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𝐺𝑐𝑠,𝑡  Eclairement solaire par ciel clair [W/m2] 

𝐺𝑡+ℎ̂  Eclairement solaire prédit à t+h [W/m2] 

𝐺𝑡−𝑝  Précédents éclairements mesurés [W/m2] 

𝐾𝑡  Indices de clarté [-] 

𝑁𝑣𝑖𝑒,𝑖 
Nombre de cycles réalisables sur la durée de vie de la batterie sous 
un cycle i d’amplitude 𝐴𝑐𝑖 

[-] 

𝑁𝑣𝑖𝑒 Nombre de cycles complets réalisables par la batterie sur sa durée 
de vie  

[-] 

𝑁𝑟𝑒𝑎 Nombre de cycles complets réalisés par la batterie  [-] 

𝑛𝑃𝑉  Rendement d’une cellule avec Evans [%] 

𝑛𝑟𝑒𝑓  Rendement du module de référence à une température de la cellule [%] 

NOCT  Température des cellules à 20 °C sous 800 W/m2 [°C] 

𝑃𝑏 Puissance de la batterie  [kW] 

𝑃𝑏𝑐 Puissance batterie vers consommation  [kW] 

𝑃𝑏𝑟 Puissance batterie vers réseau  [kW] 

𝑃𝑏𝑐ℎ𝑎𝑟
𝑎𝑑𝑚 Puissance de charge admissible par la batterie à un instant t [kW] 

𝑃𝑏𝑐ℎ𝑎𝑟
𝑚𝑎𝑥  Puissance de charge maximale de la batterie [kW] 

𝑃𝑏𝑑𝑒𝑐ℎ
𝑎𝑑𝑚  Puissance de décharge admissible par la batterie à un instant t [kW] 

𝑃𝑏𝑑𝑒𝑐ℎ
𝑚𝑎𝑥  Puissance de décharge maximale de la batterie [kW] 

𝑃𝑏𝑖(𝑡) Puissance de la batterie correspondante à un cycle i en cours [kW] 

𝑃𝑑 Puissance photovoltaïque perdue [kW] 

𝑃𝑟 Puissance du réseau  [kW] 
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𝑃𝑟𝑐 Puissance réseau vers consommation  [kW] 

𝑃𝑟𝑠
𝑚𝑎𝑥 Puissance maximale en sortie du réseau [kW] 

𝑃𝑟𝑒
𝑚𝑎𝑥 Puissance maximale en entrée du réseau [kW] 

𝑃𝑜𝑛𝑑𝑚𝑎𝑥  Puissance maximale de l'onduleur [kW] 

𝑃𝑐 Puissance consommation [kW] 

𝑃𝑚 Puissance manquante  [kW] 

𝑃𝑝 Puissance PV AC [kW] 

𝑃𝑝𝑣 Puissance PV DC [kW] 

𝑃𝑝𝑣𝑛𝑜𝑚 Puissance PV nominale (DC) [kW] 

𝑃𝑝𝑏 Puissance PV vers batterie  [kW] 

𝑃𝑝𝑟 Puissance PV vers réseau  [kW] 

𝑃𝑝𝑐 Puissance PV vers consommation  [kW] 

𝑆𝑂𝐶 Etat de charge batterie  [-] 

𝑆𝑂𝐶𝑚𝑖𝑛 Etat de charge minimum de la batterie [-] 

𝑆𝑂𝐶𝑚𝑎𝑥 Etat de charge maximum de la batterie [-] 

𝑆  Surface du champ [m2] 

∆ Différence entre 𝑃𝑝 et 𝑃𝑐 [kW] 

𝑄𝑢 Capacité utile de la batterie [kWh] 

η𝑐ℎ𝑎𝑟 Rendement de charge de la batterie  [-] 

η𝑑𝑒𝑐ℎ Rendement de décharge de la batterie [-] 

𝜃𝑐𝑒𝑙𝑙,𝑟𝑒𝑓  Température de la cellule à 25 ° [°C] 

𝜃𝑐𝑒𝑙𝑙  Température de cellule [°C] 

𝜃𝑎  Température ambiante [°C] 
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Liste des abréviations 
 

API Interface de Programmation d'Application 

AG Algorithme Génétique 

ARMA Auto Régressifs à Moyenne Mobile 

CA Courant Alternatif 

CC Courant Continu 

CNRS Centre National de la Recherche Scientifique 

CEA Commissariat de l'Énergie Atomique 

DER Production Décentralisée 

DOM Département français d'Outre-Mer 

DOD Profondeur de Décharge 

EnR Energie Renouvelable 

EDF Électricité De France 

EMS Stratégie de gestion de l’énergie 

FL Logique Floue 

GES Gaz à Effet de Serre 

INES Institut National de l’Énergie Solaire 

IRENA Agence Internationale pour les Énergies Renouvelables 

LP Programmation Linéaire 

MILP Programmation Linéaire Mixte 

MPC Modèle Prédictif de Contrôle 

MPPT Point de Puissance Maximum 

nRMSE Erreur Quadratique Moyenne normalisée 

nMBE Biais Moyen normalisé 

nMAE Erreur Absolue Moyenne normalisée 

NREL Laboratoire National des Énergies Renouvelables 

PPE Programmations Pluriannuelles de l’Énergie 

PCC Point de Couplage Commun 

PV Photovoltaïque 

PSO Optimisation par essaims particulaires 

R&D Recherche et Développement 

RBC Contrôle Basé sur des Règles 

RNA Réseau de Neurones Artificiels 

RTP Tarification Dynamique 

SOC Etat de charge de la batterie 

SPT Tarification progressive 
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TOU Tarif de l’énergie selon les heures d'utilisation 

TVA Taxe sur la Valeur Ajoutée 

VE Véhicule Électrique 

QP Programmation Quadratique 

ZNI Zone Non Interconnectée 
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Avec plus de huit milliards d’habitants et un assortiment d’appareils électriques toujours 

plus large, la demande en fourniture d’électricité continue de s’accroître fortement. 

L’utilisation des combustibles fossiles pour répondre à cette forte demande a montré 

beaucoup de limites : l’épuisement des sources d’énergies fossiles et la pollution de 

l’environnement. Voulant endiguer ces effets néfastes, les Accords de Paris ont été adoptés 

le 12 décembre 2015 lors de la Conférence des Nations Unies sur les changements climatiques 

(COP21). Les objectifs de ces Accords sont : réduire les émissions des gaz à effet de serre afin 

de limiter à 2°C le réchauffement au cours du siècle présent, réévaluer les engagements de 

chaque pays tous les cinq ans, fournir au pays en développement des ressources financières 

pour atténuer les changements climatiques et renforcer la résilience et accroître les capacités 

d’adaptation aux effets néfastes de ces changements.  

La reprise économique très rapide de l’après-pandémie en 2021 ainsi que l’invasion de 

l’Ukraine par la Russie et les sanctions qui en ont découlé ont accentué les tensions sur le 

marché de l’énergie. Les prix des principales sources d’énergie fossile ont flambé et atteint de 

nouveaux pics. Cela s’est répercuté sur le prix de l’énergie électrique, créant ainsi une inflation 

plus ou moins générale que certains pays peinent à endiguer. À titre d’exemple, l’Europe a 

enregistré une pénurie inédite en gaz naturel durant l’hiver 2022. Elle a dû conduire des 

importations de gaz naturel liquéfié pour assurer un approvisionnement continu à sa 

population. 

Au regard de cette problématique complexe, les énergies renouvelables (EnR), à savoir les 

énergies éolienne, hydraulique, géothermique, solaire, etc. qui sont inépuisables à l’échelle 

humaine et à priori moins polluantes que les énergies fossiles semblent être une solution 

adéquate pour remplir en grande partie les objectifs des Accords de Paris. La transition vers 

un mix énergétique non carboné pourrait également passer par le développement des réseaux 

intelligents. Ces réseaux permettront une meilleure intégration, prenant surtout en compte 

les caractères intermittents et aléatoires des EnR dans les réseaux et particulièrement dans 

ceux de taille modeste, rencontrés par exemple sur les îles. En effet, ces caractères 

intermittents et aléatoires influent négativement sur la stabilité et la gestion du réseau 

électrique provoquant des coupures pour les réseaux les moins résilients. Il peut être 

dénombré plus de 200 000 îles à travers le monde, dont environ 11 000 habitées en 

permanence, pour un total de 730 millions d’insulaires. Ces îles, de superficie, topographie et 

climat très différents présentent de nombreuses spécificités entrainant des besoins 

énergétiques ainsi que des ressources exploitables très variées. 
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Les micro-réseaux, conçus pour fournir un approvisionnement électrique fiable à un petit 

nombre de consommateurs sont des réseaux électriques de petite taille, alimentés par une 

production locale, disposant de stockages d’énergie et connectés au réseau principal. Ces 

systèmes s’intègrent parfaitement dans une démarche de transition énergétique et se veulent 

les plus intelligents possible afin de permettre une gestion efficace de l’énergie. Leurs objectifs 

sont de gérer l’énergie produite localement de la façon la plus optimale, de réduire les 

dépenses énergétiques, de rendre le réseau plus fiable et d’améliorer l’empreinte 

environnementale. Prédire la disponibilité, maîtriser et optimiser la gestion de ces ressources 

renouvelables permettraient alors d’endiguer leurs caractères négatifs et d’assurer une 

meilleure gestion des flux énergétiques entre les composantes d’un système électrique. 

La plateforme technologique PAGLIA ORBA, située au Centre Scientifique Georges PERI à 

Ajaccio, est composée de plusieurs micro-réseaux et combine différents moyens de stockage 

et de production d’énergie. Elle vise à apporter des solutions innovantes aux besoins de l’île 

en énergie électrique. C’est sur cette plateforme, inaugurée en 2014 par l’Université de Corse 

et le CEA et dans le contexte décrit plus haut, que ces travaux de thèse ont été effectués 

autour du sujet suivant : le développement de stratégies optimisées de gestion de l’énergie 

intermittente dans un micro-réseau photovoltaïque avec stockage. 

Afin de répondre à cette problématique, le premier chapitre se consacrera tout d’abord à 

étayer le contexte énergétique et les politiques actuels portant sur le développement des 

énergies renouvelables dans le monde, en France puis plus particulièrement en Corse. Par la 

suite, nous aborderons le cadre général, les différentes applications et les défis liés aux micro-

réseaux grâce à une étude bibliographique. Enfin, une présentation du micro-réseau PAGLIA 

ORBA de l’Université de Corse sera faite.  

Une identification et une classification des différentes stratégies de gestion de l’énergie les 

plus largement utilisées dans les micro-réseaux sera proposée dans le deuxième chapitre. Ce 

chapitre présentera aussi notre cas d’étude, constitué d’un système de production 

d’électricité photovoltaïque, de stockage d'énergie par batterie et d’une connexion avec le 

réseau principal. Par la suite, il posera et permettra de comprendre l’ensemble des équations 

utilisées pour modéliser le système et les différents flux d’énergie. Pour finir, il présentera les 

premières stratégies de gestion de l’énergie basées sur des règles (RBC – Rules Based Control), 

en commençant par la stratégie la plus simple RBC1, qui est une stratégie 

d’autoconsommation, puis la stratégie RBC2 qui prend en compte le coût de l’électricité et 

enfin la stratégie RBC3 qui considère la prévision de la production. 

Le troisième chapitre se focalisera sur l’amélioration des premières stratégies de gestion et 

de l’élaboration de nouvelles stratégies en tenant compte du retour d’expérience du chapitre 

précédent. Il présentera ainsi la stratégie RBC4 qui considère de nouveaux paramètres comme 

la variation saisonnière de la production et la stratégie RBC5 qui tient compte la dégradation 

des batteries.  
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Le quatrième chapitre étudiera la sensibilité des stratégies étudiées face à la variation des 

différentes données d’entrée du micro-réseau. Nous distinguerons, pour commencer, l’impact 

du modèle de tarification de l’énergie, puis celui de la taille du stockage et des puissances 

échangées avec le réseau principal et enfin les répercussions des différents profils de 

consommation sur les performances du micro-réseau. Ce chapitre aura pour but de mettre à 

l’épreuve les stratégies développées et ainsi mettre en exergue leurs forces et faiblesses. 
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I. Introduction 

Les énergies renouvelables sont généralement considérées comme la meilleure alternative 

pour réduire la dépendance énergétique aux produits issus des ressources fossiles ainsi que 

les émissions de gaz à effet de serre et/ou polluants. On assiste donc depuis une vingtaine 

d’années à un développement des différentes énergies renouvelables installées. Ce 

développement a permis de réduire considérablement le coût de ces énergies. Le coût des 

modules PV a par exemple été diminué d’un facteur 100 au cours des 40 dernières années [1]. 

Mais ces énergies renouvelables intermittentes se distinguent des énergies conventionnelles 

par leur intégration et gestion complexes dans le réseau électrique ; leur production 

dépendant des conditions météorologiques et du moment de la journée, en particulier pour 

l'énergie solaire.  

Dans ce chapitre d'introduction, nous aborderons la situation énergétique mondiale, celle 

de la France, des îles et en particulier la Corse, mettant en évidence les efforts pour 

développer les énergies renouvelables. Nous effectuerons également une revue 

bibliographique sur les micro-réseaux. 

II. Situation énergétique 

1. Situation énergétique mondiale 

Les statistiques de l’Agence Internationale de l’Énergie [2] indiquent qu’en 2020 plus de 80 

% de la consommation primaire mondiale d’énergie est d’origine fossile. Cette énergie fossile 

est particulièrement issue de la combustion du charbon, du gaz et du pétrole, fortement 

émettrice de gaz à effet de serre et de gaz à fort impact sur la santé humaine.  

L'hydroélectricité est la plus grande source d'électricité renouvelable dans le monde, suivie 

par l'éolien et le solaire photovoltaïque. L'éolien et le solaire photovoltaïque ont connu les 

taux de croissance les plus rapides parmi les sources d'électricités renouvelables et sont 

responsables ensemble de plus de la moitié de l'augmentation de la consommation 

d'électricité renouvelable observée au cours des dix dernières années. Les énergies 

renouvelables représentent désormais plus d'un quart de la production totale d’électricité. En 

2021, la consommation mondiale d’électricité s’est élevée à 27 520 TWh [3]. Pour satisfaire 

cette consommation, l’énergie électrique est produite en grande majorité par des sources 

d’énergie fossile qui représentent 61,8 %, suivie de l’hydroélectricité (15 %) et du nucléaire 

(9,8 %) comme l’indique la Figure 1-1. Les autres énergies renouvelables représentent 12,8 % 

du mix électrique mondial. 
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Figure 1-1 : Production mondiale d'électricité en 2021 [4] 

En Europe, on assiste actuellement à une crise énergétique d’une grande ampleur avec 

l’augmentation du prix de l'énergie. Cette crise est en partie due à une diminution des 

approvisionnements en combustible fossile. En effet, l’Europe importe environ 60 % de son 

gaz de la Russie, de l'Algérie et de la Libye. La guerre en Ukraine et toutes ses conséquences 

directes et indirectes impactent négativement cette importation. L’indisponibilité de certains 

réacteurs nucléaires en France et la sècheresse limitant la production d’énergie hydraulique 

intensifient aussi cette crise. Ces situations obligent le secteur de l’énergie à se repenser en 

profondeur. 

On assiste depuis plusieurs années à une véritable émergence des énergies renouvelables 

dans le monde comme illustrée sur la Figure 1-2. Selon le dernier rapport de Ember (un groupe 

de réflexion sur l'énergie), le photovoltaïque a contribué à la production de 12 % de 

l’électricité de l’Union Européenne entre mai et août 2022 [5], contre 9 % sur la même période 

en 2021. 

 Les projections du New Energy Outlook prévoient que le mix électrique mondial atteindra 

64 % de renouvelables en 2050. Il s’agit en effet, d’inverser les proportions entre énergies 

fossiles et énergies renouvelables. Ceci repose toutefois sur un ensemble de technologies à 

des stades de développement variables, et dont l’intégration aux réseaux électriques est plus 

complexe. 

 

Figure 1-2: Evolution de la part des sources d’énergies renouvelables dans la production 
mondiale d'électricité [6] 

TOTAL 
28 466,3 TWh
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2. Situation énergétique en France  

 En 2021, la production d’électricité était dominée par le nucléaire dont la capacité installée 

était de 61,4 GW ; ensuite l’hydraulique avec une capacité de 25,7 GW, l’éolien avec 18,8 GW, 

l’énergie thermique fossile (gaz, fioul, charbon) avec 17,9 GW, l’énergie solaire avec 13,1 GW 

et la bioénergie avec une capacité de 2,2 GW. Pour satisfaire sa consommation en 2021, la 

France a réalisé une production d’électricité totale de 522,9 TWh comme présenté sur la 

Figure 1-3. Cette production est en hausse de 4,5 % par rapport à 2020 et est issue 

principalement de l’énergie nucléaire qui représente 69 % de la production totale, suivie par 

l’énergie hydraulique, 12 % de la production, l’énergie thermique fossile, 7 %, l’énergie 

éolienne, 7 %, le solaire 3 % et la biomasse 2 %. Par rapport à l’année 2020, la production de 

la filière solaire a augmenté d’environ 13 %. La France exporte et importe aussi de l’électricité 

avec les pays avec lesquels elle est interconnectée. En 2021, elle a exporté 87,1 TWh 

d’électricité, principalement en Suisse, en Grande-Bretagne et en Italie. Dans le même temps, 

elle en a importé 44 TWh depuis l’Allemagne et la Belgique. 

 

Figure 1-3: Production d'électricité en France métropole 2021 [7] 

L’un des objectifs fixés par la Loi Énergie Climat pour 2035 en France est de baisser la 

production d’énergie nucléaire à 50 % du mix énergétique et d'augmenter la production 

d’énergie renouvelable à plus de 33 % [8]. Le photovoltaïque occupe un rôle essentiel dans le 

développement des énergies renouvelables en France, avec pour objectif d’assurer 10 % du 

mix électrique d’ici 2030 [9]. Le prix de l’électricité en France a subi une hausse considérable 

ces dernières années ; de 50 €/MWh en début d’année 2021, le prix de gros (prix auxquels les 

fournisseurs achètent l’électricité aux producteurs) est passé à 222 €/MWh en décembre 2021. 

Au cours de l'été 2022, le prix est monté jusqu'à 700 €/MWh [10]. Cette augmentation est 

principalement liée à un retard au niveau de la maintenance des centrales nucléaires, à la 

hausse du prix du gaz suite à la reprise économique post COVID et à la guerre en Ukraine.  

TOTAL
522,9 TWh

Nucléaire 69%

Hydraulique 12%

Eolien 7%

Gaz 6,3%

Solaire 2,7%

Biomasse  1,9%

Charbon 0,7%

fioul 0,4%
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3. Les réseaux électriques insulaires  

Les régions insulaires sont généralement non interconnectées, c’est-à-dire des territoires 

dont la situation géographique empêche ou limite une connexion à un réseau d’envergure 

capable d’apporter certains services locaux (meilleure stabilité, approvisionnement en 

ressource primaire et achat d’énergie). En France, nous pouvons regrouper les îles ainsi que 

certaines zones isolées sous le terme ZNI. On dénombre en France de nombreuses ZNI telles 

que la Corse ; les départements d’outre-mer (DOM) : Guadeloupe, la Réunion, Mayotte ; les 

collectivités d’outre-mer (COM) : Saint-Pierre-et-Miquelon, Saint-Martin, Saint-Barthélemy, la 

Polynésie française, Wallis-et-Futuna ; certaines collectivités territoriales : Martinique, 

Guyane, Saint-Martin, Saint-Barthélemy ou encore les îles du Ponant qui regroupent 15 îles 

de l’Atlantique et de la Manche. Ces régions doivent alors atteindre leur équilibre électrique 

production/consommation de manière autonome ou quasi-autonome comme dans le cas de 

la Corse qui est partiellement connectée avec l’Italie. L'une des conséquences de cette 

situation particulière est une utilisation importante de générateurs à combustible fossile, en 

particulier du fuel, pour des raisons techniques (la part de combustible fossile peut atteindre 

100 % pour certaines régions insulaires). La part des différents moyens de production en 2021 

est présentée sur la Figure 1-4 pour les principales ZNI [11]. Sur l’ensemble de ces zones, la 

moyenne pondérée montre que 70 % de l’électricité produite provient encore de ressources 

fossiles. Il en résulte deux impacts principaux : le niveau élevé d'émission de gaz à effet de 

serre et polluants et le coût élevé de production de l'électricité. Par exemple, le coût de 

production en Corse a atteint 390 €/MWh en 2020 [12], durant les pics de consommation, soit 

environ trois fois plus que celui retrouvé en France Continentale [13]. La plupart de ces 

réseaux insulaires non interconnectés se caractérisent aussi par leur “faible puissance” 

comparée au réseau électrique français.  

 

Figure 1-4: Mix énergétique dans les principales ZNI en 2021 
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La Corse est considérée comme une ZNI mais sa situation est un peu différente des autres 

ZNI car elle dispose d’une interconnexion partielle avec l’Italie (partie continentale) et la 

Sardaigne. En Corse, l’électricité provient des sources suivantes : 

 L’énergie thermique : elle dispose de deux centrales thermiques à savoir la centrale de 

Lucciana et du Vazzio avec une capacité totale de 244,3 MW. En termes de puissance 

installée, elle représente 39,3 % du mix énergétique en Corse. Cette seconde centrale 

très ancienne devrait être prochainement remplacée et fonctionner à base de 

biocarburants ; 

 Les interconnexions : la Corse bénéficie d’une possibilité de prélèvement d’énergie de 

50 MW sur la liaison Sardaigne-Corse-Italie CC (SACOI) et de 100 MW CA avec 

l’interconnexion Sardaigne-Corse (SARCO). Les interconnexions représentent en 

moyenne 26,6 % du mix en énergie en 2021, cette part dépend de l’année considérée 

et en particulier des ressources hydrauliques ; 

 L’énergie hydraulique : avec une puissance totale installée de 229 MW elle est la 

première des énergies renouvelables en corse. La contribution de l’hydraulique est 

importante ce qui, en plus de l’interconnexion partielle, fait de cette collectivité, une 

originalité d’un point de vue de son mix énergétique électrique ; 

 Les autres énergies renouvelables : l’énergie solaire, éolienne et le biogaz 

représentaient 16,7 % de la puissance installée dans le mix énergétique électrique en 

2021. Avec une capacité de 191 MWc raccordés au réseau, l’énergie solaire représente 

aujourd’hui en Corse la deuxième source d’énergie renouvelable après l’hydraulique. 

Les autres EnR sont particulièrement peu représentées en Corse avec une part d’éolien 

et de biogaz inférieure à 1 %. 

La Figure 1-5 , montre les variations annuelles du mix en Corse, qui présente une certaine 

stabilité [4]. Les fluctuations les plus importantes d’une année sur l’autre sont observées pour 

la part des EnR (jusqu’à 11 points). Cela s’explique par une disponibilité de la ressource 

hydraulique très variable en fonction des années. 

 
Figure 1-5 : Variation annuelle (%) du mix énergétique de la Corse 
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Dans les ZNI, la transition énergétique est structurée par différentes programmations 

pluriannuelles de l’énergie (PPE) avec des objectifs ambitieux qui devront, dans la plupart des 

cas, aboutir à une autonomie énergétique à l’horizon 2030 ou 2050. En effet, ces territoires 

présentent des potentiels de production d’électricité à partir de sources renouvelables non 

négligeables [14]. Pour atteindre ces objectifs, il est nécessaire de passer par le 

développement d’infrastructures adaptées pour faciliter l’insertion des énergies 

renouvelables intermittentes afin d’assurer la stabilité du réseau qui présente un défi majeur. 

La principale difficulté vient du caractère intermittent et aléatoire de la majorité des EnR, qui 

complique leur intégration dans un réseau de distribution peu résilient. 

Aujourd’hui, afin d’assurer la stabilité du réseau en Corse, l’article l. 141-9 du code de 

l’énergie autorise les gestionnaires des réseaux de distribution à déconnecter les dernières 

installations photovoltaïques ou éoliennes raccordées au réseau, lorsque, la puissance 

cumulée injectée par les moyens de production intermittents dépasse un certain seuil. Ce seuil 

de déconnexion, fixé à 35 % depuis 2018, devra atteindre 45 % en 2023 afin de respecter les 

objectifs de la PPE.  

Pour répondre à cette problématique, on peut identifier trois axes de recherche majeurs 

et complémentaires permettant une meilleure intégration des énergies intermittentes : 

 Le développement des réseaux intelligents ; 

 Le déploiement de moyens de stockage de l’énergie ; 

 L’utilisation de modèles prédictifs de la ressource. 

III. Les micro-réseaux 

1. Définition 

Un micro-réseau est un réseau de petite taille, conçu pour fournir un approvisionnement 

électrique fiable à un nombre limité de consommateurs, à l’échelle d’un petit village ou 

quartier ou encore d’un campus universitaire. Il agit comme une seule entité contrôlable par 

rapport au réseau. Il a la capacité de fonctionner à la fois connecté au réseau électrique 

principal ou isolé de celui-ci, il est alors dit îloté, comme on peut le voir sur la Figure 1-6. Dans 

un micro-réseau nous allons ainsi retrouver habituellement les éléments suivants : 

 La production : à partir d’énergies renouvelables et/ou fossiles ; 

 Le stockage : via de nombreux types de systèmes : électrochimiques, mécaniques, 

chimique, gravitaire 

 La consommation d’électricité : correspondant à l’ensemble des charges 

(consommateurs) présentes sur le réseau ; 

 La connexion au réseau principal : via un point de raccordement unique, le PCC (Point 

de Couplage Commun). 
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Un micro-réseau peut ensuite être doté d’outils de gestion optimisée de l’énergie tel qu’un 

réseau de communication et du matériel afin de surveiller, contrôler et gérer la production, la 

distribution, le stockage et la consommation d’énergie. L’ensemble de ces outils introduit la 

notion d’intelligence dans les micro-réseaux. Il n’existe aujourd’hui aucune définition unanime 

du terme micro-réseau, que ce soit sur la puissance qu’il peut fournir, sur les moyens de 

production mis en œuvre, ni même sur les objectifs. Comme précisé plus haut, le concept de 

micro-réseau peut être vu comme un réseau local de système énergétique qui met en 

parallèle des charges, des générateurs et des systèmes de stockage et qui peut fonctionner 

indépendamment du réseau électrique principal. Si l’on souhaite apporter une définition plus 

rigoureuse à ce terme, les avis commencent à diverger entre les différents organismes 

(recherche universitaire, industriels, institutionnels) mais également entre pays. À titre 

d’exemple, le Japon considère à l’heure actuelle les sites isolés comme des micro-réseaux, 

bien que ceux-ci ne disposent d’aucune interaction avec le réseau principal de distribution. Le 

Département de l’Energie aux Etats-Unis (DOE) définit un micro-réseau en ces termes [15] : 

“A microgrid is a group of interconnected loads and distributed energy resources within clearly 

defined electrical boundaries that acts as a single controllable entity with respect to the grid. 

A microgrid can connect and disconnect from the grid to enable it to operate in both grid-

connected or island-mode.” C’est cette définition que nous utiliserons également dans cette 

thèse. 

 

Figure 1-6: Micro-réseau 

2. Les différents équipements dans un micro-réseau 

 La production décentralisée 

Selon l'Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE), la production décentralisée 

(DG) est la production d'électricité par des installations suffisamment petites pour permettre 
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l'interconnexion en presque tout point d'un réseau électrique. En général, la puissance du 

générateur doit être inférieure à quelques Mégawatts (10 à 50 MW) pour être considérée 

comme une production décentralisée [16]. Les micro-réseaux intègrent généralement des 

systèmes de production tels que des micro turbines, des modules photovoltaïques, des piles 

à combustible, des éoliennes et aussi des groupes électrogènes. La proximité géographique 

entre la production et la consommation électrique réduit les pertes et augmente la fiabilité 

du système.  

 Le stockage d'énergie 

Les systèmes de stockage sont des technologies qui permettent de stocker l’énergie 

électrique. Il existe une grande variété de moyens de stockage sur le marché. Il s'agit 

notamment : 

 Des batteries électrochimiques ; 

 Des super condensateurs ; 

 Des stations de transfert d’énergie par pompage (STEP) ; 

 Du stockage d'énergie par air comprimé ; 

 Du stockage d'énergie par volant d'inertie. 

Lorsque le micro-réseau fonctionne comme un système autonome, les principaux rôles du 

stockage sont de compenser les déséquilibres entre la production et la charge pour assurer la 

qualité de l'approvisionnement et la stabilité du réseau. Il permet en mode connecté au 

réseau, de disposer d’un moyen d’alimenter les charges si le réseau est limité ou de puiser 

l’énergie du réseau pour la stocker.  

La mise en œuvre du stockage d’énergie atténue également l'intermittence des EnR. Les 

véhicules électriques (VE) peuvent également être considérés comme une option mobile 

alternative de stockage, qui pourraient être fortement développé dans les années à venir. 

Dans [17], les auteurs donnent une vue d'ensemble complète des différents systèmes de 

stockage d’énergie et de leurs rôles lorsqu'ils sont intégrés dans un micro-réseau. Les batteries 

sont la solution la plus couramment utilisée pour le stockage de l'énergie dans les micro-

réseaux [18–20]. 

 Les charges dans un micro-réseau  

Une charge est considérée comme un dispositif consommateur d'énergie qui a besoin 

d'une alimentation pour fonctionner. Les charges électriques peuvent être classées en charges 

critiques et non critiques. Les charges critiques sont celles pour lesquelles l'alimentation 

électrique doit être maintenue avec une qualité et une fiabilité élevée. Elle ne doit donc pas 

être interrompue : ce sont généralement des charges non contrôlables. Les charges non 

critiques sont celles qui peuvent être déconnectées de l'alimentation en énergie pendant 
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certaines périodes. Ces charges peuvent être contrôlables ou non [21]. Les charges 

contrôlables sont des charges flexibles, souvent utilisées pour une gestion des systèmes 

énergétiques au niveau de la demande. Ces charges peuvent être utilisées pour améliorer la 

qualité de la tension et réduire le coût d'exploitation du système. Certains chercheurs ont 

travaillé sur ces charges. Che et al. [22] ont proposé une méthode de répartition optimale 

pour les climatiseurs afin de minimiser le coût de fonctionnement de leur système. Dans [23], 

les auteurs ont proposé une stratégie de contrôle du chauffe-eau électrique basée sur la 

programmation dynamique et la classification des profils de consommation d'énergie. Fakeha 

et al. [24] ont présenté un modèle pour étudier le contrôle coordonné des charges dans un 

bâtiment, permettant ainsi de maximiser les économies. 

La gestion des charges dans un micro-réseau dépend principalement du mode 

d'exploitation, des exigences du système et des incitations du marché. Dans le micro-réseau 

lorsque des stratégies opérationnelles ou des obligations contractuelles imposent des limites 

strictes à la puissance importée et exportée du réseau, tout écart de puissance peut être 

atténué par un délestage de charge ou un surplus de production. Dans les cas de délestage, 

les charges critiques bénéficient d'une priorité de service grâce à la mise en œuvre d'une 

stratégie de fonctionnement adaptée. 

 L’électronique de puissance 

L’électronique de puissance regroupe un ensemble de convertisseurs visant à transformer 

et à transmettre l’énergie dans le micro-réseau [25]. Ces fonctions font de l'électronique de 

puissance un élément essentiel dans le micro-réseau. Elle est utilisée dans les systèmes 

intégrant des sources d’énergie alternative et continue. Elle sert à faciliter l’intégration des 

énergies renouvelables comme le solaire en adaptant son niveau de tension à celui du réseau 

et à transformer le courant continu en alternatif. Au niveau du stockage de l’énergie, elle 

permet constamment d’adapter le courant et la tension aux caractéristiques électrochimiques 

du stockage utilisé. 

3. Les types de micro-réseau 

 Par mode de fonctionnement 

Les micro-réseaux peuvent opérer selon deux modes de fonctionnement, qui ont des 

exigences différentes. Nous distinguons le mode connecté au réseau principal et le mode de 

fonctionnement îloté.  

i. Micro-réseau îloté 

Un micro-réseau îloté est un micro-réseau qui n’est pas connecté au réseau principal. Ce 

mode de fonctionnement peut intervenir pendant des situations spécifiques comme la 
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maintenance du réseau ou pendant une panne du réseau. Dans ces situations, le micro-réseau 

se déconnecte du réseau principal et fonctionne de façon autonome. En mode îloté, le 

contrôle du micro-réseau devient beaucoup plus complexe car il doit assurer la fiabilité de son 

approvisionnement aux consommateurs [26], se comporter comme une source de tension 

[27] et maintenir une fréquence appropriée. Pour maintenir ce mode de fonctionnement, le 

micro-réseau doit disposer d’au moins une source de « grid forming » pour créer l’onde de 

tension, grâce à différentes stratégies telles que le principe maître/esclave [28]. Certains 

chercheurs ont réalisé des travaux afin d’améliorer le fonctionnement des micro-réseaux 

pendant l’îlotage. Un algorithme génétique (AG) est proposé dans [29] pour l’utilisation 

optimal des condensateurs shunt dans les micro-réseaux. Dans [30], les auteurs ont aussi 

présenté une méthode stochastique pour un fonctionnement optimal d'un micro-réseau 

pendant des périodes d'îlotage imprévues. L'objectif est de minimiser le coût de 

fonctionnement du micro-réseau en prenant en compte le coût d'exploitation de la micro 

turbine, des éoliennes et de la batterie. 

ii. Micro-réseau connecté 

En mode de fonctionnement connecté au réseau principal, le micro-réseau est couplé au 

réseau principal grâce au PCC qui constitue une passerelle entre les deux réseaux. Dans ce 

mode, la tension ainsi que la fréquence du micro-réseau sont imposées par le réseau principal. 

Le micro-réseau agit donc comme une source de courant et synchronise sa tension avec celle 

du réseau principal [31]. Cette configuration du micro-réseau offre une grande fiabilité car le 

micro-réseau peut importer ou exporter de l'électricité afin de maintenir son équilibre [32]. 

Dans ce mode, le micro-réseau peut fonctionner de plusieurs façons : 

 Autoconsommation partielle : le micro-réseau consomme sa propre énergie et soutire 

l’énergie manquante depuis le réseau principal ; 

 Autoconsommation totale : le micro-réseau est à l’équilibre 

(production/consommation) ; 

 Injection du surplus : le micro réseau produit plus d’énergie qu’il n’en consomme et 

injecte le surplus dans le réseau principal, souvent avec certaines limitations. 

