les points observés, la chaîne MCMC converge très rapidement. Il

est presque impossible de distinguer la zone de convergence. La figure 25 illustre assez bien ce

principe. On y présente les 1000 premières itérations de la chaîne pour les six points de contrôle.

Dès les premières itérations, la chaîne coûrmence à osciller autour d'une valeur de convergence.

Suite à cette analyse visuelle, la période de chauffe a été déterminée à 100. Selon les cas observés,

elle aurait pu être encore moindre, mais en utilisant une période de 100, nous nous assurons qu'il

y a eu convergence de la série.
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figure 25 Évaluation de la période de chauffe à partir d'une analyse visuelle. La ligne en rouge
représente 100 itérations, la période de chauffe déterminée. À noter que l'échelle horizontale est la

même pour tous les sites, mais l'échelle verticale varie d'un site à I'autre

Un test a également été effectué afin de déterminer la longueur nécessaire pour que la chaîne non

seulement converge, mais nous permette aussi d'obtenir un nombre suffrsant d'approximations

afin de pouvoir en tirer des statistiques (tout en minimisant ce nombre pour éviter que la

simulation ne prenne trop de temps). Pour ce faire, nous avons simulé des chaînes de Markov du

paramètre d'échelle A pour N entre 200 et 3000 par intervalle de 100 pour les six points de

contrôle mentionnés précédemment. La moyenne et la variance de ces sites ont été évaluées afin

de déterminer la variabilité de l'estimation selon la longueur totale de la chaîne. Les résultats pour

le point de contrôle un sont présentés à la figure 26. De cette analyse visuelle ressort que 1000

itérations sont suffisantes pour estimer la valeur moyenne et l'écart type du paramètre d'échelle

A.

1rilili{'\fff|,htftrfi'lf
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figure 26 Influence du nombre d'itération sur I'estimation de Ia moyenne et de la variance

À partir de ces résultats, il a été décidé de créer, pour chaque pixel en mer, des chaînes de 1000

itérations dont les cent premières sont considérées comme étant la séquence de chauffe.

4,5,2 Analyse globale

Une carte globale du paramètre d'échelle par estimation bayesienne a été créée en utilisant, pour

chaque pixel, la valeur moyenne de la chaîne MCMC. Sur I'ensemble de la cartographie, le

paramètre varie entre 7,44 et 8,86 m/s. La plage de valeur que prend le paramètre A est

légèrement plus élevée que dans le cas de I'estimation à partir des données QuikSCAT. Elle est

par contre beaucoup plus faible que dans le cas de I'estimation à partir des données RSO

uniquement.
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De façon générale, la structure spatiale du paramètre A par estimation bayesienne (figure 27) est

beaucoup plus proche de la structure spatiale de I'analyse des données QuikSCAT que de celle de

l'analyse des données RSO; le paramètre A augmente graduellement du sud-ouest vers le nord-

est. Par contre, à I'est des Îles de la Madeleine, les estimations du paramètre A par méthode

bayesienne sont légèrement plus faibles que celles des données QuikSCAT, tandis qu'à I'ouest et

au nordouest, elles sont plus élevées. Ceci dénote I'influence des données RSO: le pahon du

paramètre d'échelle des données RSO était plus élevé au nord-ouest qu'au nord-est.

La carte résultant de la méthode bayesienne présente des détails plus fins que la carte du

paramètre A estimé à partir des données QuikSCAT. Par contre, on observe beaucoup moins

d'anomalies que la cartographie RSO qui était dominée par I'influence des valeurs extr€mes.

ParamètreA rnoyen de ltstimation lntervalle de confiance de l'estirnation
bayesienne du paramètre Abayesienne

M w 6-\1 6a-\{ 6fw 0 6a w 63'11 6tW 6l-ù, 0 Y

frgure27 Estimation du paramètre A par méthode bayesienne. Note : les mêmes échelles que pour les
estimations à partir des données QuikSCAT ont été utilisées [c-à-d. une échelle pour le paramètre A

et une échelle pour l'intervalle de confiance).

Les intervalles de confiance sur les données sont généralement plus faibles par I'estimation

bayesienne que par estimation QuikSCAT, sauf dans la zone nord-est où elles sont généralement

un peu plus élevées. Ils sont surtout plus homogènes dans I'ensemble du territoire que dans le cas

des deux autres cartographies, ce qui dénote une stabilité de la précision de I'estimation de

I'espace.

Ces differences et similitudes entre les differentes cartes viennent appuyer notre hypothèse qu'à la

fois les données RSO et QuikSCAT sont prises en compte dans cette cartographie par estimation

bayesienne. La cartographie à méso4chelle QuikSCAT amène une information importante sur la

? a t '
È
;



climatologie des vents à l'échelle de 25 lan, information qui est complétée par les données RSO à

plus haute résolution afin d'avoir une information plus locale sur le vent (à l'échelle de 0,5 km).

Ceci nous permet d'obtenir une estimation à micro-échelle beaucoup plus précise qu'avec les

données RSO uniquement. L'analyse locale nous pennettra de mieux préciser I'influence des

deux types de données sur les estimations de A.

4.5.3 Analyse locale

Dans un premier temps la différence entre les estimations bayesiennes, QuikSCAT et RSO selon

le nombre de données RSO disponibles a été analysée (figure 28). Cette analyse a été réalisée afin

de mieux déterminer I'influence des données et de I'information a priori QuikSCAT sur

l'estimation du paramètre Abuy".i"n. Cette première analyse démontre trois choses de façon

significative selon un test de Mann-Kendall à seuil de 5o/o lorsque le nombre de données RSO

disponibles augmente :

Que la différence entre Ax5e et AcscAr diminue,

Que la différence entre Aj56 êt Ahys3;s1 diminue,

Que la différence êîtrê A6ur".;"n êt Aq5cA1 augmente.

- r 5 5 0 s æ 5 5 7 t 7 5

Nombre de dornées H5O

figure 28 Variation de la différence moyenne entre les paramètres A obtenus par les 3 méthodes (RSO

seul, QSCAT seul et estimation bayesienne) selon le nombre de données RSO disponibles
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Ceci signifie donc que plus le nombre de données RSO augmente, plus I'estimation à partir des

données à micro-échelle se rapproche de I'estimation QuikSCAT (sans pour autant être

nécessairement exactement la même). On dénote également que plus N est grand, plus I'influence

des données RSO sera grande sur I'estimation du paramètre Abuy",i"n. Par extrapolation, si la

quantité de données RSO était suffisante, l'estimation a priori du paramètre A (Aqscrr)

n'influencerait plus la distribution a posteriori de A. C'est d'ailleurs ce qui ressort de la

littérature, lorsque N est de taille suffisante, la distribution a priori n'a pas, ou très peu,

d'influence sur la distributioî a posteriori (Bernier et al. 2000). Pour certaines distributions a

priori, il est même possible de déterminer théoriquement le nombre de données nécessaires pour

que la distribution a posteriori soit indépendante de la distribution a priori. Dans le cas d'une

distribution Weibull, cela ne s'avère pas possible puisqu'on ne lui connaît pas de distribution

conjuguée. Il serait fort intéressant de réaliser une étude par simulation afin de déterminer le

nombre de données nécessaires pour que Ab"y"ri"n ne dépende que de A6e. Cela nous donnerait un

indice du moment où I'information amenée par la distribution QuikSCAT à méso-échelle devient

désuète. Cette étude n'a cependant pas été menée dans le cadre de cette recherche.

Une autre étude a été réalisée afin d'analyser les intervalles de confiance des estimations. Comme

nous I'avons dénoté dans la cartographie globale, les intervalles de confiance sont assez

homogènes sur I'ensemble du territoire: nous nous attendions donc à ce qu'une faible variation

de I'intervalle de confiance soit observée par rapport au nombre de données RSO disponibles.

