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3. Prévision court-terme pour les opérations de maintenance
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Introduction



Contexte
Feuille de route éolien en mer

Data Science pour les risques côtiers – 13-15 nov. 2023 - Roscoff4

40 – 60 GW18 – 30 GW

6,75 GW

 Efforts majeurs de planification maritime
 Enjeux de dérisquage pour les projets éoliens

https://www.eoliennesenmer.fr/



Éolien marin et prévisions météo-océaniques

 Production d’énergie
• Estimation du productible
• Participation au marché de l’électricité
• Optimisation de la production

 Opérations en mer (accessibilité)
• Estimation des Operational Expenditures (OPEX)
• Optimisation des opérations
• Sécurité des opérations

 Design des structures (charges sur la structure)
• Dimensionnement en fatigue des composants
• Maintenance prédictive – jumeaux numériques
• Contrôle actif

 Impacts prédictifs sur l’environnement
• Passages migratoires avifaune
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(Dykes et al. (2010))



Prévisions météorologiques en mer
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Prévision en mer:

Couplage entre modèles océaniques et modèles 
atmosphériques

Paramétrisation du couplage vent/vagues

Difficultés liées à l’acquisition de données

(Bauer et al. (2015))

Credits: NOAA 



Deep Learning et prévisions météorologiques
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 Reduction du temps de calcul en opérationnel
 Optimisation pour chaque application
 Lien direct entre les données d’entrées et les 

prévisions

Peu interprétable
Pas forcément généralisable
Dépendant des données
Evènements extrêmes

(Schultz et al. (2021))
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Placement optimal de capteurs pour le 
dérisquage des projets éoliens en mer

Marcille, R., Thiébaut, M., Tandeo, P., and Filipot, J.-F.: Gaussian
mixture models for the optimal sparse sampling of offshore wind
resource, Wind Energ. Sci., 8, 771–786, 2023. 



Contexte

Sur une zone d’intérêt: 

• Combien de points de mesures sont nécessaires 
pour caractériser la ressource en vent ? 

• Où installer ces capteurs ?
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Étude menée sur les futures zones d’appel d’offres 
pour l’éolien en mer
- Normandie
- Bretagne Sud
- Golfe du Lion

Problème d’échantillonnage



Jeu de données
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• Prévisions du modèle haute résolution AROME
• Vent horaire zonal (O-E) et méridional (S-N) à 10m
• 3 ans de données (2016-2018)
• Grille régulière 1,3km

4272 points
7000 km²

1837 points 3000 
km²

3571 points 5800 
km²

Meteonet

(Larvor et al. (2020))



Formulation du problème

Pour un nombre D de capteurs, quelles sont les D positions qui permettent de reconstruire au mieux l’état 
du système ?

Système décomposé en composantes principales (PC)  𝒊

Etat mesuré obtenu avec une matrice d’échantillonnage  𝜸 𝜸

Reconstruction à partir de mesures                            𝜸 𝜸
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=

𝒀𝜸 𝑪𝜸
𝚽 𝒂

On cherche la combinaison 𝐷, 𝛾 qui minimise l’erreur 
de reconstruction



Méthode proposée
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• Les bons candidats sont les points de grille qui “portent” le plus d’information
 Extrema des PC (Yildirim et al. (2009))
 Pivots pour la factorisation QR de la matrice (Manohar et al. (2018))
 Centroïdes de clusters

Obtention de points ‘saillants’ par 
clustering non-supervisé des PC des 

prévisions météorologiques



Clustering non-supervisé – Gaussian Mixture Model

Modèle = superposition de Gaussiennes multivariées (Gaussian Mixture Model, Reynolds (2009))

Convergence du modèle par Expectation-Maximisation (EM) (Wu (1983))

Définition du nombre optimal de capteurs  BIC score
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Vraisemblance Complexité



Résultats
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 Méthode simple et robuste pour 
l’échantillonnage de données météo-océaniques

 Intégration d’autres contraintes physiques 
(vagues, courant) / économique (distance à la 
côte, profondeur) ?
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Prévision court-terme pour les 
opérations de maintenance

R. Marcille, M. Thiébaut, P. Tandeo, R. Fablet, P. Pinson
2023 - Submitted @ Artificial Intelligence for Earth Systems



Projet FLOWTOM
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Floating Offshore Wind Turbines Operations and Maintenance 
(FLOWTOM)

 Eaux profondes

 Levages lourds flottant à flottant 

 Operations dépendantes des conditions météo-océaniques

Credits: Equinor

• Accompagner le développement de solutions de levage lourd 
pour l’éolien flottant

• Développer un modèle de prévision basé données sur le Golfe
du Lion pour l’optimisation des opérations de maintenance



Prévision météo et opérations de maintenance
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Prise de 
décision

• Prise en compte empirique des incertitudes 
conservatisme

• Impact des prévisions météorologiques dans la 
prise de décision ?