En l’absence de stratégies de gestion clairement définies, ces différents cas peuvent 

régulièrement se présenter. Il est cependant possible de mettre en œuvre d’autres modes de 

fonctionnement directement liés aux besoins du réseau tels que : 

 Un support dit « Grid-feeding » : le micro-réseau fournit une puissance de référence 

quel que soit l’état du réseau principal ; 

 Un support dit « Grid-supporting » : le micro-réseau adapte sa puissance pour rendre 

des services au réseau public tel que du lissage ou de l’écrêtage. 
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 Par type de courant CA, CC ou CA/CC 

En fonction de la nature du courant on distingue différents types de micro-réseaux. Les 

micro-réseaux en courant alternatif (CA), en courant continu (CC) et les micro-réseaux hybride 

à courant alternatif et continu (CA/CC). Le courant alternatif est depuis longtemps le moyen 

privilégié de transport et de distribution d’énergie grâce au fonctionnement simple et efficace 

des transformateurs. Mais aujourd’hui avec l’amélioration de l’électronique de puissance il 

est également possible de transporter et d’utiliser plus facilement le courant continu. 

i. Micro-réseau CA 

Dans un micro-réseau à courant alternatif, tous les systèmes sont synchronisés à une 

tension et une fréquence données et sont connectés à un bus alternatif commun. Dans ces 

systèmes, il est nécessaire d’avoir des convertisseurs CC-CA pour convertir le courant continu 

généré par certaines sources de production comme le PV en courant alternatif. Ensuite, des 

redresseurs sont utilisés pour transformer le courant alternatif en courant continu afin 

d'alimenter les charges en courant continu. Les charges CA sont directement alimentées par 

le bus CA. En raison de l’expérience accrue et de la simplicité des équipements dans les micro-

réseaux CA, ces systèmes sont devenus une technologie plus mature dans la protection, le 

contrôle et la stabilisation des micro-réseaux. Par exemple, le coût des simples disjoncteurs à 

courant alternatif est comparativement inférieur à celui des disjoncteurs à courant continu 

qui nécessitent des circuits supplémentaires plus complexes pour couper le courant continu 

[27]. Aussi, l'un des principaux avantages de l'architecture des micro-réseaux à courant 

alternatif est leur compatibilité avec le réseau électrique existant. Par contre, les micro-

réseaux à courant alternatif nécessitent une grande quantité d'interfaces d'électronique de 

puissance (onduleurs et convertisseurs) pour synchroniser les systèmes à sources d’énergies 

renouvelables avec le réseau électrique à courant alternatif [33], comme le montre la Figure 

1-7. 

 

Figure 1-7: Micro-réseau CA 



 

 20 

ii. Micro-réseau CC 

Dans un micro-réseau à courant continu, comme représenté dans la Figure 1-8, le principal 

convertisseur de puissance est CC/CA. Ce convertisseur qui relie le micro-réseau CC au réseau 

CA est bidirectionnel afin de permettre les échanges de puissance dans les deux sens. La 

plupart des EnR sont en courant continu et les charges électriques à courant continu 

commencent également à se répandre. Selon certaines études, près de 30 % de la puissance 

alternative générée passe par un convertisseur électronique de puissance avant d'être 

utilisée, avec une quantité d'énergie perdue dans les conversions de l'ordre de 10 à 25 % de 

la quantité convertie [34]. Par conséquent, l'utilisation des micro-réseaux à courant continu 

par le biais de convertisseurs présente les avantages suivants : 

 Augmentation de l'efficacité due à la réduction des étapes de conversion ; 

 Obtention d’une qualité d'électricité indépendante du réseau de distribution.  

Par rapport aux micro-réseaux à courant alternatif, les micro-réseaux à courant continu ont 

une structure plus simple, des coûts de système inférieurs et une efficacité globale améliorée. 

Malgré tous ces avantages, force est de constater que les micros réseaux à courant continu 

comportent aussi quelques inconvénients.  

En effet, les micro-réseaux à courant continu ne peuvent pas être directement reliés au 

réseau électrique actuel. En outre, le système de protection des systèmes à courant continu 

est confronté à différents défis, qui sont principalement l'immaturité des normes et une 

expérience pratique limitée. Un autre inconvénient de l'architecture à courant continu est que 

les charges à courant alternatif ne peuvent pas être directement connectées au micro-réseau, 

ce qui nécessite des convertisseurs supplémentaires [35]. Pour cette raison, une solution 

alternative suggérée par certains chercheurs est de construire un micro-réseau hybride CA/CC 

pour une meilleure intégration de tous les éléments dans le réseau principal [23, 24]. 

 

Figure 1-8: Micro-réseau CC 
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iii. Micro-réseau hybride (CA/CC) 

Il combine les avantages des architectures des micro-réseau CA et CC. Les micro-réseaux 

hybrides suscitent de plus en plus d'intérêt par rapport aux autres architectures, 

principalement en raison de l'intégration des deux réseaux avec ses propres avantages et 

inconvénients en termes de transmission, de contrôle et de protection [16, 37, 38]. Dans les 

micro-réseaux hybrides on peut distinguer les réseaux CA et CC reliés par le convertisseur 

bidirectionnel CA et CC. Les charges en courant alternatif sont connectées au bus en courant 

alternatif, tandis que les charges en courant continu sont connectées au bus en courant 

continu, en utilisant un convertisseur de puissance pour adapter le niveau de tension si 

nécessaire. Les unités de production et de stockage sont connectées soit au bus CA, soit au 

bus CC, en essayant toujours de minimiser les étapes de conversion. Le bus CA permet 

d'utiliser l'équipement existant, tandis que le bus CC permet l'utilisation d'un nombre réduit 

de convertisseurs plus simples.  

4. Différentes structures de contrôle du micro-réseau  

La structure de contrôle occupe une place importante dans la fiabilité, la stabilité et le bon 

fonctionnement du micro-réseau. La structure de contrôle du micro-réseau est basée sur 

divers objectifs, à savoir, l'architecture de contrôle et le niveau de contrôle [39]. 

 L'architecture de contrôle 

En référence à l'architecture de contrôle des micro-réseaux, les techniques de contrôle 

peuvent être classées en contrôle centralisé, décentralisé et distribué, comme le montre 

la Figure 1-9. 

i. Contrôle centralisé 

Dans le cas du contrôle centralisé, le contrôleur central du micro-réseau contrôle les 

actions de toutes les unités [40]. Ce type d'architecture convient lorsque tous les acteurs du 

micro-réseau ont des objectifs communs. Dans un micro-réseau, lorsque le contrôle est 

centralisé, une seule entité effectue la répartition économique des flux d’énergies, les calculs 

des données et les points de consigne. Les systèmes qui ont un contrôle centralisé permettent 

de fournir des solutions optimales globales car les principaux objectifs sont clairement 

identifiés et atteints. Ils permettent aussi une synchronisation facile avec le réseau principal 

et peuvent utiliser efficacement les signaux en temps réel pour leur fonctionnement. Par 

contre, ces types de système sont coûteux en calcul et en temps. Cela est dû au fait que le 

contrôleur central doit exécuter un problème d'optimisation qui prend en compte un grand 

nombre d'unités de production, de charges et d'unités de stockage.  
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ii. Contrôle décentralisé 

Dans le cas d'un contrôle décentralisé, chaque unité est contrôlée par son propre 

contrôleur local, qui ne reçoit que des informations locales telles que la fréquence et la tension 

[41]. Certains contrôleurs locaux peuvent échanger des informations avec l'unité de contrôle 

voisine. Les systèmes de contrôle décentralisés ont le principal inconvénient d'être très 

complexes en ce qui concerne la multipropriété et la concurrence entre les différentes unités. 

Cela est dû au fait que chaque unité cherche à atteindre son propre objectif, tel que la 

maximisation de ses profits. En cas de manque de communication, un contrôle totalement 

décentralisé peut rendre le système instable ou occasionner un fonctionnement non optimal. 

Par conséquent, un compromis entre ces deux contrôles peut être obtenu en introduisant une 

troisième approche, appelée le contrôle distribué.  

iii. Contrôle distribué 

Il consiste en une combinaison entre le contrôle centralisé et décentralisé [42]. Dans la 

méthode de contrôle distribué, chaque unité utilise les informations locales telles que la 

fréquence et la tension fournies par ses voisins. Dans cette méthode, les unités locales 

échangent des informations par le biais de liens de communication bidirectionnels et une 

négociation entre les différents acteurs peut avoir lieu, notamment parce que dans ce cas, les 

différents acteurs ont des objectifs personnels et communs. 

 

Figure 1-9: Contrôle centralisé, décentralisé et distribué du micro-réseau 

 Structure de contrôle hiérarchique 

En général, les structures de contrôle hiérarchiques peuvent être classées en plusieurs 

niveaux : le contrôle de niveau primaire, secondaire et tertiaire [43]. 
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i. Contrôle primaire 

Il s'agit du niveau le plus bas de la structure de contrôle. Il fournit la réponse la plus rapide 

au micro-réseau et fonctionne sans communication. Le contrôle primaire exécute le partage 

et l'équilibre des puissances et gère le mode îloté du micro-réseau. Ce contrôle est effectué 

grâce aux mesures réalisées localement, comme la mesure de la tension et de la fréquence 

afin de maintenir la stabilité du système. Différentes méthodes de commande telles que la 

commande de statisme [44] et l'approche d'allocation de fréquence [45] sont utilisées pour le 

contrôle primaire.  

ii. Contrôle secondaire 

Le contrôle de niveau secondaire est basé sur la communication ; il garantit que les écarts 

de fréquence et de tension soient ramenés à zéro après chaque changement dans la 

production ou la consommation à l'intérieur du micro-réseau [46]. Le contrôle secondaire est 

responsable du fonctionnement sûr, fiable et économique des micro-réseaux en mode 

connecté au réseau et en mode îloté. Ce niveau de contrôle peut être mis en œuvre de 

manières centralisée et décentralisée. Le contrôle secondaire fonctionne sur un intervalle de 

temps plus long que le contrôle primaire. Li et al. [47] proposent un contrôle sur deux couches 

pour un micro-réseau ; la couche inférieure est le contrôle primaire et la couche supérieure 

est basée sur le contrôle secondaire afin de garder stable la tension et la fréquence, pendant 

les fluctuations de la charge. 

iii. Contrôle tertiaire 

Il se situe au sommet de la structure de contrôle et est principalement responsable du 

fonctionnement optimal du micro-réseau au niveau du réseau principal. Il régule le flux de 

puissance entre le réseau électrique principal et le micro-réseau tout en définissant les points 

de consigne optimaux à long terme en fonction des exigences du réseau principal. Par 

conséquent, il a un pas de temps long pour prendre des décisions. Le contrôle tertiaire peut 

également être considéré comme faisant partie du réseau électrique principal. Dans [45], le 

contrôle tertiaire est considéré comme une stratégie de gestion de l’énergie (EMS), qui est 

conçu pour réaliser le contrôle précis du partage de puissance entre les unités de production 

et l'échange de puissance entre le micro-réseau et le réseau externe dans le cas du mode 

connecté au réseau.  

 

La Figure 1-10 représente les différentes structures hiérarchiques du micro-réseau avec 

quelques commandes exécutées à chaque niveau. 
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Figure 1-10: Différentes structures de contrôle hiérarchiques d'un micro-réseau 

Le niveau de contrôle d'un micro-réseau dépend de l'usage que l’on en fait. Les micro-réseaux 

sont employés dans divers domaines, ce qui contribue à rendre leur marché très important. 

5. Les différentes cas d’usage des micro-réseaux 

Les micro-réseaux peuvent être scindés en fonction de leur taille et également de leur 

domaine d’utilisation en 3 grandes catégories [48] :  

 Les micro-réseaux des zones commerciales, artisanales ou industrielles et des 

écoquartiers : ces zones consomment beaucoup d’énergie et n’ont pas forcément les 

mêmes besoins. Dans ces zones, il faut optimiser la gestion de l’énergie pour qu’elles 

soient plus neutres vis-à-vis du réseau ;  

 Les micro-réseaux des zones isolées : dans ces zones, ces systèmes permettent 

d’exploiter des ressources énergétiques renouvelables locales et de ne plus dépendre 

que de l’énergie fossile, ainsi que d’éviter les pénuries d’énergie ;  

 Les micro-réseaux des bases militaires ou d’hôpitaux : disposant de leurs propres 

systèmes de production, de stockage et d’infrastructures de distribution. Le micro-

réseau doit avant tout fournir de l’électricité pendant les périodes de coupure de 

courant sur le réseau de distribution pour garantir une sécurité d’approvisionnement. 

En fonction de sa catégorie, un micro-réseau peut donc avoir des avantages non-

négligeables. 

6. Les intérêts des micro-réseaux 

Il existe plusieurs avantages au développement des micro-réseaux qui sont : 

 Les avantages économiques et techniques : avec la baisse des coûts du matériel pour 

la production des énergies renouvelables et des moyens de stockage, leur utilisation 

est parfois moins chère que l’énergie du réseau dans certaines zones et à certains 
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moments. Les micro-réseaux facilitent l’utilisation de ces énergies grâce aux moyens 

de stockage de l’énergie, leurs gestions optimisées par la prise en compte de la 

prédiction de la ressource et de la consommation ; 

 L’accès à l’électricité : plus de 700 millions de personnes dans le monde n’ont pas accès 

à l’énergie dont 95 % sont situés dans les zones sub-sahariennes et dans les pays 

d’Asie. Ces zones ne sont en effet pas ou peu desservies par les réseaux de distribution 

d’électricité, et doivent donc se débrouiller pour produire eux-mêmes leur électricité. 

Alors que ces zones disposent d’un fort potentiel en énergie renouvelable, 

l’exploitation de ces ressources par les micro-réseaux dans ces zones permettra de 

lutter efficacement contre ce manque et d’améliorer les conditions de vie des 

populations [49] ; 

 Qualité d’alimentation : en effet, certaines applications, notamment industrielles, de 

sécurité ou de santé, nécessitent une fiabilité et une qualité d’alimentation électrique 

élevée. Ceci implique que les coupures et perturbations sur le réseau doivent être 

quasi inexistantes, à défaut, les pertes peuvent rapidement s’élever à plusieurs 

millions d’euros et des vies peuvent être mises en jeu. Dans certaines régions, les 

réseaux de distribution et/ou les centrales électriques sont par ailleurs peu fiables, ou 

alors l’alimentation n’est assurée que quelques heures par jour ; 

 Maximiser l’utilisation des énergies renouvelables : les micro-réseaux permettent de 

maximiser l’intégration des énergies renouvelables en facilitant leur intégration sur le 

réseau.  

7. Les limites des micro-réseaux 

Les micro-réseaux sont dotés de plusieurs avantages, certes, mais cet outil n’est pas sans 

contraintes. En effet, certains paramètres comme la mise en place, les coûts et les 

connaissances nécessaires pour développer les micro-réseaux restent des obstacles non 

négligeables :  

 La complexité de la mise en œuvre : mettre en place un micro-réseau fait appel à de 

nombreuses compétences et demande beaucoup de temps ; 

 Choix des technologies : cette partie s’avère être l’une des pierres angulaires de 

l’installation et du développement des micro-réseaux. Elle nécessite donc des 

connaissances pointues pour assurer un choix pertinent parmi la multitude de 

technologies existantes ; 

 Coût du système : les coûts d’installation d’un micro-réseau restent élevés. En effet les 

prix des composants et notamment celui des moyens de stockage sont considérables. 

 Une des solutions permettant d’accroitre le déploiement des micro-réseaux passe par le 

développement de démonstrateurs et de retours d’expériences. Malgré ces limites, les micro-

réseaux se révèlent être importants pour l’amélioration des conditions de vie de l’homme.  
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8. Les projets micro-réseaux 

Le marché des micro-réseaux a connu une hausse globale ces dernières années. Au premier 

trimestre de 2020, environ 6 610 projets de micro-réseaux ont été déployés dans le monde. 

Ces micro-réseaux représentent une capacité installée totale de 31,5 GW [50]. Par ailleurs, 

plusieurs programmes de recherche et de développement s’intéressent aux micro-réseaux, 

par exemple, le Consortium for Electric Reliability Technology Solutions (CERTS) aux États-Unis 

[51] et le premier projet de micro-réseaux en Europe (1998-2002) « EU Microgrids : Large Scale 

Integration of Micro-Generation to Low Voltage Grids » suivi du projet « More Microgrids : 

Advanced Architectures and Control Concepts for More Microgrids » [52]. Le marché mondial 

des réseaux intelligents est estimé à 53,14 milliards USD en 2022 et devrait atteindre 117,21 

milliards USD d'ici 2027, avec un taux de croissance annuel de 17,14 % [53]. Nous verrons, au 

cours de cette étude, quelques projets de micro-réseaux en Europe. 

 Projet européen TILOS 

Le projet TILOS (Technology Innovation for the Local Scale, Optimum Integration of Battery 

Energy Storage) est un projet de micro-réseau qui a pour objectif de maximiser l’utilisation 

des sources renouvelables d’énergie pour couvrir les besoins en électricité de l’île de Tilos 

(Grèce). Ce micro-réseau est composé d’un système hybride de production et de stockage 

d’électricité, comprenant une éolienne de 800 kW, une centrale photovoltaïque de 160 kWc 

et un parc de batteries ZEBRA de 800 kW / 2880 kWh pour le stockage de l’énergie. Le micro-

réseau intelligent permet d’atteindre le plus haut niveau d’autonomie électrique (environ 75 

sur l’année) et un équilibre optimal entre la production d’électricité par des sources 

renouvelables d’énergies intermittentes (éolienne et photovoltaïque) et la demande 

d’électricité [54]. Notons que la qualité de l’électricité fournie a été fortement améliorée. 

 Projet européen TIGON  

Ce projet a débuté en 2021 et s’étend sur 4 années, son but est de présenter des arguments 

solides en faveur du déploiement des micro-réseaux. Dans le projet est prévue la mise en place 

de micro-réseaux CC/CA expérimentaux sur différents sites. Ces micro-réseaux intégreront 

l'énergie solaire, des systèmes de stockage d'énergie, des points de charge de véhicules 

électriques et d'autres charges à courant continu. Ce projet regroupe 15 partenaires de 8 pays 

de l’Europe. 

 Projet Kergrid  

Ce projet, porté par le Syndicat départemental d’énergies du Morbihan (SDEM) et 

Schneider Electric, est à l’échelle d’un bâtiment tertiaire. Ce micro-réseau intelligent associe 

la production de 126 kWc de photovoltaïque et 5 kW de mini-éoliennes, 56 kWh de stockage 
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d’énergie et des véhicules électriques. Ce dispositif doit permettre au bâtiment de s'effacer 

lors des pointes de consommation électrique. 

IV. La plateforme PAGLIA ORBA 

PAGLIA ORBA, qui signifie Plateforme Avancée de Gestion éLectrique Insulaire Associant 

stockage et énergies Renouvelables-objectif Autonomie, est un micro-réseau qui met en 

œuvre le couplage de l’énergie solaire avec des unités de stockage multiples. Cette plateforme 

est issue de l’engagement de trois partenaires, l’Université de Corse Pasquale Paoli (UCPP), le 

Centre National de la Recherche Scientifique (CNRS) et le Commissariat à l’Energie Atomique 

et aux Energies Alternatives (CEA) via l’Institut National de l’Energie Solaire (INES).  

La plateforme s’inscrit dans le contexte de la transition énergétique. Cette transition 

énergétique s’obtient en améliorant l’efficacité énergétique via le pilotage de la production et 

de la demande, en permettant l’insertion massive de moyens de production renouvelable 

intermittente sur les réseaux électriques. 

 L’intérêt de cette plateforme est de répondre à un triple objectif : 

 Un objectif territorial : permettre le développement énergétique adapté aux 

ressources locales dans l’optique de territoires à énergie positive ;  

 Un objectif industriel : permettre la valorisation de systèmes énergétiques innovants.  

 Un objectif recherche : permettre le développement et l’optimisation des micro-

réseaux intelligents.  

La plateforme PAGLIA ORBA présentée sur la Figure 1-11 contribue aussi à favoriser le 

transfert technologique des activités de recherche vers des entreprises. 
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Figure 1-11: Plateforme PAGLIA ORBA 

L’architecture de PAGLIA ORBA, qui est présentée dans la Figure 1-12, est assez classique. 

PAGLIA ORBA est un micro-réseau constitué de trois petits micro-réseaux. Elle dispose de 

différents systèmes de production PV (~ 100 kWc), de stockage (~ 100 kWh), principalement 

via des batteries électrochimiques (de différentes technologies), ainsi que de charges (jusqu’à 

80 kW) : des bureaux, des logements, des bornes de recharges pour véhicules électriques et 

un banc de charge permettant de recréer des profils de consommation. 

La plateforme est dédiée à l’étude du couplage des moyens de production et de stockage 

selon deux modes de fonctionnement :  

 L’autoconsommation et l’injection du surplus de production sur le réseau EDF ; 

 L’autonomie énergétique en s’îlotant du réseau EDF.  

Les chiffres clés de la plateforme sont :  

 Une puissance de 100 kW (consommation électrique d’une vingtaine de maisons) ;  

  24 heures d’autonomie vis-à-vis du réseau EDF.  
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Figure 1-12 : L’architecture de PAGLIA ORBA 

PAGLIA ORBA est un micro-réseau à courant alternatif qui dispose d'un système de contrôle 

centralisé. Dans ce système, un contrôleur central récupère les informations et coordonne les 

opérations dans le micro-réseau. Ce contrôle est réalisé en mode maître-esclave ; l'unité 

constituée de la batterie et de l'onduleur agit en tant qu'unité esclave lorsque le micro-réseau 

est connecté au réseau électrique et devient une unité maître lorsqu'il est îloté. Cette 

plateforme est modulable, ce qui permet d'adapter les fonctionnalités des micro-réseaux en 

fonction des besoins. Dans la suite du document, nous décrirons la configuration du micro-

réseau utilisé pour notre étude. 

V. Conclusion  

La situation énergétique mondiale alerte le monde entier sur la nécessité de développer 

les énergies renouvelables dont les ressources existent partout dans le monde de façon 

abondante. Leur utilisation à bon escient permettra ainsi de réduire la dépendance 

énergétique des pays et par conséquence de réduire les émissions des gaz polluants. Dans les 

zones non interconnectées telles que les îles, disposant généralement de réseaux électriques 

très coûteux et fortement carbonés, les bénéfices du déploiement des énergies renouvelables 

sont beaucoup plus importants. Cependant ces réseaux étant peu résilients, le 

développement de ces énergies « fatales » devrait passer par les micro-réseaux qui 

permettent de réduire le déséquilibre sur le réseau électrique dû à l’intégration massive des 
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énergies renouvelables. Mais les coûts élevés d’investissement ainsi que le manque de 

démonstrateurs entravent leur développement. De plus, un dimensionnement et une gestion 

optimisés sont indispensables pour garantir leur viabilité, ce qui nécessite des outils d’une 

certaine complexité. 

La plateforme R&D PAGLIA ORBA est un atout pour l’Université de Corse car elle permet 

d’appliquer les travaux de recherche et ainsi de mettre en œuvre des solutions innovantes 

dans le domaine des micro-réseaux. Cette thèse, qui s’inscrit dans la thématique des micro-

réseaux, s’intègre dans la programmation pluriannuelle de l’énergie, qui a pour objectif 

ambitieux de parvenir à l’autonomie énergétique d’ici 2050. L’objectif de la thèse est de 

développer des stratégies de gestion de l’énergie afin d’optimiser le coût de fonctionnement 

des micro-réseaux.  

Dans le prochain chapitre, nous présenterons une étude bibliographique qui examinera les 

différentes stratégies d’optimisation de la gestion de l’énergie dans un micro-réseau et nous 

aborderons notre cas d'étude. 
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I. Introduction  

Les micro-réseaux intègrent très souvent une source de production locale et renouvelable. 

Il peut s'agir d'une bonne opportunité pour réduire l’utilisation de l'électricité provenant du 

réseau lorsque le prix de l'électricité est élevé (si le tarif de l'électricité varie au cours de la 

journée) ou pour injecter l'électricité produite dans le réseau lorsqu’il est favorable pour le 

micro-réseau de vendre sa production. La prise en compte de cette gestion optimale de 

l'énergie dans un micro-réseau permet de le rendre « intelligent » d’où le nom de « micro-

réseau intelligent » plus connu sous le terme de smart grid. Cependant, le développement 

d'EMS (Energy Management System) est nécessaire pour atteindre l'objectif de réduction des 

coûts et de sécurité de l'approvisionnement énergétique. 

Dans la norme CEI 61970 relative à l'interface de programmation d'application (API) pour 

système de gestion d'énergie dans les réseaux électriques, la Commission Electrotechnique 

Internationale définit un EMS comme « un système informatique comprenant une plate-

forme logicielle fournissant des services de support de base et un ensemble d'applications 

offrant des fonctionnalités permettant l'exploitation efficace des installations de production 

et de transmission d'électricité de manière à assurer une sécurité adéquate de 

l'approvisionnement en énergie à un coût minimal » [55]. L’utilisation des EMS est encore plus 

importante dans les micro-réseaux intégrant des EnR à cause du problème de fiabilité et de 

stabilité dans ces systèmes et en raison des caractères aléatoires et intermittents des sources 

d’énergies renouvelables. Pour ces systèmes, les EMS permettent de remédier aussi à ces 

difficultés par une gestion efficace des stockages. Dans un micro-réseau intégrant un EMS, on 

peut retrouver les éléments représentés sur la Figure 2-1. 

L’objectif principal de cette thèse étant de concevoir des modèles d’optimisation pour un 

micro-réseau, une étude bibliographique sur les différentes stratégies de gestion de l’énergie 

dans un micro-réseau sera présentée dans ce chapitre. Ensuite les différentes stratégies 

développées et utilisées tout au long de la thèse seront exposées.  
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Figure 2-1 : Quelques éléments d'un micro-réseau qui utilise un EMS 

II. Bibliographie sur les stratégies de gestion de l’énergie  

Un EMS est généralement composé d’outils d’aide à la décision. Parmi ces outils, on peut 

trouver des modules de prévision de la production, de la consommation et les prix actuels ou 

futurs du marché de l'énergie comme illustré par la Figure 2-2. Ces outils aident l'EMS à 

optimiser le fonctionnement du micro-réseau, tout en satisfaisant les contraintes techniques. 

Comme le montre la Figure 2-2, pour fonctionner, l’EMS récupère les données de 

fonctionnement des différents systèmes du micro-réseau qu’il analyse, et avec l’aide 

d’informations comme la prévision et les données du marché de l’électricité, il prend les 

décisions adéquates. 

 

Figure 2-2 : Fonctionnement de l'EMS [56] 

Les EMS sont utilisés pour répondre à certains objectifs d’optimisation dans les micro-

réseaux qui peuvent être liés à la maximisation de la part des EnR, à l’optimisation de la durée 

de vie du stockage, à la minimisation des impacts environnementaux ou des coûts 

d'exploitation. Il est nécessaire dans l’optimisation, d'établir des limites et une fonction 
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objectif en rapport avec le but de l’optimisation. Quelques problèmes d’optimisation que l’on 

peut retrouver dans la littérature sont présentés ci-dessous : 

 Optimisation de la taille des équipements (dimensionnement optimal) : la taille 

optimale des équipements (unités de production, stockage, électronique, etc.) permet 

de limiter l’espace requis pour le système et souvent l'empreinte écologique du micro-

réseau. Dans cette optimisation, on prend en compte un grand nombre de paramètres 

et d'informations spécifiques, comme l'énergie à produire, le nombre de cycles de 

charge et de décharge des batteries, les informations sur la consommation, les 

conditions d'exploitation, etc [57]. Cette optimisation peut aussi considérer l’ensemble 

des coûts d’investissement du micro-réseau [58] ; 

 Minimisation du coût de fonctionnement : il s’agit des dépenses financières associées 

au fonctionnement du micro-réseau, qui comprennent principalement les coûts 

d’utilisation des sous-systèmes comme le réseau principal et le stockage et les coûts 

de maintenance du système. La fonction objectif comprend en général le coût de 

l’électricité utilisée pour alimenter la charge et le prix de vente de l’électricité au 

réseau principal. Elle peut également prendre en compte le coût de remplacement des 

équipements ; 

 Réduction de l'empreinte environnementale : la réduction de l'empreinte 

environnementale fait généralement référence à la réduction des émissions de gaz à 

effet de serre (GES) [59]. Elle est souvent mesurée en grammes de CO2 par kWh 

d'électricité consommée et dépend de la source d’énergie produite (en provenance du 

micro-réseau ou du réseau principal auquel il peut être raccordé). Il est possible 

également qu’elle prenne en compte les émissions de gaz ou particules polluants 

anthropiques dont l’effet sur la santé est important tels que NOx et SO2. 

Il convient de noter qu'au lieu de ne considérer un seul objectif, on peut également en 

considérer plusieurs, on parle alors d’optimisation multi-objectif. 

Dans de nombreux problèmes d’optimisation, les variables doivent satisfaire certaines 

exigences électriques ou physiques et donc ne peuvent pas prendre des valeurs arbitraires. 

Ces restrictions sont appelées des contraintes et sont essentielles pour garantir le bon 

fonctionnement du système. Quelques contraintes courantes sont : 

 Bilan de puissance et d'énergie : en général, il comprend tous les flux de puissances du 

micro-réseau parmi lesquels on retrouve les puissances produites par les unités de 

production, par le stockage, par le réseau principal et les puissances appelées par 

charges. La somme de ces puissances doit être égale à zéro à chaque instant. Il est 

donc formulé comme une contrainte d'égalité ; 

 Contraintes du stockage : il s'agit principalement des limites de la capacité énergétique 

du stockage, de la puissance de charge et de décharge, de l'état de charge (SOC), de la 

profondeur de décharge maximale, etc. 
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La Figure 2-3 présente quelques objectifs des EMS et des contraintes qui peuvent être 

imposés au micro-réseau. 

 

Figure 2-3 : Objectifs et contraintes possibles pour un EMS [56] (non exhaustif) 

Depuis quelques années, de nombreuses études sont menées sur des méthodes 

d'optimisation de micro-réseaux. Cette partie se concentrera sur l'identification des 

différentes techniques d'optimisation utilisées pour résoudre le problème de la gestion de 

l'énergie dans les micro-réseaux. 

1. EMS basé sur des méthodes de programmation linéaires 

(LP) et programmation linéaire mixte en nombres entiers 

(MILP) 

La programmation linéaire est une méthode d’optimisation mathématique utilisée pour 

résoudre des problèmes où la fonction objectif et les contraintes sont toutes linéaires. 

Sukumar et al. [60] ont appliqué une méthode d’optimisation LP à un micro-réseau afin de 

réduire son coût de fonctionnement. Pascual et al. [61] ont aussi proposé un EMS basé sur 

une programmation linéaire pour un micro-réseau résidentiel ; l'objectif principal était de 

minimiser les pics et les fluctuations de puissance pendant les échanges d’énergie entre le 

réseau principal et le micro-réseau. La prévision de la production renouvelable et de la charge 

a été prise en compte dans la fonction d’optimisation pour atteindre cet objectif. Tavakoli et 

al. [62] ont utilisé la programmation linéaire pour optimiser un micro-réseau composé d'un 

système PV/stockage batterie connecté au réseau électrique. Cette optimisation consistait à 

maximiser la capacité du micro-réseau à absorber les variations de puissance et à éviter les 

ruptures d'alimentation. Les résultats ont montré que les coûts d'exploitation ont légèrement 

augmenté de 0,19 %, tandis que la fiabilité du système a augmenté de 41,1 %. Jalilpoor et al. 
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[63] ont utilisé une optimisation LP pour développer une stratégie de gestion de l’énergie qui 

améliore la fiabilité d’un ensemble de micro-réseaux face à des événements météorologiques 

extrêmes tels que des tornades. Ainsi, pendant les tornades, l’ensemble des micro-réseaux se 

déconnectent du réseau principal afin d’éviter de surcharger le système électrique et pour 

assurer la sécurité des micro-réseaux. Pendant les perturbations de courtes et de longues 

durées, la stratégie proposée permet de réduire le coût opérationnel total de 75 % et 48 %, 

par la diminution du coût de délestage. Atia et Yamada [42] ont proposé un algorithme de 

programmation linéaire itératif de type Newton-Raphson pour dimensionner des 

équipements d’un micro-réseau en prenant en compte la dégradation des batteries et la 

tarification dynamique de l’électricité. 

Lorsque le problème d’optimisation linéaire contient des variables de plusieurs type 

(entières et réelles) on parle alors de problème de programmation linéaire mixte (MILP). La 

solution du MILP est plus coûteuse en termes de calcul qu'un simple problème de 

programmation linéaire. Amrollahi et al. [64] proposent une optimisation technico-

économique avec une programmation linéaire mixte pour optimiser la taille des équipements. 

Cette optimisation a été réalisée en réduisant l’écart entre le profil de production et de 

consommation par la gestion des charges. Les résultats obtenus ont permis de réduire le 

nombre de batteries requises, la puissance requise des onduleurs et des modules 

photovoltaïques et, par conséquent, le coût total du système. Les auteurs dans [65] ont 

proposé une optimisation MILP pour minimiser la puissance fournie par le réseau public au 

micro-réseau. Dans cette optimisation, des variables binaires sont utilisées pour définir l'état 

des relais qui assurent l'interconnexion entre les différents éléments qui composent le micro-

réseau. L’optimisation a permis de réduire le coût de fonctionnement de 48,1 %, en prenant 

en compte le tarif d’achat de l’électricité. Un autre algorithme basé sur du MILP a été décrit 

dans [66]. Dans cette optimisation, les auteurs ont proposé un MILP pour minimiser les coûts 

d'exploitation et les émissions des gaz polluants dans un micro-réseau composé de plusieurs 

sous micro-réseaux. Ils utilisent une variable binaire pour indiquer qu’au moins un micro-

réseau est connecté au réseau principal. Ce travail a permis de réduire les coûts d'exploitation, 

la pénalité d'émission de gaz polluants et les pertes de puissance respectivement de 2,25 %, 

2,10 % et 3,56 %. Hussain et al. [67] ont aussi proposé une stratégie de gestion de l’énergie 

basée sur MILP pour minimiser le coût d’exploitation et maximiser la fiabilité du service en 

mode îloté d’un micro-réseau. Dans [68], les auteurs ont aussi utilisé une programmation MILP 

pour la réduction du nombre de scénarii générés dans la résolution d’un problème 

d’optimisation économique d’un micro-réseau. L’ensemble des scénarii est généré par 

discrétisation grâce à une fonction de distribution de probabilité. Ensuite, le nombre de 

scénarii est réduit par une méthode MILP et, enfin, l’optimisation est réalisée par une 

méthode de programmation stochastique. 
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2. EMS basé sur la programmation non linéaire 

Dans un programme non linéaire, ni la fonction objectif ni les contraintes ne sont linéaires 

par rapport aux variables de décision. Les programmes non linéaires sont plus difficiles à 

résoudre que les programmes linéaires. Parmi les méthodes de programmation non linéaires 

on trouve la programmation quadratique (QP) qui est la plus couramment utilisée dans les 

problèmes d'optimisation. Paul et al. [69] ont utilisé la programmation quadratique pour la 

répartition optimale des flux de puissance dans un micro-réseau. Les résultats permettent 

d’améliorer la fiabilité de l'alimentation. Wibowo et al. [70] ont aussi utilisé la programmation 

quadratique pour résoudre un problème d'optimisation économique dans un micro-réseau 

hybride avec stockage d'énergie.  