L'analyse semble confirmer cette hypothèse. Comme le démontre la figure 29, les intervalles de

confiance de I'estimation suivent d'assez près ceux de l'estimation QuikSCAT et s'avèrent peu

variables par rapport aux nombres de données RSO. Les intervalles de confiance des estimations

RSO diminuent par contre avec I'augmentation du nombre de données RSO disponibles.
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figure 29 Variations de l'intervalle de confiance relatif de A (lntervalle de confiance/A*1000/o) par
rappoft au nombre de données RSO disponibles. La ligne pleine représente la valeur moyenne de A
pour un certain nombre de données tendis que les lignes pointillées représentent les intervalles de

confiance à90o/o de ces valeurs.

4.5.4 Conclusions sur la cartographie par approche bayesienne

Les résultats obtenus dans le cadre de la cartographie bayesienne démontrent que les données

RSO et les données QuikSCAT influencent tous deux I'estimation du paramètre d'échelle. Ils

démontrent aussi que plus le nombre de données RSO est important, plus I'influence de ces

données sur I'estimation du paramètre d'échelle sera grande, ce qui est cohérent avec la littérature

(Bernier et al. 2000) et d'un très grand intérêt puisque plus la quantité d'information RSO est

grande, plus il est souhaitable de s'y fier vu la meilleure résolution spatiale de ces données. Nous

avons par ailleurs noté que, dans le cas présent, lorsque les estimations QuikSCAT et RSO

divergent plus, l'estimation du paramètre Abuy",i"n est plus près de la valeur de Aqsc,rr que de Aase.

Il s'agit également d'un résultat intéressant puisque les statistiques tirées des données QuikSCAT

sont plus fiables que celles tirées des données RSO et que les larges divergences sont

probablement dues à la faible densité de données RSO. En fait, de façon générale, le paramètre

Abuy",i.n est plus près de l'estimation QuikSCAT que de I'estimation RSO. Outre le nombre de
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données RSO disponibles, nous voyons deux facteurs pouvant avoir influencé les résultats en ce

sens :

Avoir fixé K=Kos

Avoir empf oyé une loi o prioridont la variance était faible

En fixant K:Kqt, nous avons introduit un certain biais dans I'estimation de A puisque les deux

paramètres ne sont pas indépendants (se référer aux équations de moyenne et de variance de la

section 2.2.2). Nous n'avons pas, dans le cadre de ces travaux de recherche, tenté d'évaluer de

quelle façon ce choix méthodologique influence l'estimation du paramètre d'échelle. Par ailleurs,

en employant une loi a priori dont la variance était faible, nous avons contraint I'analyse du

paramètre A à une plage restreinte de valeurs probables, bien que le support de la loi gamma soit

de (0, oo).

L'analyse de la taille des intervalles de confiance selon le nombre de données RSO a par ailleurs

démontré que qu'ils sont peu dépendant du nombre de données RSO disponibles et qu'ils sont

généralement assez faibles, du même ordre que ceux des estimations à partir des données

QikSCAT. Ceci indique que nous sommes en mesure d'estimer avec une précision similaire à

celle de la méthodologie QuikSCAT les paramètres de la distribution de Weibull et qu'il n'y a pas

perte de précision avec I'injection des données à haute résolution.

4.6 Extrapolation à la zone côtière

Puisque la cartographie bayesienne ne permet pas, dans sa forme actuelle, l'estimation de la

distribution des vents dans la région côtière, nous avons extrapolé les cartographies en mer

jusqu'à la région côtière par régression linéaire. Pour ce faire, nous avons utilisé les variables à la

fois disponibles dans la région côtière et en mer qui expliquent la plus grande part de variabilité

des paramètres sans être colinéaires entre elles. Les variables retenues/utilisées/étudiées sont les

statistiques descriptives extraites à partir des données de vents instantannés RSO (la moyenne, la

médiane, I'intervalle interquartile, l'écart type) et la densité de puissance calculés à partir des

données de vents RSO ainsi que la position géographique en X et en Y du pixel.
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Afin de s'assurer de I'indépendance des variables explicatives, nous avons employé le facteur

d'inflation de la variance. Nous avons déterminé que les variables de tendances centrales, c.-à.-d.

la moyenne et la médiane, étaient colinéaires entre elles. Les variables de dispersion (intervalle

interquartile et écart type) sont également corrélée entre elles. De plus, la densité de puissance est

corrélée avec I'ensemble des variables reliées aux données RSO. Pour s'assurer de la validité de

la régression, nous avons évité d'utiliser des variables colinéaires entre elles au sein d'un même

modèle.

Divers modèles respectant cette condition ont été testés. Pour la variable Abayesien, les deux

modèles les plus probants incluent X, Y et de le vent moyen d'une part, et X, Y, le vent moyen et

I'intervalle interquartile. Ces deux modèles ont respectivement un Bf de 0,865 et de 0,868 et un

Rpress de 35,53 etde34,7l. L'utilisation d'une quatrième variable amène une légère amélioration

des coefficients R. Il s'agit donc de faire un compromis entre la précision supplémentaire obtenue

en ajoutant un paramètre de plus et la complexification du modèle. En tenant compte de la réalité

physique des paramètres, c.-à.-d. A étant le paramètre d'échelle de la distribution, il a été décidé

d'inclure le paramètre de dispersion améliorant le plus la corrélation (c.-à.-d. I'intervalle

interquartile). En effet, I'un des buts principaux de I'utilisation des paramètres liés à la

distribution des vents estimés à partir des données RSO est d'être en mesure de suiwe également

le changement de structure dans la distribution des vents en s'approchant des côtes. Nous

supposons donc qu'en utilisant à la fois un paramètre de tendance et un paramètre de dispersion,

nous serons plus à même de suiwe une telle variation le cas échéant.

Une fois les variables sélectionnées, les résidus ont été examinés afin de s'assurer de la validité

des modèles retenus. La distribution des résidus et les diagnostiques d'ajustement des variables en

sortie du logiciel SAS ont été employées pour ce faire. Il ressort de cette analyse que, pour le

modèle choisi, la forme des résidus n'est pas exactement telle que désirée, mais aucune tendance

claire n'en ressort (les graphiques sont à I'annexe D). De plus, la distribution des résidus ne suit

pas une loi normale. Même en réalisant une transformation Box-Cox, la normalité des résidus

n'est pas obtenue. Face à ces résultats, nous estimons que la régression provenant de ce modèle

est valide, mais que les intervalles de confiance déterminés sont peu fiables.
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Une fois la validité du modèle assurée, une régression linéaire a été réalisée afin d'extrapoler le

paramètre Abuy",i"n à la région côtière. Déterminer les poids de chacune des variables de la

régression nous permet ainsi de déterminer la valeur de A pour n'importe quel point du territoire à

l'étude. La régression linéaire de A6ur".1"n est la suivante :

(4-1)

Où X et Y sont la position en projection Lambert conique conforme selon le géoide GRS80. IQR

est l'intervalle interquartiles et est la vitesse moyenne des vents. La cartographie du paramètre

A en zone côtière, obtenue à partir de cette régression, est illustrée à la figure 30. L'extrapolation

démontre que le paramètre A est plus élevé au nord-nord-est des Îles de la Madeleine. On observe

également que le paramètre A diminue en s'approchant des côtes, dans toutes les directions, mais

que la variation se fait plus près des côtes du côté nord-ouest des Îles. D'ailleurs, le paramètre A

est plus élevé de ce côté des Îles.
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figure 30 Résultats de l'extrapolation du paramètre Ab"y".i"n

