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Les données éclairent
les toits suisses

Lever le voile sur le potentiel photovoltaique suisse a I'ére numérique | Si les
approximations des modeéles et le manque de données a haute résolution empé-
chaient encorerécemment destimer de maniereréaliste le potentiel photovoltaique
en toiture a grande échelle, le big data et lapprentissage automatique offrent désor-
mais une approche avec une résolution temporelle et spatiale sans précédent.

ROBERTO CASTELLO

ur la route longue et sinueuse

menant a la décarbonisation du

secteur de I’énergie, le déploie-
ment du photovoltaique en toiture
(rooftop photovoltaics, RPV) a fait I’'ob-
jet d’une attention croissante au cours
des derniéres années. Pour pouvoir for-
muler des politiques efficaces en vue de
son intégration dans ’environnement
construit, une évaluation quantitative
du potentiel électrique du RPV est
nécessaire. Or, cette derniere nécessite
des données précises et a haute résolu-
tion afin de saisir la variation spatiale et
temporelle de I’électricité produite.
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Si I’estimation du potentiel photovol-
taique a1’échelle d’une ville est trés utile
pour!’élaboration de politiques et la pla-
nification de stratégies, elle présente
néanmoins certains inconvénients: elle
n’est, par exemple, pas adaptée pour
estimer le retour sur investissement des
panneaux solaires pour les ménages pri-
vés. Cecirend, par conséquent, plus dif-
ficile 'intégration de ces derniers dans
unsysteme électrique décentralisé, avec
stockage d’énergie et connexion au
réseau électrique.

Tres peu de méthodologies ont permis
pour linstant d’estimer le potentiel

du RPV a grande échelle; et, jusqu’a
récemment, aucune n’a réussi a le faire
avec une résolution temporelle horaire et
une résolution spatiale a1’échelle du toit,
tout en tenant compte de la propagation
systématique des incertitudes intro-
duites par le processus de modélisation.
L'absence d’études & I’échelle nationale
a de telles résolutions s’explique par les
difficultés de calcul liées au traitement
des ensembles de données requis et a la
gestion des données manquantes, ainsi
que par ’absence d’un ensemble complet
de données relatives aux zones étudiées.
Pourrelever ces défis,des approches [1-3]
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Figures: [1]

basées sur I'apprentissage automatique
(machine learning, ML) et les données
massives (big data) ont permis de réali-
ser des progres significatifs dans cette
estimation en Suisse, en améliorant la
précision du modéle et en fournissant
une quantification de I'incertitude.

Le pouvoir aux données

Chaque fois que des variables quantita-
tives sont mesurées, des données sont
produites. Comme il est souvent impos-
sible de sonder une population tout
entiére, on utilise les données d’un
échantillonpour décrire aumieuxladis-
tribution inconnue de la population. Un
petit échantillon peut cependant étre
biaisé parrapportaladistributionréelle:
donc plus I’échantillon est inclusif, plus
cette description sera exacte et précise.
La grande quantité de données spa-
tiales disponibles dans les bureaux féde-
raux suisses constitue la source de don-
nées environnementales et urbaines
nécessaires a la conception d’un modele
précis pour l’estimation du potentiel
RPV. Néanmoins, dans le cadre de I'am-
bitieux projet de prévision du potentiel
RPV ahaute résolution spatio-temporelle
pour 'ensemble de la Suisse, les cher-
cheurs sont inévitablement confrontés a
I’absence de certaines données oual’in-
disponibilité de mesures dans certaines
zones géographiques. Or, un modele de
régression peut apprendre la tendance
d’une certaine variable par rapport a
d’autres, et ses parametres peuvent étre
utilisés pour déduire la valeur d’une
variable lorsque les mesures manquent.
Les techniques d’apprentissage auto-
matique sont particulierement efficaces
pour traduire les dépendances linéaires
et non linéaires d’une variable par rap-
port & d’autres dans un modéle compact
et «prét a l'emploi». Les algorithmes de
régression supervisés apprennent a par-
tir d’'un ensemble de données qui
contient des paires constituées d’entrées
(features) et de leurs valeurs de sortie
connues (targets). Cette partie, appelée
entrainement (training) des algo-
rithmes, permet de découvrir les inter-
dépendances et de les encoder dans un
modele. Le modéle est ensuite appliqué
pour prédire des valeurs de sortie incon-
nues pour un nouvel ensemble d’entrées.
Le modéle le plus simple est la régres-
sion linéaire, mais les techniques de ML
offrent la possibilité d’en créer des plus
complexes, et aussiplusexacts. Essayons
par exemple de prédire le rayonnement
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Figure 1 Distribution spatiale du rayonnement solaire horizontal annuel prévu (a) et de
sa composante directe (b), ainsi que leurs incertitudes totales respectives (c) et (d).