3. EMS basé sur la programmation dynamique 

Les méthodes de programmation dynamique sont utilisées pour traiter des problèmes 

complexes, afin de réduire le temps d'exécution des algorithmes. Le principe de la 

programmation dynamique consiste à résoudre un problème en le décomposant en sous-

problèmes, puis à résoudre les sous-problèmes tout en conservant les résultats 

intermédiaires. Enfin, les solutions sont superposées pour trouver le résultat du problème 

original. Duchaud et al. [71] ont utilisé une approche de programmation dynamique pour le 

contrôle d’un micro-réseau. Cet algorithme vise à limiter le taux de fluctuation de la puissance 

du réseau, à optimiser les échanges d'énergie et à gérer l'état de charge des batteries sous 

plusieurs contraintes. L'algorithme permet une amélioration du coût d'exploitation du micro-

réseau et garantit que le stockage ne soit pas vide en fin de journée. Park et al. [72] ont 

proposé une stratégie d’optimisation par programmation dynamique pour minimiser le coût 

de fonctionnement d’un micro-réseau en continu. Cette optimisation a permis au micro-

réseau de tirer profit de la variation du coût de l’énergie du réseau principal. Dans [73], une 

méthodologie basée sur la programmation dynamique a été développée pour un micro-

réseau hybride (EnR et Diesel). L’objectif de l’optimisation est de minimiser la consommation 

d'énergie primaire du micro-réseau. Les résultats ont été comparés à ceux d'une optimisation 

avec un algorithme génétique (AG), et montre une économie d'énergie et de temps de calcul, 

respectivement, de plus de 5,4 % et 41 %.  

4. EMS basé sur des approches de programmation stochastique 

et robuste 

Les méthodes de programmation stochastique et robuste sont utilisées pour résoudre des 

problèmes d’optimisation qui ont des paramètres aléatoires et des incertitudes qui peuvent 

varier dans le temps. Les deux méthodologies diffèrent dans la manière dont elles traitent les 

paramètres incertains. Dans l'approche de programmation stochastique, les paramètres 
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incertains sont pris en compte par un nombre discret de scénarios probabilistes, alors que 

dans l'approche de programmation robuste, les plages de valeurs sont définies par un 

ensemble continu [74]. Hu et al. [75] ont utilisé la programmation robuste en deux étapes 

pour programmer la production d'énergie sous des conditions d'incertitude, afin de minimiser 

le coût d'exploitation moyen à long terme, avec des contraintes opérationnelles et de services 

réalistes. Dans [76], les auteurs ont aussi proposé une méthode de programmation robuste 

pour une optimisation multi-objectif d’un micro-réseau. Le but de l’optimisation est de 

minimiser le coût de fonctionnement du micro-réseau et des émissions polluantes. Les 

résultats obtenus par l’optimisation robuste ont été comparés à ceux obtenus avec une 

méthode d’optimisation stochastique, et la méthode programmation robuste s’est avéré être 

plus efficace. Bazmohammadi et al. [77] ont proposé une méthode stochastique pour la 

gestion de l’énergie dans un ensemble de plusieurs micro-réseaux afin d’améliorer leurs 

fonctionnements. Cette optimisation prend en compte l'incertitude liée à la puissance 

échangée entre les micro-réseaux. Cette méthode d'optimisation a réduit la dépendance des 

micro-réseaux vis à vis du réseau principal. Un travail similaire peut être trouvé dans [78], dans 

lequel Zhang et al. ont proposé une méthode d'optimisation stochastique basée sur la 

technique d'optimisation de Lyapunov modifiée pour obtenir le coût de fonctionnement 

minimum d’un micro-réseau connecté au réseau. Les auteurs ont conclu que la stratégie 

d'optimisation de Lyapunov modifiée permet d’atteindre des performances quasi optimales. 

Dans [68], les auteurs ont utilisé la méthode de programmation stochastique pour 

l’optimisation économique d’un micro-réseau. Ils ont réalisé l’optimisation du micro-réseau 

en mode connecté réseau avec et sans la gestion de la consommation. Ils démontrent une 

réduction du coût opérationnel du micro-réseau respectivement de 123 $ pour le premier 

mode et de 246 $ pour le deuxième mode sur une journée.  

5. EMS basé sur le contrôle prédictif  

Le modèle prédictif de contrôle (MPC) est une méthodologie de contrôle qui utilise un 

modèle du système pour prédire son comportement futur. Il est basé sur l'optimisation 

itérative à horizon fini et utilise la stratégie de l'horizon décroissant, c'est-à-dire qu'à chaque 

fois que la séquence de contrôle optimale est calculée, le premier signal de contrôle pour cet 

instant est appliqué, tandis que le reste est écarté ; ensuite, l'horizon est déplacé vers le futur, 

et la séquence de contrôle est recalculée à l'instant suivant avec des nouvelles informations 

et mises à jour [79]. Dans la littérature, le MPC est largement utilisé pour minimiser le coût de 

production quotidien et les émissions de gaz polluants du système tout en tenant compte des 

contraintes techniques. Dans une étude menée dans [80], un EMS basé sur un MPC a été 

développé afin de minimiser le coût d'échange d'énergie entre un micro-réseau et le réseau 

principal et d'assurer une meilleure utilisation de la batterie pendant les pics de 

consommation. Il assure également l'utilisation maximale de l'énergie éolienne pour répondre 

à la consommation. Petrollese et al. [81] ont aussi présenté une stratégie pour la gestion 
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optimale de l'énergie dans un micro-réseau avec un modèle MPC. Les résultats ont montré 

que le MPC a permis de réduire le coût d'exploitation du micro-réseau de 50 %. Bruni et al. 

[82] ont proposé un MPC pour un micro-réseau à courant continu. La fonction objectif 

optimisée par le MPC visait à maximiser les économies d'énergie. Les résultats ont montré une 

économie d’énergie d'environ 30 %. Duverger [83] a élaboré une stratégie pour optimiser le 

coût de fonctionnement d’un micro-réseau composé de modules PV, d’un stockage d’énergie 

par batterie et d’une connexion avec le réseau. Cette stratégie de gestion est réalisée grâce à 

un MPC et permet d’améliorer le coût de fonctionnement. Cette différence de prix s’explique 

en partie par le fait que, dans leur optimisation basée sur les règles, la variation du tarif de 

l’électricité n’était pas prise en compte.  

6. Stratégies de contrôle basées sur des règles 

Les stratégies de contrôle basées sur des règles (RBC) ont recours à un ensemble de règles 

prédéfinies pour définir le comportement d’un système. Ces règles imitent l'intelligence 

humaine pour trier et manipuler des données. Ces règles sont parfois appelées "instructions 

Si", car elles ont tendance à suivre le modèle suivant : "Si X se produit, alors faire Y". À partir 

de là, les systèmes basés sur des règles exécutent les actions jusqu'à ordre contraire. Ces 

stratégies ont été largement utilisées dans l’optimisation des micro-réseaux du fait de leur 

robustesse et leur facilité de calcul. Dans [84], les auteurs proposent un système de gestion 

de l’énergie basé sur un ensemble de règles pour gérer et optimiser un micro-réseau. Cet 

algorithme permet la réduction des pics de consommation du réseau par l'utilisation de 

l’énergie photovoltaïque et du stockage d'énergie par batterie. Une tarification de l’énergie 

selon les heures d'utilisation (TOU) est utilisée. Zou et al. [85] ont proposé deux stratégies à 

base de règles pour un micro-réseau PV + batterie. La première est une stratégie de 

maximisation de l’autoconsommation et la deuxième une minimisation du coût de 

fonctionnement du micro-réseau, avec une tarification de l'électricité dépendant du temps 

d'utilisation. La deuxième stratégie tire profit de la différence de prix entre les heures de 

pointe et les heures creuses, en chargeant la batterie avec le réseau pendant la période de 

prix bas de l'électricité, puis en déchargeant la batterie pour satisfaire la consommation 

pendant les périodes de pointe. D’autres chercheurs ont également utilisé des stratégies 

basées sur des règles dans leurs études. Pan et al. [86] ont employé ces stratégies pour 

l’optimisation économique d’un micro-réseau PV + batterie en tenant compte de quatre tarifs 

d'achat et de vente d'électricité basés sur la tarification TOU. En revanche, Lorestani et al [87], 

les ont utilisées pour maximiser l'utilisation des EnR dans un micro-réseau composé de PV, 

d’éolien, de micro-turbines électriques, d’unités de stockage d'énergie électrique et 

thermique et d’unités de chaudière à gaz naturel. Bandyopadhyay et al. [88] ont également 

adopté ces stratégies pour l’optimisation technico-économique d’un micro-réseau résidentiel 

PV + batterie. De plus, Cherukuri et al. [89] ont proposé l'utilisation de ces stratégies afin de 

rendre les micro-réseaux plus autonomes en réduisant l'importation de l’énergie du réseau 
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principal. Shakeri et al. [90] ont utilisé ces stratégies pour optimiser à la fois la consommation 

d'énergie et le confort thermique des occupants d’un logement. L'algorithme de contrôle 

apporte des économies allant jusqu'à 20 % par rapport au cas sans optimisation. Dans [91], 

les auteurs ont utilisé une RBC complexe pour minimiser le coût total de fonctionnement et 

gérer efficacement le SOC d’une batterie dans un micro-réseau diesel-éolien-biomasse-

batterie. Les résultats démontrent que la méthode de gestion de l'énergie permet atteindre 

les objectifs de minimisation du coût total de fonctionnement ainsi qu'une gestion efficace du 

SOC de la batterie. 

7. Stratégies basées sur des approches méta-heuristiques 

Une approche méta-heuristique est un algorithme d’optimisation visant à résoudre des 

problèmes d’optimisation difficiles pour lesquels on ne connaît pas de méthode classique 

efficace. Parmi les méthodes méta-heuristiques nous avons l’algorithme génétique et 

l’optimisation par essaims particulaires (PSO). Quelques chercheurs ont utilisé ces méthodes 

dans la gestion des micro-réseaux. Elsied et al. [92] ont développé une stratégie multi-objectif 

pour l’optimisation du fonctionnement d’un micro-réseau avec un algorithme génétique. La 

fonction objectif a pour but de minimiser le coût d'exploitation et les émissions de gaz à effet 

de serre. Dans [93], les auteurs proposent une stratégie d’optimisation multi-objectif avec 

l'aide d'un algorithme génétique et d'une approche basée sur des règles. Cette stratégie 

permet une répartition économique de la consommation et prend en compte le coût de 

dégradation de la batterie. Askarzadeh [94] a proposé un GA basé sur la mémoire, pour la 

gestion optimale de la puissance d'un micro-réseau connecté au réseau, afin de minimiser le 

coût d'exploitation de moyens de production décentralisés (DER). Li et al. [95] ont proposé 

une stratégie de gestion optimale de l'énergie basée sur un PSO pour un micro-réseau 

industriel. La fonction objectif vise à minimiser les coûts d'exploitation et à maintenir le micro-

réseau équilibré en mode îloté. Les performances de l'approche proposée ont été comparées 

à la méthode GA et donnent de meilleurs résultats, en ce qui concerne la solution optimale 

globale et le temps de calcul. Dans [96], un PSO est utilisé pour chercher un fonctionnement 

économique optimal d'un micro-réseau autonome. La fonction objectif est composée des 

coûts d'investissement, d'exploitation et de maintenance du micro-réseau. 

8. Stratégies basées sur des méthodes d'intelligence artificielle 

Plusieurs études ont été consacrées à l'utilisation de méthodes d'intelligence artificielle 

pour la gestion énergétique multi-objectifs des micro-réseaux. En général, les méthodes 

d'intelligence artificielle, comme la logique floue (FL), les réseaux de neurones artificiels (RNA) 

et les méthodes de calcul évolutionnaire sont plus flexibles et efficaces pour traiter les 

problèmes d'optimisation complexes et multi-objectifs. Arcos-Aviles et al. [97] ont présenté 

un EMS basé sur la logique floue pour obtenir un profil de puissance lissé pour un micro-réseau 
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résidentiel connecté au réseau. Le modèle proposé minimise les fluctuations et les pics de 

puissance pendant les échanges entre le micro-réseau et le réseau principal. Il maintient 

également le niveau de SOC de la batterie proche de 75 % de sa capacité nominale afin 

d'améliorer sa durée de vie. Wang et al. [98] ont proposé une approche RNA pour 

l’optimisation d’un micro-réseau, afin de minimiser son coût global de fonctionnement, qui 

comprend le coût du carburant, les coûts d'exploitation et de maintenance, et le coût des 

émissions des unités de production. Dans cette optimisation, un RNA est utilisé pour la 

prévision de la production d'énergie renouvelable et de la consommation. L'approche 

proposée permet ici d'obtenir une solution plus efficace que le PSO. Urias et al. [99] ont 

introduit une approche RNA récurrente pour l’optimisation d'un micro-réseau connecté au 

réseau. L’EMS vise à minimiser l'importation de puissance du réseau principal et à maximiser 

l'utilisation des EnR. La profondeur de décharge maximale (DOD) de la batterie dans l’étude 

est fixée à 60 % pour assurer une durée de vie satisfaisante du stockage. 

Le Tableau 2-1 et le Tableau 2-2 résument les différents articles étudiés sur les méthodes 

d’optimisation respectivement en fonction de la méthode d’optimisation et du problème 

d’optimisation résolu.  

Tableau 2-1: Résumé des articles étudiés par méthode d'optimisation 

Méthode d'optimisation  Références  

LP  [42,60–63] 

MILP  [64,65,67,68,100] 

Programmation non linéaire [69,70] 

Programmation dynamique [71–73]  

Programmation stochastique et robuste [74–78] 

Contrôle prédictif  [80–82] 

Basée sur des règles [84–91] 

Approche méta-heuristique [92–94,96,101] 

Intelligence artificielle  [97–99] 
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Tableau 2-2 : Résumé des articles étudiés par problème d'optimisation résolu 

Problème résolu  Références  

Optimisation du coût  
[60,68,69,72,75,76,78,80–82,84–

88,91,92,94,96,98] 

Fiabilisation du mode îloté [62,101] 

Réduction des gaz polluants [76,92] 

Limitation des fluctuations de la puissance du 

réseau  
[61,71,97] 

Optimisation de la taille des équipements [64] 

Maximisation de l’autoconsommation  [65,93,99] 

Minimisation de la consommation des énergies 

fossiles  
[73] 

9. Conclusion  

Ces stratégies de gestion de l’énergie sont utilisées pour planifier le fonctionnement 

d'équipements tels que des charges, des moyens de stockage ou de production électrique 

dans un micro-réseau et ce, dans le but de réduire les coûts d'exploitation, d'utiliser l'énergie 

de la manière la plus efficace et parfois de réduire les impacts environnementaux. Grace à 

l’état de l’art réalisé, il apparaît qu’un nombre important d’études sont actuellement réalisées 

sur l’optimisation des micro-réseaux [72-87]. Dans ces études, bon nombre utilisent des 

stratégies de gestion de l’énergie basées sur des algorithmes mathématiques, mais aussi des 

stratégies basées sur des règles [85-91]. Avec les stratégies de gestion de l’énergie basées sur 

des règles (RBC), il y a une certitude que le micro-réseau suivra strictement les règles établies, 

contrairement aux algorithmes mathématiques, mais ces règles peuvent être difficiles à 

établir et à généraliser [102]. 

Les stratégies de contrôle basées sur les règles ont été largement utilisées pour gérer la 

répartition des flux en raison de leurs caractéristiques simples, de leur robustesse ainsi que 

de leur faible complexité de calcul [103]. Mais bien que les EMS basés sur les règles aient été 

largement utilisés dans les systèmes énergétiques, peu de ces EMS ont servi à résoudre des 

problèmes d’optimisation complexes. La plupart des EMS basés sur des règles ont été utilisés 

pour une simple répartition des flux en favorisant l'autoconsommation [89] en prenant en 

compte des limitations liées aux caractéristiques techniques des équipements. Les stratégies 

les plus complexes sont basées sur des règles considérant par exemple la prévision de la 

production PV ou la variation du prix de l’électricité [84,104], mais ne combinent pas plusieurs 

paramètres. De plus, la plupart des stratégies basées sur des règles qui ont été développées 

n’ont pas été testées sur plusieurs profils de production, de consommation et de tarification 

afin de s'assurer de leur efficacité. 
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Pour ces travaux de thèse, il a été décidé de mettre en place des stratégies de gestion de 

l’énergie basées sur des règles dans un environnement Matlab®. Ces stratégies devraient 

prendre en compte plusieurs paramètres : prévision de la production PV, coût de l’électricité 

et coût de dégradation de la batterie. Les stratégies qui seront développées devront être 

simples, robustes et de faible complexité de calcul ; elles seront ainsi plus facilement 

transposables à d’autres études de cas. L’utilisateur pourra donc choisir de favoriser 

l’autoconsommation ou encore d’optimiser le coût avec ou sans considération des effets sur 

le système de stockage. 

Etant donné que les stratégies qui seront développées prendront parfois en compte la 

prévision de la production PV, une bibliographie sur les méthodes de prévision de la puissance 

PV sera réalisée dans la partie suivante. 

III. Prévision de la production photovoltaïque 

L’objectif de ce paragraphe n’est pas de décrire précisément la méthode de prévision de la 

puissance électrique produite par le champ photovoltaïque mais de donner quelques 

informations succinctes. La thématique de la prévision du rayonnement solaire est traitée 

depuis plusieurs années au sein de l’équipe dans laquelle cette thèse a lieu. Nous avons ainsi 

utilisé, après adaptation, un prédicteur d’éclairement solaire global précédemment 

développé et testé sur le site de notre laboratoire. 

Il est possible de prédire directement la puissance électrique du champ PV à partir, par 

exemple, d’un historique de production de ce champ. Cependant, cela peut être plus 

compliqué que de prédire l’éclairement solaire incident puis d’appliquer un modèle qui 

permettra d’en déduire la production électrique, et ce pour plusieurs raisons : 

 Dans beaucoup de modèles faisant appel aux statistiques ou à l’intelligence artificielle, 

un grand historique de données est nécessaire pour entrainer les modèles, ce qui 

nécessite que l’installation PV soit en fonctionnement depuis un temps suffisamment 

long ; 

 La puissance installée d’une installation peut varier au cours de sa vie, quelques 

problèmes peuvent se produire (l’installation peut à certains moments n’être que 

partiellement connectée) et ainsi l’historique de production n’est ni très fiable, ni 

homogène [105]. 

Les principales variables influençant la puissance PV produite sont l’éclairement solaire 

global incident sur le plan des modules (ou direct dans le cas d’un système à concentration), 

la température de cellule et dans une moindre mesure la vitesse du vent sur les modules.  

Dans le modèle que nous utiliserons pour estimer la puissance électrique produit, nous 

considérerons que la température ambiante est celle mesurée au moment de la prévision, 

notre horizon de prévision étant faible, la température ambiante ne variera tout au plus que 

de quelques degrés et influera peu sur la valeur de puissance prévue. Ainsi, la fiabilité du 
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modèle de prévision de la puissance PV dépendra principalement de celle du modèle de 

prévision du rayonnement solaire global. 

1. Les méthodes de prévision du rayonnement solaire 

Le choix de la méthode de prévision de la ressource solaire dépend principalement de 

l'horizon de prévision et de la résolution temporelle des données (Figure 2-4). 

 

 

Figure 2-4 : Choix de la méthode de prévision en fonction de l’horizon et de la résolution 
temporels 

 
Ces différentes méthodes peuvent être combinées et hybridées pour améliorer la fiabilité 

mais souvent aux dépens d’une complexification de la méthode qui augmente la difficulté 

d’implémentation au sein de l’algorithme de gestion. 

En général, les méthodes de prévision sont classées en 4 groupes [105, 106] : 

 Les méthodes basées sur les séries temporelles : elles nécessitent de disposer d’un 

historique de données important et utilisent des méthodes statistiques ou 

d’intelligence artificielle (IA) ; 

 Les prévisions météorologiques numériques : elles utilisent les équations de la 

dynamique des fluides pour simuler l'évolution météorologique à l'intérieur de 

l'atmosphère ; 

 Les méthodes basées sur l'imagerie satellitaire ; 

 Les méthodes basées sur l'image du ciel : elles utilisent une caméra Skyeye qui observe 

le mouvement des nuages et des logiciels associés qui estiment leurs positions futures. 

Pour les applications de micro-réseaux, les prévisions de la production requises sont 

généralement de court terme. Toute prévision effectuée de l’ordre de quelques minutes à 

quelques heures peut être classée comme une prévision à court terme [108]. Les méthodes 
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basées sur les séries temporelles sont considérées alors comme les plus efficaces pour ces 

ordres de grandeurs. 

Il ne nous a pas paru nécessaire de développer plus ces différentes méthodes mais plus 

d’informations sont disponibles dans [107]. Nous nous contenterons de donner quelques 

précisions sur les modèles basés sur les séries temporelles. 

2. Les méthodes de prévision basées sur les séries temporelles 

L’approche utilisée dans ces méthodes consiste à prédire le futur de l’éclairement solaire à 

différentes échelles de temps sur la base de données observées précédemment. 

Mathématiquement, la formulation recherchée est : 

 𝐺𝑡+ℎ̂ est l’éclairement solaire prédit à t+h et obtenu à partir des p précédents éclairements 

mesurés 𝐺𝑡−𝑝.  

De nombreuses méthodes existent basées sur des modèles statistiques ou d’intelligence 

artificiel tels que : 

 Des modèles naïfs : persistance simple ou « intelligente » (smart persistence), facile à 

mettre en œuvre, ne nécessitant aucun historique mais peu fiables surtout au-delà 

d’un horizon de prévision de 1 heure. Ils sont en général utilisés en tant que référence 

pour des comparaisons avec d’autres modèles prédictifs ; 

 Des modèles statistiques : Modèles Autorégressif (AR), à Moyenne Mobile (MA), Auto 

Régressifs à Moyenne Mobile (ARMA), Régression à vecteurs de support (SVR), 

Processus Gaussien (GP) ou chaînes de Markov ; 

 Des modèles d’Intelligence Artificielle (IA) : Réseau de neurones artificiels en 

particulier de type Perceptron Multicouches (MLP), Arbres de Régression (RT) avec 3 

versions (Bagged, Busted et Pruned), Forêt aléatoires (RF), Logique Floue (FL) et 

d’autres méthodes hybrides. 

Les 11 modèles en italique ont été testés et comparés sur notre site d’étude. Leur 

description mathématique serait fastidieuse et nous suggérons pour obtenir plus de détails 

de se référer à [53-54]. Préalablement au calcul des paramètres de ces différents modèles, il 

est nécessaire de réaliser différentes étapes sur les données mesurées : 

 Un contrôle qualité [111] : des erreurs peuvent apparaître au niveau de l’acquisition 

des données de rayonnement solaires ; 

 Un filtrage des données : les données de nuit, de lever et coucher du soleil sont retirées 

du jeu de données (élévation solaire < 5°). 

Les modèles d’intelligence artificielles et statistiques requièrent de disposer d’une série 

temporelle stationnaire or l’éclairement solaire a une double périodicité qu’il convient de 

𝐺𝑡+ℎ̂ = 𝑓 [𝐺𝑡, 𝐺𝑡−1, 𝐺𝑡−2, … , 𝐺𝑡−𝑝] (2-1) 
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retirer ; pour ce faire, les éclairements solaires G sont convertis en indices de clarté Kt, rapport 

de G sur l’éclairement solaire par ciel clair. 𝐾𝑡 est défini par : 

Plusieurs modèles d’éclairement par ciel clair existent, ils prennent en compte la position du 

soleil et l’atténuation de l’éclairement par l’atmosphère (particules, vapeur d’eau, épaisseur 

optique, …). Dans les travaux réalisés ici le modèle Solis a été utilisé [112,113]. 

Puis, le nombre d’entrées du modèle, p de l’équation (2-1) est choisi sur la base de 

l’information mutuelle qui quantifie le degré de dépendance entre les entrées d’une part et les 

entrées et la sortie d’autre part. Enfin, l’ensemble des données est divisé en un set 

d’entrainement (80 %, qui sert à déterminer les paramètres du modèle) et un set de test (20 %, 

qui sert à déterminer la pertinence du modèle). Cette division est réalisée aléatoirement en 

utilisant un échantillonnage par k groupes (k fold) de manière à rendre les résultats obtenus 

indépendants du choix des données d’entrainement [114] ; nous avons pris ici k=10.  

3. Applications des modèles sur le site d’expérimentation 

11 modèles de prévisions (modèles en italique plus haut) ont été testés sur des données 

d’éclairement solaire global horizontal mesurées du 01/01/1998 au 31/12/2000. Après 

application de la méthode de l’information mutuelle, le nombre de données d’entrée a été 

pris égal à 8 ; c’est-à-dire que pour prédire les éclairements solaires (moyen horaire) pour les 

horizons de 1 heure à 6 heures, les éclairements mesurés sur les 8 précédentes heures seront 

utilisés. 

Sur la Figure 2-5, l’erreur quadratique relative moyenne (nRMSE) a été représentée pour 

chaque modèle et chaque horizon de prévision. Il apparait clairement que trois de ces modèles 

ont de mauvaises performances : la persistance, la régression à vecteurs de support (SVR) et 

l’arbre de régression simple (RT). La persistance « intelligente » est fiable pour des horizons 

de h+1 à h+3, puis la nRMSE croît rapidement, GP et Pruned RT n’ont pas de bonnes 

performances et les résultats pour les 5 autres modèles sont très proches les uns des autres. 

Le meilleur modèle change pour chaque horizon comme on le voit dans le Tableau 2-3 

(meilleur modèle surligné en vert et second surligné en orange). On constate que le modèle 

ARMA est toujours classé premier ou second selon l’horizon de prévision ; il sera donc choisi 

comme modèle de prévision dans nos algorithmes de gestion de l’énergie.  

𝐾𝑡 = 𝐺𝑡 𝐺𝑐𝑠,𝑡⁄  (2-2) 
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Figure 2-5 : Performance, en termes de nRMSE, des différents modèles de prévision 
d’éclairement solaire horaire – haut : tous les modèles – bas : les meilleurs modèles 

 
Tableau 2-3 : Valeur de l’erreur quadratique relative moyenne (exprimée en %) pour chaque 

modèle et chaque horizon de prévision 

Horizon h+1 h+2 h+3 h+4 h+5 h+6 

Persistance “intelligente” 19,26 26,46 31,18 34,15 36,92 38,93 

ARMA 18,35 29,27 31,38 32,25 33,18 33,69 

MLP 18,26 29,26 31,31 32,47 32,98 33,84 

Arbres de régression (RT) 24,64 36,88 38,47 39,74 39,95 41,24 

“Boosted” RT 18,75 29,55 31,89 32,51 33,55 33,98 

“Bagged” RT 18,76 29,80 31,10 32,17 33,35 34,02 

“pruned” RT  18,72 30,88 32,27 33,76 34,01 35,00 

Forêt aléatoire 18,97 29,63 31,62 32,38 33,37 33,91 

Processus gaussien 18,97 30,08 31,96 33,29 33,55 34,44 
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Notre ombrière photovoltaïque a une inclinaison de 15° alors que notre modèle de 

prévision a été choisi à partir de données mesurées à l’horizontal. Cette inclinaison étant 

faible, nous pouvons considérer que l’étude sur le choix du meilleur modèle reste valable pour 

des données d’éclairement solaires sur un plan incliné de 15°. Cependant, les coefficients du 

modèle ARMA ont été recalculés pour l’inclinaison de 15°. 

 

IV. Présentation du cas d’étude  

1. Présentation du micro-réseau utilisé  

Comme décrit dans le premier chapitre, la plateforme PAGLIA ORBA est constituée de trois 

micro-réseaux permettant de coupler des moyens de production et de stockage de l’énergie. 

Notre étude porte précisément sur un micro-réseau de la plateforme. Ce micro-réseau est 

triphasé et fonctionne en mode connecté réseau ou en mode îloté. Il utilise un bus CA commun 

où tous les éléments du système sont connectés. Il est constitué des équipements suivants : 

 Une ombrière photovoltaïque ; 

 Un système de stockage ;  

 De l’électronique de puissance ;  

 Un point de connexion unique avec le réseau public. 

 L’ombrière photovoltaïque 

La fourniture d’électricité du micro-réseau étudié est réalisée en partie par une ombrière 

photovoltaïque (PV). Les modules photovoltaïques sont intégrés à une structure telle que 

représentée sur la Figure 2-6. Cette structure accueille 3 × 56 modules en silicium 

monocristallin (SUNPOWER E20). Chaque module PV a une puissance de 327 Wc ce qui donne 

une puissance totale de 54,9 kWc. Les principales caractéristiques techniques des modules 

sont données en Annexe 1. 

 

Figure 2-6 : Ombrière photovoltaïque 
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Chaque ombrière (trois au total) possède une borne de recharge de véhicule électrique, 

telle que présentée sur la Figure 2-7. Ces bornes de recharge permettent deux modes de 

chargement, le mode 2 et le mode 3. Le mode 2 est un mode de charge lente, avec une 

puissance maximale de 3 kW et le mode 3 est un mode de charge rapide avec une puissance 

maximale de 22 kW. 

 

Figure 2-7 : Borne de recharge de véhicule électrique de PAGLIA ORBA 

 Le système de stockage 

L’énergie du micro-réseau est stockée dans des batteries au plomb d’une capacité utile de 

70 kWh avec une tension nominale de 48 V. Le banc de batteries est composé de 24 batteries 

au plomb (OPzV) de 2 V de tension nominale chacune, connectées en série (Figure 2-8). Les 

caractéristiques techniques de la batterie sont présentées en Annexe 2 . 

 

Figure 2-8 : Système de stockage par batteries acide plomb de la plateforme 
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 L’électronique de puissance 

i. Onduleur PV réseau  

Les modules PV sont reliés par lots de 56 à un onduleur (SMA SUNNY TRIPOWER 17000TL-

10) dont les caractéristiques techniques sont en Annexe 3. Au total, il y a trois onduleurs avec 

un rendement maximal de 98,2 % et une puissance maximale en courant alternatif de 17 kW 

chacun. Les onduleurs présentés dans la Figure 2-9 assurent les rôles de MPPT pour le système 

photovoltaïque, de convertisseur de courant et de système de communication pour piloter le 

système PV. 

ii. Onduleur-Chargeur 

Le micro-réseau dispose de six onduleurs-chargeur Xtender XTH 8000-48 (Figure 2-9). Ces 

onduleurs (fiche technique en Annexe 4) ont une tension d’entrée de 48 V et une puissance 

de sortie maximale de 8 kW avec un rendement maximum de 96 %. Leur fonction est de 

contrôler la charge et la décharge des batteries et de convertir le courant continu en courant 

alternatif et inversement. Ils sont aussi utilisés pour communiquer avec les batteries. 

 

Figure 2-9 : Onduleur PV réseau et onduleur chargeur 

2. Modélisation des différents profils de consommation, de la 

production et coût de l’électricité  

 Profil de consommation  

Dans cette étude, les charges alimentées par ce micro-réseau sont composées d’un 

logement et d’un véhicule électrique. Le logement (Figure 2-10) est composé de 7 chambres 

utilisées pour accueillir des stagiaires du laboratoire et des chercheurs temporaires. La 

consommation de ces logements varie de manière importante d'une semaine sur l'autre en 

fonction du taux d’occupation. De plus, certaines périodes sont plus propices à recevoir les 

étudiants stagiaires. La consommation associée à ces logements varie suivant deux facteurs : 

le taux d’occupation et les différentes périodes de l’année (en particulier selon le besoin de 

chauffage). 
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Ces locaux sont la plupart du temps occupés en dehors des heures de bureau (8h00-18h00) 

et hors périodes de fermeture du laboratoire, 2 semaines en période de vacances de Noël et 

pendant le mois d’août.  

La batterie du véhicule électrique (Figure 2-10) a une capacité de 23 kWh. Dans cette étude, 

nous établissons l’hypothèse que le véhicule électrique est utilisé tous les jours de 9h00 à 

16h00 pour les déplacements du laboratoire et, à partir de 16h00, le VE est complètement 

déchargé et mis en charge de 16h00 à 18h00. La recharge du véhicule électrique est réalisée 

par les bornes de recharge du micro-réseau (Figure 2-7). Nous décidons de charger le VE en 

charge rapide, sous le mode 3. Cela donne une puissance maximale de charge de 22 kW et 

une puissance moyenne de 11 kW.  

Le profil de consommation est obtenu en combinant la consommation des logements et du 

véhicule sur une année, du 1er janvier au 31 décembre 2017. Si l'on considère la 

consommation globale, on obtient une puissance maximale de 34,2 kW et une puissance 

moyenne de 3,5 kW. 

Le profil de consommation sur un an est présenté sur Figure 2-11. La figure met en évidence 

la variation de la consommation. La consommation, malgré que le taux d’occupation soit plus 

élevé, est moins importante en été car les logements d'hébergement ne sont pas climatisés. 

 

 

Figure 2-10 : Charges : bâtiment et véhicule électrique  
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Figure 2-11 : Profil de consommation annuel 

 

 

Figure 2-12: Profils de consommation pour différentes journées 

La Figure 2-12 représente les profils de consommation pour différentes journées, reflétant 

les variations de la consommation au cours des quatre saisons de l'année. Sur toutes ces 

courbes, nous pouvons remarquer un pic de consommation entre 16 h et 18 h, correspondant 

à la recharge des véhicules électriques. En septembre, nous pouvons constater que la 

consommation est faible. Pendant cette période de l'année, les logements ne sont presque 

pas occupés. Le mois de septembre correspond au début de l'année scolaire, période pendant 

laquelle il n'y a aucun stagiaire et moins de chercheurs invités. Pendant le mois d'octobre, la 

consommation présente presque le même profil qu'en septembre, pour les mêmes raisons. 
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En février, nous observons une nette augmentation de la consommation. Cette période 

correspond à l'arrivée des premiers stagiaires, ce qui augmente le nombre d'occupants des 

logements et, par conséquent, la consommation. Cette augmentation de la consommation est 

également expliquée par l'utilisation des chauffages pendant cette période de l'année. En 

avril, nous constatons une légère baisse de la consommation. Pendant cette période, le 

nombre d'occupants des logements est élevé, mais le début des beaux jours entraîne une 

diminution de la consommation en chauffage du bâtiment. 

 Modélisation de la production PV  

Pour modéliser la puissance PV produite, le modèle d’Evans a été utilisé. Ce modèle est l’un 

des plus utilisés et exprime le rendement d’une cellule en fonction de sa température de 

cellule et de l’éclairement solaire. La formule de Evans [115] est la suivante : 

 𝑛𝑟𝑒𝑓 : le rendement du module de référence à une température de la cellule 

𝜃𝑐𝑒𝑙𝑙,𝑟𝑒𝑓 (25°) et pour un éclairement solaire de (1000 𝑊/𝑚2) ; 

 𝜃𝑐𝑒𝑙𝑙 : température de cellule ; 

 𝛽 𝑒𝑡 𝛾 : respectivement les coefficients d'éclairement solaire et de température ; 

 𝐺 : l’éclairement solaire (𝑊/𝑚2) ; 

 𝐺𝑟𝑒𝑓 : l’éclairement solaire de référence (1000 𝑊/𝑚2) . 

𝜃𝑐𝑒𝑙𝑙,𝑟𝑒𝑓, 𝑛𝑟𝑒𝑓, 𝛽′, 𝛾 sont donnés par les fabricants. 𝛽′et 𝛾 dépendent du matériau du 

module PV. L’auteur dans [115] a montré que, pour le silicium monocristallin, il convient 

d’utiliser les valeurs de β' = 0,0048, et γ = 0,12. Pour notre étude ces valeurs de 𝛽′et 𝛾 seront 

donc utilisées.  