L'étude de différents modèles de régression pour le paramètre K nous a amenés à choisir un

modèle où, tout comme dans le cas du paramètre A: une mesure de tendance centrale et une

mesure de dispersion des données RSO étaient prises en compte. Ce modèle utilise les variables

X,Y, lamoyenneet lavariance. I lpermetd'obtenirunRpress de4.73 etunR2de0.7194.Une

fois le modèle sélectionné, nous avons réalisé les mêmes analyses que pour le paramètre A afin

d'en assurer la validité. Nous en sommes venus à la même conclusion : le modèle nous semble

valide, mais pas les intervalles de confiance qui pourraient en être tirés. La régression linéaire du

paramètre K nous permettant d'estimer sa valeur dans la zone côtière est la suivante :
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(4-2)

Où V est la variance des données RSO. La cartographie résultante est présentée à la figure 31. Le

patron observé pour le paramètre K est très similaire à celui du paramètre A. Ceci signifie donc

qu'à la pointe nord-est, les deux paramètres sont maximaux, et que de façon générale, ils sont plus

élevés du côté nord-ouest que du côté sud-est des Îles. Par ailleurs, pour les deux paramètres

extrapolés, on remarque que les bordures d'images sont très visibles dans la cartographie

extrapolée. Les cartographies résultant de l'extrapolation portent donc la marque (eflets de

bordures) des données RSO utilisées comme variables auxiliaires.
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figure 31 Résultats de l'extrapolation du paramètre K

Le fait que les paramètres A et K diminuent à l'approche des côtes conforte notre hypothèse qu'en

utilisant des covariables à microéchelle, I'extrapolation tiendrait compte du changement de

structure de la distribution des vents en s'approchant des côtes.

4.6.1 Conclusions surl'extrapolation

Notre méthodologie semble donc bel et bien, pour la région des Îles-de-la-Madeleine, permettre

d'extrapoler les résultats obtenus en mer vers la région côtière en tenant compte du possible

changement de structure de la distribution des vents. Elle présente toutefois certains

inconvénients: étant donné que par la régression linéaire, la cartographie résultante est
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directement proportionnelle à une mesure de tendance centrale et une mesure de dispersion des

données RSO, les variations dues aux bordures d'images sont très présentes dans cette

cartographie.

Les résultats obtenus par I'extrapolation sont cohérent avec la connaissance de la distribution des

vents en région côtière, mais il faut noter qu'il s'agit ici d'une méthodologie très simple qui ne

s'appliquerait possiblement pas dans le cas d'une région à l'orographie plus complexe où, tel que

démontré dans les travaux de Choisnard et al. (2004), la variabilité des vents est beaucoup plus

importante que dans le cas des Îles de la Madeleine. Nous aurions pu songer à I'utilisation de

méthodes de géostatistiques tel que le cokrigeage afin de tenir compte des données RSO tout en

honorant les valeurs des cartographies Kqsça1 et A6ur".1"n. Néanmoins, nous ne sommes par contre

pas certains qu'en employant le cokrigeage, les variations des patrons de vents dues à I'approche

des côtes auraient été aussi bien pris en compte. L'extrapolation réalisée dans le cadre de ces

travaux de recherche offre donc des résultats intéressants, mais préliminaires puisque, vu les

limites de la régression linéaire, nous considérons que d'autres techniques dewaient être

expérimentées.

4.7 Comparaison avec l'Atlas canadien d'énergie éolienne

Afin de comparer les résultats des cartographies de la distribution des vents avec les données de

l'Atlas canadien, nous avons décidé de travailler avec la variable de densité de puissance

moyenne des vents. Pour chacune des trois cartographies (QuikSCAT, RSO et estimation

bayesienne), la densité de puissance a tout d'abord été calculée à l0 m de hauteur à partir des

paramètres de forme et d'échelle de la distribution (voir section 2.2.3). Globalement, on retrouve

pour la densité de puissance les même patrons que pour la distribution du paramètre d'échelle A.

Pour la cartographie QuikSCAT, la densité de puissance augmente du sud-ouest au nord-ouest de

la région à l'étude. Selon cette cartographie, toute la région nord du golfe du Saint Laurent est

particulièrement intéressante au niveau de la densité de puissance disponible. Pour la cartographie

RSO, c'est plutôt au nord-ouest que la densité de vent est la plus élevée. Pour la cartographie par

estimation bayesienne, la densité de puissance est globalement plus élevée au nord-nord-est. Les

cassures dues aux bordures d?images RSO (également visible sur la cartographie RSO), sont plus

visibles que dans le cas de la cartographie du paramètre A. Les deux cassures les plus visibles

sont celles encerclées en vert sur I'image. Il est important de noter que les cartographies
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QuikSCAT et estimation bayesienne ont la même échelle de couleur, alors que l'échelle de

couleur de la cartographie RSO diffère, s'étendant de 300 à S00 W/m'? au heu de 400 à 600 Wm2.

f l -s 6tw 6t w 6l- t  s

figure 32 Densité de puissance moyenne estimée à 10m à partir des données satellitaires

La cartographie de la distribution de la densité de puissance en provenance des données de I'Atlas

canadien à 50 m démontre un patron présentant certaines similitudes et certaines différences

marquées par rapport aux cartographies réalisées dans le cadre de ce mémoire, à partir de données

satellitaires. Les deux cartographies présentées à la figure 33 représentent respectivement la

densité d'énergie moyenne sur une base annuelle et sur la période de I'année où des données

satellitaires sont disponibles. Les deux cartographies présentent des patrons de vent très

similaires, de moindre intensité dans le cas de la cartographie pour les mois allant de mars à

novembre inclusivement. À noter que l'échelle de couleurs de ces deux cartographies est la

même, variant entre 400 et 900 Wm2. L'échelle de variation est plus élevée que pour les

cartographies satellitaires, mais il faut se rappeler que la cartographie de I'Atlas canadien

d'énergie éolienne est à une hauteur de 50m et non de lOm.

La densité de puissance moyenne est plus élevée au nord-est des Îles-deJa-Madeleine tout comme

pour les cartographies satellitaires QuikSCAT et estimation bayesienne. La densité diminue par

contre plus au nord, au niveau de la pointe est de l'île d'Anticosti alors que pour les cartographies

satellitaires, elle reste très élevée. Par ailleurs, le patron de vent à I'ouest et au sud-ouest est

similaire: on observe une diminution de la densité de puissance en se rapprochant des lignes de

côtes de la Gaspésie, et de l'Île du Prince-Édouard.
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figure 33 Densité de puissance moyenne à 50m tirée de I'atlas canadien d'énergie éolienne

Dans une tentative de comparer l'Atlas canadien aux cartographies réalisées à partir de données

satellitaires, nous avons d'abord employé la classification de l'Association américaine d'énergie

éolienne afin de comparer les densités de puissance à lOm et à 50m; comme la ressource est

excellente dans l'ensemble de la région en mer, cette comparaison s'est avérée peu informative.

En nous en tenant à l'étude qualitative des patrons de vents, nous arrivons à I'observation

suivante : en mer, les patrons observés par imagerie satellitaires ne sont pas les mêmes que ceux

de I'Atlas canadien d'énergie éolienne. L'endroit où les cartographies divergent le plus clairement

est au nord-est des Îles-de-1a-Madeleine où, pour les cartographies QuikSCAT et estimation

bayesienne, les densités de puissance sont maximales alors que dans les données de I'Atlas, on

dénote une diminution de la densité de puissance dans cette zone.

6S

$ li---

] '
l

i i I
I  ; .