Figure 2 Installation
virtuelle de panneaux
photovoltaiques aprés re-
trait des superstructures

[ Panneaux (vert)
[ Panneaux (horiz)
[ Toits plats

[ Toits inclinés

du toit: la meilleure confi-
guration de panneaux
orientés verticalement
et horizontalement est

solaire incident sur chacun des pixels de
200 x200 m?* couvrant la Suisse, ce qui
représente 'un des défis de I’étude
décrite dans [1]. Il est toujours possible
detrouver danslalittérature scientifique
des formules physiques a appliquer pour
calculer le rayonnement solaire sur une
certaine zone géographique. Ce serait
toutefois une fagon lente et laborieuse
d’atteindre cet objectif. Un autre moyen
consiste a s’appuyer sur les quelques
mesures de l’irradiation solaire déja
existantes et a essayer de modéliser la
maniére dont celle-ci dépend d’un cer-
tain nombre de features.

Les mesures satellitaires et la télé-
détection (remote sensing, RS) four-
nissent une couverture a une résolu-
tion limitée : 'objectif est de prédire les
valeurs pour des pixels a plus haute

sélectionnée.

résolution spatiale, la ou aucune
mesure n’est disponible. Le principe
consiste a laisser lamachine apprendre
quelles sont les corrélations entre les
features (la position géographique du
pixel, son altitude, etc.) et les targets
(dans ce cas, le rayonnement solaire
incident sur le pixel). Une fois la rela-
tion apprise (parle biais du training), la
machine est capable de donner pour
chaque nouveau pixel (et donc ses fea-
tures donnés en entrée) sa meilleure
estimation du rayonnement solaire
incident, ainsi que son incertitude sta-
tistique et celle due au modéle.

Combien d’énergie

le soleil procure-t-il?

Une premiére étape consiste a estimer
le potentiel « physique », déterminé
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considérés comme appro-
priés.

E,, agrégee par pixel / MWh

Figure 4 Distribution
spatiale du potentiel
technique annuel, agrégé
en pixels de 500 x 500 m?
a des fins de visuali-
sation (a), potentiel
technique annuel pour les

EP\/ * OPV
T

S0 400 600 BoD 0 5 5500 - 25 30 tc?ltures appropriées d’'un
pixel de 500 x 500 m?
choisi au hasard dans la

. ville de Genéve (b), et

T i S e At (iatuietint — Demande (2018) |

profils mensuels moyens
horaires du potentiel

Puissance électrique / GW o o

technique additionné pour
toutes les toitures consi-
dérées comme appro-
priées, leurs incertitudes,
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par le rayonnement solaire horizontal
(en W/m?) mesuré alasurface terrestre.
Les données météorologiques enregis-
trées par le RS sont des données pré-
cieuses pour calculer ce potentiel. Les
satellites fournissent une couverture
spatiale uniforme & haute résolution
temporelle. Les méthodes basées sur
le ML utilisent ces mesures a large réso-
lution spatiale (environ 1,6 x 2,3 km?)
comme targets pour apprendre les
interdépendances cachées avec les fea-
tures géographiques et de terrain (la
pente, la courbure, etc.). Seules, les
données géographiques, c’est-a-dire
l’altitude, la latitude et la longitude,
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sont suffisantes pour concevoir un
modele de prévision précis qui estime le
rayonnement solaire horizontal. Le
modele le plus performant, c’est-a-dire
celui qui donne l'erreur quadratique
moyenne la plus faible sur un ensemble
de données de test indépendant, est
choisi pour prédire les valeurs targets
inconnues sur une grille plus fine de
200 x 200 m2. Dans ce cas,un ensemble
d’algorithmes de ML, qui prédit la
variable en faisant la moyenne des
résultats de ses différents estima-
teurs [4], donne de trés bons résultats,
en fournissant également ’estimation
de I'incertitude du modéle.