• Réponses des structures aux états de mer ?

(Guintautas and Sorensen (2017))

(DNV (2011))



Jeu de données - MétéoNet

Data Science pour les risques côtiers – 13-15 nov. 2023 - Roscoff18



Baselines
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Baseline déterministe
• Sortie AROME débiaisée au point de grille le plus proche –  AROME

Baselines probabilistes (Jeu de données réduit)
• Analogues – Analogs (Lguensat et al. (2017))
• Gradient Boosting Machine (Gilbert et al. (2020)) – GBM
• ConvE-STF sur jeu de données réduit – ConvE-STF - reduced

Modèle proposé
• ConvE-STF sur jeu de données complet – ConvE-STF
• ConvE-STF avec flots normalisants – ConvE-STF - NF



ConvE-STF
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ConvE-STF

XNWP(t0)

CNN – 2D

5 séries latentes

4 séries latentes

XGS(t0)

CNN – 1D

Fully Connected

𝒚𝒕 =  
𝜇

𝜇
:

𝚺𝒕 =  
𝜎 , 𝜌 , ,  𝜎 ,  𝜎 ,  

𝜌 , ,  𝜎 ,  𝜎 ,  𝜎 , :

ℒ =
1

𝑇
−log (𝑝 𝒚 𝒙, 𝜽 )

Neural Spline
Rational 

Quadratic
Normalizing

Flow

Distribution du 
postérieur 

arbitrairement 
complexe

Flots normalisants pour lever 
l’hypothèse Gaussienne

NF (Dinh et al. (2017); Durkan et al. (2019))

Postérieur Gaussien



Flots normalisants
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Transforme une distribution paramétrique en une 
distribution arbitrairement complexe grâce à une 
composition de transformation inversibles.

log 𝑝 𝑋 = log 𝑝 𝑍 −  log | det
𝜕𝑇

𝜕𝑍
| 

Changement de variable

𝑇 ∘ 𝑇 ∘ ⋯ ∘ 𝑇

• Echantillonnage facile
• Transfert explicite de la vraisemblance  

entrainement end-to-end en vraisemblance
• Estimation de la densité du postérieur



Evaluation prévision probabiliste
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• Continuous Ranked Probabilistic Score (Messner et al. 
(2020)): 

• 𝐶𝑅𝑃𝑆 =  ∑ ∫ 𝐹 𝑥 − 𝟏 𝑥 ≥ 𝑦 𝑑𝑥 

• Multivariate Rank Histogram
(Gneiting and Raftery (2007))

yt

Ft²

(Ft – 1)²“The goal of probabilistic forecast is to maximize the 
sharpness of the predictive distributions subject to 
calibration” (Gneiting and Raftery (2007))



Résultats
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Résultats
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• Flots normalisants: hypothèse Gaussienne relâchée pour un coût de calcul relativement faible
• Discrétisation de la cible capturée. Peu d’impact sur les scores.



Résultats
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• Amélioration de la prévision pour les vents soufflant de la côte  impact des stations de mesure côtières
• Problèmes de généralisation aux situations de vent rares (SO et NE)



Prévision de fenêtres météorologiques
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𝑋 = 𝑋 , … , 𝑋 ~𝑁 𝜇 , Σ

𝑋 , … , 𝑋  ~ 𝑁(0, 𝐼 )

Changement de 
variables

𝑌 = 𝐴 𝑋 + 𝜇  ~ 𝑁 𝜇 , Σ  
Σ = 𝐴 𝐴  

D’une distribution postérieure par pas de temps à un ensemble de trajectoires pour le calcul de 
fenêtres météorologiques
 Copules Gaussiens (Pinson et al. (2007))

 Calcul d’une probabilité de fenêtre
météorologique



Conclusions et futurs travaux

• Deep Learning pour prévision court-terme en mer
o Coût de calcul opérationnel faible  prévision en direct
o Données hétérogènes haute dimension en entrée
o Entrainement end-to-end probabiliste

• Post-processing efficace des prévisions numériques

• Estimation de l’incertitude compétitive avec l’état de l’art

24h de prévision sur un site marin plus représentatif (île du Planier)

Prévision jointe vent + vagues

Valeur de la prévision pour la prise de décision probabiliste

Prévision instantanée d’évènements extrêmes (bascule de vent / rampe de vent)
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Conclusions



Conclusions et perspectives

• Beaucoup d’applications de data science pour la prévision météorologique en mer

• Enjeux majeurs pour l’éolien en mer

• Développement d’une méthode d’échantillonnage de la ressource en mer

• Post-processing probabiliste des prévisions de vent et de vagues en mer avec perspectives encourageantes 
pour l’exécution des opérations de maintenance

 Thématique en développement chez France Energies Marines
 Turbulence en mer
 Profils de vent
 Production d’énergie 
 ... ?

 Enjeux de recherche important à fort impact industriel
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Questions ?
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