.,lt
= _

80



Chapitre 5. Conclusion

Dans le cadre de ces travaux de recherche, nous avons tenté d'optimiser l'utilisation de

l'information contenue dans les données RSO à haute résolution de deux façons :

- par l'injection de la précision des estimations QuikSCAT au sein de la cartographie à

microéchelle RSO via la méthodologie d'estimation bayesienne des données;

- par l?extrapolation des cartographies en mer à la zone côtière en tenant compte des

structures spatiales contenues dans les données RSO pour créer une régression linéaire.

La pertinence de ces travaux de recherche tient au fait qu'ils représentent un premier pas vers une

cartographie en mer, à haute résolution à partir de données satellitaires. Comme les données de

mesures directes en mer sont rares et généralement éparses (données de bateaux, de bouées, etc.)

et que I'installation de nouveaux mâts de mesure pour f implantation d'éoliennes impliquent des

coûts importants, il s'avère profitable de développer de nouvelles méthodes pour pallier à ce

manque criant de données.

La méthodologie d'estimation bayesienne consiste à considérer la distribution des vents estimée

à partir des données QuikSCAT comme étant une information a priori sur la distribution à micro-

échelle telle qu'observée à partir des données RSO. Pour ce faire, nous avons choisi de travailler

avec la distribution de Weibull à deux paramètres. Dans ce type de distribution, le paramètre de

forme est moins variable, plus difficile à estimer. Comme le temps était limité, nous avons fixé

Çur",1sa:Kqs6a1 êt âvoils considéré corrme étantlaloi a priori du paramètre d'échelle RSO, la loi

garnma a,ssociée à la distribution du paramètre d'échelle estimée à partir des données QuikSCAT.

Une simulation par chaîne MCMC a été employée pour déterminer la loi a posteriori du

paramètre d'échelle.

Les résultats de la méthodologie d'estimation bayesienne démontrent que les données QuikSCAT

et RSO sont bel et bien utilisées de façon complémentaire. Les paramètres d'échelle estimés par

cette méthodologie sont influencés à la fois par les deux types de données. De façon générale,

l'estimation du paramètre d'échelle par estimation bayesienne est plus près de l'estimation du

paramètre d'échelle à partir des données QuikSCAT qu'à partir des données RSO. Par contre,

plus le nombre de données RSO est grand, plus les estimations RSO et QuikSCAT se rapprochent

l'une de l'autre et plus les données RSO ont de l'importance sur l'estimation du paramètre

d'échelle par estimation bayesienne. La cartographie d'estimation bayesienne présente des détails



plus fins que la cartographie QuikSCAT, mais ne reflète pas les variations brusques observées

dans la cartographie RSO. De plus, les intervalles de confiance du paramètre d'échelle par

méthodologie bayesienne sont plus petits que ceux obtenus par les données RSO uniquement et

similaires à ceux des données QuikSCAT. Il faut cependant se rappeler que les intervalles de

confiance de la cartographie d'estimation bayesienne sont ceux de la loi marginale de A. Dans les

deux autres cartographies, il s'agissait de la loi conjointe de A et K. Il s'agit d'ailleurs d'une

limite de la méthodologie bayesienne. Afin d'améliorer de l'estimation des paramètres par la

méthodologie bayesienne par rapport aux autres méthodologies, il serait nécessaire de la modifier

pour analyser la loi conjointe de A et de K et non la loi marginale de A en utilisant des lois de

probabilités conj ointes.

La cartographie d'estimation bayesienne ne permet toutefois pas d'estimer la distribution des

vents dans la région côtière. Cette méthodologie nécessite en effet la présence de données

QuikSCAT et de données RSO afin d'estimer la distribution des vents en un point. Nous avons

extrapolé les résultats obtenus en mer jusqu'à la région côtière afin de disposer de l'information

sur la distribution des vents jusque dans la zone côtière. Pour ce faire, nous avons employé une

régression linéaire en tenant compte des variables de positions X et Y, d'un paramètre de

tendance centrale et d'un paramètre de dispersion des données de vitesse RSO. Nous avons ainsi

extrapolé les paramètres A et K jusqu'à la région côtière en tenant compte du changement de

structure de la distribution des vents grâce aux données RSO. Nous avons dénoté certaines limites

à cette technique telle que le fait que les données ne sont pas honorées par cette méthode. Nous

induisons donc un biais pour la région en mer où les données étaient déjà disponibles. Malgré

cette limite, les résultats obtenus par extrapolation sont fort intéressants puisqu'ils démontrent bel

et bien une diminution de la vitesse des vents et une augmentation de la dispersion à l'approche

des côtes. Il s'agit des résultats attendus selon nos connaissances sur la ressource en milieu côtier.

Bien que ces résultats soient éloquents/probants, il est important de rappeler qu'ils sont

préliminaires. Avant de pousser plus loin les analyses, il serait important de souligner que la

méthode linéaire n'est pas nécessairement la plus adaptée. D'autres méthodes pourraient s'avérer

autant, sinon plus, pertinentes.

Nous avons également tenté de corréler nos résultats à ceux de l'Atlas canadien d'énergie

éolienne, bien que les données qui ont servi aux cartographies different largement. Cette

comparaison préliminaire semble démontrer qu'il existe des divergences entre les résultats de

82



l'Atlas et ceux des cartographies satellitaires. En mer, la plus grande divergence se situe dans la

région nord de la région à l'étude. Dans le cas des cartographies satellitaires, on constate que la

densité de puissance est maximale au nord-nord-est;, dans l'Atlas la densité est maximale plutôt

au nord-ouest, à I'embouchure du Saint-Laurent. . Selon I'Atlas, la densité de puissance diminue

très peu à l'approche des côtes des Îles-de-la-Madeleine alors qu'une claire diminution est

observable selon les données satellitaires. Bien que nous avions prévu observer certaines

différences entre les deux types de cartographies, nous avons été surpris de I'importance des

divergences observables dans les patrons de vent. Ces résultats nous portent à conclure qu'il serait

nécessaire de pousser plus avant les analyses sur les divergences des cartographies. Pour ce faire,

il serait important de se pencher sur les diffërences fondamentales entre les deux approches et de

travailler directement avec les paramètres de la distribution (A et K) pour les deux types de

cartographies. Cela permettrait de comprendre les différences dans la distribution des vitesses de

vent.

Bien que les divergences entre I'Atlas et la cartographie satellitaire obtenue dans le cadre nos

travaux soient étonnantes, elles sont fort intéressantes : elles démontrent I'intérêt même d'avoir

plus d'une source de données pour assurer la validité des analyses. Jusqu'à présent, l'Atlas

canadien s'avérait la seule source de données disponible dans I'ensemble du Golfe du Saint-

Laurent. La cartographie par estimation bayesienne des données QuikSCAT et RADARSAT-I

représente une cartographie alternative pour I'estimation de la ressource éolienne en région

côtière. Elle permet de plus de valider eVou remettre en question certains phénomènes observés

dans I'Atlas canadien. Cette nouvelle cartographie par données satellitaires nous semble fort

prometteuse de par son indépendance par rapport aux données traditionnelles : mâts de mesures,

modèles NWP. Comme les régions côtières sont d'un grand intérêt pour le développement de la

filière éolienne, de telles validations s'avèrent fondamentales.

Tel que mentionné au début de ce chapitre, les travaux que nous avons présentés dans ce mémoire

représentent une première étape dans le développement d'une nouvelle méthodologie d'estimation

de la ressource éolienne. Dans le futur, nous devrions nous pencher entre autre sur l'évaluation

d'autres lois de distribution que la Weibull, l'analyse conjointe des paramètres de la loi employée

et l'analyse d'autres méthodes d'extrapolation que la régression linéaire. Des analyses de
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sensibilité devraient également être faites pour le modèle choisi afin d'avoir un estimé de

l'influence des incertitudes dans leur ensernble. Il reste donc de nombreux défis à relever afin de

développer un modèle facilement généralisable à d'autres régions côtières, mais I'optique

d'employer des données satellitaires pour I'estimation de la ressource éolienne est fort

prometteuse dans le contexte actuel de développement d'énergie éolienne.
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Annexe A - L'énergie cinétique du vent

Comme le démontre les équations mathématiques suivantes, la puissance maximale théorique22

qui peut être tirée du vent dépend du cube de la vitesse du vent.