Juin Juil. Aout Sept. Oct. Nov.

Déc. et demande suisse d’élec-
tricité en 2018 ().

La figure 1 montre la distribution
spatiale du rayonnement solaire hori-
zontal (formé par les composantes
directe et diffuse) annuel estimé, et son
incertitude correspondante, pour ’en-
semble de la Suisse. Le rayonnement
solaire le plus élevé et la plus grande
incertitude se trouvent a haute altitude
dans le sud du pays, ot les phénomeénes
météorologiques extrémes sont fré-
quents. La majorité des batiments sont
cependant situés a des altitudes plus
basses, sur le Plateau suisse. La méme
carte est également compilée pour
288 pas de temps «month-
ly-mean-hourly, MMH » distincts: cela
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signifie que le potentiel physique est
estimé pour chacune des 24 heures
d’une journée type pour chacun des
douze mois, comme une moyenne sur
tous les jours du mois. Ce niveau de
résolution est essentiel pour modéliser
la saisonnalité et la variation intrajour-
naliere du potentiel physique.

Lafraction des toits
qui peut étre utilisée

Déterminer le nombre de panneaux
solaires qui peuvent étre installés sur
un toit implique un examen attentif de
la géométrie de ce dernier, de son orien-
tation et de la fraction quotidienne
d’exposition au soleil compte tenu des
batiments et des arbres environnants.
Effectuer cette opération pour les
9,6 millions de toits qui se trouvent en
Suisse constitue un objectif ambitieux.

Le potentiel « géographique » tient
donc compte de la géométrie, des
superstructures de toit existantes (chemi-
nées, fenétres, etc.), des effets d’ombrage
et delavisibilité du ciel. Il est estimé pour
chaque surface de toit en ajustant les
composantes directes, diffuses et réflé-
chies du rayonnement solaire préalable-
ment calculées en fonction de 'inclinai-
sondutoitet d’autres facteurs. Le résultat
est ensuite convolué avec la surface dis-
ponible pour l’installation d’un sys-
téme RPV.

Le rayonnement diffus est corrigé en
fonction dufacteur de visibilité duciel et
le rayonnement direct en fonction de la
partie non ombragée du toit a chaque
heure de la journée. Ensuite, un algo-
rithme géospatial installe virtuellement
les panneaux en projetant des polygones
rectangulaires sur le toit incliné. Les
panneaux sont installés en alignement
horizontal et vertical, et la configura-
tion avec le nombre le plus élevé de pan-
neaux est choisie pour chaque toit (voir
I'exemple de la figure 2). Sur les toits
plats, les panneaux sont placés en ran-
gées orientées vers le sud et inclinées
selon un angle de 30°.

Mais que se passe-t-il si un toit com-
porte en réalité plusieurs superstruc-
tures? La surface effective est alors
d’autant plus réduite par rapport a la
surface totale du toit. Une carte détail-
lée de ces superstructures n'est dispo-
nible que pour l'un des 26 cantons
suisses (celui de Geneve): alors com-
ment deviner de maniére réaliste 'im-
pact de ces superstructures sur les toits
restants? L'apprentissage automatique

VS= %o, 0>
=¢  electro ®
A=S suisse

vient & nouveau a la rescousse. En utili-
sant la surface libre pour I’'installation
de panneaux sur les toits du canton de
Geneve (donc avec des superstructures
cataloguées) comme target dans I’algo-
rithme de ML et des features liés aux
toitures et batiments (aspect et angle
d’inclinaison, type de bitiment, période
de construction, y compris la surface
avec panneaux résultante du batiment
si les superstructures ne sont pas prises
en compte), il est possible de prévoir la
surface nette réelle pour 'installation
de panneaux sur chaque toit de Suisse.