Pour nos modules la valeur de 𝑛𝑟𝑒𝑓 utilisée est de 20,1 %. 

Pour calculer 𝜃𝑐𝑒𝑙𝑙, nous utilisons la formule suivante : 

 NOCT : Température des cellules à 20 °C sous 800 W/m2 ; 

 𝜃𝑎 : température ambiante ; 

 𝐺 : l’éclairement solaire (𝑊/𝑚2) ; 

À partir de la formule de 𝑛𝑃𝑉 la puissance PV est calculé avec la formule suivante : 

 𝐺 : l’éclairement solaire (𝑊/𝑚2) ; 

 𝑆 : surface du champ en (𝑚2). 

𝑛𝑃𝑉 =  𝑛𝑟𝑒𝑓 [1 − 𝛽′(𝜃𝑐𝑒𝑙𝑙 − 𝜃𝑐𝑒𝑙𝑙,𝑟𝑒𝑓) + 𝛾 𝑙𝑜𝑔 (
𝐺

𝐺𝑟𝑒𝑓
)]  

 

(2-3) 

𝜃𝑐𝑒𝑙𝑙 =  𝜃𝑎 + (𝑁𝑂𝐶𝑇 − 20) ×
𝐺

800
 

(2-4) 

𝑃𝑝𝑣 =  𝑛𝑃𝑉 × 𝐺 × 𝑆 (2-5) 
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Le profil annuel de la production photovoltaïque pour l'ensemble de la période est présenté 

dans la Figure 2-13. Cette figure met en évidence l'effet saisonnier de la production 

photovoltaïque. 

 

Figure 2-13 : Profil de la production photovoltaïque 

 Profil du coût de l’électricité 

i. Tarif d’achat de l’électricité en France 

En France, il est possible de souscrire à différentes offres de tarification qui varient en 

fonction du fournisseur d’électricité. Pour le fournisseur EDF il existe le tarif bleu et le tarif 

jaune qui dépendent de la puissance souscrite par le particulier. Les tarifs bleus sont utilisés 

pour des puissances de 3 kVA à 36 kVA et les tarifs jaunes pour les puissances de plus de 36 

kVA. Le micro-réseau que nous utilisons ayant une puissance connectée au réseau de 24 kW, 

le tarif bleu est celui qui correspond à la puissance souscrite. Il en découle les modèles de 

tarification suivants : 

 Le tarif bleu de base avec un prix du kWh fixe à tout moment ; 

 Le tarif bleu heures creuses/pleines avec un prix du kWh qui varie dans la journée selon 

deux périodes identiques chaque jour ; 

 Le tarif bleu tempo avec un prix de l’électricité qui varie selon le principe heure 

creuse/pleine et également en fonction des jours de l’année.  

Pour le micro-réseau, le tarif d'électricité heures pleines/heures creuses est appliqué 

(Figure 2-14) avec un prix d'achat égal à 122,4 €/MWh TTC pendant les heures creuses et 163,1 

€/MWh TTC pendant les heures de pointe, soit 33 % de plus . 

Dans nos simulations, nous serons amenés à utiliser d’autres tarifs de type dynamique ou 

encore prenant en compte les spécificités des îles et des zones non interconnectés (ZNI), nous 

les détaillerons ultérieurement 
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ii. Tarif de vente de l’électricité  

En France, le tarif de vente de l’électricité photovoltaïque produit par les particuliers sur le 

réseau est fixé par le gestionnaire du réseau électrique. Ce prix est réactualisé tous les trois 

mois, et sa valeur dépend de la date de signature du contrat, du type d’installation et du type 

d’usage de l’installation (vente en totalité ou vente du surplus). Il reste ensuite constant 

pendant toute la durée du contrat. Un prix constant de 137,7 €/MWh TTC (Figure 2-14), prix 

de vente pour la date actuelle (juin 2020), a été considéré dans notre étude. Le prix de 

l'énergie photovoltaïque reste le même tout au long de la journée. 

 

Figure 2-14 : Tarifs de vente et d'achat de l'électricité 

3. Contraintes et paramètres de l’optimisation  

Afin de développer des stratégies applicables à un système réel, un certain nombre de 

règles et de contraintes doivent être définies. 

Les échanges possibles entre les différents composants du micro-réseau sont représentés 

sur la Figure 2-15. Nous pouvons alors noter que : 

 La puissance produite par le champ PV (𝑃𝑝) peut être utilisée pour alimenter les 

charges (𝑃𝑝𝑐), envoyer de l’énergie vers les batteries (𝑃𝑝𝑏) et/ou vendre de l’énergie 

sur le réseau principal 𝑃𝑝𝑟; la puissance PV peut également être perdue lorsque le 

stockage est plein, que la charge est satisfaite et que la puissance fournie est 

supérieure à la limitation imposée par la connexion au réseau ; 

 La puissance des batteries (𝑃𝑏 ) peut être utilisée pour alimenter les charges (𝑃𝑏𝑐) 

et/ou être envoyée et vendue sur le réseau (𝑃𝑏𝑟) ; 

 Le réseau est utilisé juste pour la consommation (𝑃𝑟𝑐). Dans les clauses du contrat 

conclu avec le gestionnaire du réseau électrique, il est interdit d’acheter l’énergie du 

réseau puis de la revendre. Afin de respecter cette règle, on interdit au micro-réseau 
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de charger les batteries en utilisant l’énergie du réseau principal, car il peut arriver que 

l’énergie stockée dans la batterie soit vendue sur le réseau EDF. 

 

  

Figure 2-15 : Possibilité d'échange d'énergie dans le micro-réseau 

Les différents équipements qui composent le micro-réseau sont soumis à des contraintes 

techniques dans le cadre de cette étude. 

 La batterie  

La puissance de la batterie (𝑃𝑏) à chaque instant t est la puissance déchargée ou stockée 

dans la batterie. Cette puissance est différente de la puissance de charge (entrante) et de 

décharge (sortante) de la batterie à chaque instant t (𝑃𝑏𝑐ℎ𝑎𝑟𝑒𝑡 𝑃𝑏𝑑𝑒𝑐ℎ), car la batterie à un 

rendement de charge (𝜂𝑐ℎ𝑎𝑟) et de décharge (𝜂𝑑𝑒𝑐ℎ). La formule suivante permet de calculer 

la puissance stockée et déchargée de la batterie 𝑃𝑏 :  

Pour notre étude nous supposons que 𝜂𝑐ℎ𝑎𝑟 = 𝜂𝑑𝑒𝑐ℎ = 0,9. Cette valeur est prise en se 

référant aux données du constructeur [116].  

En nous référant aux informations techniques sur les batteries de ce type, nous décidons 

de prendre une puissance de charge maximale de 0,2 C, car avec une puissance de charge plus 

élevée, la température de la batterie augmentera de plus de 10 °C. Une puissance de décharge 

maximale de 0,5 C a été retenue, car cette puissance permet au micro-réseau de passer les 

pics de consommation quand la batterie est chargée. Les puissances admissibles pendant la 

charge et la décharge de la batterie sont définies à partir de la puissance maximale absorbable 

par la batterie ( 𝑃𝑏𝑐ℎ𝑎𝑟
𝑚𝑎𝑥 ) par : 

𝑃𝑏(𝑡) = {

𝜂𝑐ℎ𝑎𝑟  ×  𝑃𝑏𝑐ℎ𝑎𝑟 , 𝐸𝑛 𝑚𝑜𝑑𝑒 𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒

 
𝑃𝑏𝑑𝑒𝑐ℎ

𝜂𝑑𝑒𝑐ℎ
, 𝐸𝑛 𝑚𝑜𝑑𝑒 𝑑é𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒 

 

 

 

(2-6) 
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Pendant la charge de la batterie, la puissance admissible 𝑃𝑏𝑐ℎ𝑎𝑟
𝑎𝑑𝑚  doit être inférieure ou 

égale à la puissance maximale absorbable par le stockage (𝑃𝑏𝑐ℎ𝑎𝑟
𝑚𝑎𝑥) et respecter le SOC 

minimum (2-7). Ces conditions doivent être aussi respectées pour la puissance de décharge 

admissible pour la batterie 𝑃𝑏𝑑𝑒𝑐ℎ
𝑎𝑑𝑚  (2-8).  

 Le champ photovoltaïque  

Dans notre étude nous négligeons le rendement de l’onduleur. La puissance produite par 

le générateur PV est limitée par la puissance maximale de l'onduleur PV : 

 Le réseau 

La puissance qui peut être envoyée et soutirée du réseau principal dépend du contrat de 

souscription avec EDF. Cette équation ajoute une contrainte au niveau des limites à la 

puissance échangeable vers et depuis le réseau (2-10) : 

 

 Les différentes contraintes de l’optimisation  

Les contraintes de l’optimisation sont des conditions que doivent satisfaire les solutions du 

problème d’optimisation. Les contraintes de cette optimisation sont les suivantes :  

 À tout moment, l'état de charge de la batterie (SOC) doit être compris entre 

𝑆𝑂𝐶𝑚𝑖𝑛 et 𝑆𝑂𝐶𝑚𝑎𝑥. 

𝑆𝑂𝐶𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑆𝑂𝐶(𝑡) ≤ 𝑆𝑂𝐶𝑚𝑎𝑥  (2-11) 

 

 La somme des puissances fournie à la charge par le générateur PV (𝑃𝑝𝑐), par le 

stockage (𝑃𝑏𝑐), et par le réseau (𝑃𝑟𝑐) doit correspondre à la consommation (𝑃𝑐). Si la 

puissance fournie est insuffisante, une puissance manquante (𝑃𝑚) est ajoutée, ce qui 

correspond à une défaillance du système (3) : 

𝑃𝑝𝑐(𝑡) + 𝑃𝑏𝑐(𝑡) + 𝑃𝑟𝑐(𝑡) + 𝑃𝑚(𝑡) = 𝑃𝑐(𝑡) (2-12) 

 

𝑃𝑏𝑐ℎ𝑎𝑟
𝑎𝑑𝑚 = 𝑚𝑖𝑛 (𝑃𝑏𝑐ℎ𝑎𝑟

𝑚𝑎𝑥  ,
(1 − 𝑆𝑂𝐶) 𝑄𝑢 

𝑑𝑡 𝜂𝑐ℎ𝑎𝑟
) 

(2-7) 

𝑃𝑏𝑑𝑒𝑐ℎ
𝑎𝑑𝑚 = 𝑚𝑎𝑥 (−𝑃𝑏𝑑𝑒𝑐ℎ

𝑚𝑎𝑥  ,
−𝑆𝑂𝐶 𝑄𝑢 𝜂𝑑𝑒𝑐ℎ

𝑑𝑡
) 

(2-8) 

0 ≤ 𝑃𝑝 (𝑡) ≤ 𝑃𝑜𝑛𝑑𝑚𝑎𝑥 (2-9) 

|𝑃𝑟(𝑡)| ≤ 𝑚𝑎𝑥 (𝑃𝑟𝑒
𝑚𝑎𝑥, 𝑃𝑟𝑠

𝑚𝑎𝑥) (2-10) 
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 La puissance du générateur PV (2-9) peut être répartie entre la charge (𝑃𝑝𝑐), le 

stockage (𝑃𝑝𝑏) ou le réseau (𝑃𝑝𝑟). Elle peut également être perdue (𝑃𝑑).  

 

𝑃𝑝𝑐(𝑡) + 𝑃𝑝𝑏(𝑡) + 𝑃𝑝𝑟(𝑡) + 𝑃𝑑(𝑡) = 𝑃𝑝(𝑡) (2-13) 

 

 La puissance manquante (𝑃𝑚) et la puissance perdue (𝑃𝑑) doivent être supérieures 

ou égales à zéro. 

 

Toutes ces contraintes et limites sont prises en compte dans les stratégies d’optimisation 

pour permettre un bon fonctionnement du système. 

V.    Stratégies d’optimisation utilisées  

Au début de chaque simulation, le SOC de la batterie est fixé à 50 %. De même, à la fin de 

chaque simulation, il doit être de 0 % (capacité utile de la batterie). De cette manière, il sera 

possible de comparer les résultats des différentes stratégies avec les mêmes conditions de 

départ et d’arrivée pour l’état de charge de la batterie.  

Les principales valeurs des paramètres utilisés pour nos simulations sont résumées dans le 

Tableau 2-4. 

Tableau 2-4 : Principaux paramètres considérés pour la simulation 

Paramètres Valeurs Description 

𝑃𝑜𝑛𝑑𝑚𝑎𝑥  [kW] 51 Puissance maximale de l’onduleur PV réseau (CA) 

𝑃𝑟𝑠
𝑚𝑎𝑥 [kW] 24 Puissance maximale pouvant être soutirée sur le réseau (CA) 

𝑃𝑟𝑒
𝑚𝑎𝑥 [kW] 24 

Puissance maximale pouvant être envoyée sur le réseau 

(CA) 

𝑄𝑈 [kWh] 70 Capacité utile de la batterie (CC) 

𝑃𝑏𝑐ℎ𝑎𝑟
𝑚𝑎𝑥  [kW] 14 Puissance de charge maximum de la batterie 0,2 C (CC)  

𝑃𝑏𝑑𝑒𝑐ℎ
𝑚𝑎𝑥  [kW] 35 Puissance de décharge maximum de la batterie 0,5 C (CC) 

𝜂𝑐ℎ𝑎𝑟 [-] 0,9 Rendement de charge batterie  

𝜂𝑑𝑒𝑐ℎ [-] 0,9 Rendement de décharge batterie  
 

1. Optimisation par programmation linéaire  

L'optimisation par programmation linéaire (LP) est une méthode d'optimisation 

mathématique permettant de maximiser ou de minimiser une fonction linéaire constituée de 

plusieurs variables comme décrit dans la partie bibliographie. L’optimisation LP respecte les 

0 ≤ 𝑃𝑑(𝑡) (2-14) 

0 ≤ 𝑃𝑚(𝑡) (2-15) 
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contraintes de tous les paramètres. Comme le micro-réseau peut acheter ou vendre de 

l'énergie au réseau, l'optimisation vise à minimiser le bilan économique des échanges avec le 

réseau. La fonction linéaire donnant le coût de fonctionnement à optimiser est la suivante : 

Avec : 

 𝑃𝑟𝑐 : la puissance fournie à la charge par le réseau ; 

 𝑃𝑝𝑟 : la puissance PV vers le réseau ; 

 𝑃𝑏𝑟 : la puissance batterie vers le réseau ; 

 𝐶𝑜𝑢𝑡𝑎𝑐ℎ : Coût d’achat de l’électricité du réseau ;  

 𝐶𝑜𝑢𝑡𝑣𝑒𝑛 : Coût de vente de l’électricité au réseau. 

  

Un coût négatif représente donc un « bénéfice » pour le système (sans prise en compte ni 

de l’amortissement de l’installation, ni des coûts de maintenance et de fonctionnement). Dans 

la procédure utilisée, nous fournissons au modèle les données de toutes les puissances futures 

(charges et production) sur la période de simulation. N’étant pas possible de disposer d’une 

connaissance parfaite de ces puissances à l’aide des outils de prévisions existants, cette 

méthode peut être considérée comme irréalisable dans la pratique. Cependant, cette solution 

optimale sera utilisée pour estimer les performances des stratégies qui seront développées. 

2. Les stratégies de contrôle basées sur les règles  

Les stratégies basées sur les règles (RBC) sont des stratégies de gestion de l'énergie du 

système qui prennent des décisions en se basant sur un ensemble de règles prédéfinies 

comme détaillé dans la partie bibliographique. Cette optimisation respecte les contraintes et 

limites qui sont présentées plus haut. 

Pendant la thèse, plusieurs stratégies RBC ont été conçues et quelques-unes d’entre elles 

ont été retenues après simulations pour l’optimisation du système. Nous ne présenterons 

dans ce document que les stratégies qui nous ont semblé intéressantes. 

Chacune de ces stratégies donne la priorité au PV pour alimenter la charge. Une grandeur 

essentielle dans nos simulations est la différence  entre les puissances produites par le PV et 

consommées par la charge et calculée par : 

Ensuite, la répartition des puissances dans le micro-réseau se fait différemment d’une 

stratégie à l’autre. 

𝐶𝑜𝑢𝑡𝑡𝑜𝑡 = ∑[𝑃𝑟𝑐(𝑡) × 𝐶𝑜𝑢𝑡𝑎𝑐ℎ(𝑡) − (𝑃𝑝𝑟(𝑡) +  𝑃𝑏𝑟(𝑡)) × 𝐶𝑜𝑢𝑡𝑣𝑒𝑛(𝑡)]

𝑁

𝑡=1

𝑑𝑡 
 

(2-16) 

𝛥 = 𝑃𝑝 −  𝑃𝑐 (2-17) 
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 La stratégie RBC1 

La stratégie RBC1 (Figure 2-16) représente une autoconsommation partielle. Une 

autoconsommation est dite partielle lorsqu’il existe une connexion avec le réseau principal 

pour la vente du surplus et l’achat de l’énergie manquante. Le but de cette stratégie RBC est 

de maximiser l'autoconsommation du système. Cette maximisation passe par l’utilisation en 

priorité de l’énergie produite par le système pour alimenter les charges électriques avant de 

solliciter le réseau. Cette stratégie assez basique fonctionne de la façon suivante : 

Si Δ ≥ 0 (production > consommation) : la charge est alimentée par le système 

photovoltaïque. Après avoir satisfait les besoins de la charge, l'excédent est utilisé pour 

charger la batterie jusqu'au niveau maximum de son SOC (soit 100 %). Lorsque la batterie est 

entièrement chargée, l'excédent est vendu sur le réseau pour peu que la puissance à injecter 

ne soit pas supérieure à celle autorisée, dans ce cas, une partie de la puissance produite est 

perdue.  

Si Δ est égal à zéro, le PV alimente uniquement la charge, tandis que la batterie et le réseau 

ne sont pas utilisés. 

Si Δ < 0 : la puissance PV ne suffit pas à elle-seule à satisfaire la charge. Dans la mesure du 

possible, la puissance manquante est fournie par la batterie. Lorsque la puissance de la 

batterie n'est pas suffisante pour alimenter la charge, le réseau est alors sollicité. Si la 

puissance appelée sur le réseau est plus élevée que celle autorisée, il y a alors défaillance du 

système. 

L’avantage d’une telle stratégie est de favoriser l’utilisation de l’énergie renouvelable dans 

le micro-réseau et de réduire la dépendance du micro-réseau vis-à-vis du réseau principal.  

  

Figure 2-16 : Stratégie RBC1 
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 La stratégie RBC2 

La stratégie RBC2 (Figure 2-17) est une stratégie d’optimisation économique. Cette 

stratégie a été élaborée en prenant principalement en compte le coût de l’électricité sur le 

réseau principal. Grâce à cet élément, le micro-réseau optimise son fonctionnement en 

favorisant l'utilisation du réseau principal lorsque le prix d’achat de l’électricité est bas par 

rapport au prix de vente et de la batterie quand le prix d’achat de l’électricité est élevé par 

rapport au prix de vente.  

Cette stratégie rajoute une consigne qui permet d’éviter que la batterie ne se charge trop 

rapidement sans anticiper un possible surplus de la production PV à venir et qui serait perdu. 

La stratégie RBC2 a le mode de fonctionnement suivant : 

Si 0 ≤ 𝛥 <  𝑃𝑟𝑒
𝑚𝑎𝑥 : le PV alimente la totalité de la charge et le surplus de la production est 

compris entre 0 et la puissance maximale qui peut être envoyée sur le réseau. Dans ces 

conditions, le surplus de production est utilisé en priorité pour charger la batterie. Lorsque la 

batterie est pleine, il est vendu sur le réseau principal. Si 𝛥 est égal à zéro, le PV n'alimente 

que la charge. 

Si 𝛥 ≥  𝑃𝑟𝑒
𝑚𝑎𝑥 : le surplus de PV est supérieur à la puissance maximale qui peut être 

injectée sur le réseau principal. En décidant de prioriser la charge de la batterie, celle-ci peut 

rapidement se retrouver pleine. Dans ces conditions, elle ne serait plus en mesure de stocker 

le surplus du PV qui pourrait se présenter dans les heures futures. Le réseau étant aussi limité, 

cette énergie serait alors perdue. En conséquent, après avoir alimenté la charge, nous 

vendons en priorité sur le réseau la puissance maximale qu’il peut absorber, ensuite le surplus 

est utilisé pour charger la batterie. Cela permet de conserver la batterie pour les pics de 

production PV les plus importants. 

Si 𝛥 ≤  0 𝑒𝑡 𝐶𝑜𝑢𝑡𝑎𝑐ℎ < 𝐶𝑜𝑢𝑡𝑣𝑒𝑛 : le PV n’est pas suffisant pour alimenter toute la 

consommation et le prix d’achat de l’électricité sur le réseau est bas par rapport au prix de 

vente de l’électricité produite par le micro-réseau. Dans ces conditions, la charge est 

alimentée en priorité par l’énergie du réseau et ensuite par la batterie lorsque le réseau atteint 

sa limite. Sur le plan économique, il est plus avantageux d’utiliser le réseau pendant cette 

période. 

Si 𝛥 ≤  0 𝑒𝑡 𝐶𝑜𝑢𝑡𝑎𝑐ℎ ≥ 𝐶𝑜𝑢𝑡𝑣𝑒𝑛 : la puissance produite par le PV n'a pas la capacité 

d'alimenter entièrement la charge. La puissance restante est fournie en priorité par la batterie 

puis par le réseau. En comparant le prix d’achat de l’électricité du réseau et le prix de vente 

de l’électricité produit par le micro-réseau il est plus avantageux d’utiliser l’énergie du micro-

réseau en ce moment car le prix d’achat de l’électricité du réseau est élevé. 

Si t ∊ [4:00 – 5:00] et (SOC ≥ 1/2) : le matin, avant que la production PV ne débute, la 

batterie est déchargée jusqu'à ce que son SOC atteigne 50 % pour alimenter la charge et 
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vendre de l’énergie sur le réseau si nécessaire. Cela permet à la batterie de libérer un peu de 

place pour stocker plus de PV pendant la journée. Ne sachant pas quelle sera la quantité de 

PV qui sera produite dans la journée, on limite la décharge matinale à 50 % afin d’éviter de 

manquer d’énergie dans le cas d’une journée avec un ensoleillement faible.  

t ∊ [4:00 – 5:00] et ( SOC < 1/2) : si le SOC de la batterie est faible en début de journée, 

elle est juste utilisée pour alimenter la charge dans l'éventualité où le prix de l’électricité du 

réseau est élevé.  

Cette stratégie permet de tirer profit de la variation du prix de l’électricité et donc 

d’améliorer le bilan économique des échanges avec le réseau. 

 

Figure 2-17 : Stratégie RBC2 

 La stratégie RBC3 

La stratégie RBC3 (Figure 2-18) est aussi une stratégie d’optimisation économique. Cette 

stratégie est assez similaire à la stratégie RBC2 mais utilise en plus du prix de l’électricité un 

nouvel indicateur d’aide à la décision. Il s’agit de la prévision de l'éclairement solaire qui 

permet d’anticiper la production PV.  

Cette prévision de l'éclairement solaire est réalisée avec un pas de 0,1 h sur un horizon de 

prévision de 6 heures. Tous les 0,1 h, nous prévoyons l’irradiation à h+6. Les données de cette 

prévision peuvent être exploitées de deux manières différentes : en utilisant la valeur 

moyenne ou en déterminant un indicateur qui nous permettra de juger de l’intensité de la 

production prédite. Le choix s’est porté sur l’utilisation de la moyenne car cette méthode, est 

plus simple à mettre en place.  

Ensuite, grâce aux données d’irradiation solaire prédites, nous calculons la moyenne de la 

production PV en sortie de l’onduleur sur les six prochaines heures (𝑃𝑝𝑚,6ℎ). Cette moyenne 
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est calculée à chaque pas de temps en faisant la somme des puissances PV prédites sur les six 

heures suivantes. La somme est ensuite divisée par le nombre de points qui est lié au pas de 

temps.  

L’utilisation de la prévision intervient dans les parties suivantes de la stratégie : 

Si 0 ≤ 𝛥 < 𝑃𝑟𝑒
𝑚𝑎𝑥 et 𝑃𝑝𝑚,6ℎ ≥  𝑃𝑟𝑒

𝑚𝑎𝑥 : la charge est uniquement alimentée par le PV. La 

prévision permet de savoir que la puissance PV qui sera produite par le micro-réseau dans les 

six heures suivantes sera supérieure à la puissance maximale pouvant être envoyée sur le 

réseau. Dans ces conditions, il est judicieux de ne pas charger la batterie rapidement, afin 

qu’elle ait la capacité de stocker, au moment venu, le surplus de la production PV. Le surplus 

de la production est alors vendu sur le réseau. 

Si 0 ≤ 𝛥 < 𝑃𝑟𝑒
𝑚𝑎𝑥 𝑒𝑡 𝑃𝑝𝑚,6ℎ <  𝑃𝑟𝑒

𝑚𝑎𝑥 : la charge est uniquement alimentée par le PV. 

Grace à la prévision, nous pouvons savoir que la puissance moyenne du PV dans les six heures 

suivantes est inférieure à la puissance maximale absorbable par le réseau et de prendre la 

décision de charger la batterie en priorité dans ce cas. Lorsque la batterie est complètement 

chargée, le surplus est alors vendu sur le réseau. 

Pour la stratégie RBC3, deux versions ont été réalisées : l'une avec une prévision parfaite 

de la production, qui est utilisée comme référence (RBC3r) et l’autre avec le modèle de 

prévision qui a été retenu suite aux résultats obtenus dans le III.2 (ARMA). 

 

 

Figure 2-18 : Stratégie RBC3 

VI. Résultats 

Dans cette section, les principaux résultats obtenus avec les cinq stratégies d’optimisation 

sont présentés. Ces cinq stratégies de gestion de l’énergie ont été simulées sur une année de 
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données afin de mesurer leurs performances et d’analyser le fonctionnement du micro-

réseau. Pour plus de clarté, il nous a semblé opportun de montrer l’évolution des principaux 

paramètres de notre simulation sur une période de cinq jours, judicieusement choisis pour 

que les différences entre les stratégies soient aisément observables. Suite à une comparaison 

des différents résultats, nous avons sélectionné la période allant du 23 septembre au 28 

septembre. Cette période présente les variations sur la production PV et permet au mieux 

d’observer l’évolution de la puissance PV perdue d’une stratégie à l’autre. 

1. Programmation linéaire 

La répartition des flux de puissance pour la stratégie d’optimisation LP, considérée comme 

la référence, est présentée sur La Figure 2-19.  

 

Figure 2-19 : Stratégie LP 

L'évolution des différentes puissances (réseau, PV, batterie et charge) est représentée sous 

la forme de courbes superposées. Le SOC de la batterie est présenté sur la seconde figure au-

dessous. Par convention, la puissance PV injectée dans le réseau, utilisée pour charger la 

batterie et perdue sont représentées comme négatives. Lorsque la puissance du réseau ou de 

la batterie est utilisée pour l’alimentation de la charge, elle apparait comme positive. 

La Figure 2-19 révèle les points suivants sur le fonctionnement du LP : 

 La limitation de puissance de 24 kW depuis et vers le réseau est atteinte plusieurs fois 

durant cette période, ce qui montre l'importance de la batterie pour fournir ou 

absorber la puissance complémentaire ; 

 Le comportement du SOC de la batterie a un profil très similaire pendant les jours où 

la production PV est importante ; 
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 Le plateau observé chaque jour sur la courbe du SOC de 22h à 4h est dû au changement 

de tarif de l'électricité entre les heures creuses et les heures pleines. À ce moment, il 

est plus avantageux d'utiliser l'électricité fournie par le réseau ; 

 De même, lorsque le tarif passe des heures creuses aux heures pleines, après 4h, le 

SOC diminue parce que l'utilisation de la batterie devient plus intéressante. 

2. RBC1 

Les résultats sur la période des cinq jours avec la stratégie RBC1 sont présentés dans la 

Figure 2-20. 

Pour rappel, RBC1 est représentative d'un système PV/batterie visant à optimiser 

l'autoconsommation. Il s'agit d'une stratégie extrêmement simple qui ne prend pas en compte 

le tarif de l’électricité et n’utilise aucune prévision de la ressource. Les points suivants sont 

observés sur RBC1 : 

 

Figure 2-20 : Stratégie RBC1 

 Contrairement à l'optimisation LP, nous observons que le SOC de la batterie atteint 

des valeurs maximales régulièrement. En raison du manque d'optimisation, le SOC de 

la batterie atteint 100 % rapidement dans la journée. De plus, une fois la pleine charge 

atteinte, les batteries ont tendance à rester pleines ; 

 La limitation de la puissance du réseau à 24 kW a empêché le système photovoltaïque 

de vendre la puissance restante, entraînant l'apparition d'une perte de puissance 

photovoltaïque importante. 

Avec cette stratégie, nous constatons l’apparition d’une puissance manquante représentée 

sur la Figure 2-21. Cette puissance manquante est due au fait que le réseau a atteint sa limite 

et la gestion du stockage n’a pas permis de disposer d’une puissance suffisante pour combler 

le reste de la consommation. Cette puissance manquante apparait souvent en hiver, période 



 

 67 

pendant laquelle la quantité de PV produite diminue énormément. Cette diminution du PV ne 

permet pas à la batterie de se recharger suffisamment pour combler la puissance manquante. 

 

 

Figure 2-21 : Stratégie RBC1 sur un jour 

3. RBC2  

Les résultats sur les cinq jours de données avec la stratégie RBC2 sont présentés dans la 

Figure 2-22. Avec cette stratégie, les observations suivantes peuvent être faites : 

 L’effet des heures pleines et des heures creuses apparaissent sur la courbe de SOC 

avec un plateau avant 4h. Ce comportement est plus proche de celui observé sur la 

même période après application de l'optimisation LP ; 

 Le SOC de la batterie en début de journée étant supérieure à 1/2 pour les trois 

premiers jours, nous observons une décharge matinale ; 

 Le manque d'anticipation (non prise en compte de la prévision de la production) a 

encore conduit à une quantité importante de PV perdue pendant les jours avec un ciel 

clair. En termes d'énergie, cette stratégie n'a pas apporté d'amélioration significative, 

mais elle a permis d'augmenter le bénéfice. Ce point sera discuté par la suite. 
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Figure 2-22 : Stratégie RBC2 

4. RBC3 

RBC3 diffère de RBC2 par l'ajout de la prévision de la puissance photovoltaïque sous la 

forme d'une puissance moyenne représentative des six heures suivantes. Cette stratégie 

conserve donc l'avantage de prendre en compte les heures pleines et les heures creuses, mais 

également d’anticiper la variation de la puissance photovoltaïque. Ces informations ont été 

utilisées pour améliorer la gestion de la batterie et principalement de réduire la perte de 

puissance photovoltaïque. 

Afin d'évaluer le potentiel de cette amélioration, nous comparons les résultats obtenus 

avec les données de production prédites parfaites (car nous disposons de l’historique de 

production) dans le cadre de l’algorithme de gestion RBC3r et avec celles prédites par le 

modèle ARMA avec l’algorithme RBC3 (Figure 2-23 et Figure 2-24). 

 

Figure 2-23 : Stratégie RBC3r 
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Figure 2-24 : Stratégie RBC3 

On observe les points suivants sur les deux figures : 

 Le SOC de la batterie a atteint son maximum plus tard dans la journée et pendant une 

période plus courte. Grâce aux prévisions, il a été possible d'anticiper les jours de ciel 

clair et de commencer la charge de la batterie un peu plus tard que dans le cas de la 

stratégie RBC2 ; 

 Une disparition de la puissance manquante est observée.  

Dans la stratégie RBC3, des erreurs de prévision ont légèrement dégradé les performances 

globales. En effet, sur la Figure 2-24 nous observons au cinquième jour que la puissance PV 

produite est utilisée en début de journée pour charger la batterie. Cela s’explique par le fait 

que la prévision de la production sous-estime la puissance PV produite dans la journée. La 

puissance du réseau étant limitée, cette erreur au début de la cinquième journée va engendrer 

une puissance perdue plus importante que sur la Figure 2-23 (prévision parfaite). 

5. Principaux résultats 

Le Tableau 2-5 présente les résultats des simulations en termes de gain économique, 

d'utilisation de la batterie et d’énergie manquante sur une année. L'optimisation par 

programmation linéaire (LP) étant la solution optimale, nous avons choisi de présenter les 

résultats des différents RBC en comparaison avec les résultats obtenus avec le LP 

(performance relative). 
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Tableau 2-5 : Résultats des stratégies sur une année 

Stratégies RBC1 RBC2 RBC3 RBC3r LP 

Gain total [€] 5170,3 5472,2 5896,9 6145,2 6592,7 

Performance relative [%] 78,4 83,0 89,4 93,2 100 

Nombre de cycles de la batterie [-] 192,7 218,6 213,3 208,2 164,1 

Energie PV perdue [%] 21,3 18,7 15,3 13,4 11,4 

Energie manquante [kWh] 19,42 18,5 18,6 18,2 0 

 

Ces résultats mettent en évidence les avantages de l'amélioration des stratégies de gestion 

des flux d’énergie au sein du micro-réseau. Avec la stratégie la plus basique, RBC1, le gain 

atteint 78,4 % de l'optimisation LP. En prenant en compte les heures pleines et les heures 

creuses et avec une stratégie de gestion de la batterie légèrement meilleure, il passe à 83 %. 

L'ajout de la prévision de la puissance photovoltaïque avec le modèle ARMA a constitué une 

nette amélioration, permettant d'atteindre un gain de 89,4 %. Les résultats obtenus avec le 

modèle ARMA sont satisfaisants mais peuvent encore être légèrement améliorés. Au regard 

du Tableau 2-5, on note une amélioration de la performance relative de 3,8 % avec une 

prévision parfaite par rapport à l’utilisation d’un modèle ARMA. 

Le nombre de cycles de batterie varie également en fonction de la stratégie ; allant de 219 

à 164, soit une diminution d’environ un tiers. 

Nous remarquons que la partie de la production PV qui est perdue (en raison d'un stockage 

d'énergie complet et d'une limitation du réseau principal) diminue, ce qui améliore les 

performances globales du micro-réseau. La quantité de PV perdue est calculée par rapport à 

la production PV totale qui est de 91126 kWh sur l'année. 

Pour étudier l'effet de chaque stratégie sur la répartition de la production d'énergie dans 

le micro-réseau, on a reporté les différents flux issus de la production PV sur la Figure 2-25. 
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Figure 2-25 : Bilan énergétique du côté de la production PV sur l’année 

Comme toutes les stratégies de RBC donnent la priorité à l'utilisation de l'énergie 

photovoltaïque pour alimenter la charge, nous retrouvons la même valeur d'énergie (Jaune).  

En maximisant l'autoconsommation, la stratégie RBC1 offre la valeur moins élevée de la 

fraction d'énergie PV vendue sur le réseau (Bleu). Cette fraction est maximale dans 

l'optimisation LP, qui préfère vendre en priorité l’énergie PV produite. Elle utilise la batterie la 

plupart du temps pour stocker le surplus du PV que le réseau ne peut pas absorber. 