L'énergie théorique maximale qu'il est possible de tirer du vent correspond à l'énergie cinétique totale

qu'il détient.

E : % m f : vitesse du vent tkg]
: masse [.r/s]

La masse de l'air peut être définie ainsi :

o u v

m

m=pv ou p : densité de I'air [kg/m'l

V = volume d'air balayé par les pales [m']

Le volume d'air balayé par les pales dépend de la vitesse du vent et de la surface balayée par les pales

du rotor :

V = æR2vt où R : Longueur d'une pale [m]

TR2 = surface balayée par les pales [m']

t : temps [s]

vt : longueur de la colonne balayée par les pales

au cours d'un temps I [m]

22 L'énergie théorique maximale (et par le fait même la puissance théorique maximale) est

pratiquement impossible à atteindre. En effet, pour diverses raisons telle qu celle que le vent est non nul à la

sortie des pales du rotor, une partie de l'énergie du vent ne peut être récupérée et transformée en énergie

électrique. Le physicien allemand Beltz a fixé le rendement théorique maximal à 59%o de l'énergie totale du

vent Lafrance , G. (2007). Vivre aorès le oétrole. mission impossible?
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En remplaçant les variables de la masse et du volume à I'intérieur de l'équation de l'énergie cinétique,

il est possible de la réécrire ainsi :

= % [p(æR3w)]v'z
= /z npRv3t

Equation de la puissance :

L'équation de la puissance, qui est la dérivée de l'énergie par rapport au temps, se traduit donc dans

l'équation suivante :

P = YznpFv3

la puissance est donc proportionnelle :

p à la densité

R au carré du rayon des pales du rotor

v3 au cube de la vitesse du vent

87



Annexe B- Résumé des images RSO

23 ruln 2004 10'.25 Desc w1w2 X X X X X X X X X
30 juin 2004 10'.20 Desc W1W2 X X X X X X X
10 luil. 2004 10:28 Desc W1W2 X X X X X X X X X
24iuil.2004 10:2Q Desc w1w2 X X X X X X X X x X
3 août 2004 10:28 Desc w1w2 X X X X X X X
10 août 2004 1O:24 Desc w1w2 X X X X X X X X
27 août2004 10:28 Desc w1w2 X X X X X X X X X
20 sept. 2004 1028 Desc W1W2 X X X X X X X X x X
27 sept. 2004 10:24 Desc w1w2 X X X X X X X X X X
14 oct. 2004 10:28 Desc w1w2 X X X X X X X X X
21 oc'..2004 1O:24 Desc W1W2 X X X X X X X X X X
7 nov.2004 1O:28 Desc w1w2 X X X X X X X X X
14 nov. 2004 1O:24 Desc W1W2 X X X X X X X X X
z"t nov. zgv4 10'.20 Desc W1W2 X X X X X X X X
22 dêc.2OO4 1 0 : 1 6 Desc W1W2W3S7 X X X X X X X X X

12 jui l let 2005 1O:24 Desc w1w2 X X X X X X X X X
19 juillet ZOO5 10:20 Desc W1W2 X X X X X X X X X
12 août 2005 '10:20

Desc W1W2 X X X X X X X X X
29 aoilt 2005 10',24 Desc W1W2 X X X X X X X X X X
22 sept.2005 10:24 Desc W1W2 X X X X X X X X X
9 oct. 2005 10:28 Desc W,IW2 X X X
16 oct. 2005 10:24 Desc W1W2 X X X X X X X X X X
23 oct. 2005 10:2O Desc w1w2 X X X X X X X X
Z nov. Z0O5 10:28 Desc W1W2 X X X X X X X X X X
z nov, zuuc 21:49 Asc W1W2 X X X X X X X X X X X
Y NOY. ZUUS 10'.24 Desc W1W2 X X X X X X X X X X
I nov. zuuc 21 ' .45 Asc W1W2 X X X X X X X X X
tz nov, zuo5 21158 Asc W1W2 X X X X X X X X X X X
16 nov, 2005 2'1i41 Asc w1w2 X X X X X X X X X X X
19 nov. 2005 2' l :53 Asc W1W2 X X X X X X X X X X X



26 nov.2005 10:28 Desc w1w2 X X X X X X X X X X
26 nov.2005 21:50 Asc W1W2 X X X X X x X X X X
3 déc. 2005 '10.24

Desc W1W2 X X X X X X X
3 déc. 2005 21:45 Asc w1w2 X X X X X X X X X
6 déc. 2005 21:58 Asc W1W2 X X X X X X X X X X
to dec. zouc 1 0 : 1 9 Desc w1w2 X X X X X X X X X
13 déc .2005 21i53 Asc w1w2 X X X X X X X X X X X
20 déc. 2005 10:28 Desc w1w2 X X X X X X X X X X
20 déc, 2005 21:50 Asc w1w2 X X X X X X X X X X
27 déc.2005 21:45 Asc W1W2 X X X X X X X X X X X
19 avril 2006 10:28 Desc w1w2 X X X X X X X X X X X
19 avril 2006 21:50 Asc wlw2 X X X X X X X X X X X
26 avril 2lX)6 10',24 Desc wl'w2 X X X X X X X X X X X
26 avril 2006 21:46 Asc w1w2 X X X X X X X x X X X
13 mai 2lX)6 21:50 Asc wtw2 X X X X X X X X X X
20 mai 2006 21:46 Asc wlw2 X X X X X x X X X X
27 mai2006 21:41 Asc wlw2 X X X X X X X X X X
6 juin 2006 10,'28 Desc wlw2 X X X X X X X X X X
6 juin 2006 21:50 Asc wlw2 X X X X X X X X X X
13 juin 2006 10',24 Desc wlw2 X X X X X X X X X X
l3 juin 2006 21:46 Asc wtw2 X X X X X X X X X
20 juin 2006 10:20 Desc w1w2 X X X X X X X X X
30 juin 2006 10''28 Desc wlw2 X X X X X X X X X X X
14 juil. 2006 10''20 Desc wlw2 X X X X X X X X X
24 juil. 2006 '10''28

Desc wlw2 X X X X X X X X X X
3l  ju i l .2006 10:24 Desc wlw2 X X X X X X X X X X
7 août 2006 1O:2O Desc wlw2 X X X X X X X X X X X
l0 août 2006 21:54 Asc wlw2 X X X X X X X X X X X
17 août 2006 10,'28 Desc w1w2 X X X X X X X X X X X
3 sept.2006 z' t :ô4 Asc wlw2 X X X X X X X X X
l0 sept.2006 1O128 Desc w1w2 X X X X X X X X X X X
17 sept. 2006 21:46 Asc wlw2 X X X X X X X X X X X
24 sept.2006 10',20 Desc wtw2 X X X X X X X X X X X