Les effets d’ombrage, qui rendraient
inutile 'installation de systémes photo-
voltaiques sur certaines parties du toit,
sont aussi quantifiés a chaque heure de
la journée. Un algorithme [5] permet de
modéliser 'ombre pour chaque pixel
d’'un modeéle numérique de surface
(digital surface model, DSM) a une posi-
tion donnée du soleil (c’est-a-dire & une
certaine heure). La précision de lesti-
mation de la surface ombrée dépend
essentiellementdelarésolutiondu DSM.
La résolution standard d’'un DSM cou-
vrant toute la Suisse est de 2 x2 m?: seul
le canton de Geneéve dispose d’'un DSM
a plus haute résolution, de 0,5x 0,5 m>.
La encore, un algorithme d’apprentis-
sage automatique [6] est employé pour
prédire le coefficient qui serait obtenu
avec une carte ayant une résolution de
0,5 X 0,5 m? enutilisant comme features
la valeur du coefficient calculée sur
le DSM de 2 x 2 m? et d ’autres caractéris-
tiques du toit et des batiments. Cette
procédure a considérablement amélioré
la quantification de la surface ombragée
des toits a 1’échelle de la Suisse, un
ingrédient essentiel pour calculer le
potentiel en électricité finale.

Combien d’électricité

pour la Suisse?

Le potentiel «technique» est défini
comme la production d’électricité
(enkWh) pour chaque toit. Il est obtenu
en multipliant le potentiel géogra-
phique (cest-a-dire le flux d’énergie
solaire ne frappant que la zone appro-
priée sur les toits) par le rendement du
panneau solaire et le facteur de perfor-
mance. Il est également tenu compte du
rendement du convertisseur DC/AC
(calculé pour chaque pas de temps en
utilisant la température maximale au
sol) etd’autres pertestelles que l’encras-
sement ou la dégradation des pan-
neaux.
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Pour obtenir un potentiel réel, les
toits ayant une petite surface dispo-
nible (moins de 8 m?) sont exclus, car
cette valeur équivaut au seuil inférieur
de faisabilité économique. De méme,
tous les toits orientés vers le nord
n’entrent pas dans le calcul, leur contri-
bution au potentiel étant relativement
faible. Ces critéres rameénent la fraction
appropriée de la surface de toitures a
environ 57% de la surface disponible
(environ 270 km?) sur 2,3 millions de
batiments. Le potentiel technique
annuel maximum qui peut en étre
extrait est estimé a 24 + 9 TWh, ce qui
correspond a une production capable
de couvrir 40 % de la demande en élec-
tricité enregistrée en 2018.

L'intégration dans
I'environnement construit

En plus de ’estimation annuelle du
potentiel technique, cette méthodolo-
gie fournit plusieurs contributions pra-
tiques pour une intégration efficace
du RPV dans les villes. La figure 3
montre comment 25% du potentiel
estimé peut étre déja réalisé en instal-
lant des panneaux photovoltaiques sur
moins de 2% des batiments, ceux pré-
sentant le potentiel le plus élevé (dotés
de toits plats). Les 75% du potentiel
peuvent, quant a eux, étre atteints en
installant des panneaux photovol-
taiques sur environ un tiers des béti-
ments.

Une analyse du potentiel annuel pour
toute la Suisse, dansla figure 4, montre
que la contribution du RPV serait insuf-
fisante pendant ’hiver et la nuit, alors
quil y aurait un surplus pendant les
heures de pointe et en été. Par consé-
quent, une combinaison ad hoc avec
d’autres sources d’énergies renouve-
lables (comme 1’éolien et la géother-
mie) ainsi qu'un couplage des secteurs
(sector coupling) avec des systemes de
chauffage et de refroidissement
devraient étre envisagés pour exploiter
aumieuxlesolaire. Lestimationhoraire
du potentiel pour chaque mois de I’an-
née est utile pour concevoir les futurs
systemes énergétiques, afin de satis-
faireinstantanémentlademandelocale
en électricité.

La haute résolution spatiale (a
’échelle du bAtiment) de cette métho-
dologie permet aux urbanistes d’éva-
luer la demande en électricité qui pour-
rait étre satisfaite par I'installation de
systémes photovoltaiques sur les toits
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existants dansun certain quartier, ainsi
que d’estimer plus précisément le ren-
dement attendu pour les nouveaux toits
en tenant compte de leur taille, de leur
inclinaison et de leur orientation. Les
décideurs politiques peuvent agréger
les résultats a différentes échelles spa-
tiales, par exemple régionale ou natio-
nale, afin de formuler des politiques
efficaces pour intégrer le PV dans ’en-
vironnement construit.