En ce qui concerne l’énergie PV perdue, l'amélioration des stratégies RBC a montré une 

importante diminution d'une stratégie à l'autre.  

 

Figure 2-26 : Bilan énergétique du côté de la consommation sur l’année  

Sur la Figure 2-26, nous pouvons observer la distribution des énergies utilisées pour 

alimenter la charge.  
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La charge est alimentée en grande partie par le PV pour les stratégies RBC1, RBC2, RBC3 et 

RBC3r ; cela s’explique par le fait qu’une grande partie de la consommation se produit pendant 

la journée, quand il y a une production PV.  

La solution optimale (LP) est celle qui utilise le plus d'énergie du réseau pour alimenter la 

charge. Cette stratégie utilise le réseau principal au bon moment pour optimiser le coût de 

fonctionnement et n’utilise donc pas systématiquement le PV en priorité pour alimenter la 

charge. Quelques fois, elle préfère vendre la production PV sans alimenter la charge et au 

même instant utiliser la batterie pour alimenter cette charge en vue d’utiliser la capacité de 

la batterie pour réduire la quantité de PV qui pourrait être perdue. Cela explique pourquoi 

l’énergie PV vers la charge est moins élevée avec la stratégie LP que l’énergie en provenance 

de la batterie vers la charge. 

On constate également que l’amélioration des stratégies s’accompagne d’une utilisation 

plus importante de l’énergie du réseau pour alimenter la charge. Cela s’explique par 

l’utilisation exclusive du réseau pendant les heures creuses, mais aussi par la stratégie 

d’utilisation de la batterie. Afin de pouvoir éviter la puissance PV perdue, la batterie n’est pas 

souvent rechargée rapidement, ce qui peut l’empêcher d’être pleine en fin de journée, surtout 

en hiver, et donc de ne pas être en capacité d’alimenter une partie de la charge pendant la 

nuit. Le réseau doit encore donc être employé pour compléter la puissance manquante. Nous 

constatons cependant que le réseau n’arrive pas toujours à combler cette puissance 

manquante à cause de sa limitation ; cela se traduit par apparition de la puissance manquante 

au niveau de RBC1, RBC2, RBC3 et RBC3r. 

 Nous verrons ultérieurement que l’utilisation d’autres tarifs d’électricité peut changer les 

résultats ainsi que la limitation plus ou moins importantes des échanges avec le réseau. 

VII. Conclusion 

Des stratégies de gestion de l’énergie ont été développées et confrontées à une 

optimisation de cette gestion par une programmation linéaire avec "prévision parfaite". 

Il apparaît que la performance de la stratégie augmente avec sa complexité. L’intégration 

d’une prévision de la production PV par un modèle ARMA permet d'augmenter le gain de 

manière non négligeable ; l'utilisation d'une prévision "parfaite" n’apporte pas une grande 

amélioration par rapport à celle d’une prévision basée sur un processus ARMA, par nature 

accompagnée d’une incertitude. Ce constat pourrait laisser penser que les incertitudes de 

prévision interviennent peu. Cependant, ce faible impact peut s’expliquer par le fait que nous 

avons réalisé une moyenne sur 6h, « compensant » ainsi l’effet de ces incertitudes. 

La part de la production photovoltaïque perdue (en raison d'un stockage plein et/ou d'une 

limitation réseau) diminue au fur et à mesure que les stratégies se complexifient mais persiste 
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L'optimisation a été mise en œuvre en tenant compte des tarifs d'achat et de vente réels 

de l'électricité afin d'observer l'influence de ces coûts sur les performances des méthodes de 

gestion de l'énergie. 

Les principaux résultats obtenus sur une année entière de simulation révèlent l’impact des 

effets saisonniers qui ont limité les performances des différentes RBC, ainsi que la variation 

significative du nombre de cycles de la batterie. Il convient de noter que l'énergie manquante, 

qui apparaît dans toutes les RBC, représente plus de 130 arrêts du micro-réseau. Cependant, 

les résultats de LP nous montrent qu'il est possible de gérer le micro-réseau sans aucun arrêt 

(ou délestage de la charge) et avec moins de cycles batterie. Cela entraînerait un vieillissement 

plus lent des batteries.  

 Il semble donc possible d’améliorer les performances en introduisant de nouvelles règles. 

Les effets saisonniers pourront ainsi être pris en compte ; cette nouvelle stratégie sera 

introduite dans le chapitre suivant.  

On constate également, selon la stratégie, un nombre plus au moins élevé de cycles 

batterie induisant une usure plus au moins importante de la batterie ; ce qui se répercute sur 

le coût. Afin de réduire le vieillissement induit par le nombre de cycles, nous aborderons une 

dernière stratégie de gestion. 
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I. Introduction 

Dans le chapitre précédant, les trois stratégies RBC développées présentent chacune un 

certain nombre de points faibles parmi lesquels nous notons l’apparition de la puissance 

manquante en hiver. Cette puissance manquante est due à la limitation de l’énergie soutirable 

du réseau et à l’absence de prise en compte de la variation de la production PV d’une saison 

à l’autre. Dans la réalité, si cette puissance manquante n'est pas comblée par une autre 

source, elle entraînera des arrêts du micro-réseau ou, dans le meilleur des cas, des délestages 

de charges. Cela peut endommager certains équipements et occasionner des désagréments 

aux occupants des logements. Une solution possible consisterait à dépasser la limite de 

puissance soutirable sur le réseau, mais avec un prix du kWh supérieur à celui considéré. La 

stratégie LP prouve qu’une meilleure gestion du micro-réseau pourrait pallier ce problème. 

Dans ce chapitre, une quatrième stratégie de gestion de l’énergie basée sur des règles sera 

développée afin d’éviter la puissance manquante. Cette stratégie prendra en compte, en plus 

du coût de l'électricité et de la prévision de la production, un nouvel indicateur qui est la 

variation de la production PV d’une saison à l’autre.  

II. La stratégie RBC4 

Comme énoncé dans le chapitre précédent, la stratégie RBC3 emploie les mêmes règles 

pour l’hiver et l’été ; cela ne permet pas une utilisation adéquate du micro-réseau pendant 

l’été quand la production PV est élevée et pendant l’hiver quand elle est plus faible. En effet, 

pendant l’hiver, le micro-réseau peut facilement manquer de puissance en raison de la 

limitation du réseau. Il est alors nécessaire de disposer de deux stratégies différentes ; une 

stratégie adaptée à l’été et une autre adaptée à la période hivernale.  

Afin de satisfaire cette condition, une stratégie supplémentaire a été développée, la 

stratégie RBC4. Cette stratégie prend en compte deux saisons « étendues », appelées hiver et 

été. L’hiver comprend les mois de novembre à mars et l'été les mois d'avril à octobre. Pendant 

l’hiver, la batterie est utilisée pour fournir de l’énergie à la charge, à la condition que la 

prédiction estime qu’il sera possible de la recharger complètement dans les heures qui 

suivent.  

Dans le cas contraire, elle est juste utilisée pendant les pics de consommation pour combler 

la puissance que le PV et le réseau n’arrivent pas à satisfaire. Pendant les pics de 

consommation, le système donne donc la priorité au PV, ensuite au réseau pour alimenter la 

charge et enfin à la batterie.  
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1. RBC4 hiver  

La stratégie RBC4 pendant l’hiver (Figure 3-1) diffère de la stratégie RBC3 que lorsque le PV 

seul n’arrive pas à satisfaire toute la charge (Δ < 0). Dans ce cas, la stratégie RBC4 a le mode 

de fonctionnement suivant :  

−𝛥 ≥ 𝑃𝑟𝑠
𝑚𝑎𝑥 : la puissance PV n’arrive pas à alimenter toute la charge et le reste de la 

consommation à satisfaire pourrait être supérieure à la puissance maximale pouvant être 

délivrée par le réseau. Dans ce cas de figure, la batterie est utilisée pour combler la puissance 

que le réseau n’arrive pas à satisfaire ; 

−𝛥 < 𝑃𝑟𝑠
𝑚𝑎𝑥 et 𝑃𝑝𝑚,6ℎ ≤  1/4 𝑃𝑜𝑛𝑑

𝑚𝑎𝑥  : la puissance restante à combler pour la charge est 

inférieure à 𝑃𝑟𝑠
𝑚𝑎𝑥. La puissance nécessaire pour recharger la batterie afin qu’elle atteigne un 

SOC de 100 % au bout de 6h dans la configuration la plus défavorable (avec un SOC de départ 

de 0 %) correspond à un quart de la puissance PV nominale (
1

4
 𝑃𝑜𝑛𝑑

𝑚𝑎𝑥). L’inégalité 𝑃𝑝𝑚,6ℎ  ≤

 1/4 𝑃𝑜𝑛𝑑
𝑚𝑎𝑥  indique que la batterie pourrait manquer de puissance pour se recharger dans les 

heures qui suivent à cause de la baisse de la production PV. Dans ces conditions, seul le réseau 

est utilisé pour alimenter la charge, quel que soit le prix de l’électricité. La puissance restante 

de la batterie sera conservée pour d’éventuels pics de consommation ; 

−𝛥 < 𝑃𝑟𝑠
𝑚𝑎𝑥 et 𝑃𝑝𝑚,6ℎ  >  1/4 𝑃𝑜𝑛𝑑

𝑚𝑎𝑥  : ici le PV n’est pas suffisant pour satisfaire la charge 

et la prévision est supérieure au quart de la puissance nominale du PV. Nous estimons que la 

batterie pourra se recharger dans les six prochaines heures avec l’énergie PV. L’utilisation de 

la batterie est donc favorisée pour alimenter en priorité la consommation restante, lorsque le 

prix de l’énergie du réseau est élevé.  

 

 

Figure 3-1 : Stratégie RBC4 hiver 
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2. RBC4 été  

Pendant l'été, l’alimentation de la charge est priorisée comme suit : la production PV puis 

la batterie et enfin le réseau. Pendant cette période, la production PV est élevée et la batterie 

est souvent pleine, ce qui permet de l’utiliser plus fréquemment. Comme la batterie est 

fréquemment utilisée, une réserve est maintenue dans celle-ci. Cette réserve, représentant 

10 % de la capacité utile de la batterie, est une sécurité pour ne pas manquer d'énergie. Les 

instructions de cette stratégie sont les suivantes (Figure 3-2) :  

t ∊ [4:00 – 5:00]: étant donné que la production est importante pendant l’été, nous décidons 

en début de journée, même lorsque le SOC de la batterie est inférieur à 50 %, d’effectuer une 

décharge matinale ; 

∆ > 0 et ((𝑡 < 15:00) ou (𝛥 ≥  𝑃𝑟𝑒
max )) : la charge est uniquement alimentée par le PV. 

Avant 15h00 nous retardons la recharge de la batterie, afin qu’elle soit en capacité de stocker 

le surplus de production PV qui ne pourra pas être vendu sur le réseau en raison de sa 

limitation. Le surplus de la production est donc vendu sur le réseau avant de charger la 

batterie ; 

∆> 0, 𝑡 ≥ 15:00 et 𝑃𝑝𝑚,6ℎ > 𝑃𝑟𝑒
𝑚𝑎𝑥 : la charge est uniquement alimentée par le PV. La 

prévision nous informe que la puissance qui sera produite par le micro-réseau dans les six 

heures suivantes sera importante et pourrait même être supérieure au maximum qui peut 

être vendu sur le réseau. Dans ces conditions, il est judicieux de retarder la recharge de la 

batterie, afin qu’elle soit en capacité de stocker le surplus de production PV qui ne pourra pas 

être vendu sur le réseau en raison de sa limitation. Le surplus de la production est donc vendu 

sur le réseau avant de charger la batterie ; 

∆> 0, 𝑡 ≥ 15∶00 et 𝑃𝑝𝑚,6ℎ ≤ 𝑃𝑟𝑒
𝑚𝑎𝑥 : La charge est uniquement alimentée par le PV. Grâce 

à la prévision, nous sommes informés que la production future de PV ne sera pas supérieure 

à la limitation du réseau. L’heure à laquelle nous sommes (début d’après-midi) laisse supposer 

que la production future de PV n’augmentera pas avant le coucher du soleil. Pour cette raison 

nous décidons de charger la batterie en premier. Lorsque la batterie est complètement 

chargée, le surplus est vendu sur le réseau ; 

𝛥 < 0 et −𝛥 < 𝑃𝑟𝑠
𝑚𝑎𝑥: l'énergie PV n'a pas la capacité d'alimenter entièrement la charge. 

La puissance restante est fournie en priorité par la batterie si 𝐶𝑜𝑢𝑡𝑎𝑐ℎ ≥ 𝐶𝑜𝑢𝑡𝑣𝑒𝑛, puis par le 

réseau. Si 𝐶𝑜𝑢𝑡𝑎𝑐ℎ < 𝐶𝑜𝑢𝑡𝑣𝑒𝑛𝑡, la charge est uniquement alimentée par le réseau ; 

𝛥 < 0, −𝛥 ≥ 𝑃𝑟𝑠
𝑚𝑎𝑥 et 𝑃𝑝𝑣𝑚,6ℎ > 1/4 𝑃𝑜𝑛𝑑

𝑚𝑎𝑥: le PV n’est pas suffisant pour satisfaire la 

charge et le reste de la consommation à satisfaire est supérieure à la puissance maximale que 

le réseau peut fournir. 𝑃𝑝𝑣𝑚,6ℎ > 1/4 𝑃𝑜𝑛𝑑
𝑚𝑎𝑥  prédit que la production PV sera suffisante dans 

les six heures suivantes pour recharger complétement la batterie. Cela permet, dans ces 

conditions, d’utiliser la batterie pour alimenter la charge manquante en priorité lorsque le prix 

de l’électricité du réseau est élevé ; 
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𝛥 < 0, −𝛥 ≥ 𝑃𝑟𝑠
𝑚𝑎𝑥 et 𝑃𝑝𝑣𝑚,6ℎ ≤  1/4 𝑃𝑜𝑛𝑑

𝑚𝑎𝑥: la puissance PV ne peut satisfaire toute la 

charge et elle ne sera pas assez importante dans les six heures qui viennent. La batterie 

pouvant manquer de puissance pour se recharger, elle est seulement employée pour combler 

la puissance que le réseau ne pourra pas satisfaire même si les tarifs de l’électricité du réseau 

sont élevés. 

 

 

Figure 3-2 : Stratégie RBC4 été 

 

3. Les résultats de la stratégie RBC4 

La stratégie RBC4 a été simulée sur les mêmes profils de consommation, de production et 

de coût que les stratégies précédentes et avec les mêmes conditions du micro-réseau. Afin de 

pouvoir afficher et analyser avec clarté les résultats obtenus, le fonctionnement de RBC4 sera 

présenté pendant la saison hivernal et pendant la saison estivale, sur une période de cinq jours 

chacun. Pour l’hiver, nous avons choisi la période allant du 24 février au 1er mars, car cette 

période présente une variation de la production PV. En été, nous présenterons les résultats 

de la simulation sur la même période que celle utilisée pour les stratégies précédentes (du 23 

septembre au 28 septembre). 

 RBC4 hiver 

La Figure 3-3 présente les résultats en hiver lorsque la production photovoltaïque est la 

plus faible. Nous remarquons les points suivants : 

 La production est utilisée pour alimenter la charge et pour vendre l’énergie sur le 

réseau. 
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 La batterie est maintenue à un niveau élevé de SOC dans le but d’éviter toute énergie 

manquante. 

 

Figure 3-3 : Stratégie RBC4 Hiver 

 

Figure 3-4 : RBC4 journée du 28 février 

Sur la Figure 3-4 présentant la journée du 28 février, nous constatons qu’en début de 

journée la batterie est utilisée pour alimenter la charge. Cette action obéit à une des règles de 

RBC4 hiver qui précise que, si la prévision des six prochaines heures de la production est 

supérieure à 1/4 de la puissance nominale du PV, la batterie peut être utilisée pour alimenter 

la charge. 

       

Figure 3-5 : RBC4 journée du 2 décembre 
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La Figure 3-5 présente la journée du 2 décembre. Pendant cette journée, une coupure 

d’approvisionnement en électricité était observée avec toutes les RBC précédentes. La 

stratégie RBC4 permet de pallier cette coupure en utilisant la batterie qui est réservée dans 

cette stratégie pour éviter la puissance manquante. 

 RBC4 été  

La Figure 3-6 montre des résultats semblables à LP pour cette période. Nous pouvons 

observer les points suivants :  

 La batterie se décharge le matin jusqu’à 10 % de son SOC pour vendre le PV sur le 

réseau afin de pouvoir emmagasiner le surplus de production pendant la journée ; 

 En matinée, la batterie ne se charge qu’avec la puissance PV qui ne peut pas être 

vendue sur le réseau ; 

 L’après-midi, si la batterie n’est pas pleine, la production PV est utilisée pour la 

recharger avant la fin de la journée. 

 

Figure 3-6 : Stratégie RBC4 ETE 

 Principaux résultats  

Le Tableau 3-1 présente les résultats des différentes RBC. RBC4 arrive à atteindre une 

performance relative de 96,3 % sur l'ensemble de l'année tout en résolvant le problème de 

l'énergie manquante. En plus d'avoir des résultats proches de la référence LP, le nombre de 

cycles de la batterie est réduit par rapport à RBC1, RBC2, RBC3, RBC3r et LP.  

Selon la stratégie de gestion de l'énergie utilisée, le nombre de cycles de batterie varie 

considérablement. Cette variation est de 60,79 cycles par an (+ 38,5 %) entre la stratégie qui 

utilise le plus la batterie (RBC2) et celle qui l’utilise le moins (RBC4). Il est évident que plus le 

nombre de cycles est élevé, plus la durée de vie de la batterie est réduite et cette réduction a 

un coût. La batterie représentant une partie importante du micro-réseau, il est nécessaire 
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d’optimiser sa durée de vie. Dans la section suivante, une étude sera réalisée dans l’objectif 

de prendre en compte la dégradation de la batterie dans nos stratégies de gestion de l’énergie. 

Tableau 3-1 : Principaux résultats des stratégies 

Stratégies RBC1 RBC2 RBC3 RBC3r RBC4 LP 

Gain total [€] 5170,3 5472,2 5896,9 6145,2 6346,1 6592,7 

Performance relative 

[%] 
78,4 83,0 89,4 93,2 96,3 100 

Nombre de cycles de 

la batterie [-] 
192,7 218,6 213,3 208,2 157,8 164,1 

Energie manquante 

[kWh] 
19,42 18,5 18,6 18,2 0 0 

 

III. Etude sur le vieillissement du système de stockage du 

micro-réseau 

1. Introduction 

La capacité d'une batterie à stocker de l'énergie et à fournir de la puissance diminue avec 

le temps. La dégradation de la batterie est une conséquence bien connue de son utilisation. 

Dans une batterie, la dégradation est inévitable et peut se produire plus ou moins rapidement. 

Le comportement d'une batterie et l'influence de différents paramètres endogènes (comme 

le régime de charge/décharge, la tension de charge/décharge, etc.) et exogènes (comme la 

température) sur son fonctionnement sont complexes à étudier et donc à modéliser. Dans la 

littérature, il arrive de trouver des informations différentes sur la durée de vie d’une batterie 

ou sur l’effet du vieillissement d’une batterie sur son fonctionnement, même pour une 

technologie identique. Cela s’explique souvent par le fait que les différents auteurs ne 

définissent pas les termes de manière similaire et que les conditions de fonctionnement ne 

sont pas identiques.  

En ce qui concerne la durée de vie d’une batterie, nous relevons que les batteries plomb 

atteignent leur fin de vie lorsque la matière active a été consommée sur l'électrode positive ; 

quant aux batteries à base de nickel, elles perdent leurs performances à cause de la corrosion. 

Les batteries Li-ion s'affaiblissent avec le temps lorsque le transfert d'ions ralentit en raison 

de l'accumulation de couches SEI (Solid Electrolyte Interphase) sur les électrodes. L'utilisation 

fréquente et intensive de la batterie entraîne une détérioration plus rapide de ses 

performances, ce qui nécessite le remplacement du système de batteries au bout de quelques 

années, avec des coûts très élevés.  
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Le Tableau 3-2 résume l'ensemble des performances des batteries [117]. Cela montre 

clairement la diversité en termes de performances et de coûts pour une même technologie. 

Ces données ont été compilées à partir de plus de 150 sources de données et complétées par 

des entretiens avec des experts et une analyse de l'IRENA sur les derniers développements en 

matière de batteries. Pour la durée de vie calendaire, la durée de vie du cycle, la profondeur 

de décharge et le coût d’investissement, les données rapportées sont disposées comme tel : 

le pire cas, la référence et le meilleur cas. La dégradation d'une batterie ne peut être abordée 

de manière globale sans tenir compte de sa durée de vie. La durée de vie d'une batterie est 

souvent mesurée à l'aide de deux paramètres interdépendants : le vieillissement calendaire 

et le vieillissement cyclique. 

Tableau 3-2 : Vue d'ensemble des performances des batteries [117] 

Type Technologie 

Durée de 

vie 

calendaire 

(années) 

Durée de vie du 

cycle (cycle complet 

équivalent) 

Profondeur 

de décharge 

(%) 

Coût 

d'investissement 

   2    (€  W ) 

Rendement de 

charge/décharge 

(%) 

Plomb 

Ouvert 3-9-15 250-1500-2500 60-50-50 394-121-88 82 

VR 3-9-15 250-1500-2500 60-50-50 394-219-88 80 

Li-Ion 

LFP 5-12-20 1000-2500-10000 84-90-100 700-482-167 92 

LTO 10-15-20 5000-10000-20000 84-95-100 1051-875-394 96 

NCA 5-12-20 500-1000-2000 84-90-100 700-293-167 95 

NMC/LMO 5-12-20 500-2000-4000 84-90-100 700-350-167 95 

Redox Flow 

VRFB 5-12-20 12000-13000-14000 100 875-289-263 70 

ZBFB 5-10-20 300-1000-14000 100 1401-750-438 70 

Haute 

température 

NaNiCl2 8-15-22 1000-3000-7500 100 407-333-263 84 

NaS 10-17-25 1000-5000-10000 100 638-307-219 80 

 Le vieillissement calendaire 

Le vieillissement calendaire est le vieillissement dans le temps d'une batterie au repos [11-

12]. Cette dégradation varie beaucoup selon les conditions de stockage qui peuvent accélérer 

ou ralentir le vieillissement de la batterie. 
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 Le vieillissement cyclique  

Cette usure est due à la dégradation du stockage lorsqu’il est utilisé. Ce vieillissement est 

lié aux modes d’utilisation de la batterie. Dans cette thèse l'accent est mis sur le vieillissement 

cyclique de la batterie, car les batteries sont considérées comme étant toujours utilisées et 

continuellement en mode charge et décharge. 

2. Principaux paramètres influençant le vieillissement d’une 

batterie  

Il existe généralement plusieurs facteurs de stress externes qui influencent la dégradation 

des batteries parmi lesquels on peut citer : la température, la profondeur de décharge, le 

régime de charge/décharge et la tension de charge/décharge [120]. 

 Le régime de charge/décharge : il représente l’intensité du courant par rapport à la 

capacité du stockage. Une longue durée de décharge ou de charge requiert à la 

batterie la distribution d’un courant faible, par conséquent un régime de 

charge/décharge faible. À l’inverse, une courte durée de décharge ou de charge 

nécessite un régime de charge/décharge élevé. Pour certaines technologies, lorsque la 

batterie est déchargée très rapidement, les contraintes mécaniques sont élevées et 

cela entraine la déformation des électrodes [121]. 

 La profondeur de décharge (DOD) des cycles de la batterie : elle est identifiée comme 

la capacité retirée durant la phase de décharge d'une batterie pleine. Lorsque la 

batterie est complètement chargée, son DOD est égal à 0 % et, lorsqu‘elle est 

complètement déchargée, son DOD est de 100 %.  

 La tension de charge/décharge : c’est la tension d’une batterie observée lors d’une 

charge ou d’une décharge. 

 La température moyenne de la batterie : c’est la température de fonctionnement de 

la batterie.  

L’état de santé (SOH) est un paramètre qui reflète l'état général de la batterie et sa capacité 

à fournir les performances spécifiées par rapport à une batterie neuve. Il est défini comme le 

rapport entre la capacité de la batterie lorsqu’elle est complément chargée (𝑄𝑚𝑎𝑥) et sa 

capacité nominale (𝑄𝑛) à un régime donné.  

𝑆𝑂𝐻% = 100 (
𝑄𝑚𝑎𝑥

𝑄𝑛
)     (3-1) 

C’est un indicateur important pour suivre la dégradation des performances de la batterie 

afin d’estimer sa durée de vie restante. 

La capacité nominale est la quantité d'énergie électrique que la batterie est capable de 

restituer après une charge complète, pour un régime de température, de courant de décharge 
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et de tension d’arrêt défini. Elle s'exprime en ampères-heures (Ah) ou en kilowattheure (kWh) 

et diminue avec le vieillissement de la batterie.  

3. Modèles de vieillissement des batteries 

Bien que les batteries plomb soient une technologie ancienne, elles bénéficient d’un grand 

retour d’expérience ; elles sont toujours utilisées pour le stockage d'énergie et différents 

travaux de recherche contribuent à l’amélioration de cette technologie. Par exemple, Meyers 

et al. [122] montrent que l'ajout de nanotubes de carbone sur la plaque positive augmente la 

longévité des batteries plomb. Un autre avantage des batteries plomb demeure leurs coûts 

moindres par rapport aux autres technologies [123]. Notre cas d’étude utilisant ce type de 

batteries, nous allons donc concentrer l’étude bibliographique sur les modèles de 

vieillissement pouvant être utilisés pour ces batteries.  

 Les modèles de vieillissement physico-chimiques  

Les modèles de vieillissement électrochimiques sont basés sur des processus physico-

chimiques qui décrivent les phénomènes qui affectent les composants (anode, cathode, 

électrolyte) des batteries et ils nécessitent la connaissance d'un grand nombre de paramètres 

de la batterie. L'implémentation d'un tel modèle est complexe à aborder. Il faut d'abord 

identifier les phénomènes que l'on devra modéliser et ceux qui peuvent être négligés. Il est 

ensuite nécessaire d'identifier les paramètres des équations et de vérifier les hypothèses. De 

tels modèles sont détaillés par Sauer et Wenzl [124].  

 Les modèles basés sur des circuits équivalents 

D'autres méthodes estiment le vieillissement en utilisant des circuits électriques 

équivalents et utilisent différentes techniques pour estimer les paramètres de ces modèles 

[125]. Parmi ces modèles, le modèle de batterie SimSES, détaillé par Naumann et al. [126], est 

basé sur les caractéristiques complètes des données des cellules. Il permet d'estimer la 

dégradation des batteries. Cet outil a été utilisé dans la modélisation du vieillissement d’une 

batterie pour le dimensionnement d’un micro-réseau dans [127] et [128]. Cette modélisation 

permet d’améliorer considérablement la rentabilité du système en optimisant la durée de vie 

des batteries.  

Nous ne nous intéresserons pas aux deux premiers types de modèles énumérés car les 

données demandées sont difficiles à mesurer ou à obtenir. 
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 Les modèles semi-empiriques  

L’objectif de ce paragraphe est de décrire très brièvement les différents modèles semi-

empiriques disponibles dans la littérature. Quelques articles présentent un état de l’art plus 

détaillé et nous suggérons au lecteur de se reporter aux références [129,130].  

Nous ne ferons que les passer en revue et ne décrirons de manière plus détaillée que les 

modèles que nous utiliserons dans nos travaux. 

i. Le modèle linéaire 

Le modèle linéaire considère que le nombre de cycles réalisable de la batterie jusqu’à sa 

défaillance complète dépend de la profondeur de décharge atteinte à chaque cyclage. En 

effet, le nombre de cycles est lié à la profondeur maximale de décharge tel que le montre, à 

titre d’exemple, la Figure 3-7. 

 

Figure 3-7 : Durée de vie en cyclage en fonction de la profondeur de décharge [131] 

À chaque fin de cyclage, le nombre de cycles réalisables est recalculé et l’énergie que la 

batterie peut encore délivrer avant sa fin de vie est estimée à nouveau [132]. Ce modèle 

linéaire a été utilisé pour déterminer le coût de dégradation de la batterie dans des travaux 

utilisant une méthode d’optimisation dynamique pour gérer des flux de puissance au sein d’un 

micro-réseau [133,134]. 

ii. Le Modèle PLET 

Le modèle PLET (Peukert Lifetime Energy Throughput) utilise une relation basée sur la loi 

de Peukert qui lie le nombre de cycles de la batterie et la profondeur de décharge des cycles :  

 𝑘𝑝 : constante de durée de vie de Peukert qui varie entre 1,1 et 1,3 ; 

 𝑛 : nombre total de cycles de charge/décharge disponibles associés au DOD.  

𝐸 = 𝑛𝐷𝑂𝐷𝑘𝑝 (3-2) 



 

 88 

La quantité d’énergie (E) que la batterie peut délivrer (déterminée expérimentalement ou 

obtenue à partir des données constructeurs pour chaque DOD) est calculée à la fin de chaque 

période d’utilisation en prenant en compte l’amplitude des différents cycles réalisés durant 

cette période [135]. Ce modèle a été utilisé pour l’estimation de l’énergie totale échangeable 

sur la durée de vie de la batterie [136] et cela a montré que cette estimation s’accompagnait 

d’une erreur d’environ 8 %. 

Dans [137], l'amélioration de la durée de vie des batteries au sein d’un micro-réseau a été 

réalisée à partir du modèle PLET et résolue par un contrôle optimal stochastique ; Il a été 

montré qu’en utilisant le schéma de contrôle proposé, la durée de vie des batteries était 

prolongée efficacement. 

iii. Le Modèle NREL 

Le modèle de vieillissement du NREL (National Renewable Energy Laboratory) [138] a été 

utilisé par Chalise et al. [139]. Il considère non seulement la profondeur de décharge mais 

également le régime de décharge, ce qui le différencie des modèles précédents. Il utilise des 

données des constructeurs qui peuvent être complétées par quelques données 

expérimentales.  

Avec ce modèle, il apparaît que le vieillissement de la batterie est plus important pour des 

valeurs de DOD basses ou élevées et moins important pour des valeurs de DOD 

intermédiaires ; Ce phénomène correspond principalement au mécanisme du vieillissement 

calendaire de la batterie [140]. 

iv. Le Modèle d'Arrhenius  

Ce modèle est construit à partir d’une équation de type Arrhenius qui décrit la dépendance 

en température des vitesses de réaction chimique. Pour calculer le vieillissement de la 

batterie, ce modèle considère, en plus du régime de décharge déjà pris en compte dans le 

modèle précédent, l’influence de la température de la batterie [141]. Les résultats de ce 

modèle sur le vieillissement d’une batterie montrent une erreur quadratique moyenne 

inférieure à 8 % [142]. 

v. Le Modèle CAPN 

Le modèle CAPN (C-rate Arrhenius Plet Nrel) est un modèle semi-empirique qui permet de 

combiner le modèle PLET, NREL et Arrhenius. Il prend donc en compte l’impact du DOD, du 

régime de décharge et de la température. Le vieillissement de la batterie est calculé en 

combinant les trois modèles affectés de différents coefficients qui quantifient l’impact de 

chaque paramètre sur le vieillissement de la batterie [130].  

vi. Synthèse 

Le Tableau 3-3 présente succinctement les différents modèles et montre bien la prise en 

compte successive des différents paramètres : DOD, régime de charge et température.  
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Tableau 3-3: Résumé des paramètres des différents modèles semi-empiriques 

Modèles Paramètres considérés  Référence  

Modèle linéaire DOD [132–134] 

Modèle PLET DOD [137] 

Modèle NREL Régime de décharge [139] 

Modèle d'Arrhenius Régime de décharge, température [130] 

Modèle CAPN DOD, régime de décharge, température [143] 

 

Les modèles Linéaire, PLET, NREL, d’Arrhenius et CAPN ont été comparés par Wang et al. 

[130]. Ces modèles ont été utilisés dans l’optimisation par essaims particulaires d’un micro-

réseau PV + batterie. Le but de cette optimisation était de minimiser le coût d’exploitation du 

micro-réseau en prenant en compte le coût d’achat de l’électricité et celui de remplacement 

des batteries en fonction du vieillissement. Les auteurs observent que l’utilisation de la 

batterie est plus ou moins importante selon le modèle utilisé avec, par ordre d’utilisation 

décroissant de la batterie : NREL, PLET, linéaire, CAPN et Arrhenius. Cette influence du choix 

du modèle a des conséquences encore plus importantes au niveau du coût de remplacement : 

celui calculé par le modèle NREL est environ dix fois supérieur à celui obtenu par le modèle 

linéaire et le modèle PLET est environ deux fois plus élevé qu’avec le modèle CAPN. L’étude 

permet de conclure que le choix d’un mauvais modèle de vieillissement dans la gestion de 

l’énergie peut engendrer des coûts de fonctionnement très élevés.  

 Autres modèles de vieillissement dans la littérature  

Ces autres modèles combinent à la fois des modèles semi-empiriques et physico-

chimiques. 

Bindner et al. [144] ont testé trois modèles de vieillissement de batteries plomb en se 

référant spécifiquement à leur utilisation dans des systèmes hybrides d'énergies 

renouvelables avec des systèmes éoliens et/ou PV, avec des régimes de charge et de décharge 

très variables : 

 Le modèle Ah : il considère qu'il y a une quantité fixe d'énergie qui peut être cyclée 

dans une batterie indépendamment de la manière dont elle est utilisée ; 

 Le modèle FhG/Risø : il combine un modèle de performance et un modèle de 

vieillissement de la batterie. Il est basé sur le modèle électrochimique de Shepherd qui 

utilise des coefficients qui changent en fonction du vieillissement de la batterie sous 

l’effet du DOD et du régime de fonctionnement ; 

 Le modèle UMass : également appelé modèle cinétique de batterie, il associe un 

modèle de capacité, un modèle de tension et un modèle de durée de vie. 
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Ces trois modèles ont une complexité croissante et donnent des résultats en termes de 

durée de vie proche des mesures expérimentales. Le premier modèle a des performances 

satisfaisantes et a l'avantage d'être facilement implémenté. Haessig et al. [145] l’ont utilisé en 

introduisant une formulation du vieillissement des cycles basée sur le comptage de l'énergie 

échangée. Ce modèle a ensuite été intégré dans l'optimisation d’un micro-réseau.  

Jamal et al. [146], ont développé un modèle pour optimiser le fonctionnement des 

batteries dans leur système énergétique. La dégradation de la batterie est introduite dans la 

fonction objectif du système en considérant le coût de la dégradation de la batterie à la fin de 

chaque journée. Ce coût est obtenu en faisant le produit entre l’énergie restante en fin de 

journée et le coefficient de coût qu’ils ont déterminé. En prenant en compte ces paramètres 

dans la fonction objectif, le coût de fonctionnement quotidien du système a été amélioré.  