4 oct.2006 10:28 Desc wlw2 X X X X X X X X x X
4 oct.2006 21:50 Asc w1w2 X X X X X X X X X



l l oct 2006 10'.24 Desc wlw2 X X X X X X X X X
11 oct2006 21:46 Asc wlw2 X X X X X X X X X X
18 oct 2006 10',20 Desc wtw2 X X X X X X X X X
28 oct 2006 21:50 Asc wlw2 X X X X X X X X X X X
2l nov.2006 10:28 Desc wlw2 X X X X X X X X X X X
12 déc.2006 1 0 : 1 6 Desc w1w2 X X X X X X X X X X X
19 déc.2006 1 0 : 1 1 Desc wlw2 X X X X X X X X X X X
5 mai 2007 1 0 : 1 6 Desc wlw2 X X X x X X X X X X X
8 mai 2007 10128 Desc wlw2 X X X x X X X X X X X
12mai2007 1 0 : 1 1 Desc wlw2 X X X x X X X X X X X
I juin 2007 10128 Desc wlw2 X X X X X X X X X X
5 juin 2007 1 0 : 1 1 Desc wlw2 X X X X X X X x X X X
22 jûn2007 1 0 : 1 6 Desc wlw2 X X X X X X X X x X
25 juin 2007 1O:28 Desc wlw2 X X X X X X X X X X X
29 juin 2007 1 0 : 1  1 Desc wlw2 X X X X X X X X X X X
9 juil. 2007 1 0 : 1 9 . Desc wlw2 X X X X X X X X X X x
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Annexe C - Sensibilité Relative de la densité de puissance

Influence de la variation des paramètres sur la densité de puissance disponible :

Rappel Éq de densité de puissance :

P ^ 1 - 3
r = (Ë) =1oA"r(L+_)

Sensibilité relative par rapport au paramètre d'échelle :

AE 3  ^ r  3 r
AA*A=1PA ' f ( 1+E / ' lA

AE  3  - r  3 r
aj - *A=1PA' r l t * * /

Sensibilité relative par rapport au paramètre de forme :

AE -3oA3 r  3r  r  3r
aK 

*  K =  
#r ( t  *  * / {o  ( t  +  E) .K

$fi,- * =-?r{' ,(' . *),r,. (r + f)
Où Ûo est la fonction polygamma.

La sensibilité relative de la densité de puissance par rapport au paramètre d'échelle et par rapport

au paramètre de forme peut s'écrire ainsi :

|oe'r(t .  ï)-#r('**)u,(r +fl)
.sA _
.sr(

9 1



Le graphique de Se/Sr (figure 34) démontre qu'excepté pour un paramètre K inferieur à l.26,la

densité de puissance est plus sensible au paramètre d'échelle qu'au paramètre de forme.
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figure 34 Rapport de la sensibilité relative de la densité de puissance par rapport à A et à K selon la
valeur de K.
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Annexe D -Résidus des régressions linéaires
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figure 35 Résidus de Ia régression de la variable A selon les variables endogènes )Ç Y, moyenne RSO
(moy) et intervalle interquartiles RSO (iq)

-0.01 0.00 0.01

long

o.o,
É.

ï''tffi

:;às

93



c
d)
Ë n

au.

6

Ë 0.0
o.ot
t

-0.2

0.2

-0.4

o.2

-0.4

1 5

Eoo
ro)
E.

-0.2

7.7s 8.00 8.25 8.50 8.75

Valeur prédi le

-0.35 -0.2 -0.05 0.'t 0.25

Rés idu

7.7s 8.00 8.25 8.50 8.75

Valeur prédite

7.5 8.0 8.5
Valeur prÉdite

Ajustemenl- Résidu

0.0 0.4 0.8 0.0 0,4 0.8

Proport ion moins

0.000 0.002 0.004 0.006

Niveau moyen

2000 4000

Ohseryation

scrvations 5000
amàres 5

dc l'err?ur 4S95
0.0069
0.8685

B.7s

8.50

8.25

8.00

7.75

7.50

0.010

0.008
E

3 o.ooe
l)

€ o.ool
o

0.002

0.000

@cn
9 1 0
c
o

O aÈ

0.50

a.25

0.00

-0.25

-0.50

figure 36 Diagnostiques de la régression de la variable A selon les variables endogènes X, I moyenne
RSO et intervalle interquartile RSO

Ë rt

T
H^.*,Gôooo
*|h
E T F
IH f r -Â ,
E^- u

ffi"'.

94



p
o'o
E.

5
P
6.o
(E

0.15

0. ' l0

0.05

0.00

{.05

0.15

0.10

0.05

0.00

-{'.0s

figure 37 Résidus de la régression de la variable K selon les variables endogènes I I moyenne RSO et
variance RSO

0.82 -0.02 -0.01 0.00 031 0.02
long

ooo

o

sbE

oào
c
o

95



f

6
to
tr

0 .15

0 .10

0.05

0.00

-0.05

Ê
o)
E

CDÉ

I
o
o()
o

o

C
o
E

g,
(ts

D

4

)

0

2.00

1.95

1.90

1 .85

1 .80

1 .75

6

4

2

U

a Fffi".
qp

0.1
=
.o
Ë 0 .0

1.75 1.eO 1.85 1.S0 1.95

Valeur prédite

- z u z

Suanli le

1.75 1.80 1.85 1.90 1.95

Valeur prÉdite

1.75  1 .85  1 .95
Valeur prédite

Ajusiement-l Résidu

0.000 0.005 0.010

Niveau moyen

0.006

0.004

0.002

0.000
-0.1

0.1

0.0

-0.1

o
b
6
c
o

.L

15.0

12.5

10.0

7.5

5.0

2.5

0.0 /l/
0.0 0.4 0.8 0.0 0.4 0.8

Proport ion moins

figure 38 Diagnostiques de la régression de la variable K selon les variables endogènes X, Y, moyenne
RSO et variance RSO

/ F
5000

5
de I'erreur 4995

0.0009
0.7196
0.7194

96



Chanitre 6. Bibliosrauhie

American Wind Energy Association (2009). Annual Wind Report, year ending 2008. Washington,
DCz32.

Ayotte, K. W., R. J. Davy and P. A. Coppin (2001). "A simple temporal and spatial analysis of
flow in complex terrain in the context of wind energy modelling." Boundary-Layer
Meteorolog.v 98(2): 27 5 -29 5.

Barthelmie, R. J. and S. C. Pryor (2003). "Can satellite sampling of offshore wind speeds
realistically represent wind speed distributions?" Journal of Apolied Meteorolog.v a2Q):
83-94.

Beaucage, P. (2008). Évaluation des vents de surface en milieu côtier à partir de l'imagerie
satellite radar à synthèse d'ouverture et de modèle de prévision météorologique. Sciences
de l'Énergie. Matériaux et des Télécommunications. Varennes,INRS. Ph.D.: 188.

Beaucage, P., A. Glazer, J. Choisnard, W. Yu, M. Bernier, R. Benoit and G. Lafrance Q007).
"Wind assessment in a coastal environment using synthetic aperture radar satellite
imagery and a numerical weather prediction model." Canadian Journal of Remote Sensing
33(5): 368-377.

Beaucage, P., A. Glazer, J. Choisnard, W. Yu, M. Bernier, R. Benoît and G. Lafrance (2007).
"Wind Assessment in a Coastal Environment Using the Synthetic Aperture Radar
Satellite Imagery and a Numerical Weather Prediction Model." Canadian journal of
Remote Sensing.

Beaucage, P., G. Lafrance, J. Lafrance, J. Choisnard and M. Bernier (2008). "A new strategic
sampling using synthetic aperture radar satellite data for offshore wind assessment."
soumis au Joumal of Wind Engineering and lndustrial Aerodvnamics.

Bechrakis, D. A., J. P. Deane and E. J. McKeogh (2004). "Wind resource assessment of an area
using short term data correlated to a long term data set." Solar Energ.v 76(6):725-732.

Bélisle, C. (2004). Probabilités pour Ingénieurs. Québec, Université Laval.