Enfin et surtout, comment prévoir
le RPV pour différents scénarios
urbains et climatiques? L'étude com-
prend également une analyse qui quan-
tifie'impact de chacun des paramétres
utilisés dans la méthode pour extraire
le potentiel technique. Le rayonnement
horizontal et la fraction de toit dispo-
nible sont les parametres les plus sen-
sibles: leur variation de S0% peut
entrainer jusqu’a 40 % de changement
dans le potentiel RPV final. Par consé-
quent, cette méthodologie peut égale-
ment étre utilisée afin de prévoir la pro-
duction en électricité attendue a
l’avenir, pour des scénarios dans les-
quels les conditions climatiques et la
densité urbaine devraient avoir évolué.

Une contribution importante aux
politiques de décarbonisation

Tout cela peut sembler tres utile, mais
avec quel degré de confiance peut-on se
fier a ces résultats? Ces derniers pro-
viennent d’un modele statistique et
sont donc intrinsequement affectés par
une incertitude. Par exemple, le choix

spécifique d’un ensemble d’algo-
rithmesde ML, qui prédisentla variable
«target» en faisant la moyenne des
résultats de plusieurs estimateurs, per-
met de quantifier I'incertitude liée au
modele sous la forme d’écarts types
(standard deviation) des différentes
estimations. Une autre incertitude lice
aux données est également prise en
compte a partir desrésidus entre les tar-
gets et les prédictions du modele. Les
autresincertitudes se propagent ensuite
selon une procédure basée sur la
variance. L'étude suggére que, sila sur-
face de toit disponible varie d’une stan-
dard deviation par rapport a sa valeur
estimée, la production d’électricité
peut changer d’environ 20 %.

En résumé, 'utilisation de méthodes
statistiques telles que l’apprentissage
automatique pour extraire desinforma-
tions significatives d 'un vaste ensemble
de données a permis d’atteindre une
résolution sans précédent dans l’esti-
mation du potentiel photovoltaique des
toits en Suisse et, en méme temps, de
fournir I’incertitude correspondante.
Ce travail apporte une contribution
importante aux politiques de décarbo-
nisation en Suisse, car ses résultats per-
mettent de modéliser a grande échelle
les futurs réseaux électriques. La
méthode est également transférable a
toute région ou a tout pays disposant
d’une base de données suffisamment
homogene, et peut contribuer a la tran-
sition vers des systemes énergétiques a
faible teneur en carbone.
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Daten beleuchten Schweizer Ddacher
Ermittlung des Photovoltaik-Potenzials der Schweiz im digitalen Zeitalter

Der Einsatz von PV-Anlagen auf Dichern (Rooftop Photo-
voltaics, RPV) hatin den letzten Jahren zunehmend an Auf-
merksamkeit gewonnen. Um eine wirksame Politik fiir ihre
Integration in die gebaute Umwelt zu formulieren, ist eine
quantitative Bewertung des elektrischen Potenzials von
RPV erforderlich.

Nur wenige Methoden konnten bisher das Potenzial
von RPV auf nationaler Ebene abschitzen. Bis vor Kurzem
war keine Methode in der Lage, dies mit stiindlicher und
raumlicher Auflésung auf Dachskala zu tun, unter Beriick-
sichtigung der systematischen Ausbreitung der durch den
Modellierungsprozess eingefiihrten Unsicherheiten. Dies
istnun moglich: Dank Ansitzen, die auf maschinellem Ler-
nen und grossen Datenmengen basieren, ist es dem Labor
fiir Solarenergie und Bauphysik der EPFL gelungen, bedeu-
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tende Fortschritte bei der Verbesserung der Genauigkeit
der Modelle und der Quantifizierung der Unsicherheit zu
erzielen.

Ergebnis: 57 % der gesamten verfiigbaren Dachfliache der
2,3 Millionen Gebédude in der Schweiz sind fiir die Installa-
tion von Solarpanels geeignet. Das maximale jahrliche tech-
nische Potenzial wird auf 24 TWh * 9 TWh geschitzt, was
einer Produktion entspricht, die 40 % des Strombedarfs des
Jahres 2018 abgedeckt hitte. Es hat sich auch gezeigt, dass
25% dieses technischen Potenzials bereits durch die Instal-
lation von PV-Modulen auf weniger als 2% der Gebdude mit
dem hochsten Potenzial (mit Flachd4chern) realisiert und
75% durch die Installation von Solarmodulen auf etwa ei-
nem Drittel der bestehenden Gebidude umgesetzt werden
konnen. CHE
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