Bordin et al. [132] ont conçu une approche linéaire pour optimiser la durée de vie des 

batteries plomb dans un système d’alimentation intégrant de l’énergie solaire. Cette approche 

a pour but de minimiser l’amplitude des cycles de la batterie et consiste à attribuer un coût 

de dégradation à la plus grande amplitude de cycle obtenue pendant la journée. Avec cette 

approche, l'amplitude des cycles réalisés par la batterie tend à devenir moins élevée, ce qui 

permet d’augmenter la durée de vie des batteries. Peterson et al. [147] et Watanabe et al. 

[148] ont également développé une approche pour accroitre la durée de vie des batteries, elle 

est basée sur l’estimation d’un facteur de dégradation déterminé expérimentalement ; ce 

facteur de dégradation est ensuite multiplié par la quantité d’énergie échangée afin d’estimer 

la perte de capacité de la batterie pendant cet échange. 

IV. Modèles de dégradation utilisés dans nos travaux 

Etant donné que nous ne disposons pas d’un grand nombre de paramètres pour nos 

batteries, les modèles de dégradation ne doivent pas nécessiter des paramètres d'entrées 

complexes et doivent être faciles à mettre en œuvre pour pouvoir être intégrés dans une RBC. 

Afin de répondre à ces deux contraintes, deux modèles ont été utilisés et adaptés à nos 

simulations : le modèle « Ah Throughput » et le modèle « Depending on the depth of the 

cycle ». Avant de présenter ces modèles, il est nécessaire de détailler la façon dont les cycles 

sont comptés car, dans des applications comme les nôtres, les batteries ne subissent que très 

rarement des cycles complets de charge/décharge. 

1. Le comptage des cycles 

Notre objectif est de compter les cycles réalisés par une batterie et d’évaluer leurs 

amplitudes afin d’estimer le vieillissement de la batterie. Il existe plusieurs méthodes de 

comptage de cycles parmi lesquelles : 

 “             C       ” [149] : cette méthode compte les cycles en les découpant 

au niveau de chaque extrémum, c’est-à-dire à chaque changement de signe. Lorsqu’un 
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grand cycle de décharge est réalisé avec plusieurs interruptions, la méthode de Simple 

Range Counting divise la grande plage de cycle interrompu en plusieurs petits cycles, 

comme le montre la Figure 3-8 (à gauche). Il compte ce que l’on nomme parfois des 

« petit cycles ». Cela ne lui permet pas de percevoir certains grands cycles au sein 

desquels se trouvent des petits cycles. Cette manière de compter peut contribuer à 

diminuer l’estimation de la dégradation, car les petits cycles causent des dégradations 

qui peuvent être plus faibles que celles causées par le grand cycle sur lequel ils sont 

superposés ; 

 L’               f  w [150] : Cet algorithme est utilisé de manière intensive dans 

l'analyse des contraintes de fatigue des matériaux pour compter les cycles et quantifier 

leurs amplitude. Il a également été largement appliqué à l'évaluation de la durée de 

vie des batteries [151–154]. En outre, il permet d’améliorer l’identification des cycles 

et de différencier les grands et les petits cycles. Le comptage Rainflow travaille 

également en se basant sur les extrémums mais avec une vision plus globale qu’un 

simple découpage. Il traite les petits cycles contenus dans un grand cycle comme des 

simples interruptions du grand cycle, et prend donc en compte la dégradation causée 

par le grand cycle. La Figure 3-8 (à droite) donne un exemple de résultats 

d'identification de cycles de Rainflow d'un profil SOC de batterie ; 

Le comptage d’énergie par la méthode Simple Range Counting fait augmenter le 

vieillissement de façon progressive, alors qu’avec le comptage par la méthode de 

Rainflow, chaque cycle est compté de façon discontinue. Cette dernière méthode 

permet de détecter séparément les cycles majeurs, plus profonds, et les micro-cycles 

qui y sont insérés. Il en résulte que la dégradation estimée par le modèle Rainflow sera 

légèrement supérieur à celui estimé par le Simple Range Counting. 

 

Figure 3-8: Comparaison des méthodes Simple range counting et Rainflow counting 

Pour intégrer le vieillissement de la batterie dans une stratégie de gestion de l'énergie, il 

est nécessaire de disposer d'un comptage continu des cycles. Cela n'est pas possible avec un 

algorithme Rainflow. Ainsi, nous avons développé un algorithme de comptage de cycles 

dynamique, basé sur l’algorithme Rainflow, que nous allons maintenant décrire.  

La valeur de l’amplitude du cycle 𝑖 à chaque pas de temps est calculée grâce à 𝑃𝑏𝑖(𝑡), la 

puissance sollicitée à la batterie depuis le début du cycle 𝑖 à un instant 𝑡. 
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𝑃𝑏𝑖(𝑡) est déterminée en utilisant la puissance 𝑃𝑏(𝑡) chargée ou déchargée de la batterie 

à un instant 𝑡 et la puissance 𝑃𝑏𝑖(𝑡 − 1) sollicitée à la batterie depuis le début du cycle 𝑖 à 

l’instant (𝑡 − 1). 

Ces puissances peuvent être positives ou négatives selon que la batterie est en charge ou 

en décharge. 

Grâce à ces valeurs, la prochaine amplitude du cycle en cours (𝐴𝑐𝑖) sera calculée en suivant 

la procédure présentée sur la Figure 3-9. La procédure commence par un test de changement 

de régime charge/décharge en vérifiant le signe de 𝑃𝑏(𝑡) × 𝑃𝑏𝑖(𝑡 − 1), ainsi :  

 Si 𝑃𝑏(𝑡) × 𝑃𝑏𝑖(𝑡 − 1) > 0 : le cycle de charge ou décharge continue. L’amplitude du 

cycle à 𝑡 est donc calculée en utilisant la somme de 𝑃𝑏𝑖(𝑡 − 1) et 𝑃𝑏(𝑡). 

 Si 𝑃𝑏(𝑡) × 𝑃𝑏𝑖(𝑡 − 1) < 0 : cela exprime un changement de régime. L’amplitude du 

cycle à 𝑡 est calculée en utilisant 𝑃𝑏(𝑡). 

 Si 𝑃𝑏(𝑡) × 𝑃𝑏𝑖(𝑡 − 1) = 0 : si 𝑃𝑏(𝑡) = 0 aucune puissance n’est sollicitée à la 

batterie. L’amplitude du cycle à 𝑡 est donc égale à celle à 𝑡 − 1. Si 𝑃𝑏𝑖(𝑡 − 1) = 0, un 

nouveau cycle vient de commencer. L’amplitude du cycle à 𝑡 est donc obtenue en 

utilisant 𝑃𝑏(𝑡). 

 

 

Figure 3-9: Règle de calcul de l'amplitude des cycles 

Les amplitudes des cycles 𝐴𝑐𝑖  à chaque pas de temps permettront de quantifier la 

dégradation de la batterie avec les deux modèles de dégradations utilisés. Un cycle complet 

de la batterie correspond à 𝐴𝑐𝑖 = 1 et un demi-cycle à 𝐴𝑐𝑖 = 0,5. 

2. Modèle « Ah Throughput » 

Ce modèle est utilisé en particulier dans le logiciel HOMER créé au National Renewable 

Energy Laboratory (NREL) pour la simulation des réseaux isolés avec des sources 
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renouvelables d’énergie, des générateurs diesel et du stockage d’énergie. Dans ce modèle, le 

nombre de cycles complets de charge/décharge que la batterie peut effectuer pendant sa 

durée de vie (𝑁𝑣𝑖𝑒) est constant. Ainsi, en considérant chaque cycle 𝑖 d’amplitude 𝐴𝑐𝑖, le 

nombre de cycles de cette amplitude réalisables sur la durée de vie de la batterie (𝑁𝑣𝑖𝑒,𝑖) est : 

La dégradation subie par la batterie pour, par exemple, deux demi-cycles, est jugée être la 

même que celle qui résulterait d’un cycle complet, ce qui est une hypothèse très 

approximative. En effet, en se basant sur les données de la courbe de décharge de la batterie 

OPzV (utilisée sur notre plateforme), fournies par le fabricant et représentées sur la Figure 

3-10 (courbe pointillée), on constate que la batterie peut atteindre 1200 cycles complets pour 

une profondeur de décharge de 100 %, contre 3000 cycles pour une profondeur de décharge 

de 50 %. 

Les données de la courbe de décharge de la batterie OPzV (Figure 3-11) ont été utilisées 

pour vérifier ce modèle. Nous avons calculé quelques grandeurs statistiques relatives (nMBE 

(Biais Moyen normalisé), nMAE (Erreur Absolue Moyenne normalisée) et nRMSE (Erreur 

Quadratique Moyenne normalisée)) afin de quantifier l’incertitude entre le modèle et les 

données constructeurs et avons obtenu : 

 nMBE = - 21,29 % ; 

 nMAE = 21,29 % ;  

 nRMSE = 31,64 %. 

Ces valeurs sont relativement élevées et nous constatons que le modèle sous-estime les 

données expérimentales du nombre de cycles. 

Le nombre de cycles complets (𝑁𝑟𝑒𝑎) que la batterie a réalisé pendant son fonctionnement 

est égal à la somme des amplitudes (𝐴𝑐𝑖) de chaque cycle réalisé : 

La dégradation de la batterie (𝐷), c’est-à-dire le rapport du nombre de cycles complets déjà 

réalisés sur le nombre de cycles réalisables est : 

 

𝑁𝑣𝑖𝑒,𝑖 =
𝑁𝑣𝑖𝑒

𝐴𝑐𝑖
 (3-3) 

𝑁𝑟𝑒𝑎 = ∑ 𝐴𝑐𝑖 

𝑁

𝑖=1

 (3-4) 

𝐷 =
𝑁𝑟𝑒𝑎

𝑁𝑣𝑖𝑒
 (3-5) 
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Figure 3-10 : Nombre de cycles de la batterie en fonction de la profondeur de décharge et du 
modèle utilisé 

 
Le modèle « Ah Throughput » est linéaire et nécessite peu d’informations pour sa mise en 

œuvre, ce qui facilite son utilisation. Mais ce modèle peut surestimer le vieillissement de la 

batterie surtout pour des petits cycles qui dégradent moins la batterie que les cycles plus 

grands. 

À partir de la Figure 3-11, on détermine la dégradation causée par chaque cycle 𝑖 

d’amplitude 𝐴𝑐𝑖 avec l’équation (3-5). On obtient alors l’évolution de la dégradation en 

fonction de l’amplitude des cycles. Il apparaît que le modèle « Ah Throughput » (courbe en 

trait plein bleu) surestime la dégradation pour des petits cycles ; cela confirme notre 

hypothèse formulée plus haut. Puisqu’un cycle complet induit une dégradation plus 

importante que deux demi-cycles (voir données du fabricant sur la Figure 3-11) et que le 

modèle « Ah Throughput » surestime la dégradation pour les petits cycles, un second modèle 

a été développé afin de refléter au mieux les effets de chaque type de cycle 𝑖 sur la 

dégradation de la batterie. 

 

Figure 3-11 : Evolution de la dégradation de la batterie en fonction de la profondeur de 
décharge et du modèle utilisé 
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3. Modèle de dégradation « Depending on the depth of the 

cycle »  

Ce modèle est une amélioration du premier modèle « Ah Throughput ». Il considère 

l’influence de l’amplitude de chaque cycle 𝑖 sur la dégradation de la batterie. En effet, lorsque 

l’on observe les données constructeur (Figure 3-10), on constate que plusieurs petits cycles 

augmentent le nombre de cycles complets réalisables par la batterie sur sa durée de vie (𝑁𝑣𝑖𝑒) 

par rapport aux grands cycles. Ainsi la dégradation d’une batterie après deux demi cycles est 

plus petite que celle obtenue après un cycle complet (alors que pour le modèle précédent, la 

dégradation après deux cycles à 50 % était la même que celle après un cycle à 100 %). Le 

nombre de cycles complets que la batterie effectue (𝑁𝑟𝑒𝑎) est donc différent de la simple 

somme de chaque amplitude de chaque cycle (𝐴𝑐𝑖). 

Pour le modèle « Depending on DOD » il est nécessaire de calculer l’amplitude équivalente 

(𝐴𝑐𝑒𝑞,𝑖) pour chaque cycle 𝑖 d’amplitude 𝐴𝑐𝑖. 𝐴𝑐𝑒𝑞,𝑖 traduit le vrai poids du cycle et est 

fonction de 𝐴𝑐𝑖. Pour cela, il faut disposer d’une fonction permettant de calculer le nombre 

de cycles 𝑁𝑣𝑖𝑒,𝑖 pour chaque amplitude 𝐴𝑐𝑖. Cela dépend de la technologie de la batterie car 

elle influe sur le type de fonction mathématique à utiliser : linéaire, exponentielle, 

polynomiale ou puissance [155]. Pour notre technologie (Acide Plomb), la fonction adéquate 

est la fonction puissance ; nous avons donc interpolé nos données à l’aide d’une courbe de 

tendance. Cette fonction est représentée par la courbe jaune de la Figure 3-10 et a pour 

équation : 

Les données de la courbe de décharge de la batterie OPzV (Figure 3-10) ont été utilisées 

pour valider ce modèle. Nous avons déterminé les mêmes grandeurs statistiques relatives que 

pour le modèle précédent :  

 nMBE = - 4,66 % ;  

 nMAE = 4,69 % ;  

 nRMSE = 6,61 %. 

Si nous comparons ces valeurs avec celles calculées pour le premier modèle, nous 

constatons une nette amélioration, en particulier pour la nRMSE (qui est influencée fortement 

par les grands écarts). On peut considérer que ce modèle reflète correctement le 

comportement de la batterie.  

À partir de 𝑁𝑣𝑖𝑒,𝑖, on calcule 𝐴𝑐𝑒𝑞,𝑖 pour chaque cycle 𝑖 par : 

𝑁𝑣𝑖𝑒,𝑖 = 325000 ∗ (𝐴𝑐𝑖 ∗ 100)−1,2162 (3-6) 

𝐴𝑐𝑒𝑞,𝑖 =
𝑁𝑣𝑖𝑒

𝑁𝑣𝑖𝑒,𝑖
 (3-7) 
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Ainsi, avec Aceq,i, on calcule le nombre de cycles que la batterie a réalisé (Nrea) pendant 

son fonctionnement en faisant la somme de l’amplitude équivalente (Aceq,i) de chaque 

cycle i : 

Avec ce modèle, la dégradation de la batterie en fonction de la profondeur des cycles peut 

être tracée (Figure 3-11, courbe jaune). On voit aisément que ce modèle est beaucoup plus en 

accord avec les données du constructeur (Figure 3-11, courbe en pointillée vert). Cependant 

son caractère non-linéaire rendra plus difficile son intégration dans nos simulations et dans 

notre optimisation. 

Les deux modèles que nous venons de présenter peuvent être assez aisément adaptés puis 

utilisés pour d’autres technologies de batteries tout en conservant leur avantage important : 

le nombre de paramètres d’entrée réduit et facile à obtenir. 

4. Utilisation des modèles à la fin des simulations 

L’utilisation des modèles de vieillissement à la fin de la simulation permet d’estimer la 

dégradation subie par la batterie durant toute la période de la simulation. Cette dégradation 

permettra de calculer le capital de la batterie utilisée et ainsi de fournir une estimation du 

coût réel de fonctionnement du micro-réseau. Les cycles sont comptés à la fin de chaque 

simulation par l'algorithme de comptage de cycles Rainflow, qui se base sur la variation du 

SOC de la batterie tout au long de la simulation. Avec ces données, il identifie l'amplitude de 

tous les cycles contenus dans la série grâce à sa méthode de décomposition des cycles 

détaillée, comme vu en IV.1. Ensuite, la dégradation de la batterie D est calculée grâce à 

l’équation (3-5). 

 Estimation du coût de la dégradation 

Le coût de dégradation d’une batterie est évalué en supposant que la batterie doit être 

remplacée lorsqu’elle atteint sa fin de vie (D = 1). Le coût total d'investissement des batteries 

(CoutTIb) doit être ajusté en fonction du prix du stockage. Dans notre étude, nous utilisons la 

fourchette de coût proposée par l'IRENA dans le Tableau 3-2 pour la technologie plomb-acide ; 

il est compris entre 100 et 400 €/kWh.  

Le coût de la dégradation (CoutDb) est ensuite calculé à la fin de la simulation : 

𝑁𝑟𝑒𝑎 = ∑ 𝐴𝑐𝑒𝑞,𝑖

𝑁

𝑖=1

 (3-8) 

𝐶𝑜𝑢𝑡𝐷𝑏 = 𝐷 ∗ 𝐶𝑜𝑢𝑡𝑇𝐼𝑏 (3-9) 
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 Résultats 

Pour tester les deux modèles en fin de la simulation, toutes les stratégies développées ont 

été utilisées. Le CoutDb de chaque stratégie a été soustrait du gain total afin d'estimer le coût 

réel des différentes stratégies avec chaque modèle.  

Le Tableau 3-4 présente, en pourcentage, la dégradation de la batterie (D) des différentes 

stratégies avec les deux modèles et le gain total obtenu en prenant en compte le coût de la 

dégradation à la fin de la simulation. Dans ce tableau, le coût de la dégradation est calculé en 

utilisant un coût de 200 €/kWh, coût moyen du kWh pour la technologie plomb-acide (Tableau 

3-2). 

Tableau 3-4 : Pourcentage de dégradation de la batterie et gain total des différentes 
stratégies avec les deux modèles de dégradation  

Stratégies RBC1 RBC2 RBC3 RBC3r RBC4 LP 

Dégradation (« Ah 
Throughput ») [%] 

 
16,0 18,2 17,8 17,3 13,0 14,0 

Dégradation 
(« Depending on 

DOD ») [%] 
 

14,5 16,4 15,9 15,4 12,0 12,0 

Gain total (« Ah 
Throughput ») [€] 

 
2924,0 2924,9 3411,4 3719,4 4520,5 4626,9 

Gain total 
(« Depending on 

DOD ») [€] 
3144,4 3181,7 3671 3991,5 4670,3 4910,4 

 

Comme soutenu plus haut, le modèle « Ah Throughput » induit une dégradation plus 

importante en raison de la méthode de calcul qui surestime la dégradation des petits cycles. 

Il demeure cependant intéressant de le conserver et de l'utiliser car il garantit de ne pas sous-

estimer le coût de la dégradation, ce qui aurait des conséquences encore plus problématiques. 

Sans la prise en compte du coût de dégradation de la batterie en fin de simulation, le gain 

de la stratégie LP est de 3,7 % supérieur à celui de RBC4. Cependant, lorsque nous intégrons 

ce coût en fin de simulation en utilisant un coût de batterie de 200 €/kWh avec le modèle « Ah 

Throughput », le gain de LP devient de 2 % plus élevé que celui du RBC4. Avec le modèle 

« Depending on DOD », la différence de gain augmente à 5 % en faveur de la stratégie LP. 

L’augmentation de l’écart entre les gains des deux stratégies avec le modèle « Depending 

on DOD » s’explique par le fait que la stratégie RBC4 réalise des cycles de plus grandes 

amplitudes que LP. Le modèle « Depending on DOD » augmentant le vieillissement pour les 
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cycles de grandes amplitudes par rapport aux petites, ce vieillissement est répercuté sur le 

coût de la dégradation et donc sur le gain total. Comme la dégradation est calculée en 

pourcentage, la différence entre les différents gains croîtra considérablement avec le coût de 

la batterie. Plus le coût de la batterie est élevé, plus le choix du modèle aura un impact sur le 

gain total.  

La Figure 3-12 présente le gain total pour les deux meilleures stratégies, RBC4 et LP, en 

fonction de différents coûts d'investissement et des deux modèles « Ah Throughput » et 

« Depending on DOD ». Cette étude est réalisée en faisant varier le coût d’investissement des 

batteries entre 100 et 400 €/kWh pour les deux stratégies. Pour mettre en évidence le coût à 

partir duquel la batterie améliore la rentabilité du système, nous avons inclus également le 

gain total d’une stratégie de gestion de l’énergie sans stockage. Cette stratégie de gestion de 

l’énergie sans stockage dont les résultats sont présentés dans le Tableau 3-5 ne doit pas être 

considérée comme une stratégie appropriée, car cela exposera le micro-réseau à de 

nombreuses coupures d’électricité. 

Tableau 3-5 : Résultats Stratégie sans stockage 

Gain total [€] Nombre de coupures [-] 

5130 695 

 

En fonction du modèle de dégradation de la batterie et de la stratégie, le coût 

d’investissement de la batterie, à partir duquel une amélioration de la rentabilité du système 

peut être observée, varie entre 140 et 175 €/kWh, ce qui est réaliste selon l'estimation de 

l'IRENA (proche de la valeur moyenne). Pour les valeurs supérieures à cette fourchette, le gain 

total obtenu devient inférieur à celui d’un micro réseau sans système de stockage. Malgré ce 

fait, la batterie reste importante, car elle constitue un moyen efficace pour gérer l'énergie 

manquante et permet d'augmenter la part de l'énergie photovoltaïque dans le micro-réseau. 

Ces résultats confirment l'importance de prendre en compte le coût de dégradation de la 

batterie dans la stratégie utilisée.  
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Figure 3-12 : Le gain total pour différents coûts d'investissement avec LP et RBC4  

Pour les stratégies précédentes, nous avons calculé le coût de dégradation de la batterie 

en fin de simulation. À présent, pour aller plus loin, nous comparerons le bénéfice de cette 

prise en compte de la dégradation en la considérant comme un paramètre de décision au 

cours de la simulation. 

5. Utilisation des modèles pendant les simulations 

 Stratégie RBC5 

Comme nous venons de le voir, la dégradation de la batterie a un impact non négligeable 

sur les coûts de fonctionnement du micro-réseau. La dégradation de la batterie est elle-même 

fonction du nombre et des amplitudes des cycles. Cela implique que l’utilisation de la batterie 

d’une façon optimale peut permettre de réduire le coût de fonctionnement d’un micro-

réseau.  

La stratégie RBC5 a été créée afin de prendre en compte le coût d’utilisation de la batterie 

au sein de l’algorithme de décision. Cette stratégie prend donc en compte quatre paramètres :  

 Le coût de l’électricité ; 

 La prévision de la production ; 

 La variation saisonnière de la production ; 

 Le coût d’utilisation de la batterie.  

Cette prise en compte du coût d’utilisation est réalisée grâce aux modèles « Ah 

Throughput » et « Depending on the DOD ». Ces deux modèles permettent de calculer la 

dégradation de la batterie lorsqu’elle est utilisée et d’attribuer un coût à cette dégradation. 

Il s’agit donc pour nous d’expliquer comment l’implémentation des différents modèles se 

fera au sein de la simulation et dans la prise de décision. 
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 Implémentation des modèles dans la simulation 

L’implémentation à chaque pas de temps pendant la simulation des modèles permet 

d’utiliser l’information sur le coût d’utilisation de la batterie dans le processus de décision du 

micro-réseau. Cette donnée, exprimée en €/kWh, représente le coût d’un cycle de 

charge/décharge réalisé par la batterie. Ce coût est calculé différemment pour le modèle « Ah 

Throughput » et « Depending on DoD » : 

 Pour le modèle « Ah Throughput », le nombre de cycles complet que la batterie peut 

délivrer sur sa durée de vie étant fixe, le coût du kWh de batterie cyclé (Coutub) sera 

aussi fixe. Ce coût est calculé grâce au coût d’investissement d’un kWh de batterie avec 

la formule suivante : 

 

 Pour le modèle « Depending on DoD », nous utilisons l’algorithme de comptage 

dynamique des cycles. Cet algorithme, détaillé au début de ce chapitre nous permet 

de calculer l’amplitude Aci(t) d’un cycle i à chaque pas de temps. Ainsi, grâce à Aci(t), 

nous calculons Nvie,i qui est le nombre de cycles total que la batterie peut réaliser sous 

cette amplitude. Ensuite, grâce à Nvie,i et Aci(t) , Nvie(t) est calculé avec la formule 

suivante :  

 

Enfin, avec Nvie(t) , le coût du kWh de batterie cyclé Coutub est calculé :  

  

 

Ce coût varie dans le temps avec l’amplitude du cycle. 

 

Pour la stratégie LP, le coût d’utilisation de la batterie est pris en compte en le rajoutant à 

la fonction objectif : 

 

𝐶𝑜𝑢𝑡𝑢𝑏 =
𝐶𝑜𝑢𝑡𝐼𝑏

𝑁𝑣𝑖𝑒
 (3-10) 

𝑁𝑣𝑖𝑒(𝑡) = 𝑁𝑣𝑖𝑒,𝑖(𝑡) ∗ 𝐴𝑐𝑖(𝑡) (3-11) 

𝐶𝑜𝑢𝑡𝑢𝑏 =
𝐶𝑜𝑢𝑡𝐼𝑏

𝑁𝑣𝑖𝑒 (𝑡)
 (3-12) 

 

𝐶𝑜𝑢𝑡𝑡𝑜𝑡 = ∑[𝑃𝑟𝑐(𝑡) × 𝐶𝑜𝑢𝑡𝑎𝑐ℎ(𝑡) + 𝑃𝑏(𝑡) × 𝐶𝑜𝑢𝑡𝑢𝑏(𝑡) − (𝑃𝑝𝑟(𝑡) +  𝑃𝑏𝑟(𝑡))

𝑁

𝑡=1

× 𝐶𝑜𝑢𝑡𝑣𝑒𝑛(𝑡)] 𝑑t 

 

 

(3-13) 
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Pour la stratégie RBC5, une condition est ajoutée dans le processus de 

décision. Coutub(t) est comparé au coût d'achat de l'électricité Coutach(t) quand la batterie 

est sollicitée : 

𝐶𝑜𝑢𝑡𝑢𝑏(𝑡)  ≤ 𝐶𝑜𝑢𝑡𝑎𝑐ℎ(𝑡) : la batterie peut alimenter la charge. 

𝐶𝑜𝑢𝑡𝑢𝑏(𝑡) > 𝐶𝑜𝑢𝑡𝑎𝑐ℎ(𝑡) : Il coute plus cher d’utiliser la batterie que d’utiliser l’énergie du 

réseau principal. Dans ce cas le réseau est utilisé pour alimenter la charge.  

Dans la situation où le réseau ne peut pas fournir la totalité de la charge, la batterie est 

utilisée sans tenir compte du coût de dégradation afin d'éviter la puissance manquante.  

Le modèle « Depending on DoD » étant un modèle non-linéaire, il ne sera utilisé qu’avec la 

stratégie RBC5 car impossible à implémenter dans le LP. 

 Résultats  

i. Courbe d’utilisation de la batterie  

La Figure 3-13 représente, dans sa partie supérieure, la variation du SOC d’une batterie en 

fonction du temps sur une période d’un an. Dans sa partie inférieure, la Figure 3-13 illustre le 

nombre de cycles que la batterie a effectué, soumise à la stratégie RBC4 (sans prise en compte 

de la dégradation) pendant une année, en fonction du SOC moyen et des amplitudes des 

différents cycles de la batterie. Le SOC moyen désigne le SOC de la batterie pendant le cycle. 

À titre d’exemple, pour une valeur moyenne de SOC entre 40 % et 50 %, nous distinguons trois 

intervalles d’amplitudes de cycles différents qui sont : [0 % ; 10 %], [60 % ; 70 %] et ]70 % ; 80 

%]. À ces trois intervalles d’amplitudes de cycles peuvent être associés, respectivement un 

nombre de cycles de 9, 14 et 14. 

Nous pouvons retenir les points suivants à partir de la Figure 3-13 : 

 Pendant l’hiver, la batterie n’est presque pas utilisée ; cela est dû à la stratégie 

d’utilisation de la batterie. Avec cette stratégie, la batterie est utilisée seulement 

comme réserve pour éviter la puissance manquante, la consommation est donc 

alimentée en grande partie par le réseau ; 

 Pendant l’été, la batterie est beaucoup utilisée et son SOC varie entre 100 % et 10 %, 

nous pouvons constater cela sur la courbe de SOC et l’histogramme de Rainflow ; 

 Avec cette stratégie, la batterie réalise des grands cycles. L’amplitude des cycles peut 

aller jusqu’à 90 %. 

Un total d’environ 625,5 cycles (cycles non complets) de différentes amplitudes ont été 

enregistrés, dont environ 33 % ont une amplitude comprise entre 50 % et 90 %. 
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 Figure 3-13 : Représentation Rainflow de la variation du SOC de RBC4 

La Figure 3-14 a la même fonction que la Figure 3-13 mais la batterie est ici soumise à la 

stratégie RBC5 avec le modèle de dégradation « Depending on DOD ». Ce modèle est utilisé 

avec un coût d’investissement de batterie de 200 €/kWh. Nous pouvons constater les points 

suivants sur la Figure 3-14 : 

 La majorité des cycles sont réalisés quand la batterie a un SOC moyen compris entre 

100 % et 40 % ; 

 Avec cette stratégie, la batterie réalise des petits et moyens cycles. L’amplitude de la 

plupart des cycles est comprise entre 0 % et 60 %. 

Un total d’environ 621,5 cycles (cycles non complets) de différentes amplitudes a été 

enregistré. Environ 96 % des cycles ont une amplitude comprise entre 0 % et 60 % et sont 

réalisés quand le SOC moyen de la batterie est compris entre 100 % et 40 %. Nous concluons 

alors que la stratégie RBC5 permet de réduire l’amplitude des cycles et de limiter la 

profondeur de décharge. 
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Figure 3-14 : Représentation Rainflow de la variation du SOC de RBC5 

ii. Le gain total 

Le gain total ainsi que le nombre de cycles obtenus des stratégies RBC5 et LP en fonction 

des coûts de la batterie et des modèles de dégradation sont présentés sur la Figure 3-15. Cette 

étude est réalisée en faisant varier le coût d’investissement des batteries de 100 à 400 €/kWh. 

Avec le modèle « Ah Throughput », nous pouvons observer que, pour des coûts 

d’investissement allant de 100 à 190 €/kWh, le gain total enregistré pour les stratégies RBC5 

et LP décroit rapidement. Celui-ci varie entre 5650 et 5128 € pour la stratégie RBC5. 

Concernant la stratégie LP, nous constatons un gain légèrement supérieur, qui se situe dans 

l’intervalle de 5739 à 5130 €. Il est à noter que pour un coût d’investissement inferieur ou 

égale à 180 €/kWh, le gain avec LP est légèrement supérieur au gain obtenu avec la RBC5. 

Pour des coûts d’investissement supérieurs à 180 €/kWh, le gain obtenu avec les deux 

stratégies, RBC5 et LP, sont quasiment identiques.  

L’application de la stratégie RBC5, basée sur le modèle « Depending on DOD », livre dans 

les mêmes intervalles des résultats dont l’allure reste très similaire à celle des résultats 

obtenus avec le modèle « Ah Throughput ». Le gain (5837 à 5325 €) obtenu avec ce modèle 

reste supérieur à celui obtenu avec le modèle « Ah Throughput », car ce dernier surestime la 

dégradation des batteries.  

Il est logique qu’avec des coûts d’investissement du système de stockage relativement 

faibles, le gain obtenu soit plus élevé. Plus ces coûts augmenteront, plus les gains seront 

moindres. Le point d’inflexion observé à la valeur de 190 €/kWh (coût d’investissement) est 
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dû à la corrélation entre la stratégie utilisée (impactant le degré d’utilisation de la batterie) et 

les coûts d’investissement.  

iii. L’utilisation du système de stockage 

Sur la Figure 3-15 l’utilisation du système de stockage est caractérisée par le nombre de 

cycles que la batterie effectue et est fonction des coûts d’investissement et du modèle auquel 

le micro-réseau est soumis. De manière générale, nous pouvons affirmer à l’aide la Figure 3-15 

que le nombre de cycles des batteries croît inversement par rapport aux coûts 

d’investissement des batteries. Les stratégies appliquées, prenant en compte la dégradation 

de la batterie, réduisent l’utilisation ce celle-ci plus les coûts sont élevés. 

 

Figure 3-15: Le gain total et nombre de cycles pour différents coûts d'investissement avec 

LP et RBC5 

Les stratégies RBC5 et LP, soumises au modèle « Ah Throughput », livrent des résultats 

semblables. En effet, les courbes décrivent à quelques différences près la même évolution. 

Ces deux courbes sont marquées par quatre plateaux, apparaissant à des niveaux de cycles 

différents. Pour les coûts d’investissement inférieurs à environ 140 €/kWh, un premier plateau 

est observé. Ce plateau traduit les valeurs où l’utilisation de l’énergie stockée dans la batterie 

pour alimenter la charge est plus intéressante que l’utilisation du réseau suivant les tarifs 

heures creuses et pleines. Il est aussi plus rentable pour le micro-réseau de vendre l’énergie 

de la batterie sur le réseau.  

Le deuxième plateau qui commence à partir de 140 €/kWh traduit la limite à partir de 

laquelle il n’est plus avantageux d’utiliser l’énergie stockée pour alimenter la charge pendant 

les heures creuses. L’utilisation de la batterie pendant les heures pleines et pour la vente 

d’énergie sur le réseau reste toujours avantageuse à ce plateau.  
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Le troisième plateau, situé dans l’intervalle 160-190 €/kWh, intervient lorsqu’il n’est plus 

rentable pour le micro-réseau de vendre de l’électricité sur le réseau. Seul le tarif en heure 

pleine est encore jugé moins avantageux que l’utilisation de la batterie.  

Le quatrième plateau peut être observé à partir de 190 €/kWh ; il traduit le fait qu’il n’est 

plus avantageux pour le micro-réseau d’utiliser l’énergie stockée ni pour la consommation 

pendant les heures creuse et pleines, ni pour vendre plus d’électricité sur le réseau parce que 

les coûts de la batterie sont trop élevés. Dans ce cas, le micro réseau utilise les batteries pour 

combler la puissance que le PV et le réseau n’arrivent pas à satisfaire. Le Tableau 3-6 résume 

les différentes interprétations que nous avons faites des différents plateaux rencontrés. 

Tableau 3-6 : Résumé des différentes interprétations sur l’utilisation des batteries 

Plateau 
Alimentation de la charge 

Vente sur le réseau 
Heures creuses Heures pleines 

1 oui oui oui 

2 x oui oui 

3 x oui x 

4 x x x 

 

Avec le modèle « Depending on DOD », le nombre de cycles est traduit par une courbe non 

linéaire et décroissante. Avec ce modèle et la stratégie RBC5, il y a autant de cycles obtenus 

qu’avec le modèle « Ah Throughput » pour des coûts inférieurs à 150 €/kWh. Pour les coûts 

supérieurs à 150 €/kWh, un nombre de cycles plus important est obtenu pour le modèle 

« Depending on DOD ». Cela s’explique par le fait que ce modèle est plus réaliste et prend en 

compte l’amplitude des cycles. Un cycle de faible amplitude engendre une moindre 

dégradation et donc un moindre coût d’utilisation. 

iv. La répartition de l’énergie 

Pour étudier l'effet de chaque stratégie sur les différentes répartitions des flux d'énergie 

dans le micro-réseau, des bilans énergétiques sur la production photovoltaïque et la charge 

sont présentés sur les Figure 3-16 et Figure 3-17. Les deux figures présentent toutes les 

stratégies RBC et la LP mais nous ne nous concentrerons principalement sur les résultats des 

deux stratégies RBC4 et RBC5. La stratégie RBC5 est simulée avec le modèle de dégradation 

« Depending on DOD » et un coût d’investissement de 200 €/kWh. 