Ben Ticha, M. B. (2007). Fusion de données satellitaires pour la cartographie du potentiel

éolien offshore. CEP - Centre Energétique et Procédés. Paris, École des Mines. PhD: 138.

Bernier, J., E. Parent and J.-J. Boreux (2000). Statistique pour I'environnement: Traitement
bayésien de I'incertitude Paris. Editions Tec & Doc.

97



Bourassa, M. 4., D. M. Legler, J. J. O'Brien and S. R. Smith (2003). "SeaWinds validation with
research vessels." Journal of Geophysical Research C: Oceans 108(2): l-1.

Bourassa, M. A. Equivalent Neutral Wind. Tutorial at:
www.coaps.fsu.edu/-bourassa/scat htmVforcine tut/forcing_tutorial.shtml Tallahassee,
Center for Ocean-Atmosphere Prediction Study-Florida State University.

Bowen, A. J. andN. G. Mortensen (1996). "Exploring the limits of the wind atlas analysis and
application program." Proceedings European Wind Enere.v Conference: 584-587.

Brett, A. C. and S. E. Tuller (1991). "The autocorrelation of hourly wind speed observations."
Journal of Applied Meteoroloe.v 30(6): 323-833.

Canadian Hydrographic, S., J. S. Warren, R. P. Farmer and C. Service hydrographique du (1990).
Bay of Fundy to Gulf of St. Lawrence, bathymetry. Ottawa, Canadian Hydrographic
Service: ma.

CANWEA (2008). "2025, La force du vent."

Carta, J. A., P. RamÂ-rez and S. VelÂlzquez (2009). "A review
distributions used in wind energy analysis. Case studies
Renewable and Sustainable Energy Reviews 13(5): 933-955.

of wind
in the

speed probability
Canary Islands."

Celik, A. N. (2004). "A statistical analysis of wind power density based on the Weibull and
Rayleigh models at the southern region of Turkey." Renewable Energ.y 29@): 593-604.

Chelton, D. B. and M. H. Freilich (2005). "Scatterometer-based assessment of l0-m wind
analyses from the operational ECMWF and NCEP numerical weather prediction models."
Monthly Weather Review 133(2): 409429.

Choisnard, J. (2004). Cartographie du vent en région côtière par image RSO (Radar à,Synthèse
d'Ouverture) de RADARSAT-I: cas du golfe du Saint-Laurent. Sciences de I'Enersie et
des Matériaux. INRS-EMT. Ph.D.: 2l l.

Choisnard, J., G. Lafrance and M. Bernier (2004). "SAR-Satellite for offshore and coastal wind
resource analysis, with examples from St. Lawrence Gulf, Canada." \ù/ind Engineering
28(4):367-382.

Choisnard, J., G. Lafrance and M. Bernier (2004). "SAR-Satellite for offshore and coastal wind
resource analysis, with examples from St. Lawrence Gulf, Canada." Wind
Engineering(28): 16.

Christiansen, M. 8., W. Koch, J. Horstmann, C. B. Hasager and M. Nielsen (2006). "Wind
resource assessment from C-band SAR." Remote Sensing of Environment 105(1): 68-81.

98



Conradsen, K., L. B. Nielsen and L. P. Prahm (1984). "Review of Weibull statistics for estimation
of wind speed distributions." Journal of Climate & Applied Meteorology 23(8): ll73-
1 1 8 3 .

Contreras, R. F. and W. J. Plant (2006). "Surface effect of rain on microwave backscatter from the
ocean: Measurements and modeling." Journal of Geophysical Research C: Oceanq 111(8).

Corotis, R. 8., A. B. Sigl and M. P. Cohen (1977). "VARIANCE ANALYSIS OF WIND
CHARACTERISTICS FOR ENERGY CONVERSION." Journal of Applied
Meteorology 16(l l): 1149-1157.

Danielson, R. E., M. Dowd and H. Ritchie (2008). "Objective analysis of marine winds with the
benefit of the Radarsat-l synthetic aperture radar: A nonlinear regression framework."
Journal of Geophysical Research-Oceans 1 13(C5).

Duchesne, T. (2010). Théorie et applications des méthodes de régression. notes de cours. Québec.

Ebuchi, N., H. C. Graber and M. J. Caruso (2002). "Evaluation of wind vectors observed by
QuikSCAT/SeaWinds using ocean buoy data." Journal of Atmospheric and Oceanic
Technoloey 19 (12) : 2049 -2062.

Efron, B. (2003). "Second Thoughts on the Bootstrap." Statistical Science 18(2): 135-140.

El Adlouni, S., T. Ouarda, X. Zhang, R. Roy and B. Bobee (2007). "Generalized maxrmum
likelihood estimators for the nonstationary generalized extreme value model." \\/;\TER
RESOURCES RESEARCH 43(3 ).

GWEC (2008). Global Wind 2007 Report. Bruxelles, Global Wind Energy Council: 72.

Hasager, C. B., E. Dellwick, M. Nielsen and B. R. Furevik (2004). "Validation of ERS-2 SAR
offshore wind-speed map in the North Sea." International Journal of Remote Sensing(25):
25.

Hasager, C. B., A. Pena, M. B. Christiansen, P. Astrup, M. Nielsen, F. Monaldo, D. Thompson
and P. Nielsen (2008). "Remote Sensing Observation Used in Offshore Wind Energy."
Ieee Journal of Selected Topics in Applied Earth Observations and Remote Sensins l(1):
67-79.

Hastings, W. K. (1970). "Monte Carlo sampling methods using Markov chains and their
applications." Biometrika 57 (l): 97 -109.

Hélimax Énergie inc. (2004). Étude sur l'évaluation du potentiel éolien, de son prix de revient et
des retombées économiques pouvant en découler au Québec. Montreal, Hélimax Énergie
inc.

99



Hersbach, H. (2010). "Comparison of C-Band scatterometer CMOD5.N equivalent neutral winds
with ECMWF." Journal of Atmospheric and Oceanic Technolos.v 27(4):721-736.

Hersbach, H., A. Stoffelen and S. de Haan (2007). "An improved C-band scatterometer ocean
geophysical model function: CMOD5." Journal of Geophysical Research-Oceans
112(C3).

Huddleston, J. N. and B. W. Stiles (2000). Multidimensional histoeram rain-flaesing technique
for Searù/inds on OuikSCAT. International Geoscience and Remote Sensing Symposium
(TGARSS).

Jamil, M., S. Parsa and M. Majidi (1995). "Wind power statistics and an evaluation of wind
energy density." Renewable Energy 6(5-6): 623-628.

Jaramillo, O. A. and M. A. Borja (2004). "Wind speed analysis in La Ventosa, Mexico: A
bimodal probability distribution case." Renewable Energv 29(10): l6l3-1630.

Johannessen, J. A. (2000). "Coastal observing systems: The role of synthetic aperture radar."
Johns Hopkins Apl Technical Dieest 2l(l): 4148.

Justus, C. G., V/. R. Hargraves, A. Mikhail and D. Graber (1978). "Methods for estimating wind
speed frequency distributions." J. APPL. METEOROL. 17(3 , Mar. 1978):350-353.

Kalnay, E., M.Kanamitsu, R. Kistler, W. Collins, D. Deaven, L. Gandin, M. hedell, S. Saha, G.
White, J. Woollen, Y. Zhu, M. Chelliah, W. Ebisuzaki, W. Higgins, J. Janowiak, K. C.
Mo, C. Ropelewski, J. Wang, A. Leetmaa, R. Reynolds, R. Jenne and D. Joseph (1996).
"The NCEP/}.{CAR 4O-year reanalysis project." Bulletin of the American Meteorological
Societv 77(3):43747l.

Kolstad, E. W. (2008). "A QuikSCAT climatology of ocean surface winds in the Nordic seas:
Identification of features and comparison with the NCEP/I{CAR reanalysis." JOURNAL
oF GEOPHYSTCAL RESEARCH-ATMOSPHERES I 13(D l l ).

Lafrance, G. (2007). Viwe après le pétrole. mission impossible?

Landberg, L., L. Myllerup, O. Rathmann, E. L. Petersen, B. H. Jorgensen, J. Badger and N. G.
Mortensen (2003). "Wind resource estimation - An overview." Wind EnergIi 6(3):261-
2 7 1 .

Liu, W. T. and ïW. Tang (1996). "Equivalent neutral wind." JPL publications 96(17): 20.

Liu, W. T., W. Q. Tang and X. S. Xie (2008). "Wind power distribution over the ocean."
Geoohysical Research Letters 35(13): 6.

Long, D. G. (2002). "High resolution wind retrieval from SeaWinds." lnternational Geoscience
and Remote Sensing Symposium (IGARSS) 2:751-753.

100



Long, D. G., J. B. Luke and W. Plant (2003). "Ultra High Resolution Wind Retrieval for Sea
Winds." International Geoscience and Remote Sensing Symposium (IGARSS) 2: 1264-
1266.

McCandless, S. W. J. and C. R. Jackson (2005). Principle of Synthtic Aperture Radar. Synthetic
Aperture Radar Marine User's Manual. J. Christopher R, John R. Apel, Commerce Dept.,
NOAA, National Environmental Satellite, Data, and Information Service, Office of
Research and Applicationsz 474.

Metropolis, N., A. W. Rosenbluth, M. N. Rosenbluth, A. H. Teller and E. Teller (1953).
"Equation of state calculations by fast computing machines." The Journal of Chemical
Physics 2l(6): 1087 -1092.

Meylan, P., A.-C. Favre and A. Musy (2008). Hydrologie fréquentielle: Une science prédictive.
Montréal, Presses internationales polytechniques

Monaldo, F. M. (2005). Wind Speed and Direction. Synthetic Aperture Radar Marine User's
Manual. J. Christopher R, John R. Apel, Commerce Dept., NOAA, National
Environmental Satellite, Data, and Information Service, Office of Research and
Applications: 474.

Monaldo, F. M., D. R. Thompson, W. G. Pichel and P. Clemente-Colon (2004). "A systematic
comparison of QuikSCAT and SAR ocean surface wind speeds." Ieee Transactions on
Geoscience and Remote Sensing 42(2):283-291.

Monaldo, F. M., D. R. Thompson, W. G. Pichel and P. Clemente-Colon (2004). "A systematic
comparison of QuikSCAT and SAR ocean surface wind speeds." IEEE Transactions on
Geoscience and Remote Sensing@2): 9.

Motta, M., R. J. Barthelmie and PvÂ,lund (2005). "The influence of nonJogarithmic wind speed
profiles on potential power output at danish offshore sites." Wind Energ.y 8(2):219-236.

Owen, M. P. and D. G. Long (2009). "Land-Contamination Compensation for QuikSCAT Near-
Coastal Wind Retrieval." Ieee Transactions on Geoscience and Remote Sensing a1Q):
839-8s0.

Parent, É. and J. Bernier (2007). Le raisonnement bayesien: modélisation et inference. Paris.

Pavia, E. G. and J. J. O'Brien (1986). "Weibull statistics of wind speed over the ocean." Journal of
Climate & Applied MeteoroloKv 25(10): 1324-1332.

Perry, K. L. (2000). SeaWinds on OuikSCAT Level 3 Daily. Gridded Ocean Wind Vectors (JPL
SeaWinds Project). Passadena, PO.DAAC.

l 0 l



Petersen, E. L., I. Troen, S. Frandsen and K. Hedegaard (1981). "Windatlas for Denmark. A
rational method of wind siting."

Pickett, M. H., W. Tang, L. K. Rosenfeld and C. H. Wash (2003). "QuikSCAT satellite
comparisons with nearshore buoy wind data off the U.S. West Coast." Journal of
Atmospheric and Oceanic Technolog.v 20(12): 1869-1879.

Pimenta, F., W. Kempton and R. Garvine (2008). "Combining meteorological stations and
satellite data to evaluate the offshore wind power resource of southeastern Brazil."
Renewable Enerey 33(l l): 2375-2387.

Pryor, S. C., M. Nielsen, R. J. Barthelmie and J. Mann (2004). "Can satellite sampling of offshore
wind speeds realistically represent wind speed distributions? Pat II: Quantiffing
uncertainties associated with distribution fitting methods." Journal of Applied
Meteorologv 43(5): 7 39-7 50.

Radarsat International ( 1 995). RADARSAT llluminated.

Ramirez, P. and J. A. Carta (2005). "Influence of the data sampling interval in the estimation of
the parameters of the Weibull wind speed probability density distribution: a case study."
Energ.v Conversion and Management 46(15-16): 2419-2438.

Ramirez, P. and J. A. Carta (2006). "The use of wind probability distributions derived from the
maximum entropy principle in the analysis of wind energy. A case study." Enerey
Conversion and Mana gement 47 (l 5 - | 6) : 25 64-257 7 .

Ricard, B., G. Lafrance and M. Bernier (2005). "Relations statistiques entre les mesures de vents
in situ et les estimés par images RSO de RDARSAT-I." Canadian Remote Sensing.

Rogers, A. L., J. W. Rogers and J. F. Manwell (2005). "Comparison of the performance of four
measure-colrelate-predict algorithms." Journal of Wind Engineering and Industrial
Aerodynamics 93 (3) : 243 -264.

Sempreviva, A. M., R. J. Barthelmie and S. C. Pryor (2008). "Review of methodologies for
offshore wind resource assessment in European seas." Surveys in Geophysics 29(6):47I-
497.

Suârez, J. C., B. A. Gardiner and C. P. Quine (1999). "A comparison of three methods for
predicting wind speeds in complex forested terrain." Meteorological Applications 6(4):
329-342.

Takle, E. S. and J. M. Brown (1978). "Note on the use of Weibull statistics to characterize wind
speed data." J. APPL. METEOROL. l7(4 , Apr.1978): 556-559.

Tang, W., W. T. Liu and B. W. Stiles (2004). "Evaluation of high-resolution ocean surface vector
winds measured by QuikSCAT scatterometer in coastal regions." Ieee Transactions on
Geoscience and Remote Sensing 42(8): 1762-1769.

102



Tuller, S. E. and A. C. Brett (1984).
a Weibull distribution in
Meteorolopy 23(l): 124-134.

Troen, L and E. L. Petersen (1989). European tJ/ind Atlas. Roskilde, Riso National Laboratory.

"The characteristics of wind velocity that favor the fitting of
Climate & Annliedwind speed analysis." Journal of

Ulaby, F. T., R. K. Moore and A. K. Fung (1981). Microwave Remote Sensing: Active and
Passive, Addison Wesley Pub. Co.

Vachon, P. W. and F. W. Dobson (1996). "Validation of 'Wind Vector Retrieval from ERS-I SAR
Images over the Ocean." The Global Atmosphere and Ocean System 5: 11.

Vachon, P. W. and F. W. Dobson (2000). "Wind retrieval from RADARSAT SAR images:
Selection of a suitable C-band HH polarization wind retrieval model." Canadian Journal
of Remote Sensins 26(4):306-313.

Weissman, D. 8., M. A. Bourassa and J. Tongue (2002). "Effects of rain rate and wind magnitude
on SeaWinds scatterometer wind speed errors." Journal of Atmospheric and Oceanic
Technology l9(5): 7 38-7 46.

r03