Sur la Figure 3-16, concernant la stratégie RBC4, la part de la batterie utilisée pour 

alimenter la charge durant toute l’année diminue par rapport à RBC1, RBC3, RBC3r et LP et 

celle du réseau augmente. En effet, cette stratégie utilise moins la batterie en hiver afin 

d’éviter la puissance manquante.  
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Avec RBC5, l’utilisation de la batterie diminue encore plus et celle du réseau croit encore 

car cette stratégie introduit le coût d’utilisation de la batterie. Elle n’utilise donc pas la batterie 

quand son coût d’utilisation est élevé. Aussi, nous notons l’absence de puissance manquante. 

Comme nous pouvons le constater sur la Figure 3-17 avec la stratégie RBC4, la puissance 

PV perdue est réduite. Cette réduction est due à la maximisation de l’utilisation de la batterie 

en été pour limiter la puissance PV perdue. La part de PV vendue sur le réseau augmente, car 

en hiver cette stratégie réduit l’utilisation de la batterie. 

 
Figure 3-16 : L’énergie utilisée pour alimenter la charge 

Avec RBC5, en utilisant le modèle « Depending on DOD », la part de PV perdue augmente 

tandis que celle envoyée sur la batterie diminue. Cette stratégie trouve souvent qu’il est plus 

rentable de perdre de la puissance PV plutôt que d’utiliser la batterie à cause de la dégradation 

que cette utilisation engendrerait.  

Les résultats de cette étude sont influencés par le prix de vente de l'énergie 

photovoltaïque. L’étude considère un prix de vente constant du PV à 137,7 €/MWh TTC. Si ce 

prix était plus élevé ou fluctuait de manière à en tirer profit, cela aurait un impact significatif. 

Dans ce cas, le micro-réseau serait davantage incité à utiliser la batterie pour éviter les pertes 

de puissance du PV. 

 
Figure 3-17 : Répartition de la production PV 
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V. Conclusion  

Etant donnés les caractères aléatoires et intermittents de la production PV ainsi que les 

variations de la charge au cours de l'année, nous avons développé une stratégie saisonnière 

basée sur des règles adaptées pour chaque saison (RBC4) ; cette stratégie a montré une 

amélioration intéressante. Il est apparu qu’elle permet d’obtenir un gain de 6346 € soit une 

performance relative de 96,3 % par rapport à LP. Cependant, nous notons que le nombre de 

cycles de la batterie varie différemment d’une stratégie à une autre, de 157,81 cycles complets 

par an pour RBC4 à 219 cycles complets par an pour RBC2. Cette variation induit un 

vieillissement plus ou moins rapide et donc un remplacement plus ou moins fréquent qui doit 

être pris en compte dans le bilan des coûts. Dans ce cadre, une étude bibliographique a été 

conduite et a mis en évidence plusieurs modèles de vieillissement de batteries avec différents 

degrés de complexité et introduisant divers paramètres souvent difficiles à obtenir. Deux 

modèles ont été retenus, le modèle « Ah Throughput » et son amélioration « Depending on 

DOD », en tenant compte de l’amplitude des cycles. Les deux modèles ont été mis en œuvre 

pour calculer le coût à la fin de la simulation ainsi qu'à chaque étape du processus de décision.  

Avec l'inclusion du coût de dégradation de la batterie, les résultats sur les gains des 

stratégies sont très différents des précédents, ce qui confirme la nécessité d'introduire ce 

facteur dans la simulation. Il apparaît immédiatement que la prise en compte du vieillissement 

de la batterie a pour conséquence de rendre son utilisation moins fréquente, en fonction du 

coût d'investissement de la batterie. 

L'utilisation d'une batterie dans notre micro-réseau n'est économiquement rentable que si 

le coût d'investissement de la batterie ne dépasse pas un certain seuil (environ 175 €/kWh) ; 

ce qui est aujourd'hui une valeur moyenne pour les batteries plomb sur le marché. Cependant, 

quel que soit le prix de la batterie, sa présence permet d'éliminer l'énergie manquante, et 

donc d’éviter les coupures d’électricité ou le délestage de charges et d'augmenter la part 

d'énergie verte dans le bilan énergétique du système. 

Dans ce travail, l'optimisation a été réalisée sur un coût d’achat de l'électricité qui varie 

selon les heures creuses et pleines ; considérant l’existence de différentes méthodes de 

tarification de l’électricité acheté sur le réseau, il est intéressant d’observer l’impact de ces 

tarifications sur les échanges d'énergie dans le micro-réseau et, par conséquent, sur la 

rentabilité de l'utilisation d'un système photovoltaïque avec stockage dans le micro-réseau. 
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I. Impact des politiques de tarification de l’énergie  

1. Introduction  

La tarification de l’électricité est définie comme la mise en place d’un prix pour la 

consommation d’électricité. Ce prix est la plupart du temps identique pour tous les 

consommateurs ayant le même profil de consommation et vivant dans une même zone. La 

tarification variée consiste à faire évoluer le prix de l’électricité en fonction de la demande ou 

suivant des horaires bien définis. Ces modèles de tarification ont souvent pour objectif 

d'encourager les consommateurs à limiter leur consommation d'électricité pendant les 

périodes de pointe et à la privilégier pendant les périodes creuses [155, 156]. C’est la raison 

pour laquelle, dans certaines stratégies d’optimisation, des charges contrôlables sont utilisées 

pour adapter la demande au prix de l’électricité. Li et al [158] ont utilisé des charges 

contrôlables dans un micro-réseau, dans lequel ils ont mis en place un système de contrôle 

multi-agent intelligent avec une approche d'optimisation heuristique. Par cette étude, ils ont 

conclu que les consommateurs diminuent leurs factures en contrôlant leur consommation 

d’énergie. Yoon et al [159] ont proposé une stratégie de réponse à la demande qui programme 

les appareils contrôlables en fonction du prix de l'électricité. La stratégie proposée permet de 

réduire considérablement les factures d'électricité avec une variation modeste du confort 

thermique. 

Ces informations sur la tarification jouent un rôle important dans la planification des 

échanges énergétiques pour l’optimisation des micro-réseaux électriques et par conséquent 

sur la rentabilité de l'utilisation d'un système photovoltaïque avec stockage dans ce micro-

réseau. Dans cette partie, une évaluation des performances énergétiques et économiques des 

stratégies de gestion de l'énergie sur le micro-réseau en fonction de différents modèles de 

tarification de l’électricité sera réalisée. L’influence de la taille du stockage, de la limitation de 

la puissance électrique et de la variation du profil de consommation seront également 

étudiées. 

2. Quelques tarifications de l’électricité  

On retrouve plusieurs méthodes de tarification de l’électricité qui peuvent être classées en 

différentes catégories. Certaines d’entre elles dépendent du temps et sont souvent appliquées 

selon quatre modalités : 

 La tarification en fonction de l'heure d'utilisation ou Time Of Use (TOU) : Tarification 

heures creuses / heures pleines, où les prix varient au cours de la journée de manière 

fixe et régulière ; les prix sont plus élevés pendant les heures pleines et plus faibles 

pendant les heures creuses [160]. 
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 La tarification dynamique ou en temps réel (RTP) : les prix varient en temps réel 

(généralement toutes les heures ou demi-heures) en fonction du prix du marché de 

l'électricité [160, 161]. Dans [162], les auteurs ont analysé les données issues de 

compteurs intelligents de 344 717 clients qui ont souscrit un contrat de tarification de 

l’électricité en temps réel. Cette analyse montre que la tarification en temps réel 

permettrait à 97 % des clients d’économiser en moyenne 13,2 % de leur facture 

annuelle grâce aux changements dans leurs habitudes de consommation. 

 La tarification des heures de pointe critique (CPP) : les prix sont généralement 

constants sauf pendant les pics de consommation. Pendant les périodes de pointe, le 

tarif peut varier considérablement, mais les clients sont informés à l’avance [163]. 

 Le rabais aux heures de pointe critique (RPC) : les prix sont aussi constants sauf 

pendant certains moments de la journée (de pointe critique) où les clients sont 

encouragés à réduire leur consommation par un système de rabais du tarif de 

l’électricité pour les clients à faible consommation [164]. Les clients sont informés à 

l'avance des moments de pointe critique. 

 La tarification saisonnière : c’est une tarification dans laquelle le prix de l’électricité 

varie d'une saison à l'autre dans l’année : par exemple, la tarification Hiver / Eté ou 

basse saison / haute saison. Cette tarification est souvent combinée à d’autres formes 

de tarification comme la tarification TOU [165]. 

Il existe également d'autres tarifications comme la tarification progressive (SPT) de 

l'électricité, qui est une méthode de tarification dans laquelle le prix du kWh augmente avec 

la consommation [166]. 

Les méthodes de tarification incitent les consommateurs à moduler leur demande 

d’électricité. Pour certains clients, cela permet de faire des économies aux dépens de la 

flexibilité de leur consommation et par conséquent du confort pour les particuliers et des 

horaires de travail pour les industriels. Dans ce contexte, plusieurs études ont été menées sur 

le développement d'algorithmes pour la gestion de l'énergie domestique afin d'optimiser la 

consommation en programmant les charges. Youn et Jin [166] ont étudié l'utilisation de la 

tarification progressive dans les ménages pour en mesurer les effets. Les résultats montrent 

que la tarification progressive limite effectivement les hausses de demande d'électricité des 

ménages lors de variations de température ambiante. En effet, certains consommateurs vont 

supporter des températures plus froides ou plus chaudes, plutôt que d'augmenter leur 

consommation.  

D’autres clients, comme les paillotes, sont perdants avec certaines tarifications comme la 

tarification saisonnière. Ces clients n’ont pas la possibilité de moduler leurs consommations 

pendant les périodes de pointe car ils sont en pleine activité et n’ont pas la possibilité de 

bénéficier des tarifs en basse saison parce qu'ils sont fermés pendant cette période. Pour ces 

clients, il pourrait être avantageux d’investir dans un système PV + stockage. Avec ce type de 

système les consommateurs peuvent avoir une meilleure adaptation aux systèmes de 
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tarification en utilisant, par exemple, leur production pendant les périodes de prix élevés, sans 

pour autant limiter leur activité. Ne pouvant être piloté manuellement, un EMS qui tient 

compte des variations du coût de l’électricité est nécessaire [167]. 

3. Etudes réalisées avec une seule méthode de tarification  

Plusieurs auteurs ont utilisé des systèmes de gestion de l’énergie pour réduire le coût de la 

facture d'électricité. Zheng et al. [168] optimisent l'utilisation du stockage d'électricité pour 

réduire la demande de pointe sur le réseau avec un modèle de tarification proposé par le 

fournisseur d’électricité Con Edison, à New York. Cette tarification est basée sur deux parties : 

la demande de puissance et l'énergie consommée. La première partie consiste à facturer les 

consommateurs en fonction de la demande de puissance la plus élevée sur une moyenne de 

30 minutes. La seconde partie est une tarification en fonction de l'énergie consommée. Les 

résultats montrent que les bénéfices annuels d'une telle stratégie peuvent aller de 1 % à 39 

%. Dans [169], les auteurs proposent une méthode d'optimisation prédictive pour un micro-

réseau hybride photovoltaïque – batterie connecté au réseau : elle vise à minimiser le coût de 

fonctionnement du système lorsqu'il est connecté au réseau avec une tarification TOU. De 

même, Bahmani-Firouzi et Azizipanah-Abarghooee [170] ont utilisé un algorithme méta-

heuristique bat amélioré pour effectuer le dimensionnement optimal de la batterie en 

utilisant une tarification en temps réel. Zhang et al. [171] ont réalisé une optimisation avec un 

modèle MILP pour un micro-réseau. Une tarification en temps réel fut à cet effet utilisée. Cette 

optimisation permet de diminuer d’environ 12 % le coût d'exploitation du système. Dans 

certaines études intégrant la tarification en temps réel, les chercheurs ont même utilisé la 

prévision des prix de l'électricité pour obtenir plus de bénéfices. Hossain et al. [172] ont eu 

recours à une optimisation par essaims de particules pour optimiser la gestion de l'énergie en 

utilisant une prévision du prix de l'électricité en temps réel et en tenant compte du coût de la 

dégradation de la batterie. Cette étude a démontré que la variation du prix de l'électricité en 

temps réel peut avoir un effet plus important sur la stratégie de gestion de l'énergie que 

l'incertitude de la production d'énergie renouvelable et de la consommation. Khalid et al. 

[173] ont développé une gestion efficace d'un micro-réseau en Australie en utilisant un 

algorithme pour prédire le prix de l'électricité car, sur le marché australien, le prix de 

l'électricité varie toutes les demi-heures, mais l'évolution du tarif n'est pas connue à l'avance. 

Zou et al. [85] ont proposé une stratégie basée sur les règles pour améliorer le fonctionnement 

d'un micro-réseau PV + batterie avec une tarification de l'électricité en fonction du temps 

d'utilisation (TOU). Cette stratégie tire parti de la différence de prix entre les heures pleines 

et les heures creuses, en chargeant la batterie pendant la période de faible prix avec 

l'électricité du réseau, puis en déchargeant la batterie pour la consommation pendant les 

heures pleines. Les auteurs ont également comparé cette stratégie à une autre stratégie basée 

sur des règles visant à maximiser l'autoconsommation. Ils ont conclu que la stratégie 

appliquée était économiquement plus efficace que la stratégie d'autoconsommation, 
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uniquement dans des conditions où le coût de la batterie est bas : son utilisation importante 

induit une dégradation plus importante et un taux de remplacement plus élevé. Dans [88], les 

auteurs ont également utilisé une stratégie basée sur les règles pour développer un modèle 

technico-économique de contrôle d'un micro-réseau. Celle-ci prend en compte la tarification 

de l'électricité en fonction du temps d'utilisation. Lorestani et al. [87] ont aussi utilisé un RBC 

très basique pour un micro-réseau résidentiel PV + batterie reposant sur une tarification fixe 

de l’électricité.  

4. Etudes réalisées avec plusieurs méthodes de tarification  

Dans certaines études, les auteurs ont réalisé leurs simulations en utilisant plusieurs 

méthodes de tarification de l’électricité afin d’analyser leurs impacts. Li et al. [160] ont réalisé 

deux optimisations à l'aide d‘essaims de particules pour un micro-réseau intégrant des 

charges contrôlables, l'une avec une tarification en temps réel et l'autre avec une tarification 

heures creuses / heures pleines. L'optimisation avec le modèle de tarification en temps réel a 

permis de réduire les coûts de 50 % et celle avec le modèle de tarification heures creuses / 

heures pleines a eu pour résultat une réduction de 30 %. Les auteurs dans [174] ont étudié la 

programmation optimale de la gestion de l’énergie d’un micro-réseau composé d’un système 

PV, d’un stockage par batterie et connecté au réseau. Cette optimisation est faite sous deux 

méthodes de tarification, un tarif TOU et un tarif échelonné et est résolue par un algorithme 

génétique. Les auteurs ont conclu que l’optimisation permet d’augmenter les revenus du 

micro-réseau tout en satisfaisant l’ensemble des exigences du système avec les deux 

méthodes de tarification. Dans [175], les auteurs ont proposé un EMS pour un micro-réseau 

résidentiel composé de PV et d’un stockage d'énergie par batterie sous une tarification de 

l'électricité TOU, en temps réel (RTP) et progressive (SPT). Cette optimisation a été réalisée 

avec un algorithme génétique. Les résultats indiquent que les tarifs RTP et TOU sont plus 

avantageux avec le micro-réseau PV + batterie que le SPT dans le cadre de cette optimisation. 

Certains chercheurs ont également utilisé des stratégies basées sur les règles avec des 

modèles de tarification variable de l'électricité. Pan et al. [86] ont développé et comparé 

différents EMS basés sur des règles pour un micro-réseau PV + Batterie, en considérant 

différents tarifs d'achat et de vente d'électricité. Les EMS sont développés sur la base de 

quatre options tarifaires différentes :  

 L’option 1 est appelée flat-flat, le prix d'achat et de vente de l'électricité restent 

constants en permanence ;  

 L’option 2 TOU-flat, le prix de vente de l'électricité est fixe et le prix d'achat de 

l'électricité est basé sur la tarification en fonction de l’heure d'utilisation ;  

 L’option 3 flat-TOU, le prix d'achat est fixe, mais le prix de vente de l'électricité est basé 

sur les tarifs TOU ;  
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 L’option 4 TOU-TOU, les prix d'achat et de vente sont basés sur la tarification 

dépendant de l’heure d'utilisation.  

Il ressort, que les options flat-flat et TOU-flat ont des revenus de vente d'énergie plus élevés 

que les deux autres options, et l'option TOU-flat présente les meilleurs résultats. Dans [176], 

les auteurs ont proposé une programmation optimisée d’un micro-réseau hybride pour 

satisfaire la gestion de l'énergie locale dans le cadre d'un profil de charge dynamique et de 

différents modèles tarifaires. Cette optimisation est réalisée avec la méthode RBC et est 

simulée en utilisant deux modèles de tarification : une tarification fixe et variable de 

l’électricité du réseau. Il a été observé que le bénéfice a augmenté de 11,69 % dans le cadre 

du profil de tarif fixe du réseau et de 15,82 % dans le cadre du profil de tarif variable.  

Tableau 4-1 : Résumé sur les modèles de tarification de l'électricité 

Références Tarif utilisé           ’   imisation  

 [169] TOU Commande prédictive 

[170] Tarif dynamique Modèle méta heuristique 

[171] Tarification en temps réel MILP 

[172] Tarification en temps réel Modèle méta heuristique 

[85] TOU RBC 

[87] TOU RBC 

[86] Tarif fixe /TOU RBC 

[163] TOU / Temps réel Modèle méta heuristique 

[174]  TOU / Tarif échelonné Algorithme génétique 

[79] TOU / Fixe RBC  

[175] RTP / TOU / SPT Algorithme génétique 

[177] Fixe / TOU RBC 

 

Le Tableau 4-1 résume les modèles de tarification de l’électricité utilisés dans les 

différentes études passées en revue. Dans la plupart des études d’optimisation citées, seuls 

un ou deux modèles de tarification ont été appliqués et comparés. Par exemple, dans [86], les 

auteurs ont inclus la tarification fixe et horaire de l'électricité dans leurs études mais pas la 

tarification en temps réel. À l'inverse, dans [171], seule la tarification en temps réel est utilisée. 

Dans ces études, l'optimisation est effectuée par des modèles méta heuristiques tels que 

l'optimisation par essaims de particules [172] et des algorithmes évolutionnaires, comme 

l’algorithme génétique utilisé dans [175] avec plusieurs méthodes de tarification ; ces modèles 

ont une complexité de calcul élevée et leur efficacité peut se dégrader lorsque le nombre de 

systèmes augmente [79]. Cela ne permet pas de comparer l’impact du choix de la tarification, 

ni sur la répartition de l'énergie dans le système, ni sur le coût d'exploitation du micro-réseau. 

Avec nos stratégies, nous décidons de tester quatre différents tarifs d’électricité. 
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5. Les tarifs d’achat de l’électricité utilisés dans nos travaux  

Les quatre profils de tarification de l’électricité qui seront utilisés sont :  

 Le tarif bleu de base qui est disponible pour des puissances de 3 kVA à 36 kVA avec un 

prix du kWh constant. 

 Le tarif bleu heure creuse/pleine disponible pour des puissances de 6 kVA à 36 kVA 

avec un prix du kWh qui varie dans la journée selon des heures d’utilisation fixes. 

 Le tarif dynamique de Barry. 

 Le tarif dynamique « Corsica ». 

 Le tarif fixe et le tarif heures pleines / heures creuses 

Le tarif fixe et le tarif heures pleines / heures creuses utilisent les prix actuels de l'électricité 

proposés par la compagnie d'électricité française EDF [178]. Ils sont présentés dans la Figure 

4-2. L'option heures pleines / heures creuses permet de bénéficier d'un prix de l'électricité 

plus bas pendant 8 heures par jour (durant la nuit). Pendant les heures creuses, le prix de 

l'électricité est inférieur d'environ 25 % à celui des heures pleines.  

 Le tarif dynamique de Barry 

Le tarif dynamique de Barry est calculé selon la méthode du fournisseur d'électricité Barry. 

Barry Energie est un fournisseur d'électricité Danois qui a fait son entrée sur le marché français 

en début 2021. Sa spécificité réside dans son offre basée sur la tarification dynamique, dans 

laquelle le kilowattheure consommé est facturé en fonction du prix du marché de l'électricité. 

Selon cette méthode, le prix de l'électricité pour le consommateur se décompose en de trois 

parties principales : 

 Fourniture d'électricité : ce coût est divisé en deux parties, le prix spot et le coût 

d'approvisionnement de l'électricité. Le prix spot est un prix établi sur le marché de 

l'électricité par les bourses de l'énergie avec une fluctuation des prix toutes les heures. 

Le coût d'approvisionnement se compose du marché de capacité (3,07 €/MWh) et du 

coût d'accès au marché (0,5 €/MWh). Le marché de capacité est un marché sur lequel 

les fournisseurs d’électricité se procurent des garanties pour couvrir leur obligation de 

fourniture. Il permet aux fournisseurs d’électricité de couvrir la consommation 

électrique de ses clients à tout moment même pendant les périodes de forte 

consommation.  

 Coût d'acheminement de l'électricité : ce coût, appelé TURPE (Tarif d'Utilisation des 

Réseaux Publics d'Electricité), comprend les coûts de fonctionnement, d'entretien et 

de développement du réseau public. La TURPE est composé d'une partie fixe incluse 

dans l'abonnement et d'une partie qui dépend de la consommation (37,1 €/MWh). 
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 Taxes et contributions : les taxes se composent de la taxe sur la consommation finale 

d'électricité (TCFE) et de la TVA. La TCFE comprend la taxe communale (TCCFE) et la 

taxe départementale (TDCFE) qui s'élèvent respectivement à 6,55 €/MWh et à 3,27 

€/MWh. La TVA représente 20 % du coût final du kWh. La contribution au service public 

de l'électricité (CSPE) est fixée à 22,5 €/MWh et est payée par tous les consommateurs 

d'électricité.  

C'est la somme de tous ces coûts qui donne le prix final de l'électricité facturé au 

consommateur Figure 4-1. En mars 2022, le fournisseur Barry a décidé de cesser ses activités 

en raison de la crise actuelle dans le secteur de l'énergie, mais le modèle de tarification 

proposé reste intéressant pour une étude comme la nôtre.  

Les contrats de tarification dynamique sont disponibles depuis 2019 dans sept États 

membres de l'Union européenne [180] et d'autres pays introduisent des tarifs similaires afin 

de se conformer aux nouvelles exigences. La tarification basée sur le prix spot de l’électricité 

existe pour les consommateurs résidentiels sur les marchés de l'électricité des pays nordiques 

(Finlande, Norvège, Danemark), de l'Estonie et de l'Espagne. Nous sommes poussés à penser 

qu'avec le développement rapide des compteurs intelligents, l'utilisation des tarifs 

dynamiques sera renforcée. 

 

Figure 4-1 : Profils des tarifs d'achat dynamiques de Barry et « Corsica » sur une année 

 Tarif dynamique « Corsica » 

La Corse n’est que partiellement connectée au réseau électrique continental italien et a 

une consommation d'électricité qui varie considérablement au cours de la journée et en 

fonction des saisons.  

L'Union européenne a accordé un statut particulier aux "petits réseaux isolés" pour 

lesquels les États membres peuvent adopter des mesures spécifiques différentes de celles du 

continent européen. Ainsi, en France, dans les zones non interconnectées au réseau 
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continental (ZNI), le coût de production du kWh est entre 2 et 7 fois plus cher que le prix de 

vente (identique sur tout le territoire français) [180, 181] principalement en raison de 

l'utilisation de générateurs diesel pour produire une grande part de l'électricité [117]. 

En France, le prix de l’électricité est régulé à l’échelle nationale, c’est-à-dire que deux 

consommateurs ayant le même profil de consommation et le même fournisseur, quel que soit 

la zone géographique, sont soumis aux mêmes tarifs malgré une grande différence entre les 

coûts de production d’une zone à une autre. Le surcoût de production est compensé par une 

taxe, la CSPE (Contribution au Service Public de l'Electricité). Il nous semble important 

d'introduire cette spécificité insulaire de la Corse dans un tarif "fictif" en tenant compte du 

coût de production réel. Pour ce faire, le coût de production horaire de l'électricité en Corse 

qui a été utilisé est obtenu à partir de l’open data EDF Corse [183]. À ce coût de production 

horaire sont ajoutés d'autres coûts (décrits ci-dessous) comme dans la méthodologie de calcul 

du tarif dynamique de Barry. Ainsi, le tarif « Corsica » se décompose comme suit : 

 Fourniture d'électricité : ce coût comprend le coût de production en Corse et le coût 

du marché de capacité (3,07 €/MWh). 

 Coût du transport de l'électricité : il comprend les coûts de fonctionnement, 

d'entretien et de développement du réseau public. Ce coût, appelé TURPE est 

considéré en utilisant sa partie variable qui est de 37,1 €/MWh. 

 Taxes et contributions : il comprend les différentes taxes sur la consommation finale 

d'électricité (TCFE) et la TVA.  

En additionnant tous ces coûts, nous obtenons le prix final de l'électricité vendue aux 

usagers (voir Figure 4-1). 

6. Tarif de vente de l’électricité utilisé dans nos travaux  

En France, le tarif de vente de l’électricité photovoltaïque produit par les particuliers sur le 

réseau est fixé par le gestionnaire et dépend de la puissance installée, du type d’usage (vente 

en totalité ou vente du surplus) et de la date de connexion au réseau. Ce tarif de vente est fixe 

pendant la durée du contrat avec le gestionnaire. Une obligation d'achat de l'énergie 

photovoltaïque a été mise en place par la loi de Février 2000 [178]. Le fournisseur d’énergie 

français EDF est obligé de conclure des accords d'achat d'électricité pour les producteurs 

indépendants. Plusieurs décrets et arrêtés législatifs et tarifaires ont été publiés et le prix du 

kWh photovoltaïque a beaucoup varié depuis 2002. L’arrêté le plus récent a été signé le 09 

mai 2017 et il fixe les conditions d’éligibilité en ce concerne l'obligation d'achat d'électricité 

(vente directe totale ou autoconsommation avec vente du surplus), pour les installations PV 

jusqu'à 100 kWc, mises en œuvre sur un bâtiment en France continentale [184]. Les systèmes 

photovoltaïques installés en Corse, en Guadeloupe, en Guyane, en Martinique, à Mayotte et 

à la Réunion sont régis par un arrêté tarifaire spécifique, publié le 7 mai 2017 [185]. Le contrat 
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d'achat est établi pour 20 ans et le prix d'achat du kWh est celui fixé au moment de la mise en 

service. Un prix de vente constant de 137,7 €/MWh a été retenu pour l'étude (Figure 4-2). 

 

Figure 4-2 : Tarifs d'achat et de vente de l'électricité, fixes et heures pleines / heures creuses 

Tableau 4-2 : Comparaison des différents tarifs 

                                

                                Tarifs  

Paramètres 

Tarif 

fixe 

Tarif heures 

pleines / 

heures creuses 

Tarif 

dynamique de 

Barry 

Tarif 

dynamique 

« Corsica » 

Minimum TTC (€/MWh) 160,5 136 49,4 224,1 

Maximum TTC (€/MWh) 160,5 182,1 399,5 815,3 

Moyenne annuelle TTC (€/MWh) 160,5 170,5 147,8 311,6 

 

Le Tableau 4-2 présente une synthèse des différents tarifs. Le tarif Barry offre le coût 

minimum et moyen le plus bas, par contre son coût maximum est plus élevé que celui du 

tarif fixe et heures pleines/creuses ; le tarif « Corsica » est toujours plus élevé que les autres 

tarifs.  

7. Résultats des différentes simulations  

Toutes les stratégies présentées dans les chapitres précédents ont été simulées avec les 

quatre modèles de tarification de l’énergie introduits dans ce chapitre. Les différents 

paramètres techniques des équipements et les contraintes de l’optimisation restent 

identiques aux chapitres précédents. Dans toutes les stratégies, le coût de dégradation de la 

batterie est pris en compte dans le calcul du gain en fin de simulation en utilisant la méthode 

depending on DOD avec un coût de 200 €/kWh de batterie. Par contre, seule la stratégie RBC5 

considère la dégradation de la batterie dans son processus de décision.  
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La Figure 4-3 présente la part d'énergie qui alimente la charge pour chaque stratégie et tarif. 

Le coût de l’électricité influence principalement la part entre l'électricité fournie par la batterie 

(produite par le photovoltaïque) et l'électricité achetée sur réseau principal pour les stratégies 

RBC. Pour LP, le coût de l’électricité influence aussi l’énergie fournie à la charge par le PV. 

Globalement, les stratégies RBC les plus efficaces tendent à réduire l'utilisation de la batterie. 

Nous pouvons noter les points suivants : 

 L’utilisation de la batterie n’est pas impactée dans la stratégie RBC1 car cette stratégie 

ne prend pas en compte le coût de l’électricité. 

 Avec le tarif dynamique « Corsica », l’utilisation de la batterie devient plus importante 

pour les stratégies qui prennent en compte le coût de l’électricité. Pour RBC4 et RBC5, 

cette augmentation de la part de la batterie est moins importante, car ces stratégies 

utilisent peu la batterie en hiver afin d’éviter la puissance manquante même lorsque 

le prix de l’électricité du réseau est élevé. 

 Avec la stratégie LP et le tarif dynamique de Barry, la part du PV utilisée pour alimenter 

la charge est réduite. Cette stratégie préfère vendre le PV sur le réseau pendant les 

heures d’ensoleillement plutôt que d’utiliser ce PV pour l’alimenter la charge. En 

parallèle, elle utilise la batterie pour répondre à la consommation ; en conséquence, 

l’utilisation de la batterie sous le tarif dynamique de Barry est plus importante.  

 

Figure 4-3 : Parts de la consommation fournie par la batterie, le PV et le réseau et énergie 
manquante 
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Figure 4-4 : Gain des stratégies, nombre de coupures de courant et énergie manquante en 
kWh en fonction du modèle tarifaire de l'électricité 

 
La Figure 4-4 illustre sur l’axe de gauche les différents gains obtenus en simulant les 

stratégies avec les tarifs de l’électricité et sur celui de droite le nombre de coupures de courant 

par stratégie. Pour chaque stratégie, la quantité d’énergie manquante correspondant aux 

coupures d’électricité est indiquée en blanc.  

Cette figure montre clairement que les stratégies plus complexes améliorent la 

performance du micro-réseau quel que soit le tarif considéré.  

En observant les résultats de la Figure 4-4, les points suivants peuvent être retenus : 

 La stratégie RBC5 reste la meilleure des RBC pour tous les tarifs et l'ordre d'efficacité 

des stratégies en termes de gain reste le même pour les quatre tarifs avec les RBC. 

 Le gain obtenu avec la stratégie LP est inférieur à celui de RBC5 pour le tarif fixe, heures 

pleines/creuses et pour le tarif dynamique de Barry car LP utilise la batterie sans 

considérer son coût d’utilisation. Pour le tarif dynamique de Barry par exemple, LP 

utilise la batterie même pendant l’ensoleillement afin de pouvoir vendre une plus 

grande partie de la production sur le réseau. Cette stratégie est intéressante tant qu’on 

ne déduit pas le coût de dégradation de la batterie en fin de simulation. 

 Pour le tarif « Corsica », la stratégie LP devient un peu plus rentable que la stratégie 

RBC5. Le tarif de l'électricité étant très élevé, le fait d’utiliser la batterie sans considérer 

son coût de dégradation a moins d'impact sur le gain final, car l'utilisation de la batterie 

est toujours plus rentable que le réseau. 

 Pour RBC1 (stratégie d'autoconsommation), la variation du gain en fonction des 

différents tarifs d’électricité (sauf le tarif « Corsica ») est moins importante, car cette 
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stratégie ne prend pas en compte la variation du coût de l'électricité dans ces 

décisions. 

 En comparant les différents gains par tarif d'électricité, il apparaît que le gain est le 

plus élevé avec le tarif dynamique de Barry. Ce tarif est suivi du tarif heures pleines / 

heures creuses, du tarif fixe et du tarif « Corsica ». Cet ordre est justifié par le fait que 

le tarif Barry a un coût de l’électricité relativement faible et aussi parce que la 

fluctuation du tarif permet au micro-réseau de profiter des périodes pendant 

lesquelles les prix de l'électricité sont bas. L'un des avantages du tarif heures pleines / 

heures creuses est la connaissance des périodes de hausse et de baisse des prix de 

l'électricité ainsi que le coût de cette électricité. Les prix de l'électricité avec le tarif 

« Corsica » étant très élevés, l'amélioration du gain par stratégie est moins importante 

qu'avec les autres tarifs. De plus, le gain annuel est environ 40 % plus faible qu'avec les 

autres tarifs. La prévision du prix de l'électricité permettrait au micro-réseau 

d'anticiper les hausses et les baisses du prix de l'électricité, ce qui pourrait améliorer 

ces résultats. 

 Le nombre de coupures de courant correspond au nombre de fois où la charge n'est 

pas alimentée en raison d'une puissance insuffisante. Ce nombre diminue et même 

disparaît avec l'amélioration des stratégies, ce qui est essentiel pour le micro-réseau. 

On note un maximum de 136 kWh d'énergie manquante pour une consommation 

annuelle égale à 30979 kWh soit une part de consommation non satisfaite égale à un 

maximum de 0,44 % ce qui est très faible et seulement observé avec les stratégies les 

moins efficaces. Il est cependant clair que nous ne pouvons pas nous en satisfaire. 

 

Cette étude démontre que, dans certains cas, une simple stratégie (RBC) bien calibrée peut 

surpasser une approche d'optimisation mathématique où il serait difficile, voire impossible, 

d'intégrer certaines contraintes non-linéaires telles que la dégradation de la batterie. 

 

À titre d’exemple nous présentons l'évolution des flux de puissance (de ou vers le réseau, 

du PV et de ou vers la batterie) sur la Figure 4-5, où les données sont représentées sous forme 

d'un graphique superposé. Dans la partie supérieure du graphique, on peut observer la 

répartition des différents flux de puissance sur une période de deux jours. Quant à la partie 

inférieure, elle illustre l'évolution de l'état de charge de la batterie ainsi que du tarif de 

l'électricité avec le tarif dynamique de Barry au cours de cette même période.  
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Figure 4-5 : Évolution de la production et de la consommation, du SOC de la batterie et du 
prix de l'énergie pour la stratégie RBC5 sur deux jours 

 
Dans la Figure 4-5, l'impact du coût de l’électricité est visible en plusieurs points : 

 En 1, une baisse du prix de l'électricité est observée. Cette baisse du prix a pour 

conséquence de ne pas utiliser la batterie qui conserve son SOC, d’où le plateau. Le 

micro-réseau utilise donc le réseau principal pour alimenter la charge, car il est moins 

coûteux d'acheter de l'électricité au réseau que d'utiliser l'électricité stockée dans la 

batterie, compte tenu du coût de dégradation des batteries. 

 En 2, on observe une augmentation du coût de l'électricité. Cela a pour conséquence 

l'utilisation de la batterie pour alimenter la charge ; il est moins coûteux pour le micro-

réseau d'utiliser la batterie que le réseau principal. 

 

Le gain annuel étant approximativement le même pour les trois tarifs d'électricité (à 

l'exception du tarif « Corsica »), il a semblé intéressant de comparer ce gain avec la facture 

d'électricité sans l'utilisation du micro-réseau. Les résultats sont présentés dans le Tableau 4-3. 

Tableau 4-3 : Facture d'électricité sans et avec micro-réseau utilisant RBC5 

Mode de tarification 
Sans 

micro-réseau (€) 

Avec 

micro-réseau (€) 

Différence 

(€) 

Prix fixe - 4972 + 5044 10016 

Tarif heures pleines / 

heures creuses 
 - 5419 + 5177 10597 

Tarif dynamique de Barry - 4591 + 5235 9825 

Tarif dynamique 

« Corsica » 
- 9490 + 3595 13085 

 

1 2 
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Sans micro-réseau, le tarif dynamique de Barry est le plus rentable avec une facture 

d'électricité annuelle d'environ 4600 €, soit environ la moitié de la facture avec le tarif « Corsica ». 

L'utilisation du tarif heures pleines / heures creuses est plus coûteuse que l'utilisation du tarif 

fixe, car la consommation du bâtiment et des VE a lieu principalement pendant la journée, 

lorsque le tarif heures pleines est plus élevé que le tarif fixe ; la période heures creuses n'est pas 

adaptée à notre profil de charge. 

Il apparaît clairement que l'utilisation d'un micro-réseau avec une stratégie EMS efficace (ici 

RBC5) est plus avantageuse avec le tarif « Corsica » ; le consommateur d'électricité devrait payer 

environ 9500 € par an et avec le micro-réseau, il pourrait « gagner » 3600 € (hors investissement).  

Avec l'augmentation des tarifs de l'électricité ces dernières années, le tarif « Corsica » pourrait 

refléter les futurs prix de l'électricité. Avec ce tarif, l'avantage d'utiliser un micro-réseau avec une 

stratégie efficace apparaît clairement. Le Tableau 4-3 montre que l'utilisation d'un micro-réseau 

optimisé permet à l'utilisateur de réaliser un gain de 13085 € (en prenant en compte le coût de 

fonctionnement et de remplacement des batteries) par rapport à un consommateur n'utilisant 

pas le micro-réseau. Dans notre étude, les coûts d’investissement et de maintenance du micro-

réseau ne sont cependant pas pris en compte. 

II. Impact de la variation de la puissance réseau échangeable 

1. Introduction  

La puissance maximale pouvant être envoyée au réseau principal et soutirée de celui-ci 

dépend du contrat souscrit avec le fournisseur EDF. À l’avenir, les différentes sociétés 

pourvoyeuses d’électricité pourraient être amenées à imposer certaines restrictions sur cette 

puissance maximale en raison des limites et contraintes du réseau. N’oublions pas que l’un 

des avantages de l’utilisation de micro-réseaux est la limitation des quantités d’électricité 

transportées sur les réseaux, diminuant ainsi les pertes mais également les coûts 

d’investissement et de maintenance. 

Il est alors judicieux d’étudier les performances de notre système avec des contraintes 

accrues. Certaines études ont déjà abordé ce sujet. Dans [186], les auteurs ont évalué les 

performances économiques d'un système photovoltaïque avec batterie intégré au bâtiment 

en imposant des contraintes au réseau. D’après les auteurs, la gestion de la demande implique 

des politiques favorisant une augmentation de l'autoconsommation. Eu égard à cela, il est 

nécessaire d’appliquer des limitations à la puissance du réseau et de mettre en place des tarifs 

d'électricité appropriés favorisant l’utilisation des micro-réseaux. Sharma et Kolhe [187] ont 

évalué les performances techniques et économiques d’un micro-réseau batterie et PV en 

Norvège avec un tarif dynamique de l’électricité. Dans cette étude, ils ont érigé des 
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contraintes sur la puissance maximale pouvant être soutirée et envoyée sur le réseau, dans le 

but d’augmenter l’utilisation de la production d’énergie locale. 

Pour notre étude, la puissance maximale pouvant être envoyée et reçue du réseau sera 

limitée afin d’étudier son impact sur l’efficacité des stratégies. Précédemment nous avons 

choisi une limitation des puissances du réseau principal à 24 kW. Nous prendrons pour cette 

étude une limitation à 18 kW. 

2. Simulations et résultats  

En dehors de la variation du contrat d’électricité, toutes les stratégies sont simulées dans 

les mêmes conditions et avec les mêmes contraintes que dans les précédents chapitres. 

 

 

Figure 4-6 : Gain des stratégies, nombre de coupures de courant et énergie manquante (en 
kWh entre parenthèses) en fonction du modèle tarifaire de l'électricité et de la puissance du 

réseau. 
 

Sur la Figure 4-6, nous constatons que la stratégie RBC5 reste la meilleure en termes de 

profit pour les deux puissances du réseau avec tous les tarifs.  

La diminution de la puissance maximum pouvant transiter entre le réseau principal et le 

micro-réseau réduit considérablement le gain pour toutes les stratégies, quel que soit le profil 

de tarification, car la limitation du réseau à 18 kW augmente la part de la production 

photovoltaïque perdue. De plus, la diminution du gain des stratégies est aussi due au fait que 

la limitation du réseau ne permet pas de profiter pleinement des périodes où les coûts de 

l'électricité sont favorables.  
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Cette réduction de la puissance du réseau entraîne une augmentation des coupures 

d'électricité pour RBC1, RBC2 et RBC3. Les stratégies RBC4 et RBC5 n'ont toujours pas de 

coupures, ce qui confirme leur performance technique. 

La puissance du réseau a été également augmentée à 30 kW, mais les résultats ne seront 

pas présentés car aucun changement significatif n’a été observé au niveau des RBC, ce cas 

étant simplement plus favorable que celui d’origine. 

III. Impact de la variation de la capacité du stockage 

1. Introduction  

Nous avons fait varier la capacité de stockage afin de voir son impact sur les performances des 

stratégies. En utilisant un pas de 10 %, la capacité totale des batteries a été réduite de 100 % à 

40 %, passant ainsi de 70 kWh à 28 kWh. 

Cette variation a un impact direct sur les puissances maximales de charge et de décharge et 

permet également de réduire le coût d’installation et donc de dégradation. 

2. Simulations et résultats  

Les résultats de l'étude présentés sur la Figure 4-7 mettent en évidence quatre points 

importants : 

 RBC5 est la meilleure stratégie, quelle que soit la taille du stockage. 

 Pour les stratégies RBC1, RBC2 et RBC3, le gain augmente avec la diminution de la taille 

du stockage. Cette augmentation du gain peut s'expliquer par la diminution du coût de 

stockage, car ces stratégies utilisent la batterie indépendamment de son coût 

d’utilisation.  

 Pour RBC4, le gain diminue légèrement alors que le coût de dégradation de la batterie 

n'est toujours pas pris en compte dans les paramètres d'optimisation. Cela s'explique 

simplement par le fait que cette stratégie utilise moins la batterie pendant l'hiver, la 

conservant comme solution de secours pour éviter les pannes d'électricité. 

 Enfin, le gain de RBC5 diminue de manière plus significative si l'on réduit la taille de la 

batterie. C'est la seule stratégie qui permet de tirer pleinement parti de la capacité de 

la batterie grâce à l'inclusion du coût de dégradation de la batterie dans les paramètres 

d'optimisation. De ce fait, elle permet d’utiliser la batterie de façon optimale quelle 

que soit sa taille afin de fournir un gain le plus élevé possible. 

Cette étude nous montre l’importance d’une bonne stratégie de gestion pour valoriser 

l’usage d’une batterie, surtout quand la capacité de celle-ci est élevée par rapport au 

micro-réseau. 
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Figure 4-7 : Gain des stratégies en fonction des différents tarifs de l’électricité et de la taille 
de la batterie 

 

 

Figure 4-8 : Energie manquante pour les stratégies RBC1, RBC2 et RBC3 

La Figure 4-8 représente la variation de l’énergie manquante pour les 3 premières 

stratégies. Les stratégies RBC4 et RBC5 ne présentent aucune coupure de courant pour toutes 

les tailles de batteries utilisées dans cette étude. Il est très intéressant de noter que pour les 

3 stratégies, et plus particulièrement la stratégie RBC1, la quantité d’énergie manquante 

diminue avec la réduction de la taille du stockage. Lorsque la taille de la batterie diminue, la 

puissance de décharge diminue aussi, la batterie se décharge alors plus lentement ce qui 

permet de lisser la consommation et donc de réduire l'énergie manquante. 
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Avec la stratégie RBC2, le micro-réseau a presque le même comportement qu’avec RBC1 

sauf pour le tarif dynamique de Barry et heures creuses/pleines. En effet, pour le tarif fixe, il 

n'y pas de variations du coût de l’électricité donc la stratégie RBC2 se comporte comme une 

stratégie d’autoconsommation ; ce comportement est identique avec le tarif dynamique 

« Corsica », car le coût de l’électricité est tellement élevé que le micro-réseau utilise toujours 

en priorité le PV et la batterie. 

Afin d’éclaircir l’impact de la diminution de la capacité de stockage, nous avons représenté 

la répartition des flux de puissance pour la stratégie RBC1 avec la plus grande capacité de 

batterie (70 kWh) et avec une petite batterie (35 kWh) sur la Figure 4-9 et la Figure 4-10. Avec 

la grande batterie (Figure 4-9), celle-ci fournit une grande puissance pendant un court instant. 

Cela entraîne une décharge rapide de la batterie et donc une incapacité de fournir la charge 

lorsqu’il y aura d'autres pics de consommation et que la limite du réseau sera atteinte. Par 

contre, avec une petite capacité de stockage, la batterie fournie une puissance moins grande, 

ce qui lui permet d'alimenter la consommation un peu plus longtemps et d’éviter une 

puissance manquante importante. 

À travers cette étude, nous pouvons conclure que le stockage est surdimensionné pour le 

micro-réseau. Ce surdimensionnement du stockage d’énergie est pénalisant pour les 

stratégies les moins optimisées, car elles n’utilisent pas le stockage de façon optimale, créant 

ainsi des pertes en termes de gains et des coupures de courant plus nombreuses. Cela met en 

évidence l'intérêt de gérer de manière optimale les flux d'énergie d'un micro-réseau, car cette 

gestion permet de corriger certaines erreurs de dimensionnement et d'exploiter pleinement 

la capacité de la batterie afin d'améliorer les gains. Un exemple concret de cette approche est 

RBC5. 

 

Figure 4-9 : Stratégie RBC1 avec une batterie de 70 kWh 
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Figure 4-10 : Stratégie RBC1 avec une batterie de 35 kWh 

 

IV. Variation du profil de consommation  

1. Introduction  

Afin d’étudier l’impact de la variation du profil de consommation sur nos stratégies, nous 

avons changé le profil de recharge des véhicules électriques qui a un impact direct sur le profil 

de consommation. À cet effet, différentes charges électriques disponibles au laboratoire ont 

été utilisées. Il s’agit des véhicules suivants : le véhicule électrique Zoé utilisé précédemment, 

un Kangoo électrique, un Kangoo électrique/H2, une Dacia Spring, un vélo électrique Peugeot 

et un Scooter électrique BMW C Evolution. En combinant ces charges avec la consommation 

des logements utilisée auparavant, trois profils de consommation ont été obtenus et 

appliqués aux différentes stratégies RBC. 

La recharge des moyens de transport est réalisée par les bornes de recharge des ombrières 

photovoltaïques du micro-réseau (Figure 2-7). Seul le véhicule électrique Zoé permet 

d’effectuer une charge rapide (mode 3), les autres ne tolèrent qu’une charge lente (mode 2). 

Sur la base de ces équipements, des profils de consommation ont été modélisés. Cette 

modélisation sera étayée dans la partie suivante. 

Afin de modéliser différents profils de consommation, différents niveaux de recharge des 

moyens de transport ont été réalisés. Ensuite les données ont été récupérées et traitées. 

Le Tableau 4-4 présente les différentes caractéristiques de ces charges électriques. 
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Tableau 4-4 : récapitulatif des différentes charges électriques 

 Zoé Kangoo Kangoo H2 

 
   

Mode de charge Mode 2 (lente) Mode 3 (rapide) Mode 2 (lente) 

Capacité de la batterie 23 kWh 23 kWh 33 kWh 

 

 Vélo Scooter Spring 

 
   

Mode de charge Cas particulier Mode 2 (lente) Mode 2 (lente) 

Capacité de la batterie 0,5 kWh 8 kWh 26,8 kWh 

 

2. Méthode de modélisation des profils de consommation 

Pour la modélisation des profils de charge des véhicules électriques, plusieurs hypothèses 

de recharge ont été faites. Ces hypothèses représentent des profils d’usages possibles des 

véhicules. Elles se résument dans les cas de recharges suivants : 

 Le cas n°1 représente une recharge complète débutant à un SOCinitial = 0 % et finissant 

à un SOCfinal = 100 % ; 

 Le cas n°2 représente le cas d’une recharge partant d’un SOCinitial = 0 % et finissant à 

un SOCfinal = 50 % ; 

 Le cas n°3 représente le cas d’une recharge avec un SOCinitial = 55 % et finissant à un 

SOCfinal = 100 % ; 

 Le cas n°4 représente une recharge avec un SOCinitial = 25 % et finissant avec un SOCfinal 

= 85 %.  
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Figure 4-11 : Graphiques représentant les différents cas de recharge rapide possibles de la Zoé 

La Figure 4-11 résume les différentes hypothèses faites sur les cas de recharge qui peuvent 

être enregistrés sur la Zoé. La partie colorée sur les figures représente les intervalles de 

recharge du véhicule. Dans le cas 1 (Recharge de 0 à 100 %), la courbe bleu représente la 

variation de la puissance de charge du véhicule électrique, tandis que la courbe en orange 

représente la variation du SOC pendant la recharge. Le véhicule commence sa charge avec 

une puissance d'environ 22 kW. Cette puissance est maintenue jusqu'à ce que le SOC atteigne 

environ 70 %. Ensuite, la puissance diminue rapidement pour atteindre 2 kW lorsque le SOC 

est à 95 % environ, et reste à ce niveau jusqu'à ce que le véhicule soit complètement chargé 

(SOC = 100 %). 

Une combinaison des différents cas de recharge des véhicules a ensuite été réalisée, afin 

d’obtenir des modèles de consommation des véhicules pour une semaine type. La 

combinaison des différents cas de recharge est faite de la manière suivante : 

 Premier et troisième jour : une recharge rapide de la Zoé et une recharge du Kangoo, 

de la Spring, du Scooter et du vélo ; 

 Deuxième jour : une recharge rapide de la Zoé et une recharge du Kangoo et du vélo ; 

 Quatrième jour : une recharge du Scooter, du Kangoo, de la Spring et du vélo ; 

 Cinquième jour : une recharge rapide de la Zoé et une recharge du Scooter et du vélo. 

Le week-end, nous considérons qu’il n’y aura pas de recharge de véhicules électriques. Le 

profil semaine est fait de sorte à permettre la recharge de tous les véhicules sur cette période 
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tout en générant quelques pics de consommation réguliers pouvant atteindre 20 kW sur le 

micro-réseau. En rajoutant cette consommation à celle des logements, cela permettra de 

tester l'efficacité des stratégies à faire face aux pics de consommation. 

Dans la suite du processus de définition des profils de consommation, différentes périodes 

de recharge ont été fixées, pour réaliser trois profils de consommation :  

 Profil 1 : chargements uniquement pendant la période d’ensoleillement ; 

 Profil 2 : chargements pendant la période d’ensoleillement et pendant la nuit ; 

 Profil 3 : chargement uniquement pendant la nuit. 

Ainsi, nous obtenons 3 profils hebdomadaires de recharge des véhicules électriques. Ces 

profils sont représentés sur la Figure 4-12. 

 

 

Figure 4-12 : Les 3 profils hebdomadaires de recharge des véhicules électriques 

Les profils semaines sont ensuite répliqués pour disposer de 3 profils annuels. En combinant 

ces profils avec la consommation des logements présentée dans les chapitres précédents nous 

obtenons les 3 profils présentés sur les Figure 4-13, 4-14, 4-15. 



 

 133 

 

Figure 4-13 : Profil de consommation n°1 

 

Figure 4-14 : Profil de consommation n°2 

 

Figure 4-15 : Profil de consommation n°3 
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3. Résultats  

Afin de pouvoir déterminer l’impact des profils de consommation, les cinq stratégies RBC et 

les quatre méthodes de tarification de l’électricité leur ont été appliquées ; tout en prenant 

en compte une limitation de la puissance du réseau à 24 kW, et la capacité des batteries à 70 

kWh. Les contraintes d’optimisation observées dans les chapitres précédents demeurent aussi 

respectées.  

 

Figure 4-16 : Gain des stratégies et nombre de coupures de courant selon le tarif de 
l'électricité pour les profils de consommation n°1, 2 et 3 

 
La Figure 4-16 illustre la variation du gain par stratégie et par tarif pour le profil de 

consommation N°3. Sur cette figure, nous pouvons observer les points suivants : 

 Une baisse de l’ensemble des gains par stratégie est observée du profil 1 à 3. Cette 

baisse est expliquée par l’augmentation de la consommation pendant la nuit quand il 

n'y a pas de production photovoltaïque ; le micro-réseau est donc obligé dans ce cas 

d’utiliser l’énergie des batteries ou du réseau pour la recharge des véhicules 

électriques. 

 Pour le tarif « Corsica », le prix d’achat de l’électricité est tellement élevé qu’il est 

presque toujours plus avantageux d’utiliser l’énergie de la batterie. Avec ce tarif, les 

stratégies tendent vers la stratégie d’autoconsommation RBC1, cela explique pourquoi 

les différences entre les stratégies sont plus réduites qu’avec les autres tarifications. 

 La différence entre RBC1 et RBC2 s’est accrue du profil 1 à 3. Cette différence 

s’explique par le fait que l’impact du coût de l’électricité devient plus important parce 

que des grandes consommations peuvent se produire la nuit, en l’absence de toute 

production PV ; l’achat de l’énergie sur le réseau devient considérable. Avec la 

tarification heures creuses/pleines l’écart est encore plus important car, avec cette 
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tarification, le coût de l’électricité est bas pendant la nuit quand les véhicules 

électriques se rechargent. 

 Aussi, nous pouvons constater que l’écart entre la stratégie RBC2 et RBC3 devient plus 

important. Pour rappel, RBC3 considère la prévision de la puissance PV. L’une des 

fonctions principales de la prévision dans nos RBC est de réduire la puissance PV 

perdue. L'écart entre RBC2 et RBC3 peut être expliqué par le fait que l'utilisation de la 

prévision de la production est plus importante avec les profils de consommation 2 et 

3 que 1. Effectivement, dans le profil de consommation 1, la recharge des véhicules 

électriques a lieu dans la journée ce qui permet d'absorber une grande partie de la 

production et donc de réduire la puissance PV perdue dû à la limitation du réseau. 

Cette recharge se produit la journée et la nuit pour le profil 2 et uniquement la nuit 

pour le profil 3, donc une partie du PV ne sera pas absorbé par la recharge des 

véhicules.  

 L’écart entre RBC3 et RBC4 est réduit avec le profil de consommation n°3. RBC4, 

réduisant l’utilisation de la batterie pendant l'hiver pour éviter la puissance 

manquante, est obligée de satisfaire une grande partie de la consommation avec le 

réseau, mais le coût de l’électricité est souvent élevé et cela entraîne une baisse de 

gain. Avec le tarif « Corsica », le gain de la stratégie RBC4 est inférieur à celui de RBC3, 

car la stratégie RBC3 a davantage de demandes d'énergie non satisfaites et le coût de 

l'électricité est très élevé. Avec les profils n°1 et n°2 cela n’est pas observé, car une 

grande partie de la consommation se produit pendant la journée et est donc absorbée 

par le PV. 

 Pour toutes les méthodes de tarifications, des coupures peuvent être notées pour les 

RBC 1, 2 et 3. Ces coupures augmentent du profil de consommation 1 à 3 en raison de 

la recharge d’une partie des véhicules électriques pendant la nuit pour le profil 2 et de 

tous les véhicules pour le profil 3. Ces coupures se limitent toujours aux stratégies RBC 

1, 2 et 3. 

À travers cette étude, il est possible de conclure que les performances des différentes 

stratégies dépendent fortement du profil de consommation. À cet effet, nous distinguons 

deux extrêmes : lorsque le profil de consommation décrit une consommation principalement 

diurne, la prise en compte de la variation saisonnière de la production à partir de RBC4 permet 

d'obtenir la plus grande augmentation de gain. Cependant, lorsque la demande d’énergie est 

principalement nocturne, les plus grands impacts positifs sur le gain sont observés par la prise 

en compte du coût de l’électricité (RBC2) et de la prévision du PV (RBC3), en fonction du profil 

de tarification de l’électricité. Pour une consommation mixte, c’est-à-dire diurne et nocturne, 

les paramètres prédominants vont déprendre du fait qu'elle soit plus élevée durant la nuit ou 

pendant la journée. 
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V. Conclusion  

Dans ce chapitre, nous avons effectué des simulations en faisant varier différents paramètres 

du micro-réseau : tarifs d'électricité, limitations des puissances échangées avec le réseau 

principal, capacité de stockage et le profil de consommation. 

Lorsque nous réduisons le contrat d'électricité de 24 kW à 18 kW, nous observons une 

augmentation du nombre de coupures de courant pour RBC1, RBC2 et RBC3, tandis que RBC4 

et RBC5 ne provoquent toujours aucune coupure. 

En faisant varier la capacité de la batterie, nous constatons que l'impact de sa diminution 

dépend de la stratégie utilisée. Pour RBC1, RBC2 et RBC3, le gain augmente lorsque la capacité 

de la batterie diminue, tandis que pour RBC4 et RBC5, le gain diminue avec la diminution de 

la capacité de la batterie. Quelle que soit la taille de la batterie, RBC5 l'utilise de manière plus 

adaptée au micro-réseau, contrairement aux trois premières stratégies. Ainsi, l'utilisation 

d'une batterie de grande taille peut être désavantageuse si le micro-réseau n'est pas bien 

optimisé car le coût de la batterie ne sera plus compensé. 

En utilisant trois profils de consommation différents pour nos simulations, nous observons des 

variations dans les gains obtenus par les différentes stratégies. L'importance de certains outils 

d’optimisation, telle que la prévision de la production PV, varie en fonction du profil de 

consommation et du tarif de l'électricité. Nous constatons ainsi que, pour un profil de 

consommation principalement diurne, la prise en compte de la variation saisonnière de la 

production permet d'obtenir la plus grande augmentation de gain. En revanche, lorsque la 

demande d’énergie est principalement nocturne, la prise en compte du coût de l’électricité 

ou celle de la prévision du PV permet cela.  
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Conclusion Générale 
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Ces travaux de recherches s’inscrivent dans la thématique des micro-réseaux. Tout d'abord, 

un état de l’art sur la situation énergétique et les micro-réseaux a permis de contextualiser la 

problématique liée à l'utilisation croissante des énergies renouvelables en réponse à la crise 

énergétique mondiale. Cette crise, due à plusieurs causes comme le caractère limité des 

sources d’énergie fossiles, la reprise économique accélérée de l’après-pandémie et la guerre 

en Ukraine, affecte la vie de la population mondiale de manière générale. Afin de permettre 

une meilleure insertion des EnR, le développement de systèmes de gestion de l'énergie pour 

les micro-réseaux s’avère inéluctable. L’objectif de cette thèse était donc de proposer des 

stratégies de gestion de l’énergie afin d’optimiser le coût du fonctionnement d’un micro-

réseau PV + batterie soumis à une limitation de la puissance du réseau. 

Une identification des différentes stratégies de gestion de l'énergie nous a permis de choisir 

la méthode d'optimisation utilisée pour notre étude de cas. Le choix s'est porté sur des 

stratégies de contrôle basées sur les règles car ces stratégies ont été largement utilisées pour 

gérer la répartition des flux en raison de leurs caractéristiques simples, robustes et de leur 

faible complexité de calcul. Mais peu de ces stratégies ont servi à résoudre des problèmes 

d’optimisation complexes. La modélisation du système et des flux d’énergie a permis de 

disposer d’une représentation simplifiée de notre micro-réseau afin de pouvoir travailler sur 

la répartition des flux d’énergie pour notre optimisation. Sur la base de cette modélisation, 

trois premières stratégies, de complexité croissante, ont été développées. 

La stratégie de contrôle la plus performante des trois premières prend en compte le coût 

de l’électricité et la prévision de la production. À côté de ces stratégies de gestion, une 

optimisation par programmation linéaire (LP) a été mise au point et utilisée comme stratégie 

de référence optimale. Comparées à LP, les stratégies RBC1, RBC2, RBC3 et RBC3r ont atteint 

des performances relatives respectivement de 78,4 %, 83 %, 89,4 % et 93,2 %. Des écarts non 

négligeables au niveau du cyclage des batteries ont été notés selon les stratégies. LP est la 

stratégie (non réalisables pratiquement) qui fait le moins appel au stockage alors que RBC2 y 

a eu le plus recours. Aussi, avec ces stratégies, nous constatons des manques d’énergie qui 

correspondent à plus de 130 arrêts du micro-réseau pendant son fonctionnement. 

Dans l’optique d’améliorer les stratégies développées, l’effet saisonnier de la production a 

été considéré dans le cadre du développement de la stratégie RBC4 en considérant 2 sous-

stratégies interne en fonction de la saison. Grâce à ce nouvel élément, une performance 

relative de 96,3 % est atteinte, tandis que le nombre de cycles de la batterie est quasiment 
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égal à celui du LP. Aucune énergie manquante n’est observée, les flux énergétiques sont gérés 

de manière à éviter des coupures d'électricité malgré les limitations du réseau. Étant donné 

que le nombre de cycles de la batterie est très variable d’une stratégie à l’autre induisant une 

usure plus ou moins rapide du stockage, il y a un intérêt à introduire cette variation au niveau 

de la performance économique du système. Dans ce cadre, plusieurs modèles de 

vieillissement de différents degrés de complexité ont été abordés grâce à une étude 

bibliographique. Le modèle « Ah Throughput » et son amélioration « Depending on DOD », 

prenant en compte l’amplitude des cycles, ont été retenus pour la prise en compte du 

vieillissement des batteries dans le cadre de la stratégie RBC5. La prise en compte du 

vieillissement de la batterie a pour conséquence de rendre son utilisation moins fréquente. 

L'utilisation de la batterie n'améliore le gain économique du micro-réseau que si les coûts 

d'installation n'excèdent pas environ 175 €/kWh. Ce seuil correspond aux prix actuels des 

batteries sur le marché. Au-delà de ce seuil, le stockage conserve cependant un intérêt ; en 

effet, chercher à augmenter les gains en n’utilisant pas de batteries entrainerait 695 coupures 

annuelles du micro-réseau. 

Afin de tester la robustesse de nos stratégies de gestion, nous avons effectué des 

simulations en modifiant certaines variables. Ces variables, au nombre de quatre, étaient le 

tarif d'électricité, la limitation des puissances échangées avec le réseau principal, la capacité 

de stockage et le profil de consommation. Lorsque la puissance souscrite est réduite de 24 kW 

à 18 kW, RBC4 et RBC5 permettent d’assurer un fonctionnement du micro-réseau sans 

coupures, tandis que les autres stratégies enregistrent une augmentation des coupures 

d’électricité. La variation de la capacité de la batterie a un impact sur les gains pour toutes les 

stratégies. RBC1, RBC2 et RBC3 connaissent une augmentation des gains, tandis que les 

stratégies RBC4 et RBC5 enregistrent une diminution des gains. Selon le profil de 

consommation (profil diurne, profil nocturne et mixte), l’apport de la prévision de la 

production PV, du coût de l’électricité et de la variation saisonnière de la production est plus 

ou moins important. Par exemple, prendre en compte la variation saisonnière de la production 

est plus rentable pour un profil de consommation diurne, tandis que prendre en compte le 

coût de l'électricité ou la prévision de la production PV est particulièrement avantageux pour 

les profils de consommation nocturnes. 

Cette thèse a souligné l'importance de considérer les caractéristiques des énergies 

intermittentes, telles que l’énergie photovoltaïque, et de les intégrer dans les stratégies de 

gestion de l’énergie. Elle a démontré l'impact significatif de la prise en compte de la variation 

du coût de l’électricité, de la prévision de la production photovoltaïque et du vieillissement 

des batteries sur les performances globales du micro-réseau, fournissant des informations 

précieuses pour la prise de décisions en matière d'investissement et d'exploitation. 

Le développement de ces stratégies de gestion de l'énergie intermittente dans un micro-

réseau photovoltaïque avec stockage constitue ainsi une contribution à l'amélioration de 
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l'efficacité énergétique et à la viabilité des systèmes d'énergie renouvelable. Les résultats 

obtenus ouvrent la voie à de nouvelles perspectives pour l'optimisation du fonctionnement 

des micro-réseaux, favorisant ainsi une transition énergétique plus durable et efficace. 

Par ailleurs, les travaux en cours actuellement visent à appliquer ces stratégies sur la 

plateforme PAGLIA ORBA, permettant ainsi d'optimiser son fonctionnement. Cela offre des 

perspectives concrètes pour la mise en pratique des stratégies développées sur la plateforme 

expérimentale R&D PAGLIA ORBA.  

La réalisation d’une étude économique globale prenant en compte le coût total 

d'investissement, le coût d'exploitation et de maintenance sera également nécessaire afin 

d’estimer le rendement réel d’un tel micro-réseau.  
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Annexe 1 : Caractéristiques techniques des modules 

 

 

Annexe 2 : Caractéristiques techniques des batteries 
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Annexe 3 : Caractéristiques techniques des onduleurs PV réseau 

 

 

Annexe 4 : Caractéristiques techniques des onduleurs-chargeurs 
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Résumé en français 
 

 Les micro-réseaux sont considérés comme l'avenir de la production d'énergie et de la 

distribution dans les réseaux électriques. Beaucoup d’entre eux comportent une production 

photovoltaïque et un stockage, le plus souvent sous forme de batteries, pour alimenter 

différentes charges. Cette thèse a pour objectif principal de proposer des stratégies de gestion 

de l'énergie visant à optimiser les coûts de fonctionnement d'un micro-réseau photovoltaïque 

avec batterie, tout en respectant des contraintes spécifiques. Ce micro-réseau alimente des 

logements ainsi que des véhicules électriques. 

Pour ce faire, cinq stratégies de gestion de l'énergie basées sur des règles, avec une 

complexité croissante, ont été développées. Ces stratégies ont été comparées à une stratégie 

d'optimisation par programmation linéaire en termes de performances énergétiques et 

économiques. Les résultats obtenus indiquent que la stratégie la plus optimale atteint un 

niveau de performance proche de la stratégie par programmation linéaire, considérée comme 

« optimale ». Cependant, certaines limitations ont été observées pour les premières stratégies 

avec notamment la présence de coupures d'électricité dont nous ne pouvons pas nous 

satisfaire. Pour améliorer ces stratégies, l'effet saisonnier, particulièrement au niveau de la 

production solaire, a été pris en compte éliminant ainsi les coupures d'électricité. Selon la 

stratégie choisie, nous avons également observé que les batteries sont plus au moins 

sollicitées, il convenait donc de considérer ce vieillissement plus au moins important des 

batteries au niveau des performances. Des modèles de vieillissement adaptés ont ainsi été 

mis en œuvre. Les résultats ont montré que la rentabilité des batteries dépend du coût 

d'installation et qu’elles restent économiquement intéressantes pour des coûts inférieurs à 

environ 175 €/kWh. La stratégie de contrôle basée sur les règles la plus performante intègre 

la variation du coût du coût de l'électricité, la prévision de la production photovoltaïque, la 

variation saisonnière de la production PV et la dégradation de la batterie dans son processus 

de décision. Cette stratégie améliore le gain financier d'environ 68 % par rapport à la stratégie 

basée sur les règles la plus simple, proche d’une stratégie d’autoconsommation 

Une analyse de l'influence dans les simulations de différents paramètres tels que le tarif 

d’achat de l'électricité, la capacité de la batterie, les puissances échangées avec le réseau 

principal et le profil de consommation a été réalisée. Il a été constaté que le modèle de 

tarification de l'électricité a un effet important sur la répartition des flux d'énergie ainsi que 

le gain financier. L'influence de la taille de la batterie, de la limitation de la puissance 

échangeable avec le réseau principal et du profil de consommation dépend fortement de la 

stratégie utilisée mais aussi du modèle de tarification de l'électricité. 

Ce travail met en évidence l'importance d'intégrer les caractéristiques de l'énergie 

photovoltaïque dans les stratégies de gestion de l'énergie en utilisant differents outils tels que 

la prévision de la production photovoltaïque. Ces informations sont précieuses pour les 

décisions d'investissement et d'exploitation.  

Mots clés : Micro-réseau ; Gestion de l'énergie ; Contrôle basé sur des règles ; Prévision de 

la production photovoltaïque ; Vieillissement des batteries ; Tarif de l'électricité ; Profil de 

consommation. 
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Résumé en Anglais 
 

Microgrids are considered as the future of energy production and distribution in electrical 

grid. Many of them incorporate photovoltaic generation and storage, mostly in the form of 

batteries, to power various loads. The main objective of this thesis is to propose energy 

management strategies designed to optimize the operating costs of a photovoltaic microgrid 

with battery while respecting specific constraints. This microgrid powers residential buildings 

and electric vehicles. 

To achieve this, five energy management strategies based on rules, with increasing 

complexity, were developed. These strategies were compared to an optimization using linear 

programming in terms of energy and economic performance. The results indicate that the 

most optimal strategy achieved a performance level close to the linear programming, which 

is considered "optimal." However, some limitations were observed for the initial strategies, 

including power cuts, which are not acceptable. To improve these strategies, the seasonal 

effect, particularly in photovoltaic production, was taken into account, eliminating power cuts. 

Depending on the chosen strategy, the batteries are more or less stressed, so it was necessary 

to consider the varying battery aging and its impact on performance. Suitable battery aging 

models were thus implemented. The results showed that the profitability of batteries depends 

on their installation cost and they remain economically viable for costs below approximately 

175 €/kWh. The most effective rule-based control strategy considers variations in electricity 

costs, photovoltaic production forecasting, seasonal variation in PV production, and battery 

degradation in its decision-making process. This strategy improves financial gain by 

approximately 68 % compared to the simplest rule-based strategy, which is similar to a self-

consumption strategy. 

An analysis of the influence of different parameters, such as electricity purchase tariffs, 

battery capacity, power exchanged with the main grid and consumption profiles was 

conducted through simulations. It was found that the electricity pricing model has a significant 

effect on energy distribution and financial gain. The influence of battery size, limitation of 

power exchange with the main grid, and consumption profile strongly depends on the strategy 

used, as well as the electricity pricing model. 

This work highlights the importance of integrating the characteristics of photovoltaic 

energy into energy management strategies through the use of various tools such as 

photovoltaic production forecasting. This information is valuable for investment and 

operational decision-making. 
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